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Resumo

O registro de nuvens de pontos capturadas por sensores de profundidade é uma im-
portante etapa em aplicacdes de reconstrucao 3D baseadas em visdo computacional. Em
diversas aplicacdes com requisitos estritos de desempenho, o registro deve ser realizado
nao s6 com precisdo, como também na frequéncia de dados de aquisicdo do sensor. Com
o objetivo de registrar nuvens de pontos de sensores RGB-D (e.g. Microsoft Kinect) em
tempo real, € proposto nesta tese o uso do algoritmo de fluxo 6ptico piramidal esparso
para registro incremental a partir de dados de aparéncia e profundidade. O erro acumu-
lado inerente ao processo incremental € posteriormente reduzido, através do uso de um
marcador e minimiza¢do de erro por otimizacdo em grafo de poses. Resultados experi-
mentais obtidos apds o processamento de diversos conjuntos de dados RGB-D validam o
sistema proposto por esta tese para aplicacdes de odometria visual e localizacdo e mape-
amento simultaneos (SLAM).

Palavras-chave: Visao computacional, SLAM, Sensores RGB-D, Fluxo 6ptico.






Abstract

Registration of point clouds captured by depth sensors is an important task in 3D
reconstruction applications based on computer vision. In many applications with strict
performance requirements, the registration should be executed not only with precision,
but also in the same frequency as data is acquired by the sensor. This thesis proposes the
use of the pyramidal sparse optical flow algorithm to incrementally register point clouds
captured by RGB-D sensors (e.g. Microsoft Kinect) in real time. The accumulated error
inherent to the process is posteriorly minimized by utilizing a marker and pose graph op-
timization. Experimental results gathered by processing several RGB-D datasets validate
the system proposed by this thesis in visual odometry and simultaneous localization and
mapping (SLAM) applications.

Keywords: Computer vision, SLAM, RGB-D sensors, Optical flow.
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Capitulo 1

Introducao

Visdao computacional € a drea de pesquisa na qual solu¢gdes baseadas em hardware e
software buscam resolver problemas relacionados a extragdo de informacdes a partir de
imagens. Os dados de aparéncia presentes em imagens siao processados por técnicas diver-
sas advindas de outras dreas, como processamento digital de sinais e imagens, estatistica,
estruturas de dados e inteligéncia artificial, para extrair informagdes de baixo nivel (por
exemplo, elementos geométricos como retas ou circulos) ou informagdes de alto nivel (ob-
jetos especificos como pessoas ou faces) [Forsyth e Ponce 2002, Szeliski 2010, Bradski e
Kaehler 2008]. Posteriormente, estas informac¢des podem servir como dados de entrada
em outras tarefas, dependendo do contexto em que as solucdes sao aplicadas.

Dentre as informacdes que podem ser extraidas de imagens, a geometria tridimensio-
nal [Trucco e Verri 1998, Bradski e Kaehler 2008, Hartley e Zisserman 2004] da cena
visualizada é hoje amplamente explorada em aplicacdes cientificas e industriais. Por
exemplo, mapas podem ser computados a partir de imagens aéreas [Irschara et al. 2011]
e mosaicos a partir de imagens urbanas, como implementado no Google Street View
[Google 2015, Anguelov et al. 2010]. Modelos tridimensionais podem ser ser empre-
gados em aplicagdes de reconhecimento de formas geométricas e objetos 3D [Aldoma
et al. 2012]. No ramo do entretenimento, isto também ¢ realizado, seja auxiliando na
aplicacdo de regras em esportes [Hawk-Eye 2015] ou detectando regides sobre as quais
devem ser renderizados gréficos 3D [Metaio 2015].

Comum a todas as aplicacdes mencionadas estd o requisito de se determinar a pro-
fundidade de objetos em relacdo a camera. Apesar de ser considerado um problema bem
estudado em visdo computacional, o célculo de profundidade a partir de uma ou mais
cameras [Hartley e Zisserman 2004, Trucco e Verri 1998] ainda ndo possui uma solu¢ao
aplicavel a todos os dominios de aplicacdes, devido a fatores como as caracteristicas que
variam de sensor para sensor.

Sensores RGB-D, introduzidos no mercado voltado ao consumidor final no inicio da
década de 2010, computam uma solu¢do em hardware para este problema. Especifica-
mente, cameras como o Microsoft Kinect [MSDN 2015, Konolige e Mihelich 2011] ofe-
recem imagens coloridas onde cada pixel estd associado a uma medida de profundidade,
com imagens possuindo resolugdes de 640 x 480 e capturadas a uma frequéncia de 30 Hz.
Inicialmente voltados ao mercado de entretenimento digital, estes sensores logo passaram
a ser explorados pela comunidade cientifica [Han et al. 2013, Guo et al. 2014]. Proble-
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mas resolvidos tradicionalmente a partir de dados 2D podem ento ser solucionados pelo
processamento de um novo tipo de dados 3D capturado por estes sensores, denominados
nuvens de pontos RGB-D [Rusu e Cousins 2011, Aldoma et al. 2012]. Devido ao baixo
custo, cameras RGB-D despertam grande interesse na robdtica, principalmente por causa
de aplicagdes como reconhecimento de objetos [Gomes et al. 2013] e reconstru¢ao 3D
[Newcombe et al. 2011].

Em particular, estes dois dominios de aplica¢cdes compartilham de vérios fundamen-
tos matematicos em comum, principalmente quando nuvens de pontos RGB-D sado usadas
como dados de entrada. Extrair caracteristicas geométricas ou visuais presentes nestes da-
dos para computar uma transformacao de registro entre um par de nuvens de pontos estao
entre os passos bdsicos que formam solu¢des mais completas para ambos os problemas.
Através desta transformacdo, que alinha os sistemas de coordenadas cartesianas dos dois
conjuntos de dados, pode-se determinar a presenca de um objeto em uma cena [Gomes
et al. 2013], como também pode-se obter os dados de entrada necessdrios para uma re-
construcao 3D em forma de malha poligonal dos objetos visualizados. A nuvem de pontos
resultante do registro pode ser pds-processada visando aplicagdes especificas, como por
exemplo renderizagdo grafica [Marton et al. 2009, Foley et al. 1990] ou mapeamento de
ambientes para robdtica [Souza e Gongalves 2015, Hornung et al. 2013].

O objeto de estudo desta tese se concentra no desenvolvimento de um método com-
putacional em software que supere os desafios encontrados no problema de registro de
nuvens de pontos RGB-D visando reconstrucio 3D. Este processo deve ser realizado com
o maximo de precisdo possivel, levando-se em consideracdo caracteristicas do sensor,
como ruidos presentes nos dados de aparéncia e profundidade e a taxa em que os dados
s@o adquiridos.

1.1 Metodologia

O registro entre pares de nuvens de pontos assume que elas possuem um certo grau de
sobreposi¢cdo de dados. Correspondéncias entre os dados comuns as duas nuvens devem
ser computadas, de maneira que a partir delas, seja possivel estimar a transformacdo de
alinhamento. Considerando que o registro de nuvens RGB-D pode ser realizado por dados
de aparéncia [Hu et al. 2012], dados de profundidade [Newcombe et al. 2011] ou por am-
bos [Endres et al. 2012], o rastreamento de caracteristicas visuais por fluxo 6ptico [Lucas
e Kanade 1981, Shi e Tomasi 1994, Bouguet 2000] se apresenta como uma possibilidade
promissora para obter correspondéncias entre pares de imagens adquiridas entre instantes
de tempo consecutivos. A partir de subconjuntos de pontos das duas nuvens em questao, a
transformacdo de registro pode ser computada, originando assim um processo incremen-
tal (realizado para cada par de imagens consecutivas) de registro de nuvens de pontos por
odometria visual [Scaramuzza e Fraundorfer 2011, Fraundorfer e Scaramuzza 2012].

Este processo incremental de registro estd sujeito a acimulos de erro, uma vez que as
transformacdes computadas possuem somente consisténcia local. Em alternativa a estabe-
lecer correspondéncias entre pares de nuvens de pontos, associagdes de dados podem ser
estimadas entre uma nuvem de pontos de entrada e um mapa. Estes tipos de abordagens,
com teorias bem fundamentadas no tépico de pesquisa de SLAM (Simultaneous Localiza-
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tion and Mapping) [Durrant-Whyte e Bailey 2006, Bailey e Durrant-Whyte 2006, Thrun
et al. 2005, Thrun e Leonard 2008], realizam o registro de forma global, acumulando o
minimo de erros caso as associa¢des de dados e medi¢des sensoriais estejam corretas. O
uso de dados de aparéncia em SLAM, no chamado SLLAM visual, faz com que a associa-
cdo de dados seja estabelecida com menor ambiguidade [Newman et al. 2006, Cummins
e Newman 2011], seja no rastreamento realizado de imagem para imagem ou na obten¢ao
de correspondéncias em relacdo a um mapa.

Nesta tese, o registro de nuvens de pontos € abordado como um problema de SLAM
visual, visando um registro computado com consisténcia global. O problema ¢ modelado
utilizando como mapa um grafo de poses [Lu e Milios 1997, Grisetti et al. 2010, Kiim-
merle et al. 2011]. As transformacdes rigidas do registro incremental obtido por odome-
tria visual constituem as arestas do grafo, as quais unem vértices formados pela posicdo e
orientacdo (com 6 graus de liberdade) do sensor no momento de captura de dados. Apoés
vdrias hip6teses sobre os parametros de posi¢@o e orientacdo de um mesmo vértice serem
adicionadas ao mapa, a trajetoria do sensor pode ser otimizada, em um processo que com-
puta os valores mais provaveis para estes parametros dadas as hip6teses. Com SLAM em
grafos, o problema pode ser resolvido com menos limitagdes em comparagdo com algo-
ritmos de SLAM com filtragens probabilisticas [Davison 2003], fazendo com que ele seja
uma solucdo adequada considerando a densidade dos dados de nuvens RGB-D.

Devido ao fato do fluxo éptico ndo associar dados entre imagens capturadas de pon-
tos de vista consideravelmente diferentes, € utilizado um marcador artificial de realidade
aumentada [Garrido-Jurado et al. 2014] para este fim. O detector do marcador artificial
age exatamente como um detector de fechamento de lacos, isto é, detectando locais pre-
viamente mapeados e adicionando restricdes ao grafo de forma que ele possa ter o erro
de mapeamento acumulado minimizado. Apesar de necessitar interven¢do humana, isto é
implementado de forma minima, bastando que um tnico marcador seja inserido na cena
a ser mapeada para que o registro com consisténcia global seja computado. A Figura 1.1
ilustra um diagrama com os componentes de SLAM visual envolvidos na solu¢do pro-
posta pela tese.

' Odometria ' ' Fechamento ' ' Minimizaggo
] Visual ., delagco | | dekErro \
SLAM Visual

Figura 1.1: Mddulos envolvidos no sistema de SLAM visual proposto.
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1.2 Tese

Idealmente, o método proposto deve ser executado em uma janela de tempo de pro-
cessamento por nuvem RGB-D que seja suficiente para manter o sistema de registro em
funcionamento na frequéncia de aquisi¢do de dados do sensor (30 Hz). Isto torna o sis-
tema atrativo para aplicacOes com requisitos de processamento em tempo real, como em
entretenimento com realidade aumentada [Klein e Murray 2007] ou mapeamento para
sistemas roboticos terrestres [Endres et al. 2012] ou aéreos [Huang et al. 2011]. Moti-
vado por essas aplicacdes e tendo como base a problemadtica apresentada, a seguinte tese
¢ proposta.

Tese: E possivel registrar nuvens de pontos RGB-D de forma incremental em
tempo real por correspondéncias obtidas pelo fluxo optico e otimizar
este registro inicial de forma global com o uso de marcadores.

A tese € validada sob um ferramental experimental presente na literatura [Sturm et al.
2012] desenvolvido para avaliar algoritmos de odometria € SLAM visual baseados em
sensores RGB-D. Especificamente, conjuntos de dados compostos por nuvens RGB-D
associadas a um ground truth sdo empregadas nos experimentos. Por causa de ruidos
presentes em sensores, nao € possivel comparar diretamente a qualidade das nuvens de
pontos obtidas pelo registro. Por isso, as transformacdes de registro sao avaliadas por di-
ferentes métricas, a partir das quais pode-se comprovar a precisao do sistema proposto em
odometria e SLAM visual com o uso de marcadores. Com a finalidade de clarificar como
se comporta a capacidade de registro incremental do sistema proposto, o seu resultado
¢ comparado com os obtidos por um sistema de odometria visual [Huang et al. 2011] e
SLAM [Endres et al. 2012] para sensores RGB-D. Para avaliar o desempenho do registro
global, conjuntos de dados RGB-D foram coletados fazendo uso de um marcador de re-
alidade aumentada. Por sua vez, este desempenho € aferido tanto de forma quantitativa,
através do erro de registro computado antes e depois da otimizagdo, como também de
forma qualitativa, com registros globais sendo disponibilizados para avaliacdo visual.

O escopo do método nesta tese se limita ao registro de pontos realizado em ambientes
internos e estaticos, com leituras de sensor ricas tanto em dados de aparéncia quanto de
profundidade. A presenca do marcador de realidade aumentada é estritamente necessé-
ria para minimizar o erro acumulado na odometria visual, sendo imposta ao sistema a
execucao neste ultimo modo caso o marcador ndo esteja presente.

1.3 Contribuicoes e Aplicacoes

Sdo trés as contribui¢des alcangcadas em consequéncia desta tese. Na primeira delas, é
desenvolvida uma estratégia de rastreamento de caracteristicas visuais construida sobre o
fluxo Optico piramidal esparso [Lucas e Kanade 1981, Shi e Tomasi 1994, Bouguet 2000].
Neste método [Silva e Gongalves 2014a, Silva e Gongalves 2014b, Silva e Gongalves
2015¢], é proposto o uso de janelas de rastreamento associadas a cada caracteristica vi-
sual, de maneira que as posi¢des destes pontos sejam mais uniformemente distribuidas
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pela imagem em comparagdo com o fluxo optico padrao. Como mostrado nos experimen-
tos, este algoritmo possui desempenho de odometria visual similar ao estado da arte em
sistemas RGB-D.

Uma segunda contribui¢do propde um algoritmo de SLAM visual [Silva e Gongalves
2015b] com o uso de um marcador artificial de realidade aumentada para realizar o re-
gistro de pontos [Gomes et al. 2013] de forma global. Com isto, é computada a solugdo
mais provavel dadas varias imagens em que o marcador é detectado, minimizando o erro
acumulado no registro inicial.

Na terceira contribui¢do, é realizado um estudo [Silva e Gongalves 2015a] compa-
rando a precisdo do fluxo 6ptico com um algoritmo de deteccao e extragdo de descritores
[Bay et al. 2008] no cenério de rastreamento de caracteristicas visuais com sensores RGB-
D. As duas formas de rastreamento sdo avaliadas em relacdo a quantidade de falsas cor-
respondéncias obtidas para uma mesma fragdo de correspondéncias estabelecidas, o que
¢ feito utilizando os mesmos conjuntos de dados RGB-D empregados no experimento de
odometria visual.

Além das aplicagcdes de odometria e SLAM visual implementadas para avaliar o de-
sempenho do sistema proposto, o método pode ser utilizado para fornecer nuvens de
pontos registradas globalmente a serem empregadas na digitalizacdo de objetos 3D ou
de ambientes internos. Outras aplicacdes podem potencialmente se beneficiar do registro
computado, como reconhecimento de objetos em nuvens de pontos RGB-D e realidade
aumentada.

1.4 Organizacao do Texto

O restante deste trabalho estd organizado como segue. No Capitulo 2, os fundamentos
tedricos relacionados ao problema de registro de nuvens de pontos sdo apresentados. No
Capitulo 3, os trabalhos relacionados com registro de nuvens de pontos para reconstru-
cao 3D sdo enumerados, com atencdo especial aos métodos que se baseiam em sensores
RGB-D. A formalizacdo matemadtica adotada para modelar o problema e a sua solucdo é
apresentada no Capitulo 4, enquanto no Capitulo 5 sdo discutidos os algoritmos e detalhes
de implementacdo. O ferramental de andlise, a parametrizacdo do método de rastreamento
proposto e os experimentos conduzidos para avaliar as capacidades de SLAM e odome-
tria visual sdo exibidos no Capitulo 6, com as conclusdes sobre o trabalho fechando o
documento no Capitulo 7.



CAPITULO 1. INTRODUCAO



Capitulo 2

Fundamentos Teoricos

Neste capitulo, sdo apresentados os fundamentos tedricos necessarios para melhor
compreender o problema abordado nesta tese. Em particular, sdo exibidos quais sdo os
modelos geométricos envolvidos e como eles podem ser estimados a partir de elementos
extraidos de imagens. Além disso, € mostrado como os sensores RGB-D obtém dados
de profundidade e como sdo geradas nuvens de pontos RGB-D, o tipo de dado explorado
pelo método de registro proposto. Por fim, sdo discutidos os modelos probabilisticos de
SLAM que podem ser utilizados como mecanismo para forcar consisténcia global.

2.1 Imagens e Sistemas de Coordenadas

Uma imagem digital de aparéncia I (u,v) pode ser definida como uma funcéo bidimen-
sional discreta que mapeia um par de coordenadas u,v em um nivel de cinza denotando a
intensidade na posi¢do correspondente,

1:N2 =N, (u,v) = I(u,v). 2.1

Para uma imagem com L x A amostras, u € [0,L — 1] é a coordenada horizontal, v €
[0,A — 1] é a coordenada vertical e I(u,v) € [0,255] sdo os valores de intensidade em
cada posicao apos amostragem e discretizacdo realizada pelo sensor de captura [Trucco
e Verri 1998]. A imagem monocromdtica /(u,v) pode ser obtida a partir de imagens
coloridas pela conversio I(u,v) = (I"(u,v) + I%(u,v) +1°(u,v)) /3, onde I" (u,v), I8 (u,v)
e I”(u,v) sdo imagens com os canais vermelho, verde e azul respectivamente.

A posicio na imagem p = [u,v]' € R? na qual um ponto P = [x,y,z]’ € R> referenci-
ado no sistema de coordenadas de camera € projetado pode ser determinada por projecao
perspectiva. Sendo os parametros de uma matriz de projecdo K dados por f; e f; (dis-
tancias focais) € ¢, € ¢y (coordenadas de imagem do centro de proje¢do da camera), as
coordenadas homogéneas p relativas ao ponto sao dadas por

uz fr 0 ¢y X
p=|vz|=]0 f ¢ vy, 2.2)
Z 0 0 1 z
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com p igual as duas primeiras coordenadas de p/z,

HEF Gl

Os parametros de projecao sdo determinados por um processo de calibracdo [Zhang
1999, Bradski e Kaehler 2008] realizado com um objeto conhecido.

Zc

Xec Rc,wa tc,w Yw
Ye
(o)
Zy
Xw

Figura 2.1: Transformacdo rigida entre um sistema de coordenadas centrado na camera e
um sistema de coordenadas de mundo.

Para um ponto P, referenciado em um sistema de coordenadas arbitrdrio fixo no
mundo, a sua projecao pode ser obtida aplicando-se uma transformag¢do de corpo rigido
dada pela matriz de rotacdo R, € SO(3) (grupo das matrizes de rotagio de R?) de di-
mensdo 3 x 3 e vetor de translagdo t. ,, € R3 de dimensdo 3 x 1,

P.= Rc,wa + tc,w-

Como mostra a Figura 2.1, R, ,, e t.,, relacionam o sistema de coordenadas centrado na
camera, com posi¢ao ¢ e orientacdo dada pelos eixos X.,y.,Z., com um referencial fixo
no mundo centrado na posi¢do o com orientacdo dada pelos eixos X, ¥, Z,. Utilizando
transformacdes homogéneas, esta relacdo pode ser generalizada por

P, =T, P, (2.3)

onde P, = [XasYasza, 1]" € o vetor P, em coordenadas homogéneas (0 mesmo para P, e
T, . € a matriz de transformagdo homogénea 4 x 4 dada por

Ry, tha
Tb7a:|: (1;7 bl’:|7

que transforma um ponto P, em um sistema de coordenadas a em um ponto P;, em um
sistema de coordenadas b.
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2.2 Features Visuais

Algoritmos de visdo computacional constantemente baseiam-se na extracao de carac-
teristicas — ou como sdo comumente chamadas, features — em imagens. Estas caracte-
risticas aparecem na imagem como projecoes de objetos com propriedades distintas pre-
sentes na cena visualizada, se apresentando como pontos, geometrias (linhas ou circulos
por exemplo) ou regides que se sobressaem em relagc@o a sua vizinhanca.

O sistema proposto baseia-se na extracdo de pontos distintivos em imagens que, em
utilizagdo com outros algoritmos, possibilitam um desempenho eficiente em aplicagdes
que necessitam de processamento na taxa de aquisi¢do de video (tipicamente 30 Hz). No
restante deste documento, o termo features ird se referir a caracteristicas de imagem em
forma de pontos distintivos.

2.2.1 Extratores de Cantos

Os extratores de pontos mais elementares classificam um ponto p = [u, v]’ como ponto
caracteristico analisando variagdes em I(u,v) ao longo das dire¢des horizontal e vertical
da sua intensidade. Por exemplo, o algoritmo de Harris [Harris e Stephens 1988] extrai
um ponto p caso a condi¢ao

det(C(p)) + Ktr?(C(p)) >,

sobre a matriz C(p) seja verdadeira, onde K é um pardmetro do algoritmo, tr(.) € o trago
de uma matriz e T é um limiar especificado. Sendo I, e I, os gradientes da intensidade da
imagem na direcdo horizontal e vertical (respectivamente) dados por

I, =

, I, = (2.4)

b

QJlQJ
S
QJlQJ
< 1=

a matriz C(p) é formada por somatdrios destas grandezas computados em uma janela
W = W, x W,, como mostra a Equacdo 2.5

Y Y L

Clp)=| & o |- (2.5)
LI, I;
Ll 2

Devido a forma particular do padrdo de intensidade das posi¢des p que atendem a esta
restricao, o operador de Harris também é comumente chamado de detector ou extrator de
cantos (corners).

Posteriormente, Shi e Tomasi (1994) estenderam o algoritmo proposto por Harris ob-
servando que um ponto p é um ponto caracteristico caso o menor autovalor de C(p) seja
suficientemente grande. Matematicamente, um ponto p = [u,v]" é uma feature caso a
condicdo

min(kl,kz) >7T (2.6)

seja verdadeira, onde A; e A, sdo autovalores de C(p) e T € um limiar especificado. Este
extrator de pontos caracteristicos ficou conhecido como ponto algoritmo de Shi-Tomasi.
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2.2.2 Extratores de Pontos Invariantes a Escala

Os extratores de cantos de Harris e Shi-Tomasi ndo sdo invariantes a transformagdes
de escala na imagem. Na pratica, a por¢cdo da cena ou objeto que em algum instante
teve a sua projecdo na imagem classificada como ponto distintivo pode ndo ser detectada
como tal com o sensor 6ptico se afastando ou se aproximando da cena/objeto em questao.
Extratores de features invariantes a escala sdo entdo propostos, sendo o SIFT (Scale In-
variant Feature Transform) [Lowe 2004] e o SURF (Speeded-Up Robust Features) [Bay
et al. 2008] os algoritmos mais utilizados.

Para detectar pontos distintivos invariantes a escala, a andlise de cada ponto candidato
é realizada no chamado espago de escalas. O espaco de escalas de uma imagem /(u,v) é
uma fung¢io L(u,v,0) gerada a partir de operagdes de convolugdo entre a imagem e uma
fun¢do Gaussiana bidimensional G(u,v,G), ou seja,

L(u,v,6) =1(u,v) * G(u,v,0),

onde
G(u,v,0) = Le_(b‘ervz)/zcz.
2162

De acordo com a teoria do espago de escalas, o valor do parametro ¢ determina uma escala
a ser examinada, sendo este variado entre valores e intervalos estipulados previamente.
Realizar convolug¢bes com varios valores para ¢ € um processo extremamente custoso, o
que faz com que o SIFT realize a detec¢do de pontos caracteristicos em uma aproximagao
do Laplaciano do Gaussiano dada pela Diferenca de Gaussianos D(u,v,G),

D(u,v,0) = L(u,v,Ko) — L(u,v,G), 2.7)

onde K € um parametro que denota o intervalo entre escalas sucessivas. Uma coordenada
na imagem p € considerada um ponto caracteristico SIFT na escala ¢ caso o valor de
D(u,v,0) seja um minimo ou mdximo na regido que considera a vizinhanga espacial e
vizinhanca entre escalas adjacentes do ponto.

O SURF procede de forma similar ao SIFT com andlise no espaco de escalas para
detectar pontos invariantes a esta propriedade. Entretanto, o algoritmo SURF foi desen-
volvido pensando em eficiéncia computacional, em contraste com o SIFT que ndo foi
projetado tendo isto como prioridade. Ao invés de utilizar a aproximacdo dada pela Dife-
renca de Gaussianos D(u,v,6) como feito pelo SIFT, o SURF classifica um ponto p como
distintivo realizando uma anélise do seu Hessiano H(u,v,c), dado por

Lyu(u,v,6) Lyy(u,v,0)

H(u,v,0) = L,y (u,v,6) Ly (u,v,0) |’ (28)
onde
82
Lyy(u,v,6) = WG(M,V, 0),
92
Lyy(u,v,6) = G(u,v,0)

N2
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Lyy(u,v,0) = G(u,v,0)

Judv

sdo o Laplaciano do Gaussiano na imagem ao longo das direcdes correspondentes.

Com o uso de filtros bidimensionais em formas de caixa implementados por imagens
integrais, o SURF é capaz de acelerar a geracdo do espacgo de escala. Estes filtros podem
ser computados rapidamente gerando aproximagdes D, (i, v,G), Dy, (u,v,G) € Dy, (u,v,G)
do Laplaciano do Gaussiano, que sdo por sua vez utilizadas para computar uma aproxi-
magdo do Hessiano H,,(u,v,0). Assim, o SURF classifica um ponto como caracteristico
caso o determinante do Hessiano aproximado seja maior do que um limiar dado, ou seja
se

det(Hyp (1,v,6)) = Dy (t,v,6) Dy (1, v,6) — (0,9Dy, (1, v,6))* > 1,

considerando (assim como o SIFT) a vizinhanca espacial e ao longo de escalas adjacentes.
O uso de imagens integrais permite que o espaco de escala seja gerado de forma

eficiente alterando-se o tamanho dos filtros ao invés de serem realizadas filtragens com

diferentes valores de G e versdes subamostradas da imagem, como feito pelo SIFT.

2.3 Rastreamento de Features

As informagdes extraidas de nuvens de pontos RGB-D precisam ser mantidas pelo
algoritmo a medida em que novos dados sdo adquiridos pelo sensor. O registro de nuvens
de pontos RGB-D proposto nesta tese envolve o uso extensivo de caracteristicas visuais,
embora também seja possivel utilizar caracteristicas puramente geométricas para este fim
[Aldoma et al. 2012, Gomes et al. 2013].

2.3.1 Descritores de Features

Um descritor d € associado a um ponto caracteristico p para possibilitar que corres-
pondéncias entre pontos p/, e p; pertencentes a diferentes imagens I,(u, v) e I,(u, v) sejam
estabelecidas. Uma possivel op¢do de descritor poderia ser um vetor formado pelos valo-
res das intensidades na imagem das posicdes contidas em uma janela em torno do ponto
distintivo. Apesar deste descritor ser utilizado para computar correspondéncias por corre-
lacdo [Bradski e Kaehler 2008], estes entdo chamados patches possuem limitacdes como
ndo serem invariantes a rotagdo ou escala.

Visando obter invariancia a estes fatores, algoritmos como SIFT e SURF também
computam um vetor descritor d para cada ponto caracteristico p, descrevendo assim a
vizinhanca em torno de cada ponto de forma numérica. Apds ser determinada a escala de
cada ponto p, a orienta¢do do ponto é computada por estatisticas do gradiente da imagem
na sua vizinhanca. Uma janela orientada de acordo com o angulo e escalas do ponto
distintivo € construida no entorno do ponto, com um histograma de orientacao computado
para blocos correspondentes a subdivisdes desta vizinhanga. Estes valores sdo inseridos
em um vetor de N dimensdes, com a posterior normalizagdo do vetor para diminuir a
influéncia de mudancas de intensidade nas imagens. Este processo descrito de forma
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resumida € aplicado tanto ao SIFT quanto ao SURF, nos quais os descritores dos pontos
tem dimensoes iguais a 128 e 64 respectivamente. O SURF novamente faz uso de imagens
integrais, computando descritores com menos custo computacional.

2.3.2 Casamento entre Descritores

Com vetores descritores invariantes a rotacio e escala relacionados a pontos carac-
teristicos de imagens, casamentos entre pontos podem ser estabelecidos por buscas de
vizinhos mais préximos no espaco N-dimensional. Formalmente, para conjuntos de pon-
tos extraidos de imagens diferentes I,(u,v) e I,(u,v) dados por B, = {p?,....pMa~1} e

My,—1 . . . _
P, = {p),...,p,"  }, com conjuntos de descritores associados D, = {dJ,...,d¥"1} e
My—1 . . S ,
Q)g, = {d, ...,d, """}, uma correspondéncia é estabelecida entre p), e p{) caso o descritor

d{) seja 0 mais préximo de d!, entre todos os vetores de D), de acordo com a distancia
Euclidiana.

A grande vantagem desta forma de obtenc¢do de casamentos € que mesmo com ima-
gens de uma mesma cena I,(u,v) e I,(u,v) capturadas de pontos de vista bem distintos,
um numero considerdvel de casamentos pode ser estabelecido, suportando assim o casa-
mento de features por linha de base larga (wide baseline matching) [Duan et al. 2009].
Por outro lado, este método € extremamente custoso, uma vez que exige a deteccdo de
pontos invariantes a escala, a computacio de descritores a eles associados e a busca de
vizinhos mais préximos no espago N-dimensional, ainda que esta ultima etapa possa ser
acelerada com buscas aproximadas [Muja e Lowe 2014].

Em aplica¢cdes que exigem casamentos entre features sendo mantidos de imagem para
imagem em um processo continuo de rastreamento, esta forma de obter correspondéncias,
chamada de rastreamento por deteccao, pode ser empregada, embora produza uma fracio
de falsos casamentos (associagdes incorretas) considerdvel entre features (como mostrado
nos experimentos da Se¢do 6.2). Note que, neste trabalho, o termo rastreamento ¢ usado
sempre em relagdo a features, nao possuindo significado relacionado a rastreamento de
objetos conhecidos ou rastreamento de camera (como € frequente na literatura [Lepetit e
Fua 2005]).

2.3.3 Rastreamento por Fluxo ()ptico

Rastreamento por linha de base curta (short ou narrow baseline matching) [Duan et al.
2009] € ideal para aplicacdes de processamento de video (sequéncias de imagens a uma
frequéncia de 30 Hz), onde geralmente os movimentos capturados s@o curtos no intervalo
entre as imagens. Além de correlagdo entre patches de imagens [Bradski e Kaehler 2008],
uma alternativa de rastreamento deste tipo pode ser obtida pelo fluxo 6ptico, definido
formalmente como movimento aparente no padrdo de intensidade de imagens ([Trucco e
Verri 1998, Bradski e Kaehler 2008]). Por movimento aparente, entenda-se 0 movimento
da camera em relacdo a cena ou de forma reciproca, 0 movimento de objetos em relacao
a camera. Determinar o fluxo dptico consiste em computar o vetor deslocamento para
um determinado pixel entre duas imagens. Isto pode ser feito de forma densa, onde cada
posicdo na imagem tem o seu fluxo determinado, ou de forma esparsa, onde o fluxo é
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calculado para algumas posi¢des pré-determinadas (as quais podem ser features) [Bruhn
et al. 2005].

Solu¢des dadas por métodos densos sdo mais custosas computacionalmente e mais
sensiveis a perturbagdes, enquanto métodos esparsos sao construidos para manter o erro
minimo em uma vizinhanga local de pixels e por isso, sdo mais eficientes. A partir do
fluxo 6ptico esparso, pode-se generalizar por interpolagdo os vetores deslocamento para
pixels vizinhos que ndo tenham uma estimativa calculada, ao passo em que isto € feito
naturalmente para os métodos densos.

Algumas premissas sdo assumidas na elaboracao de um modelo matematico cuja re-
solucdo ofereca uma solug@o ao fluxo 6ptico. Por exemplo, assume-se que o intervalo
de tempo entre as imagens é pequeno em relacdo ao movimento aparente. Além disso,
assume-se que o padrao de intensidade de um determinado pixel ao longo de uma sequén-
cia de imagens se mantém constante, esteja este pixel em movimento ou nao. Utilizando
a representacdo de imagem /(u,v,t) para denotar a intensidade em uma posic¢ao u,v em
funcdo do tempo, estas premissas sdo matematicamente equivalentes a

dI(u,v,t)

=0
dt ’

a qual, sendo explicitadas as derivadas parciais, origina a equacao de brilho constante

di{wvt) _oldu dldv oI _, 2.9)

dt oudt odvdt ot

Diversos algoritmos estdo presentes na literatura para computar o fluxo éptico a partir
desta equacio como ponto de partida [Trucco e Verri 1998, Bradski e Kaehler 2008, Bruhn
et al. 2005, Szeliski 2010, Lucas e Kanade 1981, Bouguet 2000]. Um algoritmo eficiente
proposto inicialmente para computar o fluxo 6ptico denso € o algoritmo de Lucas e Ka-
nade (1981). Posteriormente, foi provado [Shi e Tomasi 1994] que este algoritmo ndo é
capaz de determinar o deslocamento para toda posicdo de imagem, sendo isto possivel
somente para pixels em que a condi¢do dada pela Equacdo 2.5 € satisfeita. Por esta razao,
o algoritmo de Lucas e Kanade tem uso pratico na determina¢do de fluxo éptico esparso,
principalmente quando utilizado em conjunto com as features Shi-Tomasi, originando
assim o termo rastreamento KLT (Kanade-Lucas-Tomasi) [Lucas e Kanade 1981, Shi e
Tomasi 1994].

No rastreamento KLT, a equacio de brilho constante pode ser reescrita como

VI'v—Al =0, (2.10)

du dv'
V= |—,—
dt’ dt

€ o vetor deslocamento de cada ponto p,

onde

ol a1’
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€ o vetor gradiente da intensidade da imagem (conforme Equacdo 2.4) e Al € uma ima-
gem composta pela diferenca de intensidade para cada pixel entre o instante de tempo
t e um instante de tempo infinitesimalmente adiante ¢ + dt, isto é, Al(u,v) = I(u,v,t +
dt) —I(u,v,t). A Equagdo 2.10 possui duas varidveis a serem determinadas (os dois com-
ponentes do vetor v de fluxo 6ptico), sendo portanto, subdeterminada. Para superar este
obstaculo, o algoritmo KLT assume que as vizinhangas de cada pixel da imagem fazem
parte de uma mesma vizinhanca presente em superficies da cena visualizada. Isto € equi-
valente a calcular a Equagdo 2.10 para todo pixel pertencente a uma janela de tamanho
especificado, de maneira a resultar em um sistema sobredeterminado cuja solucdo é o
vetor fluxo 6ptico v do pixel central da vizinhanga.

Explorar este artificio possui uma importante consequéncia em relacio a escolha do
tamanho da vizinhanca. Utilizar uma janela de pixels muito grande pode fazer com que
o vetor deslocamento resultante seja suavizado em excesso, ao passo que utilizar um
tamanho muito pequeno pode ndo ser suficiente em relacdo a magnitude do deslocamento.
Em consequéncia, o fluxo 6ptico computado possui precisao deteriorada no primeiro caso
e multiplas solucdes no segundo. Este problema é conhecido na literatura como problema
da abertura [Trucco e Verri 1998, Bradski e Kaehler 2008, Szeliski 2010].

Uma implementacdo eficiente do algoritmo KLT com uso de piramides de imagens
[Bouguet 2000] ameniza os efeitos do problema da abertura, com solucdes que obtém
precisdo suficiente no registro de nuvens de pontos.

2.4 Visao Estéreo e Nuvens de Pontos RGB-D

Devido a caracteristica projetiva inerente a sensores Opticos, a recuperacao de infor-
macoes de profundidade de pontos visualizados pela camera utilizando uma tnica ima-
gem € um processo nao-trivial [Trucco e Verri 1998, Hartley e Zisserman 2004]. A ob-
tencdo de coordenadas 3D da cena visualizada a partir de suas projecdes 2D tem uma
possivel solu¢do nos casos em que:

1. As regides da cena possuam projecdes em mais de uma imagem
2. As correspondéncias entre estas projecoes tenham sido estabelecidas
3. A geometria que relaciona as cameras relacionadas as imagens seja conhecida

Determinar correspondéncias entre uma ou mais imagens € a geometria que as rela-
cionam constituem os problemas a serem resolvidos para se computar a profundidade de
pontos visualizados, no que se chama de visdo estéreo [Trucco e Verri 1998]. Em contraste
com a recuperagdo de estrutura e movimento (Structure from Motion — SFM) [Hartley e
Zisserman 2004], na qual a geometria entre as imagens € varidvel, em um sistema estéreo
tem-se duas ou mais cameras capturando imagens paralelamente de uma mesma cena, as
quais estdo relacionadas por uma geometria fixa. Esta relacdo, denominada de geometria
estéreo ou geometria epipolar [Trucco e Verri 1998, Hartley e Zisserman 2004], restringe
duas imagens de uma mesma cena. Como mostrado na Figura 2.2, a posi¢do P,, de um
ponto pode ser obtida a partir de projecdes p e p’ presentes em mais de uma imagem, caso
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seja conhecida a transformacao rigida R, t que alinha os sistemas de coordenadas centra-
dos em ¢ e ¢/. Além disto, o conhecimento da geometria estéreo faz com que a busca por

correspondéncias entre pontos seja reduzida as linhas ep e e'p’.

Pw

Plano

/_} epipolar

R, t

Figura 2.2: Geometria estéreo entre duas cameras que visualizam uma mesma cena.

Métodos de calibragdo [Trucco e Verri 1998, Bradski e Kaehler 2008] sao empre-
gados para se determinar os parametros de projecdo (Equacdo 2.2) de cada camera e a
transformacao rigida entre elas. As correspondéncias podem ser obtidas pelos métodos
apresentados na Sec¢do 2.3, sendo em geral utilizadas medidas de correlacdo entre pat-
ches de imagens [Bradski e Kaehler 2008] para este fim. A partir das correspondéncias,
computa-se a disparidade, isto é, diferenca no valor da coordenada ao longo da dimen-
sdo em que foi realizada a busca. A disparidade € finalmente convertida em medida de
profundidade fazendo-se uso dos parametros de calibracdo da geometria estéreo.

Devido a dependéncia de presenga de textura na cena para se obter disparidade, a
profundidade de um sistema de visdo estéreo é muitas vezes de baixa qualidade. Isto
pode ocorrer por fatores como escassez no nimero de correspondéncias estabelecidas ou
pela imprecisdo da profundidade computada em consequéncia de falsas correspondéncias
ou ruidos na imagem. Ainda, como esta rotina geralmente é implementada em software,
boa parte do processamento € dedicada a obten¢do de correspondéncias, resultando em
uma janela de tempo restante insuficiente para processar imagens na taxa de video (30
Hz).

2.4.1 Estéreo por Luz Estruturada

Ao invés de inferirem a profundidade a partir de dados de aparéncia, cAmeras RGB-D
estimam esta grandeza com sensores especificamente projetados para este fim. No caso de
sensores RGB-D comerciais como o Microsoft Kinect [MSDN 2015, Konolige e Mihelich
2011], a tecnologia empregada é denominada estéreo por luz estruturada. O sensor € capaz
de prover dados de aparéncia (imagens coloridas — canais RGB) e profundidade (canal D)
para cada um dos 640 x 480 pixels da camera a uma taxa de 30 quadros por segundo
explorando este mecanismo.

No Microsoft Kinect, a geometria estéreo relaciona um projetor de infravermelho (IR)
e uma camera sensivel a estas frequéncias para estimar a profundidade de objetos visu-
alizados. Na Figura 2.3a, é mostrado o Kinect sem o seu envoltério de plastico, o que
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Projector

" i ; o

Figura 2.3: Sensor RGB-D Microsoft Kinect. (a) Sensor de cores junto com sensor €
projetor infravermelho e (b) Padrio infravermelho utilizado para estimar a disparidade.
Fonte: [Konolige e Mihelich 2011].

permite visualizar o projetor e sensor de IR, além da camera RGB. Um padrao de luz IR
em forma de grade (Figura 2.3b) € projetado na cena e utilizado para computar a dispari-
dade através da correspondéncia estéreo com uma imagem de referéncia armazenada na
memoria do dispositivo. Neste processo, a disparidade é computada por correlagcdo entre
a imagem de IR e a imagem de referéncia.

) Plano de referéncia
N
/\k Plano do objeto
: w R !
H ! D
z° i & E
Y \
¥ N ;c »
' C(camera IR) 1 (projetor IR)
!
V Plano de imagem
D R T >

Figura 2.4: Visualizacio a partir do topo do processo de obten¢do de dados de profundi-
dade com estéreo por luz estruturada.

Mais especificamente, sendo z° o valor de profundidade de referéncia (obtido pela
projecdo da grade de IR em um plano), a profundidade z* de um objeto P* pode ser cal-
culada aplicando-se semelhanca de tridngulos, como exibido na Figura 2.4 [Khoshelham



2.4. VISAO ESTEREO E NUVENS DE PONTOS RGB-D 17

e Elberink 2012].
A partir do esquema exibido, tem-se as propor¢oes
D -7
5= 7 (2.11)
e
d = 2, (2.12)
[

nas quais b € a distancia entre o projetor e sensor IR, d é a disparidade, f € a distancia
focal da camera de IR e D € a distancia no espaco do objeto entre o raio emitido pelo
projetor e o capturado pela camera.

Substituindo-se a Equagdo 2.12 na 2.11 para D e isolando-se z, tem-se a determinagio
da profundidade a partir da geometria e disparidade

0
d=_° 2.13)

14+ 5d

O célculo de disparidade seguido pelo de profundidade € feito para cada pixel da
imagem, originando assim a imagem de profundidade densa I¢(u,v), que mapeia um par
u,v em um valor denotando a profundidade na posicao u,v,

149 N2 = 7 (u,v) e 14(u,v). (2.14)

Note que pixels podem nao ter medida de profundidade associada, devido a problemas
como oclusdo ou interferéncia de fontes de iluminacao externas no padrao projetado.

2.4.2 Nuvens de Pontos RGB-D

Com a geometria estéreo que relaciona a camera dos dados de aparéncia com a cimera
de IR, as duas matrizes de pixels sdo alinhadas em um mesmo sistema de referéncia,
originando as chamadas imagens RGB-D. Esta calibracdo € realizada pelo fabricante,
com a rotina de alinhamento realizada em hardware. As matrizes de dados de aparéncia
I(u,v) e dados de profundidade I(u,v) passam a ter uma correspondéncia de um para
um, ou seja, as coordenadas de imagem u e v acessam a cor RGB (ou intensidade) e a
profundidade na posi¢do correspondente.

A partir destas matrizes, um conjunto de pontos 3D pode ser computado, onde cada
ponto possui um dado de aparéncia e as coordenadas 3D que o referencia em relacdo a
um sistema de coordenadas fixo na camera IR. Este sistema de mao direita possui o eixo
local z, apontando no sentido do eixo dptico, o eixo X, apontando para a direita e o eixo
¥ apontando para baixo.

As coordenadas 3D P¥ = [x, y*, z*]' de um ponto podem ser computadas em um pro-
cesso inverso ao da projecio aplicado as suas coordenadas de imagem p* = [u¥, V', ou
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seja,
Xk Fuk =)/ fe
Yol =1 F0k=e)/f | (2.15)
b b

onde ¥ é obtido da imagem de profundidade por I¢(u*,V%).

Realizar este processo para cada uma das L coordenadas horizontais e A coordenadas
verticais resulta na constru¢do de um conjunto A’ denominado nuvem de pontos RGB-
D, no qual cada elemento € composto por uma posi¢do 3D referenciada no sistema de
coordenadas de cAmera. Cada nuvem de pontos A\ possui tamanho igual a dimenséo L X A
da imagem (640 x 480 no caso do sensor Kinect). Com esta terminologia, € possivel tanto
a) obter o ponto p* e a intensidade na imagem onde é projetado um ponto P¥ da nuvem,
quanto b) obter P* a partir das coordenadas de imagem p* (que por sua vez acessam
I(u,v) e I(u,v)). A imagem RGB (Figura 2.5a) e a nuvem de pontos (Figura 2.5c) obtida
da imagem de profundidade (Figura 2.5b) a ela associada sdo utilizadas como os tnicos
dados de entrada nos algoritmos propostos por esta tese.

(b)

Figura 2.5: Dados de sensores RGB-D: (a) Imagem de aparéncia (b) Imagem de profun-
didade (codificada em niveis de cinza para visualiza¢do) e (c) Nuvem de pontos RGB-D
com sistema de coordenadas de cimera associado, visualizada em 3D com os valores
RGB associados a cada ponto.

2.4.3 Features e Descritores em Nuvens de Pontos

Utilizando nuvens de pontos, € possivel computar features e descritores no espago
tridimensional [Rusu e Cousins 2011, Aldoma et al. 2012]. Estes elementos representam
pontos distintivos levando em consideracdo a geometria local de cada um deles. Em geral,
sd@o computados histogramas de vetores normais estimados em torno de uma vizinhanca
[Aldoma et al. 2012], visando invariancia a transformagdes de rotacao e translacdo. Como
este processo € computacionalmente custoso, features e descritores extraidos do espaco
3D ndo sdo adequados a aplicagdes de registro de nuvens de pontos em tempo real.
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2.5 Registro de Pares de Nuvens de Pontos

A rotina responsavel por computar a transformacao rigida que alinha os sistemas de
coordenadas relativos a dois conjuntos de pontos é denominada registro de pares de nu-
vens de pontos. Este processo pode ser ttil para alinhar pontos em um referencial comum
que foram obtidos por um sensor em movimento capturando dados de uma cena ou re-
ciprocamente, que foram obtidos de um sensor estatico capturando dados de objetos que
compartilham um movimento (transformacao rigida) comum.

2.5.1 Registro com Correspondéncias Conhecidas

Uma solugdo para este problema pode ser encontrada assumindo que correspondén-
cias entre pontos das duas nuvens siao conhecidas. Considerando que os pontos que com-
pdem ambas as nuvens estdo livres de ruido, os pardmetros de uma transformagao T, j,
composta pela matriz de rotacdo R, , e vetor de translagéo t,;, (conforme a Equagéo 2.3)
que registra os pontos de uma nuvem A}, no sistema de referéncia de uma nuvem A[,
podem ser obtidos diretamente.

Devido ao ruido inerente a sensores de profundidade, esta situacdo ideal ndo ocorre
na pratica, implicando no fato de que os parametros tém de ser estimados pela solucao
que minimiza o erro de alinhamento entre as nuvens por minimos quadrados,

M—1
Ry,p:ta = argmin Y ||Ps— (RPf+t) |12 (2.16)
R7t k:()

considerando M correspondéncias entre os pontos Pg,Pcll, ...,Pza” “lde A e os pontos
M—1
P) Pl P/ de A\G.
Algoritmos eficientes presentes na literatura computam uma solu¢do com o uso de
quatérnions [Horn 1987] ou por decomposicdo em valores singulares [Umeyama 1991].

2.5.2 Registro com Correspondéncias Desconhecidas

Obter correspondéncias entre dados puramente geométricos (sem correspondéncias
visuais) é um processo ainda mais ambiguo do que o equivalente utilizando dados de
aparéncia obtidos de imagens. O algoritmo ICP — Iterative Closest Point [Besl e McKay
1992] pode ser utilizado para registrar um par de entidades geométricas quaisquer, tais
como func¢des, curvas ou malhas poligonais. Nuvens de pontos 2D ou 3D de diferentes
tamanhos e sem correspondéncias conhecidas estio entre estas entidades geométricas.

De forma iterativa, o algoritmo realiza uma sequéncia de passos dada por:

1. Selecionar uma subamostra dentre todos os pontos das nuvens A € Aj,

2. Estabelecer correspondéncias entre pontos das duas subamostras, através de buscas
por vizinhos mais préximos
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3. Estimar a transformac¢do de alinhamento que minimiza uma medida de distancia.
Esta medida pode ser a distancia entre pontos da Equagdo 2.16 ou a distincia entre
planos [Pomerleau et al. 2013]

4. Apo6s aplicar a transformacio estimada aos pontos da nuvem A, e medir o erro em
relacdo a A\, voltar ao passo 1 caso este seja maior que um limiar

A transformacdo de rotagdo e translacdo acumulada apés convergéncia das iteragdes re-
gistra as duas nuvens de pontos.

2.5.3 Registro Visual Robusto a Falsas Correspondéncias

Realizar o registro de nuvens de pontos com ICP possui alguns fatores importantes,
tais como, a forma de subamostrar os conjuntos de pontos, como realizar busca por vi-
zinhos mais proximos de forma eficiente e que métrica de erro deve ser minimizada.
Considerando os sensores RGB-D, estes fatores se tornam ainda mais relevantes, visto
que os dados de profundidade capturados por estas cameras possuem ruido consideravel
[Khoshelham e Elberink 2012] e que as nuvens podem possuir até 640 x 480 = 307.200
pontos.

Desta forma, uma alternativa vidvel para sensores RGB-D € obter correspondéncias
entre features visuais e, utilizando os pontos 3D relacionados aos dados de aparéncia,
realizar o registro pela solucdo da Equacdo 2.16. Ainda assim, uma tdnica correspon-
déncia incorreta pode implicar em uma estimativa completamente imprecisa para a trans-
formacao de alinhamento, ja que dados que ndo seguem distribui¢do de erro Gaussiana
desrespeitam as premissas assumidas em solu¢des por minimos quadrados.

Para tornar estimativas computadas por minimos quadrados robustas a falsas corres-
pondéncias em imagens, pesquisas em visao computacional propdem o algoritmo RAN-
SAC (RAndom SAmple Consensus) [Fischler e Bolles 1981]. Assim como o ICP, o RAN-
SAC também funciona de forma iterativa, onde em cada uma delas, um nimero minimo
de dados ¢ selecionado para computar uma solu¢@o hipétese para o modelo a ser estimado.
Cada solucao hipétese € avaliada segundo alguma métrica de erro utilizando todo o con-
junto de dados. Apds vdrias iteragdes, a solugdo hipétese que possuir a menor soma do
erro € eleita a solugdo consenso. Posto desta forma, o RANSAC pode ser utilizado para
computar diversas transformagdes (modelo) a partir de correspondéncias disponiveis, po-
dendo ser portanto aplicado para estimar uma transformacao de registro entre nuvens de
pontos.

2.6 Registro Incremental de Nuvens de Pontos

Pode-se pensar que, ao realizar o registro de pares de nuvens de pontos e transforma-
las em relacdo a um sistema de referéncia fixo de forma encadeada, obtém-se uma solugao
para o fundir ou combinar multiplas nuvens de pontos em um referencial comum. Por
exemplo, ao se obter Ty ; pelo registro da nuvem Ap e Aj e T} » pelo alinhamento de A
e AL, pode-se concatenar T ; com T, pelo produto das transformagdes, resultando no
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alinhamento Ty > que registra A\, no sistema de referéncia de Ap. Este processo incre-
mental estd sujeito a erros devido a existéncia de ruido nas medicdes dos sensores, 0 que
faz com que as transformagdes de registro calculadas passem a divergir por conta de erro
acumulado. Mecanismos adicionais sdo necessarios para forcar a consisténcia global no
registro de todas as nuvens.

2.7 Localizacao e Mapeamento Simultaneos

O registro de nuvens de pontos pode ser modelado como um problema de localizacao
e mapeamento simultaneos, mais conhecido na literatura como SLAM [Durrant-Whyte e
Bailey 2006, Bailey e Durrant-Whyte 2006, Thrun et al. 2005, Thrun e Leonard 2008]. No
SLAM, modelos probabilisticos sdo propostos de forma que um agente de posse de um
sensor computa um mapa ao mesmo tempo em que se localiza em relagdo a ele. Grande
parte da literatura disponivel foi desenvolvida considerando um rob6é como o agente, ja
que localizar robds em relacdo a um mapa € um problema extensivamente estudado e
ainda considerado em aberto.

Ao modelar medi¢des sensoriais € mudangas de posicdo/orientacdo do sensor ao longo
do tempo com incertezas, um mecanismo para forcar consisténcia global no registro de
nuvens pode ser alcangado, resultando em um sistema de uso prético. Estas incertezas sao
modeladas como probabilidades que podem ser computadas fundamentadas no teorema
de Bayes. Formalmente, define-se a pose (posi¢do e orientacdo) de um robd no instante
de tempo ¢ como x;, que deve ser computada a medida em que o rob6 se desloca por
comandos de entrada u; e coleta medi¢cdes sensoriais z; em um ambiente. Os vetores
u; sdo determinados pelas entradas de controle ou por odometria, a0 passo que z; sao
observacdes de pontos de referéncia (landmarks) presentes no ambiente.

Modelos matematicos sao especificados para descrever a relacdo da odometria u; com
as poses X; € X;_| € também a relacdo das medi¢bes z; com um mapa M e a pose X;.
Estas duas relacdes sdo dadas em formas de funcdes de distribuicao de probabilidade. A
primeira relagdo, chamada modelo de movimento, é dada por

(X [x—1,u7) 2.17)

e denota a distribuicdo de probabilidade do robd se encontrar com pose X; supondo um
comando de entrada u; e pose X;—1 no instante de tempo anterior. Este modelo assume um
processo Markoviano [Durrant-Whyte e Bailey 2006], onde o estado anterior X;_ contém
todo o histérico de poses passadas para se computar X, juntamente com u;. O modelo de
medicao (segunda relagdo)

p(Z %, M) (2.18)

caracteriza a probabilidade de ser obtida uma medi¢do z; condicionada ao robd se en-
contrar no estado x; € 0 mapa estar configurado como M. O mecanismo utilizado para
associacdo de dados em SLAM, isto é, relacionar cada uma das medi¢des z; com as gran-
dezas armazenadas no mapa M, é de suma importincia, ja que somente com multiplas
observacdes de um mesmo ponto de referéncia pode-se diminuir as incertezas relaciona-
das aos modelos apresentados. A partir deste mecanismo, € possivel detectar fechamento
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de lacos, ou seja, perceber quando uma parte do ambiente sendo mapeado estd sendo
revisitada e com isto, reduzir as incertezas envolvidas no processo.

Os modelos de movimento e medicdo permitem formular solu¢des para o SLAM de
duas maneiras: SLAM online e full SLAM [Thrun e Leonard 2008].

No SLAM online, deseja-se computar
p(xXi, M|zo4,u0;), (2.19)

isto é, a densidade de probabilidade do robd se encontrar no estado x, com mapa M,
considerando que o tempo ¢ € o instante de tempo mais recente. Os algoritmos para
resolver esta classe de problema sdo conhecidos como filtros e funcionam estimando a
Equacgdo 2.19 através da aplicacdo do modelo de movimento e modelo de medicdo de
forma incremental (sempre que o robo se move e obtém uma leitura sensorial). As in-
certezas sdo propagadas e corrigidas considerando varidveis aleatérias Gaussianas, nas
versdes com filtros de Kalman, e também distribuicdes ndo-paramétricas, nos algoritmos
com filtros de particulas [Thrun e Leonard 2008].

No full SLAM, a trajetéria completa Xo.y = {Xo,...,Xy}, para um instante de tempo
final N, € estimada computando-se a probabilidade dada por

p(Xon, M|zo.n,0:n), (2.20)

supondo medi¢des zo.y € odometrias ug.y obtidas nos respectivos instantes de tempo. A
rotina de cdlculo € executada em lote, tdo logo Xy, Zy € uy encontrem-se disponiveis, com
a solucgdo pela resolugdo de problemas de minimiza¢do ndo-linear de minimos quadrados.

Implementacdes praticas de full SLAM [Lu e Milios 1997, Thrun e Montemerlo 2006,
Grisetti et al. 2010] baseiam-se no uso de estruturas matematicas do tipo grafo [Bondy e
Murty 1976]. Nestas solucdes, o conjunto de vértices V' é formado pelas poses x; e tam-
bém por pontos de referéncia P € M, enquanto o conjunto de arestas £ é formado pelas
relacdes entre vértices (odometrias) e entre vértices e pontos de referéncia. A Figura 2.6
ilustra um exemplo de grafo.

O processo de filtragem comum ao SLAM online possui limitacdes quanto a esca-
labilidade do mapeamento. Isto acontece porque € necessirio armazenar a covariancia
conjunta entre a pose atual x; e todos os pontos de referéncia do mapa M, implicando em
rotinas computacionalmente intensivas de atualizacdo destas matrizes a medida em que
uma quantidade maior de pontos de referéncia € adicionada ao mapa [Durrant-Whyte e
Bailey 2006]. Considerando a densidade dos dados de nuvens RGB-D e a quantidade de
marcos visuais neles presentes, isto se torna um fator limitante. Esta desvantagem nao
atinge o full SLAM, que € considerado o método que melhor une eficiéncia e precisao nos
dias de hoje [Grisetti et al. 2010]. Por outro lado, a otimizacao da trajetdria pode divergir
caso as solucdes iniciais Xg.y sejam estimadas de forma incorreta.

Como é demonstrado nesta tese, o uso de rastreamento de features por fluxo 6p-
tico se apresenta como uma forma eficiente de associacdo de dados. Em ultima and-
lise, trajetorias Xg.y computadas por um método de registro incremental entre pares de
nuvens de pontos por odometria visual [Scaramuzza e Fraundorfer 2011, Fraundorfer e
Scaramuzza 2012], servem como solucao inicial para a obtencdo de registros de nuvens de
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Figura 2.6: SLAM baseado em grafos. Os vértices do grafo sdo os circulos em azul e as

arestas sdo as setas solidas (odometria) e retas pontilhadas (medi¢des sensoriais de pontos
de referéncia).

pontos RGB-D com erro minimizado por full SLAM. A literatura demonstra que otimizar
estimativas iniciais se mostra como alternativa mais eficiente [Strasdat et al. 2010] do que
aplicar algoritmos como filtro de Kalman ou filtro de particulas [Thrun e Leonard 2008]
no SLAM visual.
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Capitulo 3

Estado da Arte

A obtencdo de modelos geométricos de cenas e objetos do mundo € um tépico de
pesquisa ativamente estudado por dreas como computagdo grafica, visdo computacional
e robotica. Apesar de possuirem motivagdes distintas, o objeto de estudo comum aos
trés dominios visa obter modelos computacionais a partir de dados sintéticos, imagens
ou dados de sensores. Neste trabalho, o interesse ¢ em computar modelos geométricos
em formas de nuvens de pontos 3D registradas em um sistema de coordenadas comum,
o que pode ser considerado como reconstru¢cdo 3D de baixo nivel. Outras tarefas podem
ser realizadas a partir dos dados de nuvens de pontos, como por exemplo a texturizacao
e geracdo de malhas geométricas para modelagem 3D [Foley et al. 1990, Marton et al.
2009] ou a obten¢do de dreas navegdveis para robds [Souza e Gongalves 2015, Hornung
et al. 2013].

3.1 Reconstrucao 3D por SLAM

Pesquisas em robdtica podem ser consideradas responsdveis por boa parte do emba-
samento tedrico relacionado com registro de pontos em tempo real, principalmente por
causa da formulagdo probabilistica dos algoritmos de SLAM [Durrant-Whyte e Bailey
2006, Bailey e Durrant-Whyte 2006, Thrun et al. 2005, Thrun e Leonard 2008]. Ao ma-
pearem o espago de trabalho de um robé ao mesmo tempo em que o localizam neste
mapa, estes algoritmos podem ser usados para computar reconstrucdes bidimensionais
ou tridimensionais de ambientes internos ou externos, o que ¢ conhecido na robdtica
como mapeamento de ambientes (environment mapping). Utilizando dados de sensores
[Siegwart e Nourbakhsh 2004] proprioceptivos (giroscépios, encoders dptico ou acelerd-
metros) e exteroceptivos (sonares, lasers, cameras Time of Flight, ou GPS), a transforma-
cdo de pose de um robd pode ser estimada alinhando-se o sistema de referéncia de duas
leituras sucessivas de sensores. Com nuvens de pontos 2D ou 3D origindrias de sensores
de profundidade, este processo pode ser realizado com o algoritmo ICP. De forma itera-
tiva, o algoritmo obtém alinhamentos entre leituras de sensores cuja transformacao é a
mudanca de pose entre os instantes de tempo relacionados. Por confiarem em sensores
de profundidade de alto custo e consumo energético, varios sistemas de SLAM [Lu e
Milios 1997, Gutmann e Konolige 1999, Montemerlo et al. 2003, Newman et al. 2006]
podem ser considerados de dificil acesso e implantacdo, mesmo nos dias de hoje.
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3.2 Reconstrucao 3D Baseada em Imagens

O uso de sensores Opticos também possibilita computar e registrar nuvens de pontos
por meio de diferentes classes de algoritmos. Com a recuperag@o de estrutura € movi-
mento (SFM) [Hartley e Zisserman 2004], € possivel obter solu¢des por meio de ima-
gens de cameras de video [Pollefeys et al. 2004, Akbarzadeh et al. 2006], imagens aéreas
[Irschara et al. 2011] ou imagens da internet [Snavely et al. 2008, Agarwal et al. 2009].
A introducdo do RANSAC [Fischler e Bolles 1981] permite que os modelos matematicos
de SFM possam ser estimados de forma robusta a falsas correspondéncias entre imagens,
o que faz este algoritmo uma importante contribuicio em visdo computacional. Ainda
assim, devido a caracteristica de processarem imagens em lote de forma ndo-causal, o
ferramental de SFM ndo é adequado para sistemas que necessitam de solu¢des computa-
veis em tempo real, tais como sistemas de localizacdo e mapeamento de rob0s ou sistemas
de gréficos interativos em video (aplicagdes de realidade virtual e aumentada). Com esta
motivacao, sistemas de reconstru¢do 3D que usam cameras sdo propostos pela comuni-
dade de robdtica com o avango em estudos em duas outras classes de solu¢des: SLAM
visual e odometria visual.

Localizacdo e mapeamento simultaneos a partir de cameras (SLAM visual) é um
objeto de estudo desde o surgimento das primeiras pesquisas em visdo computacional
[Moravec 1977]. Esta classe de algoritmos funciona extraindo features como pontos
[Davison 2003, Goncalves et al. 2005] ou bordas [Tomono 2010] de uma [Davison 2003]
ou mais [Se et al. 2001, Goncalves et al. 2005] cameras e relacionando estas informacdes
com um mapa. Extratores de pontos caracteristicos como o operador de cantos de Harris
e Stephens (1988) ou de Shi e Tomasi (1994) e extratores de linhas como a transformada
Hough [Trucco e Verri 1998] sdo geralmente utilizados para processar a imagem e extrair
tais caracteristicas. Ao se modelar SLAM visual com mecanismos de filtragens proba-
bilisticas, os mapas sdo constituidos pela média e matrizes de covariancia das posi¢des
3D correspondentes as features observadas, sendo estes computados com o mesmo for-
malismo matematico desenvolvido em SLAM com sensores de profundidade. O filtro
de Kalman ou o filtro de particulas, presentes nos sistemas MonoSLAM [Davison 2003]
e vSLAM [Karlsson et al. 2005], sdo exemplos das primeiras abordagens com €xito em
SLAM visual da literatura. Todavia, o custo computacional envolvido na atualizacdo das
matrizes de covariancia destes filtros limitam o processo de reconstruc¢do a poucas (algu-
mas centenas) de features.

Uma terceira frente de algoritmos foi proposta com a adapta¢do de métodos de SFM
para processamento causal e sequencial de imagens, no que passou a ser denominado de
odometria visual [Nistér et al. 2004]. Estes algoritmos sdo implementados minimizando-
se incrementalmente fungdes custo modeladas na geometria projetiva [Hartley e Zisserman
2004] que relacionam parametros de camera de duas ou mais imagens. Avangos como o
algoritmo dos 5 pontos [Nistér 2003a] e a versdo preemptiva [Nistér 2003b] do RAN-
SAC sao responsdveis por permitir que mudangas incrementais na pose de camera se-
jam computadas em tempo real a partir da triangulacdo 3D de features 2D extraidas das
imagens. Implementacdes de sistemas estéreo [Se et al. 2001, Nistér et al. 2004, Kono-
lige e Agrawal 2007, Konolige e Agrawal 2008, Howard 2008] possuem solu¢des mais
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facilmente implantdveis, uma vez que os dados de profundidade obtidos da correspon-
déncia estéreo podem ser usados diretamente para computar a pose de camera sem que
seja necessdrio estimar as matrizes com restricoes da geometria epipolar [Scaramuzza e
Fraundorfer 2011, Fraundorfer e Scaramuzza 2012].

3.3 Reducao do Erro Acumulado no Mapeamento

O registro incremental realizado ao se calcular a mudanca de pose entre sucessivas
leituras de sensores € susceptivel a acimulos de erro, originarios de ruidos existentes nas
medi¢cdes. Este problema € inerente a todos os sistemas incrementais, independente do
tipo de sensor empregado. O erro acumulado pode ser minimizado caso haja diversas
observacgdes de um mesmo ponto de referéncia (landmark) sendo mapeado, as quais for-
necem restricdes a um problema de otimizac¢do ndo-linear de minimos quadrados a ser
resolvido de forma iterativa.

3.3.1 Deteccao de Fechamento de Lacos

Para que este processo funcione corretamente, € necessario detectar locais mapeados
previamente, subproblema de SLAM conhecido na literatura como detec¢do de fecha-
mento de lagco (loop closing) [Durrant-Whyte e Bailey 2006]. Uma maior quantidade de
fechamentos de lago fornece mais restricdes ao sistema a ser minimizado, o que resulta em
uma solu¢do com menor erro global. Utilizando imagens, € possivel executar esta tarefa
com menor ambiguidade, gracas a maturidade alcancada na drea de reconhecimento de
objetos baseado em features visuais [Nistér e Stewenius 2006]. Neste arcabouco, recorre-
se ao uso de features mais elaboradas como SIFT [Lowe 2004] e SURF [Bay et al. 2008]
para computar pontos caracteristicos e descritores associados invariantes a rotacio e es-
cala. Correspondéncias sdo estabelecidas através de buscas por vizinhos mais proximos
[Muja e Lowe 2014] no espago dos descritores, o que possui a propriedade de estabelecer
associacdes entre imagens obtidas de pontos de vista consideravelmente diferentes. Ape-
sar de possuir um custo computacional mais elevado em relacdo a features mais simples
de serem extraidas, esta estratégia de casamento por linha de base larga é comumente
utilizada para detectar fechamento de lacos, mesmo em sistemas com sensores de profun-
didade [Galvez-Lopez e Tardos 2011, Liu e Zhang 2012, Newman et al. 2006, Cummins
e Newman 2011].

3.3.2 Otimizacao em Grafo de Poses

Modelando-se as poses do sensor como vértices de um grafo e as transformacoes re-
lativas entre as poses como arestas, a minimizacao do erro pode ser resolvida em grafos,
onde se busca encontrar o melhor valor para os vértices dadas as restri¢des entre eles
[Lu e Milios 1997]. Ao detectar fechamento de lacos, uma relagcdo entre vértices corres-
pondentes a poses nio consecutivas € estabelecida, adicionando ao sistema informagdes
importantes a respeito da configuracdo mais provédvel dos vértices no grafo. Esta forma
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de forcar consisténcia global na reconstrucao é conhecida como SLAM baseada em gra-
fos [Lu e Milios 1997, Thrun e Leonard 2008, Grisetti et al. 2010], possuindo formula-
¢oes diversas de minimos quadrados ndo-linear na literatura, como graphSLAM [Thrun
e Montemerlo 2006], TORO (Tree based netwORk Optimizer) [Grisetti et al. 2009] ou
bibliotecas com algoritmos configurdveis, como a G20 (General Graph Optimization)
[Kiimmerle et al. 2011].

3.3.3 Minimizacao do Erro de Reprojecao

Nos sistemas visuais, a solu¢do que minimiza o erro acumulado conjunto entre posi-
¢oOes de features e parametros de poses de cadmeras recebe o nome de bundle adjustment
(BA) [Triggs et al. 2000, Lourakis e Argyros 2009]. De maneira nio-linear, o somatdrio
do erro de reprojecdo das features em cada camera em que ela € visivel € minimizado.
Explorando a estrutura esparsa do sistema, € possivel resolvé-lo em tempo tratdvel, man-
tendo assim a consisténcia global da reconstru¢do 3D obtida, como comumente empre-
gado em sistemas de SFM. Aplicacdes de tempo real requerem que a minimizagdo seja
executada para um subconjunto das imagens adquiridas. Também, demonstra-se expe-
rimentalmente que BA desempenha o papel equivalente aos executados por filtros pro-
babilisticos de forma mais eficiente [Strasdat et al. 2010], o que motivou o seu uso em
diversas aplicacOes de SLAM visual [Mouragnon et al. 2006, Klein e Murray 2007, Ko-
nolige e Agrawal 2007, Konolige e Agrawal 2008, Strasdat et al. 2011].

Embora SLAM baseado em grafos possa ser aplicdvel a sistemas visuais, o BA pode
minimizar o erro na estimativa da profundidade dos pontos e também de escala relativa
entre reconstru¢des (comum em sistemas com uma Unica camera), sendo assim mais ade-
quado a métodos que possui incerteza considerdvel nas coordenadas 3D dos pontos. Por
sua vez, SLAM com grafos possui custo computacional menor devido ao menor niimero
de parametros a serem otimizados.

3.4 Reconstrucao 3D com Sensores RGB-D

Com o advento no mercado das chamadas cameras RGB-D, algoritmos passaram a
ser propostos para explorar as capacidades oferecidas por estes sensores, detalhados em
estudos sobre precisdo e modelagem probabilistica do erro de calculo de profundidade
[Konolige e Mihelich 2011, Khoshelham e Elberink 2012]. O principal atrativo destes
dispositivos € a captura de imagens e mapas de profundidade densos com resolucdo de
640 x 480 a uma taxa de aquisi¢cdo de 30 Hz. Desta forma, features e descritores no
espaco de imagens e também no espago de nuvens de pontos [Aldoma et al. 2012] podem
ser computados para serem usados em reconhecimento de objetos [Gomes et al. 2013],
andlise de atividade humana [Han et al. 2013] e mapeamento 3D.

Virias abordagens estdo presentes na literatura para obtencao de registro de nuvens de
pontos com cameras RGB-D. Os algoritmos propostos podem ser divididos em solugdes
densas, que computam poses de camera levando em considerac¢io cada pixel RGB-D, ou
solucdes esparsas, que computam poses de camera com base em features detectadas na
imagem.
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Odometria visual densa com sensores RGB-D pode ser computada pela otimizacao
de uma fungdo custo que maximiza a foto-consisténcia entre duas imagens RGB-D ad-
jacentes [Steinbruecker et al. 2011], no chamado método direto. Esta formulacao é pos-
teriormente estendida em duas outras versdes: uma primeira [Kerl et al. 20135], para
comportar modelos probabilisticos de movimento de camera, tornando-o robusto a ce-
nas nao estaticas e uma segunda [Kerl et al. 2013a], para unir a odometria visual pro-
posta com a minimizacao de erro de mapeamento em grafos de poses com resolugdo do
problema de SLAM utilizando a biblioteca G20. No algoritmo chamado KinectFusion
[Newcombe et al. 2011], a leitura atual do sensor € registrada com um modelo volumé-
trico da cena armazenada em uma representacdo chamada de Truncated Signed Distance
Function (TSDF). A pose que alinha os dois sistemas de coordenadas é computada entre
a nuvem de pontos atual e uma nuvem extraida da TSDF por tragado de raios (raycasting)
via ICP, ou seja, dados de aparéncia ndo sdo usados. A extensdo do KinectFusion cha-
mada Kintinuous [Whelan et al. 2012] visa aumentar a drea mapeada, fazendo com que
o volume correspondente a TSDF seja mével. Em outro estudo relacionado ao KinectFu-
sion [Whelan et al. 2013], sao demonstrados os beneficios em se usar dados de aparéncia
no registro das nuvens de pontos. Sdo experimentadas combinagdes entre ICP denso, re-
gistro com odometria visual baseada em features [Huang et al. 2011] e uma versao propria
do alinhamento baseado na maximizag¢ao da foto-consisténcia [Steinbruecker et al. 2011].
Para manter desempenho em tempo real, métodos derivados do KinectFusion dependem
de processamento paralelo massivo e por isso, sdo implementados em GPU (Graphics
Processing Unit). No trabalho de Osteen et al. (2012), correlagdes entre representagdes
no dominio da frequéncia dos vetores normais as superficies sdo usadas para computar
a rota¢do que alinha nuvens de pontos adjacentes, sendo esta estimativa inicial refinada
com ICP. Stiickler e Behnke (2012) propdem que distribuicdes de dados de aparéncia
e da superficie sejam amostrados em uma estrutura de dados do tipo octree para obter
uma representacao em multirresolu¢io da cena visualizada. Com uma variante do ICP, o
algoritmo € capaz registrar nuvens de pontos com a representacdo da cena.

Os trabalhos que computam estimativas de pose de forma esparsa seguem uma sequén-
cia basica bem definida, variando os algoritmos utilizados em cada etapa. Este esquema
geral estd divido em:

1. Utilizar um extrator de caracteristicas visuais e uma forma de estabelecer corres-
pondéncias entre features de diferentes imagens

2. Computar a pose de camera entre um par de imagens
3. Detectar fechamento de lagcos com as features visuais

4. Minimizar o erro de mapeamento no grafo de poses formado por um subconjunto
de imagens RGB-D, chamadas de keyframes

Features SIFT extraidas em GPU [Wu 2007] sdo utilizadas no trabalho de Henry et al.
(2010) para computar uma estimativa de pose inicial com RANSAC e refind-la minimi-
zando uma funcdo custo baseada no ICP dividida em uma parte relacionada aos dados
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de aparéncia e outra relacionada as coordenadas 3D. Fechamento de lagos sdo detec-
tados comparando os descritores da imagem atual com os de um subconjunto de key-
frames, adicionando assim restricdes a um grafo de poses com erro minimizado com o
algoritmo TORO. Estudos complementares [Henry et al. 2012] foram feitos alterando a
feature detectada para o operador de cantos FAST (Features from Accelerated Segment
Test) [Rosten e Drummond 2006] em conjunto com descritores treinados previamente
[Calonder et al. 2008]. Além disso, extraindo dados de profundidade do ICP, uma formu-
lagdo para BA € proposta para minimizar o erro de reprojecdo de pontos que ndo possuem
uma feature visual associada. O trabalho de Hu et al. (2012) propde o uso do algoritmo
dos 8 pontos [Hartley e Zisserman 2004] da geometria projetiva para, em conjunto com
as nuvens de pontos 3D, estimar movimentos de camera com RANSAC em situagdes
onde a profundidade dos pontos ndo estad disponivel (fato que pode acontecer em cenas
com profundidade maiores do que o alcance do sensor). Features FAST e minimizacdo
de erro com BA sio partes do processo, que também une submapas com diferentes esca-
las [Zhao et al. 2010]. Paton e Kosecka (2012) implementam odometria visual com uma
heuristica para escolha do algoritmo de alinhamento (ICP, RANSAC ou os dois) usando
features SIFT. O algoritmo € de odometria visual e portanto, ndo aplica minimizacao de
erro acumulado. Dryanovski et al. (2013) seguem uma abordagem um pouco diferente do
esquema bdsico, na qual a nuvem de pontos atual € alinhada com um mapa (e ndo com
outra nuvem). Para isso, as matrizes de covariancia relativas as incertezas das posicoes
3D de features Shi-Tomasi sdo obtidas considerando estudos anteriores sobre a precisao
do sensor [Khoshelham e Elberink 2012] e armazenadas em uma drvore do tipo KD tree.
O registro acontece com uma variante do ICP que minimiza a distancia de Mahalanobis.
O algoritmo assume que erros ndo acumulam no mapa e por isso, ndo aplica minimizagao
global.

No sistema RGB-D SLAM proposto por Endres et al. (2012), sdo experimentados va-
rios tipos de features e descritores para obter correspondéncias visuais entre nuvens de
pontos adjacentes. Uma versdo do algoritmo extrai features ORB (Oriented FAST and
Rotated BRIEF) [Rublee et al. 2011], que combina o extrator de pontos FAST com o des-
critor BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features) [Calonder et al. 2010],
e duas outras versdes sao implementadas com SURF e SIFT em GPU (sendo esta a es-
colhida para funcionamento em tempo real). Henry et al. observam em seus trabalhos
[Henry et al. 2010, Henry et al. 2012] que o ICP tem custo computacional consideravel
e nem sempre € necessario, visto que a estimativa inicial do movimento de cadmera com-
putada com RANSAC € muitas vezes de boa qualidade. Assim, RGB-D SLAM emprega
apenas RANSAC no alinhamento das nuvens de pontos, detectando fechamento de lacos
por correspondéncias entre a imagem atual € um conjunto de keyframes. O grafo de poses
composto pelos keyframes é submetido a um processo final de minimizacao de erro mo-
delado por full SLAM e resolvido com a biblioteca G20. Huang et al. (2011) propdem
um sistema de odometria visual denominado FOVIS (Fast Odometry from VISion), que é
usado em conjunto com o médulo de mapeamento do sistema de Henry et al. de forma
assincrona. FOVIS funciona extraindo features FAST e obtendo correspondéncias entre
imagens adjacentes por correlacio entre patches de imagens. Alternativamente ao uso de
RANSAC e ICP como realizado pelas outras abordagens, FOVIS registra nuvens de pon-
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tos adjacentes estimando a rotacdo e translagdo de forma direta [Horn 1987], ap6s uma
estimativa inicial da rotagdo ser computada. O algoritmo € robusto a falsas correspon-
déncias computando o clique maximal em um grafo onde os vértices sdo os pontos 3D e
arestas sdo formadas entre dois pontos se as distancias Euclidianas entre os pontos origi-
nais e suas versoes transformadas sao menores do que um limiar (ja que o movimento de
corpo rigido de rotacao e translacdo preserva distincias entre pontos). O clique maximal
€ entdo dado pelo maior subconjunto de vértices conectados que sdo adjacentes no grafo e
pode ser obtido com um algoritmo guloso [Howard 2008]. Novamente, keyframes sio se-
lecionados e as poses de camera associadas a cada um deles otimizadas incrementalmente
com TORO.

A Tabela 3.1 sumariza as abordagens de registro de pontos com sensores RGB-D.
Nela, sdo mostrados os algoritmos discutidos, se requerem GPU para funcionamento em
tempo real, qual tipo de entrada do algoritmo (dados de cor, profundidade ou ambos),
como cada um computa a pose de camera e como mantém consisténcia global, se for o
caso. Os trabalhos estdo divididos entre densos e esparsos. Note que o trabalho de Whelan
et al. (2013) possui diversas combinagdes para realizar odometria visual e portanto, apa-
rece duas vezes na tabela (como denso e esparso). Alguns trabalhos citados (como o de
Steinbruecker et al. (2011) e o de Whelan et al. (2012)) ndo costam na tabela, sendo mos-
tradas apenas as versoes atualizadas dos mesmos (implementagdo de Kerl et al. (2013b) e
Whelan et al. (2013) respectivamente).

Analisando os requerimentos e propriedades dos trabalhos levantados, pode-se perce-
ber que:

e Virios métodos apresentados [Newcombe et al. 2011, Whelan et al. 2013, Henry
et al. 2010, Endres et al. 2012] dependem de uso de hardware especializado para
executarem em tempo real. Isto acontece até mesmo com alguns métodos esparsos,
que empregam versdes em GPU de extratores de features, como o SIFT.

e Dentre os métodos esparsos, apenas o FOVIS [Huang et al. 2011] utiliza rastre-
amento por linha de base curta ao aplicar correlacio entre janelas de pixels para
busca de correspondéncias entre features.

Rastreamento por linha de base larga € um processo computacionalmente custoso,
mesmo quando realizado em GPU. Isto se deve ao fato de features serem detectadas e
respectivos descritores extraidos em cada nova imagem, em um processo de rastreamento
por deteccdo. Alternativamente, as posicoes na imagem de features podem ser impli-
citamente determinadas por rastreamento, sem ser necessario que elas sejam detectadas
novamente para isso. Ainda, rastreamento por deteccdo € sujeito a um nimero maior de
falsas correspondéncias, o que implica em alinhamentos entre nuvens de pontos de pior
qualidade e maiores tempos de processamento no RANSAC, ja que erros de casamento
entre features deterioram a busca pela transformacao de interesse.

Com o objetivo de registrar nuvens de pontos de sensores RGB-D de forma eficiente,
esta tese propde o uso de rastreamento por linha de base curta, inserindo-se assim entre
os trabalhos de abordagem esparsa. Mais especificamente, sdo exploradas propriedades
presentes no KLT em uma estratégia de rastreamento de alto nivel, resultando em um
sistema de odometria visual capaz de executar na taxa de aquisicdo de dados do sensor
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(30 Hz) com desempenho equivalente ao estado da arte. Apesar do rastreamento por
linha de base curta j4 estar presente na literatura [Huang et al. 2011], ndo ha registro de
trabalhos que apliquem fluxo Optico para realizar esta tarefa. Em uma ultima etapa do
algoritmo, a odometria visual computada pelo rastreador de features proposto é usada
para construir um grafo de poses de keyframes a ser otimizado com G20, minimizando o
erro de mapeamento acumulado.

O fluxo optico KLT € o rastreamento empregado em diversos sistemas visuais, como
odometria visual estéreo [Moreno et al. 2007, Tamura et al. 2009], reconstrucdo 3D de
cenas urbanas a partir de video [Akbarzadeh et al. 2006], controle servo visual [Choi
et al. 2008], realidade aumentada [Lee e Hollerer 2008], constru¢ao de mosaicos [DiVerdi
et al. 2008] e estima¢ao de movimento de usudrios em realidade mista [DiVerdi e Hollerer
2008].

Uma vez que esta forma de rastreamento € incapaz de realizar casamentos por linha de
base larga, associa¢des de dados entre imagens de entrada e um mapa sdo realizadas pela
deteccao de um marcador artificial de realidade aumentada [Garrido-Jurado et al. 2014].
Um trabalho presente na literatura [Mihalyi et al. 2013] utiliza diversos marcadores ar-
tificiais no registro de nuvens de pontos RGB-D. Entretanto, o algoritmo nao foca nos
requisitos de aplicacdes em tempo real e por isso, implementa o processo em uma etapa
de calibracdo entre os marcadores seguida pelo registro com consisténcia global, minimi-
zando o erro também com algoritmos fornecidos pela biblioteca G20.
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Tabela 3.1: Trabalhos relacionados a registro de nuvens de pontos com sensores RGB-
D. As colunas exibem o método, se requerem GPU para funcionamento em tempo real,
qual a entrada do algoritmo, como cada um computa a pose de camera e qual a bibli-
oteca/algoritmo utilizado para manter consisténcia global. A tabela esta dividida entre
algoritmos que registram imagens utilizando os dados de todos os pixels presentes (abor-
dagens densas) e algoritmos que registram imagens utilizando features extraidas das ima-
gens (abordagens esparsas).

Trabalho GPU Entrada Calc. Pose Otimizagao

Abordagens Densas:

[Newcombe et al. 2011] Sim  Profundidade ICP+TSDF —
[Kerl et al. 20135] Nio Cor/prof. Direto —
[Kerl et al. 2013a] Nio Cor/prof. Direto G20
[Stiickler e Behnke 2012]  Naio Cor/prof. ICP+Mapa G20
[Osteen et al. 2012] Nio Normais ICP —
[Whelan et al. 2013] Sim Cor/prof. (Direto/ICP)+TSDF —
Abordagens Esparsas:
[Hu et al. 2012] Nao FAST+Nao inf. RANSAC BA
[Henry et al. 2010] Sim SIFT RANSAC+ICP TORO
[Henry et al. 2012] Nao FAST+Calonder RANSAC+ICP BA/TORO
[Paton e Kosecka 2012] Nao SIFT RANSAC+ICP —
[Dryanovski et al. 2013] Nio Shi-Tomasi ICP+Mapa —
[Whelan et al. 2013] Sim FAST+Correlagdao  Clique/ICP —
[Endres et al. 2012] Sim SIFT RANSAC G20
[Huang et al. 2011] Niao FAST+Correlacdo Clique TORO

Proposto Nao KLT RANSAC G20
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Capitulo 4

Registro de Nuvens de Pontos RGB-D
por SLAM Visual

Nesta tese, nuvens de pontos RGB-D sdo incrementalmente registradas utilizando cor-
respondéncias estabelecidas entre features visuais. Apds o rastreamento das features ex-
traidas em um instante de tempo anterior nas suas correspondéncias na imagem atual, o
registro pode ser computado entre o par de nuvens composto pela nuvem atual e a nuvem
imediatamente anterior utilizando os casamentos estabelecidos em um esquema robusto
a falsas correspondéncias. As transformagdes rigidas obtidas sdo acumuladas, resultando
na pose de camera para o instante de tempo atual e também no registro de pontos no sis-
tema de coordenadas global definido pela cAmera relacionada a primeira imagem RGB-D.
Poses de camera sdo calculadas com 6 graus de liberdade, dadas pela translacdo e rotagao
em torno dos eixos do referencial global. Este processo conjunto de registro de nuvens
de pontos e computacio de pose de camera recebe o nome de odometria visual [Nistér
et al. 2004, Scaramuzza e Fraundorfer 2011, Fraundorfer e Scaramuzza 2012]. As nuvens
de pontos RGB-D constituem os unicos dados sensoriais utilizados no processo.

Algoritmos de odometria visual estdo sujeitos a acimulos de erro (conhecidos na li-
teratura como drift [Scaramuzza e Fraundorfer 2011]), que ocorrem devido ao fato das
mudancas de pose possuirem somente consisténcia local. Uma possivel solugdo para este
problema € minimizar o erro acumulado, seja usando uma janela temporal maior (mi-
nimizando erro entre um nimero maior de imagens adjacentes) ou em um processo de
minimizagdo global, no qual toda a trajetéria computada pela odometria visual € otimi-
zada em um método de full SLAM. Esta tltima alternativa somente € possivel quando a
associacdo de dados € realizada entre a imagem atual e um mapa por meio de um meca-
nismo de fechamento de laco. Com isto, restricdes sdo adicionadas a estimativa inicial
para que ela possa ser otimizada. Ainda, caso a trajetdria inicial seja de ma qualidade, a
otimizacao pode convergir para um minimo local com erro ainda considerdvel ou no pior
caso, pode até mesmo nao convergir.

Na implementagdo atual (Capitulo 5), um marcador artificial de realidade aumentada
¢ utilizado para adicionar restricdes adicionais que possibilitem a otimiza¢do. Entretanto,
a solucdo de minimizagdo de erro em grafo de poses [Lu e Milios 1997, Grisetti et al.
2010, Kiimmerle et al. 2011] € apresentada aqui de forma genérica, visando restricdes
que possam ser obtidas por outras fontes.
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4.1 Odometria Visual

Deseja-se realizar o registro incremental de nuvens de pontos em um sistema de coor-
denadas global, onde cada nuvem de pontos € estimada a partir dos dados capturados por
um sensor RGB-D. Em cada instante de tempo ¢, a imagem de aparéncia [;(u,v) e de pro-
fundidade 7% (u,v) sdo utilizadas para computar a nuvem de pontos densa correspondente
A através da Equagdo 2.15.

Um conjunto % = {p?,p?,..., pﬁw’*l} de M, pontos bidimensionais composto por fe-
atures é extraido de cada imagem de aparéncia /;(u,v). Para cada ponto pffl da imagem
anterior, é obtido o seu par pf por fluxo 6ptico na imagem atual, originando C;_;; cor-
respondéncias entre as caracteristicas visuais. A partir destas, nuvens de pontos esparsas
9\4}: 1 € Mf s@o construidas pela Equagdo 2.15 aplicada a posicdo de cada feature pffl e

pf. Os pares de pontos 3D (Pf_1 , Pf), parak =0,...,C;_1;— 1 sdo utilizados para estimar
a transformacao rigida de registro. Como mostrado na Figura 4.1, este processo somente
¢ possivel quando hé sobreposi¢ao entre as nuvens de pontos, isto €, o conjunto de pon-
tos compartilhados A;_;, pelas duas imagens I, (u,v) e I;(u,v) possui pelo menos trés
pontos. A transformacao rigida T;; | resultante possui dois usos: a) denotar a mudanca
de pose de camera entre os instantes de tempo t — 1 e ¢ e b) registrar a nuvem de pontos

A} no sistema de referéncia da nuvem Aj_; utilizando a sua inversa, T, 1171 =T _14.

X,

X1

Figura 4.1: Registro incremental de nuvens de pontos. Em cada instante de tempo ¢, é
estimada a transformagdo de registro T;;_1, que alinha o sistema de referéncia em co-
ordenadas globais da pose de camera X;_; no referencial da pose X;. Este processo €
possivel porque um subconjunto de pontos estd presente em medi¢des sensoriais conse-
cutivas.

Para qualquer instante de tempo especifico ¢, a matriz de transformacdo homogénea
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X, com a pose atual da camera no sistema de coordenadas global pode ser obtida por

t
X; = [ Tra-1 (4.1)
k=1

considerando que o sistema de coordenadas global € arbitrariamente definido como o
sistema de coordenadas de cAmera referente a primeira imagem Iy(u, v), inicializado com
rotacdo igual a matriz identidade I3,3 e vetor translacdo igual a 0.

Também por meio da Equagao 4.1, € possivel obter a transformacao Ty, que registra
a nuvem de pontos densa A\; em uma nuvem A" formada pela concatenagdo de todas as
nuvens anteriores no sistema de referéncia global. Isto € possivel por causa do produtério

TOJ = TO,l---Tz—ZJ—sz—l.,z-

A saida da odometria visual é a nuvem de pontos RGB-D total A", resultante do
registro incremental de todas as nuvens processadas, e a pose atual X;. Caso estejam
disponiveis associagdes de dados adicionais, a etapa de otimizacdo pode ser executada.
Estas associagdes sdo dadas por transformagdes T ;, onde i # j — 1, ou seja, transforma-
¢oes entre poses de cAmeras ndo consecutivas. A trajetoria completa Xo.y = {Xo, ..., Xy}
¢ usada como entrada no processo de minimizacdo de erro por SLAM.

4.1.1 Rastreamento por Fluxo Optico Piramidal KLT

Sejam duas imagens quaisquer I, («,v) e I;(u,v) adquiridas sequencialmente, a par-
tir das quais deseja-se realizar o rastreamento. Dentro do contexto do problema (Se-
¢do 2.3.3), as duas imagens so tratadas como func@o do tempo, f,_;(u,v) = I(u,v,t) e
I;(u,v) = I(u,v,t +dt), ou seja, a primeira imagem foi capturada no instante de tempo 7 e
a segunda imagem foi adquirida em 7 4- dt, onde dt € um intervalo de tempo infinitesimal.
Para facilitar a notaco, define-se A(u,v) e B(u,v) como

A(u,v) =L_1(u,v), B(u,v):=1IL(u,v).
O objetivo do fluxo 6ptico é determinar o vetor deslocamento

B du dv

t
v= [E’z] — (B8]

para cada posi¢do dada por uma feature de Shi-Tomasi p = [p,g|" extraida de A(u,v), de
maneira que p’, as coordenadas de p na imagem B(u,v), sdo dadas por

p=p+v.
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O desenvolvimento de uma soluc¢do para o fluxo Optico parte da Equagado 2.9, convenien-
temente reescrita aqui

—dl(u’v’t) — gd_u+g@+g —
dt  Odudt dvdr o

E suposto que a intensidade da imagem A (u,v) na posicdo p deve ser igual a intensidade da
imagem B(u,v) na posi¢éo p’, ou seja, A(p) e B(p') devem ser similares. Como discutido
na Secdo 2.3.3, pode-se achar uma solugdo para a equacio em questdo supondo também
que o fluxo 6ptico é constante para uma dada vizinhanga na imagem, como proposto pelo
algoritmo KLT [Lucas e Kanade 1981, Shi e Tomasi 1994].

O fluxo 6ptico pode ser determinado para p, localizado em torno de uma janela W =
W, x W, por um processo iterativo de minimizagdo de

ptWu  qt+W,
e(v) =¢€(8,,0,) = Z Z (A(u,v)—B(u+6u,v+6V))2. 4.2)

u=p—W,v=q-W,

A solugio € obtida derivando-se €(v) em relagdo a v,

g_i:_2ZZ(A(M,V)—B(u+6u,v+8v)) [ e }

onde todos os somatdrios sdo computados nos mesmos indices da Equagdo 4.2 e portanto
sao omitidos (assim como feito nas demais equagdes desta derivagdo). Expandindo o
termo B(u + O,,v+ ) pela sua aproximag@o de primeira ordem em série de Taylor na
vizinhanga de v = [0, 0], obtém-se

g—i = —222 (A(u,v)—B(u,v)— [ 3—5, 3—15 ]V> [ g—g, 3—15 ] (4.3)

Observando-se que A(u,v) — B(u,v) = Al (conforme Equagdo 2.10) e que o vetor gradi-
ente da imagem B(u,v) é dado por
u’ v

t
— [aB BB} |

a Equacdo 4.3 pode ser reescrita como

o€
5 = 2L) (AI-VBV)VE',
que é igual a

1 0e ; ;
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apos os termos serem reagrupados. O vetor linha
t
%€l _ [ o o
ov - 0,’ 00,
€ entdo dado por

1 ast BI% Bqu AIBu
o) (e -[AR]) e

B>  B,B, Al B,
G:ZZ|:BZBV BZ :| € b:ZZ|:AIBV:|’

a Equacdo 4.4 se torna

Definindo

t
H%] = Gv—b, (4.5)

a qual informa que a solugdo v correspondente ao fluxo 6ptico de p € dada por
v=G b,

ou seja, v € o vetor fluxo Optico para as coordenadas centrais p computado V(u,v) €
[p=Wu=1Lp+ Wt 1] x[g=W,—1,g+ W, +1].

A matriz G possui inversa quando a intensidade da imagem em torno de p varia con-
sideravelmente ao longo da direcdo vertical e horizontal. O uso de features de Shi-Tomasi
como pontos onde devem ser computados o fluxo 6ptico pode garantir esta condicio,
desde que um tamanho de janela W = W, x W,, adequado tenha sido escolhido. Com o
uso de pirdmides de imagens em um esquema de multirresolucao, os efeitos deste pro-
blema podem ser reduzidos.

Respeitando a aproximagdo em série de Taylor da Equagdo 4.3, o vetor v pode ser
obtido de forma iterativa resolvendo-se a Equagdo 4.5 por uma solucao atual e usando esta
solug@o para transformar a imagem B(u,v) até que um critério de parada seja satisfeito.
Isto é equivalente a linearizar o erro €(v) em torno da solugdo atual e aproximar a sua
derivada com melhor precisao.

Na k-ésima iteragdo, o ponto p em B(u,v) € transladado pelo fluxo v¢~! = [8f~1,85~1]
computado na iteragdo anterior, resultando em

B (u,v) = B(u+ 81 v+81).
k ok

O vetor residuo r* = [rf, rv]t entre as posicdes A(u,v) e BX(u,v) deve ser computado pela
minimizacao de

p+wy qg+wy 2
) =e(k = Y T (A(u,v)—Bk(u+r’;,v+r’;)) : (4.6)
U=p—wy v=q—wy,
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o que € alcancado pela resolugdo direta por minimos quadrados de
=G bk,
onde ) A B
vl
e AI* = A(u,v) — B*(u,v). A estimativa do fluxo 6ptico para a iteracio k é entdo dada por

s rk,
t ~ e e .
com v? = [0,0]' como solugdo inicial.
Como critérios de parada, utiliza-se um ndmero maximo de iteragdes ou um limiar

minimo para o residuo r¥, encerrando assim o célculo iterativo quando algum dos dois
quesitos € satisfeito.

Uma implementacdo eficiente calcula o fluxo éptico esparso KLT com o uso de ima-
gens em multirresolucdo [Bouguet 2000] para amenizar os efeitos do problema da aber-
tura (i.e. os problemas relacionados ao tamanho da janela W). Mais especificamente,
uma representacao em forma de piramide com L niveis € construida recursivamente para
uma imagem qualquer /(u,v), sendo o nivel 0 da pirdmide dada pela imagem original
1°(u,v) :=I(u,v) e um nivel [ da piraimide formado pela imagem I'~!(u,v) subamostrada
ao longo de coordenadas pares de u e v. A cada nivel, a largura e altura do nivel anterior
sdo reduzidas pela metade.

Para computar o fluxo 6ptico em multirresolugdo, as piramides sdo construidas para
ambas as imagens A(u,v) e B(u,v). O vetor deslocamento é computado para as features
no nivel de menor resolugdo das imagems A(u,v) e B(u,v), isto é, nas imagens AL~ (u,v)
e Bv~!(u,v), com o resultado sendo utilizado de forma recursiva como estimativa inicial
do fluxo em niveis sucessivos da pirAmide, A“~2(u,v)... e B“"?(u,v)..., até o primeiro
nivel A%(u,v) e B®(u,v). O vetor deslocamento acumulado no primeiro nivel é o fluxo
optico do ponto p, observando-se que o fluxo € estimado de forma iterativa em cada nivel.
Com o uso do esquema de multirresolu¢do para computar o fluxo éptico, movimentos
aparentes maiores sdao suportados pelo algoritmo, a0 mesmo tempo em que € mantida a
precisdo do cdlculo do vetor deslocamento relacionado a cada feature.

4.1.2 Registro entre Pares de Nuvens de Pontos com Features Visuais

Com o rastreamento das features visuais computado pelo fluxo optico, as C;—1; cor-
respondéncias entre a nuvem de pontos esparsa do instante de tempo anterior F_| € a

nuvem esparsa atual ¥; sdo empregadas no cdlculo da transformacao rigida de registro.
. Cro1,—1 Cro1,—1
Considerando que %_; = {PY |,..., P " "}e F ={P’..,P/"" '} possuem mesmo

tamanho C;_;,, € que um ponto Pﬁ_l de % _1 tem a sua correspondéncia no conjunto #;
dada pelo ponto de mesmo indice P;, o registro entre os pares de nuvens de pontos pode
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ser computado resolvendo a Equacao 2.16,

M
Ry bt = argmin )" |[P4 — (RP +¢) |7, @4.7)
Rt %

em uma solu¢do por minimos quadrados [Umeyama 1991].
Para simplificar a notagdo, M = C;_1,, N = Fi—1 e Np = F. O vetor média (cen-
tréides de cada nuvem) sdo computados em um primeiro passo por

1 M—1 '
Hp = — Z P,
M k=0
Em seguida, a matriz de covariancia X, ;, das duas nuvens de pontos € calculada por

1 M—1

Tao =37 L (P =) (B =)'
k=0

e utilizada para computar a rotagdo R, 5 que alinha os pontos da nuvem 9j, na nuvem Ag.
Sendo o produto de matrizes UDV’ uma decomposi¢do em valores singulares [Hartley e
Zisserman 2004] de X, 5, a rotagdo R, ;, que minimiza a Equagdo 2.16 € dada por

R,;, = USV',

onde S € a matriz identidade se o determinante de X, ; for maior ou igual a O ou S ¢
diag(1,1,—1), com diag(.) sendo uma matriz diagonal, caso contrario. O vetor solucdo
do registro t, 5 € dado por

top = Ha — Ra,b;“b»

com a transformacdo rigida em forma de matriz homogénea T,_1; construida a partir de
R, ,= Ra,b et 1 =1tup.

4.2 SLAM por Minimizacao do Erro em Grafo de Pose

Forcar consisténcia global as nuvens de pontos registradas incrementalmente consiste
da etapa final do algoritmo, realizada apds toda a trajetéria Xy, ..., Xy ter sido estimada
pela odometria visual e restricdes adicionais estarem disponiveis na cena mapeada. A
trajetdria X, ..., Xy € parametrizada por vetores Xg, ..., Xy, com a pose referente a primeira
imagem Xo sendo a origem do sistema de referéncia global e por isso, mantida fixa ao
longo da otimizacao.

Ao abordar o problema sob a teoria de SLAM, um vasto ferramental matematico
bem fundamentado em modelos probabilisticos [Durrant-Whyte e Bailey 2006, Bailey
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e Durrant-Whyte 2006, Thrun et al. 2005, Thrun e Leonard 2008, Lu e Milios 1997, Gri-
setti et al. 2010, Kiimmerle et al. 2011] pode ser empregado, resultando em solucdes
robustas a ruidos de diferentes origens presentes no processo. Com o full SLAM, o pro-
blema pode ser resolvido explorando-se a estrutura esparsa intrinseca as matrizes a serem
otimizadas [Grisetti et al. 2010], de forma que soluc¢des precisas podem ser computadas
eficientemente por rotinas numéricas [Marquardt 1963, Davis 2006].

Para resolver o problema de full SLAM, os parametros que descrevem a densidade de
probabilidade da Equacao 2.20,

p(XlzNa M|ZI:N7 ul:N)7

devem ser computados. Considerando que no caso desta tese 0 método nao € restrito a
aplicacdo em robdtica, ndo ha portanto dependéncia dos comandos de controle u;.y do
rob6. Também, ndo hd um mapa M no qual pontos 3D sdo mantidos explicitamente
como pontos de referéncia com os quais devem ser associados os dados da imagem atual.
O papel semantico de mapa é desempenhado aqui por um grafo, que por sua vez leva
indiretamente em consideracdo marcos visuais associados visualmente pelo sensor, abs-
traindo estes dados em forma de restri¢des entre as poses. Nao manter um mapa formado
por marcos visuais é uma das razdes pelas quais o algoritmo alcanca desempenho efici-
ente [Grisetti et al. 2010]. E assumido que na sequéncia de observagdes z;.y obtida ao
longo da trajetéria do sensor, mais de uma observacdo pode ter sido coletada para um
Unico instante de tempo.

A densidade de probabilidade de interesse passa a ser entao

p(X1:n]Z1:N), (4.8)

a partir da qual deve ser computada a sua média, dados os vetores denotando todas as po-
ses ao longo da trajetdria X;.y € observacdes sensoriais Z1.y. Sem perda de generalidade,
os indices 1 : N serdo omitidos de X;.y € Z1.y no que segue. Pela regra de Bayes,

p(z[x)p(x)

p(x|z) = ()

9

onde o modelo de medi¢do p(z|x) (Equagdo 2.18) é também a verossimilhanga (like-
lihood) das observacdes condicionada a trajetéria. Nenhuma informacdo a respeito de
p(x) é assumida, fazendo com que esta probabilidade assuma um valor constante qual-
quer; p(z) também assume um valor constante, jd que para o nosso propdsito, esta gran-
deza tem efeito somente de normalizac¢do. Portanto,

p(x[z) &< p(z[x),

o que indica que pode-se trabalhar em cima do modelo de sensor para computar a média
da probabilidade p(x|z).

Assume-se que cada uma das medicdes obtidas z;, com k = 1,..., N sdo independentes,
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implicando em

p(zi]x). 4.9

||::]2

p(z|x) =

Assume-se também que estas medi¢des estio corrompldas por um ruido com média igual
a 0 e distribuido normalmente, ou seja, a distribuicdo p(z|x) é dada por

p(2zi]x) o< exp(— (2 — )" Qu (% — 7)),

onde Z; = hi(x) é o valor previsto para a observacgdo z; a partir da trajetéria X e Qy é
a matriz de informagdo obtida pelo inverso da matriz de covariancia ¥; da distribuicao,
isto €, = Z,:l. Assim, a verossimilhanca da Equagdo 4.9 também € uma distribuicao
normal,

Z|X Hexp Zk—Zk)[.Q.k(ik—Zk)). (4.10)

A maximizagdo da verossimilhanca p(z|x), resulta no conjunto de pardmetros X}, que
melhor se ajustam as observagdes z;.y. Por causa da relacdo pela regra de Bayes, a tra-
jetoria 7., é também a média da probabilidade a posteriori p(x|z) [Grisetti et al. 2010],
que € exatamente o objetivo do full SLAM. Assim, aplicando o logaritmo natural na Equa-
¢do 4.10, obtém-se a equacio

p(z|x) = — (2 — ) (2 — 7)),

I Mz

cuja maximizacdo € equivalente a minimizacdo de

N
Z Zk—Zk Qk Zk—Zk) (4.11)

Posta a deducdo da verossimilhanga a ser otimizada com full SLAM, procede-se em
relacionar as grandezas estabelecidas nesta formalizacdo com o seu equivalente na mode-
lagem do problema como otimiza¢do em grafo de poses. Isto € importante para esclarecer
tanto como é construido o grafo, quanto para explicar como a minimizagao nao-linear é
resolvida de forma eficiente.

4.2.1 Grafo de Pose

Um grafo [Bondy e Murty 1976] € uma estrutura matematica formada por um conjunto
de vértices v e um conjunto de arestas £. No contexto de SLAM [Lu e Milios 1997, Gri-
setti et al. 2010, Kiimmerle et al. 2011], grafos s@o construidos a partir dos dados obtidos
pela trajetdria inicial x1.y € observagdes z;.y, com cada vértice de ¥ sendo uma pose
de camera x;, parat = 1,...,N, e cada aresta sendo uma restri¢do entre dois vértices do
grafo em forma de uma fun¢do densidade de probabilidade. Especificamente, uma aresta
conecta os vértices X; € X; por uma densidade de probabilidade normal com média dada
pelo vetor z; ; e covaridncia dada pela matriz de informagio ; ; caso exista uma rela-
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¢do entre os dois vértices. As transformagoes T;;_1, parat = 1,...,N, obtidas no registro
incremental, constituem um tipo possivel de relagdo, que também pode ser formada por
qualquer T;; com i # j— 1 (transformagdes entre vértices ndo sequenciais), caso algum
mecanismo de associacdo de dados seja capaz de determinar correspondéncias entre 0s
marcos visuais presentes nas nuvens de pontos AA; e Ajj, possibilitando assim estimar T ;.
O arcaboucgo também € genérico o suficiente para suportar restricoes adicionais formadas
por dados de outros sensores [Kiimmerle et al. 2011], embora esta tese explore somente
sensores RGB-D.

Arestas entre vértices ndo sequenciais sdo estritamente necessarias para o processo de
otimizacao ser realizado. As arestas do grafo sdo direcionadas, denotando que para uma
restri¢do dada por z; j € €; ;, uma observagao do vértice X; € obtida a partir do referencial
de x;. Intuitivamente, multiplas arestas incidindo em um mesmo vértice indica que ha
mais de uma hipédtese para a pose do mesmo, ou seja, existe mais de uma observacado a
respeito da grandeza a ser otimizada. Um grafo exemplo € mostrado na Figura 4.2.

M—Z,z

M—l,t

Z; )

Figura 4.2: No SLAM formulado por minimizac¢ido em grafo de poses, a estrutura seman-
tica do mapa armazena um conjunto de vértices V/, formado pelas poses do sensor X;, €
um conjunto de arestas E, formado por restri¢des z; ; entre um par de poses. A imagem
mostra trés vértices, com duas arestas entre vértices sequenciais z;_» ;1 € Z;_1, obtidas
por odometria visual, € uma aresta z;_»; obtida por algum mecanismo de associagdo de
dados entre entre vértices nao sequenciais.

Para facilitar a notacdo entre as relacdes dos vértices, € introduzido o operador de
composi¢do de movimento utilizado na formulacio de Lu e Milios (1997), dado por

e o seu operador inverso,
ij,':Xj@Xl’ (4.13)

Sendo T;; uma transformacdo relativa de referencial, o operador & informa o sistema
de coordenadas resultante, enquanto o operador inverso & denota qual a transformacgdo
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relativa que existe entre dois dados sistemas de coordenadas. A transformagdo rigida
X;=T;X

€ equivalente ao operador & e

T =X;'X;
realiza a mesma transformacio que &, caso os vértices sejam parametrizados com matri-
zes homogéneas.

Na deducdo do full SLAM, um unico z; pode representar sem perda de generalidade
multiplas observagdes, ja que em geral varias medicdes sensoriais sdo obtidas em um
mesmo instante de tempo. Com a notagdo z; ; utilizada no grafo, o passo de tempo €
removido, sendo explicitados os indices sobre 0s quais existe uma observacao. O mesmo
vale para o valor esperado para a observacdo de acordo com a configuracao da trajetéria
2 j = h; j(x), que pode ser agora explicitado por

Zij=hij(x) =X; ©X;.

Um conjunto C armazena todos os pares de indices i e j para os quais existem uma aresta
no grafo.

A Equagao 4.11 a ser minimizada no full SLAM € entdo desenvolvida com grafos de
pose. O erro e; ; entre o valor esperado Z; ; € uma observagio z; ; entre dois vértices X; e
X € definido por

e (x;,Xj) =1%;;—12;;. (4.14)

Usando esta nova medida na Equacdo 4.11 e substituindo-se os indices genéricos k pe-
los indices i, j, a fungdo a ser minimizada F(x) pode ser reescrita de forma adequada a
modelagem com grafos por

Fx)= ) €;Qiei, (4.15)
(i.j)eC
onde cada termo do somatdrio pode ser escrito como
Fi j(x) = € ;Q jei,j. (4.16)

Note que caso uma tnica observacdo z; ; envolvendo um vértice especifico x, esteja dis-
ponivel, o somatdrio do erro para o vértice se resume a uma Unica parcela F; 4, com
ei’q(xi,xq) = Z; 4 — ;4 na qual o valor previsto Z; , € igual a observacdo z; ;, ou seja, 0
vetor erro para vértice € o vetor nulo. Este € exatamente o motivo pelo qual a otimizagao
em grafo ndo pode ser aplicada a trajetdria obtida pela odometria visual sem restricoes
adicionais.

4.2.2 Minimizacao Nao-Linear

A Equacdo 4.15 encontra-se na forma de minimos quadrados, o que implica no fato
de que o vetor x* que a minimiza pode ser calculado pela sua derivada em relacdo a x, ou
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seja,

x" = argmin F(x). (4.17)

X

Devido a cada termo e; ; na Equagdo 4.15 depender de Z; j = h; j(X), com cada A; ; sendo
uma fungdo nado-linear, procede-se com uma solu¢do de minimizagdo iterativa [Grisetti
et al. 2010, Kiimmerle et al. 2011]. Para uma solugdo inicial da trajetdria X, o erro €; ; na
restricdo associada pode ser aproximado pela sua expansio em série de Taylor de primeira
ordem na vizinhanca de X por

e,-7j(i,- —|—AX,',ij +AXj) = e,-’j(i—kAx) >~ e -f—JwAX,

onde e; j := e(X) é o erro da solugdo inicial X e J; ; ¢ o Jacobiano de e; j(x) computado
também em X,

(4.18)

x=X
Substituindo-se e; j(X; + Ax;,X; + AX;) em cada termo F; j(x) do somatério na Equa-
¢a0 4.16, resulta em

Fij(X+ Ax) = e; j(X+ Ax)'Q; jei j(X+ Ax)
= (e +Ji jAX)'Q; j(e; j +Ji jAX)
= € j Qi jei j 2 ;i jJi jAX+ AXT Qi jAX,

onde

13

cij = € L2 jei j,
t

bi ;=€ i€ jJi j,
1

Hi,j = Ji,jQi,le}j'

A aproximagio local de cada termo F; j(x) pode ser entdo substituida no somatério da
Equagdo 4.15, como dado por

F(X+Ax)= Y Fj(kx+Ax)
(i.j)eC
= Z Cij—l—zbl‘jAX—{—AXtHijAX
(i.jeC
= c+2b'Ax + AX' HAX,
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na qual
c= Y cij (4.19)
(i, eC
b= ) b, (4.20)
(i,jecC
H= ) H;. 4.21)
(i, eC

Derivando-se F (X + Ax) em relacdo a Ax, chega-se a

oF (X + Ax)

=2 2HA
A b+ X,

cujo valor minimo pode ser obtido pela resolugdo do sistema linearizado
HAx = —b. (4.22)

O processo de obtencdo de x* € iterativo, onde cada iteracdo computa o incremento AX,
acumula este valor em X, e lineariza o erro em torno da nova solucao X+ Ax com expansao
em série de Taylor. A solug¢do x* é dada por X quando um critério de parada € atingido.

4.2.3 Estrutura Esparsa das Matrizes do Sistema Linearizado

Uma vez que o erro e; j(x) depende apenas da restri¢do entre dois vértices x; e X;,
0 Jacobiano J; ; possui uma estrutura matricial peculiar. Mais precisamente, a derivada
parcial em relacdo a x serd igual ao vetor 0 para todos os vértices do grafo, exceto para os
vértices X; € X, ou seja,

Ji7j = 0.0 A,'J' 0.0 Bi,j 0..0 , (423)
onde
d i,'( ) . ae,;( )
X=X X=X

Consequentemente, todas as matrizes envolvidas na resolu¢cdo do sistema linearizado
(Equacao 4.22) sdo esparsas (uma grande quantidade dos elementos sdo iguais a 0), ja
que elas sdo origindrias de somas e produtos entre o vetor €; ;j(x) e J; ;. A matriz H; ;
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constitui as parcelas da matriz de informacao do sistema completo H, assumindo a forma

AL QAL A QB
H; ;= : 5 (4.24)
B} jQijAij ... B QijBi;
assim como o vetor b; ;,
A} Qi jeij
b, = : : (4.25)
B Q; je;

mostrados com os elementos nulos omitidos.

A relagdo de vizinhanga entre os vértices no grafo indica correlacdo estatistica entre os
vetores erro correspondentes [Grisetti et al. 2010], ou seja, vértices adjacentes a qualquer
outro com varias observacoes, tendem a ter uma melhor estimativa final ap6s a minimi-
zacdo. Esta relacdo de adjacéncia € exatamente o que se reflete na estrutura esparsa da
matriz de informacdo H do sistema completo, ou seja, quanto mais denso € o grafo, menos
esparsas sdo as matrizes do sistema, sendo esta caracteristica explorada na resolucio do
sistema linearizado da Equacdo 4.22 para fornecer solugdes eficientes [Davis 2006].

4.2.4 Parametrizacio Minima da Pose

O vetor de pose para um vértice qualquer x; € assumido parametrizado com uma parte
denotando a sua posicdo e outra parte denotando a sua orienta¢do, ambas em relacdo a
origem. Um vetor de translagio t; € R? pode ser usado para a parte da posicio, enquanto
as entradas de uma matriz de rotacdo podem ser alinhadas em um vetor de 9 dimensdes,
compondo assim cada x; com dimensdo igual a 12. Tal parametrizagdo possui consequén-
cias em relacdo a minimizagdo, uma vez que as solu¢des computadas para cada X} pode
fazer com que a parte relativa a orientacdo deixe de representar de fato uma orientacao.
Em outras palavras, o vetor de 9 dimensdes computado para a orientacao pode deixar de
formar uma matriz de rotacdo, ja que para R; ser uma matriz de rotagdo, esta precisa ser
ortonormal, o que ndo € explicitamente garantido na resolucao do sistema linearizado.

Isto acontece porque a parte vetorial correspondente a orientacao ndo € um vetor Eu-
clidiano: variagdes pequenas nos valores dos seus componentes podem corresponder a
variagdes bruscas na orientacdo resultante e vice-versa. Ao parametrizar a parte de ori-
entacdo com angulos de Euler, este problema é evitado, embora isto resulte em solucdes
sujeitas as singularidades desta representacao [Grisetti et al. 2010].

Como solug¢do, a minimizagdo € conduzida considerando um espaco formado por va-
riedades diferencidveis (smooth manifolds) [Lima 2011] ao invés do espago Euclidiano.
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Nestas superficies, garante-se que uma variagdo pequena no vetor correspondente a orien-
tacdo resulta em uma orientacdo vélida [Grisetti et al. 2010]. O vetor x; é entdo parame-
trizado de forma minima, com a sua parte relativa a orienta¢do formada por trés nimeros
correspondentes a parte vetorial de um quatérnion unitdrio. Em dltima andlise, a condu-
cdo da minimizacdo no espaco de variedades diferencidveis possui o mesmo formalismo
discutido nesta se¢do, sendo necessario apenas uma fun¢do que converte da representacao
sobreparametrizada (por ex. com matrizes de rota¢do) para quatérnions unitdrios e vice-
versa. Os Jacobianos sdo computados em AX (com X sendo uma representacdo minima de
X), obtidos pelo uso de um operador que converte as representacdes [Grisetti et al. 2010].
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Capitulo 5

Implementacao do Algoritmo de
Registro de Nuvens de Pontos RGB-D

Os detalhes envolvidos na implementacdo do método de registro de nuvens de pon-
tos RGB-D proposto nesta tese sdo apresentados neste capitulo, objetivando concretizar o
formalismo discutido no Capitulo 4. Toda a implementacao foi concebida em um ambi-
ente C++/Linux, utilizando as bibliotecas OpenCV (www.opencv.org), Point Cloud Li-
brary (www.pointclouds.org), G20 [Kiimmerle et al. 2011] e ARUCO [Garrido-Jurado
et al. 2014].

O registro € implementado em dois processos: registro incremental, obtido por odo-
metria visual e registro global, implementado pela minimizagdo do erro acumulado da
odometria visual por minimizacdo em grafo de poses. A estimacao de odometria visual,
deteccao de fechamento de laco e a construcdo do grafo sdo realizados por um front-end,
enquanto a linearizacdo e resolucao do sistema (Equagdo 4.22) por minimos quadrados
€ realizada por um back-end [Thrun e Leonard 2008]. Na pratica, isto implica em uma
modularizacdo da implementacdo, na qual cada parte constituinte possui uma entrada e
saida associadas, como exibe a Figura 5.1.

As contribuicdes principais desta tese se concentram em implementacdes relaciona-
das ao front-end. A Sec¢do 5.1 apresenta o0 médulo de odometria visual, responsavel por
computar o registro incremental. A detec¢do de um marcador artificial € discutida na Se-
¢d0 5.2.1, enquanto a Se¢do 5.2.2 exibe uma solucdo para que o método proposto reduza
a quantidade de dados a serem processados. Na Secao 5.2.3, é mostrado o algoritmo re-
lacionado a construcdo do grafo. Observe que, a partir da solu¢do adotada, o processo
de minimizacdo do erro acumulado acontece tanto no front-end quanto no back-end, ja
que isto envolve detectar fechamento de lagcos (detectar o marcador), construir o grafo
de poses a partir das nuvens de pontos, computar os erros e Jacobianos de cada aresta
do grafo (ou seja, linearizar o sistema) e obter uma solucdo por minimos quadrados para
a trajetoria otimizada. O trabalho do back-end (Secao 5.2.4) é executado por rotinas da
biblioteca G20.
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Figura 5.1: Diagrama exibindo os médulos envolvidos no algoritmo de registro de nu-
vens de pontos RGB-D proposto e o fluxo de dados entre eles. O front-end do sistema €
mostrado em azul e o back-end é mostrado em vermelho.

5.1 Odometria Visual

O médulo de odometria visual € responsavel por detectar e rastrear features visuais de
imagem para imagem e em seguida, estimar a transformacio de registro entre I, (u,v)
e I;(u,v) de forma robusta a falsas correspondéncias. Estas features sdo gerenciadas pelo
rastreador de pontos de acordo com uma estratégia especifica dada por um algoritmo.
A partir do fluxo 6ptico KLT, duas estratégias sao implementadas, discutidas nas Se-
coes 5.1.2 e 5.1.3.

5.1.1 Deteccao de Features Visuais

Ao detectar features visuais em uma imagem I (u,v), a aplicagdo direta das Equacdes
2.5 e 2.6 resulta em pontos de Shi-Tomasi classificadas de acordo com o valor do limiar 7.
Para remover a dependéncia deste parametro, um processo de detec¢do é implementado
onde cada coordenada de imagem dada por p,q € classificada como uma feature de Shi-
Tomasi de acordo com a comparacido do menor autovalor A da matriz de covariancia C
com o maior autovalor Ay, computado dentre todos pixels. Assim, caso A > fAy, onde f
¢ um fator em forma de porcentagem, uma feature é detectada na posi¢do p, g. Para evitar
que features sejam detectadas em posicdes proximas umas das outras, pontos separados
por uma distincia menor do que Dy, sdo também removidos. Os Ny pontos com maior
valor de A sdo selecionados como features e adicionados a um conjunto ;. Para facilitar
o processamento, cada valor computado para A é adicionado a um mapa de qualidade
em forma de imagem M (u,v). O processo encontra-se em forma de pseudo-c6digo no
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Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Deteccdo de Features

Entrada: /(u,v)
Saida: S
1: compute os gradientes da imagem 1, (u,v) e I,(u,v)
2: inicialize o mapa de qualidade das features M(u,v) como a imagem nula, de mesma
dimens@o que I(u,v)
3: para todo pixel p,q de I(u,v) faca

4:  compute a matriz C na vizinhanga 3 x 3 de p,q usando os gradientes I,(u,v) e
I (u,v)
5. aplique a Equacao 2.5 e 2.6 para computar A e A, da matriz C
6:  guarde A = min(A;,A2) no mapa de qualidade M (u,v)
7:  guarde o maior entre todos os autovalores em Ay
8: fim para
9: para todo valor do mapa M (u,v) faca
10:  se M(u,v) > fAy entdo
11: adicione M (u,v) a um conjunto S/ de features visuais
12:  fim se
13: fim para

14: ordene o conjunto 5’ em ordem decrescente de A
15: descarte os pontos de S/ que estdo separados por uma distincia menor que Dpin
16: adicione os Ny primeiros pontos de S em

5.1.2 Algoritmo KLT de Rastreamento de Features

Apés serem detectadas, as features de Shi-Tomasi do conjunto ; sdo rastreadas de
imagem para imagem com o fluxo Optico piramidal esparso discutido na Secdo 4.1.1.
Estas posi¢des na imagem constituem os pontos com as melhores caracteristicas para o
rastreamento com o fluxo dptico esparso, fazendo com que o registro incremental obtenha
resultados precisos de forma eficiente. Em alternativa a detectar pontos caracteristicos
a cada nova imagem [, (u,v), as features sdo rastreadas até que o seu nimero se torne
menor do que um limiar especificado previamente, quando sé entdo é disparada uma nova
detecc¢ao.

Especificamente, o conjunto §; de features detectadas € atribuido ao conjunto de fe-
atures mantidas pelo rastreador ao longo de cada instante de tempo, %;. Para o passo
de tempo seguinte, as features de ‘& sdao diretamente atribuidas a um conjunto de pontos
Pi—1, sendo este conjunto usado como entrada para o célculo do fluxo 6ptico piramidal
esparso segundo a Equacgdo 4.2. No célculo do fluxo dptico, vérios pontos de %;—| podem
ndo ter a sua correspondéncia estabelecida, o que pode ocorrer por uma diferenga muito
grande entre os valores da janela de pixels em torno do ponto nas imagens I, (u,v) e
I;(u,v) (um ponto é removido por causa de erro maior do que um limiar) ou porque o
fluxo optico ndo pdde ser determinado para ele (situagcdo de oclusdo). Os pontos de ;1
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com vetor deslocamento determinado sdo rastreados nas suas correspondéncias na ima-
gem atual, dadas pelo conjunto %;. Logo apds o fluxo dptico ser computado, o niimero de
pontos do rastreador | %;| é comparado com um limiar para o minimo de pontos Ny, com
novas features detectadas e adicionadas ao rastreador caso |%| < Npin. Assume-se que
a computacdo do fluxo 6ptico pela resolucao da Equagdo 4.2 € realizada em uma rotina
fluxo_optico, que calcula as derivadas de intensidade da imagem, constrdi as pirami-
des em multirresolu¢do e computam a minimizagdo em um processo iterativo. Um par de
nuvens de pontos RGB-D esparsas ;1 e ¥ sdo obtidas de correspondéncias de pontos
entre %;_1 e ‘B, possuindo estas um mesmo tamanho, como discutido na Se¢ao 4.1.2. Este
algoritmo, denominado rastreamento KLT, produz como saida as nuvens de pontos espar-
sas usadas para computar a transformacao de registro. O pseudo-cddigo do rastreamento
KLT é mostrado no Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Rastreamento KLT
Entrada: ,_;(u,v),l;(u,v)
Saida: %1, %, B-1, B

1: se |?_1| =0 entdo

2:  detecte o conjunto S; de features iniciais com o Algoritmo 1

3 P+~ S

4: senao

5:  rastreie os pontos de %;_1 nos pontos atuais 7 pela resolu¢do da Equacao 4.2 em

uma rotina fluxo_optico(l,—i(u,v), I (u,v), B_1, ;)

6: adicione as correspondéncias de pontos obtidos nas nuvens de pontos RGB-D es-
parsas f;_1 e ‘F

. se |P| < Npin entido

8: detecte o conjunto S; de novas features com o Algoritmo 1

9: adicione §; ao conjunto de pontos rastreados ‘&

10:  fim se

11: fim se

12:. 1+ P

5.1.3 Algoritmo KLTTW de Rastreamento de Features

Um efeito indesejavel do rastreamento KLT € a possivel concentracdo de pontos ras-
treados em uma regiao comum. Isto pode acontecer quando, ao realizar o cdlculo do fluxo
Gptico em uma sequéncia de imagens, o ndmero de features do rastreador | %;| se mantém
constante e acima de Npj,, a0 mesmo tempo em que todos os |%;| pontos rastreados se
encontram aglomerados em uma mesma regido da imagem. Portanto, a detec¢cdo de novas
features, que poderia ser executada para resolver esta situacao, € inibida, limitando o ras-
treamento a uma porcao de pontos com propriedades comuns. Para uma melhor qualidade
na estimativa da transformacdo de registro, € importante que as features encontrem-se de
forma espalhada por todas as posi¢cdes da imagem, evitando assim configuragdes singula-
res ou ambiguas na determinagdo da transformacdo entre as nuvens de pontos RGB-D.



5.1. ODOMETRIA VISUAL 55

Com o objetivo de realizar o rastreamento de features por fluxo dptico com os pon-
tos caracteristicos visuais dispostos de uma maneira uniforme pelas imagens, € proposto
um esquema de rastreamento denominado de rastreamento KLTTW (KLT with Tracking
Windows). Nesta estratégia de rastreamento, novas features sdo detectadas em cada nova
imagem, com cada ponto adicionado ao rastreador caso 1. novas features sejam necessa-
rias de acordo com um limiar e 2. este ponto ndo faga parte da regido da imagem coberta
pelos pontos do rastreador.

X X X

X X
X % X X

(a) (b) (©

Figura 5.2: Rastreamento KLTTW (KLT com janelas de rastreamento): (a) Na imagem
Ip(u,v), o conjunto de features iniciais Sy (em azul) é extraido e usado para alimentar o
conjunto By de pontos do rastreador. (b) Na imagem /;(«,v) com ¢ > 0, os pontos de B,
(em cinza) sdo rastreados em %; (azul). Features que ndo puderam ser rastreadas pelo
fluxo Optico piramidal esparso sdo mostradas em amarelo. (c) Um conjunto de features
candidatas .5; € computado, com os pontos candidatos que foram adicionados ao conjunto
Z; mostrados em verde e os pontos rejeitados (dentro da regido retangular dos pontos
rastreados) mostrados em vermelho.

O esquema € similar ao rastreamento KLT (Algoritmo 2), sendo inicializado da mesma
forma e também baseado no fluxo 6ptico piramidal esparso para obten¢do de correspon-
déncias entre os conjuntos de pontos. Em especifico ao algoritmo KLTTW, a cada ponto
p; do conjunto de features do rastreador 7, é atribuida uma janela retangular W; de ta-
manho fixo §; X S,, denotando a regido coberta pelo ponto. Um conjunto de features
candidatas S; é detectado em toda nova imagem I, (u,v), com cada ponto ¢’ deste con-
junto adicionado ao rastreador se o nimero de pontos rastreados |%;| for menor do que
um limiar especificado Npyax € também se q’ ndo se encontrar no interior de nenhuma
janela W; correspondente a cada p]. Note que cada ponto candidato q' adicionado ao ras-
treador somente pode ser utilizado para computar a transformagao de registro na imagem
seguinte, uma vez que ele ndo possui uma correspondéncia associada no conjunto %;_i.
A Figura 5.2 exibe a intuicdo para o rastreamento KLTTW, com os passos do processo
mostrados no Algoritmo 3.

Os parametros correspondentes ao tamanho da janela S; X S, governa o desempenho
do algoritmo. A medida em que este tamanho é pequeno, uma quantidade maior de fea-
tures detectadas é adicionada ao rastreador por imagem. Reciprocamente, menos pontos
caracteristicos sdo adicionados quando o tamanho da janela S; x S, é grande, uma vez
que a regido de cobertura de cada feature se torna maior. Algoritmos mais rebuscados en-
volvendo por exemplo janelas de tamanho adaptativo podem ser desenvolvidos, embora
nao sejam considerados neste trabalho. Apesar de se tratar de uma heuristica simples, o



56 CAPITULO 5. REGISTRO DE NUVENS RGB-D: IMPLEMENTACAO

Algoritmo 3 Rastreamento KLTTW

Entrada: [, (u,v),l;(u,v)
Saida: %1, %, B-1. %
1: se |%,_1| =0 entdo
2:  detecte o conjunto S; de features iniciais com o Algoritmo 1
3 P+~ S
4: senao
5:  rastreie os pontos de %;_1 nos pontos atuais 7 pela resolu¢do da Equacao 4.2 em
uma rotina fluxo_optico(l,—i(u,v), I;(u,v), B_1, B;)
6:  adicione as correspondéncias de pontos obtidos nas nuvens de pontos RGB-D es-
parsas ;1 e ‘F
:  detecte o conjunto 5; de features candidatas com o Algoritmo 1
8: enquanto |P;| < Npax faca

9: tome um ponto candidato q' de S
10: para todo p/ de P, faca .
11: se q' estiver dentro de alguma janela de rastreamento W; de p; entdo
12: rejeite q' e saia do lago
13: fim se
14: fim para
15: se g’ ndo foi rejeitado entio
16: adicione q' ao conjunto de pontos rastreados 7,
17: remova ¢’ de §;
18: fim se
19:  fim enquanto
20: fim se

21: P+ P
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rastreamento KLTTW € responsavel por computar um registro visual de nuvens de pontos
de forma precisa e eficiente.

A unido de todas as janelas de rastreamento formam regides de exclusdo, ou seja,
porcdes na imagem onde novas features sdo rejeitadas. Este comportamento vai de en-
contro com abordagens presentes na literatura que delimitam regides de interesse, nas
quais devem ser buscadas as correspondéncias de cada feature [Davison 2003]. De qual-
quer forma, os objetivos das abordagens sdo diferentes, visto que o algoritmo proposto
visa manter um nimero constante de features espalhadas pela imagem no rastreador e
nao obter correspondéncias com maior precisao.

Na Figura 5.3 é mostrado o comportamento do rastreamento KLTTW em relacdo ao
rastreamento KLT, onde € possivel se notar uma maior disponibilidade espacial de pontos
rastreados de imagem para imagem.

5.1.4 Estimacao de Pose Robusta a Falsas Correspondéncias Visuais

Nuvens de pontos esparsas #,_1 e ¥ sdo obtidas a partir dos pontos rastreados %;_
e P, para servirem como dados de entrada no célculo da transformagdo de registro. E
assumido que pontos do rastreador sem medida de profundidade associada sdo removidos
logo ap6s o rastreamento por fluxo Optico, uma vez que este dado € estritamente neces-
sdrio nesta etapa. A partir de #;_ e ¥, a transformacdo de registro T; ,_; que resulta na
mudanga de pose de camera entre as imagens I, (u,v) e I, (u,v) pode ser computada
como discutido na Secdo 4.1.2. Entretanto, por se tratar de um problema de minimizagao
por minimos quadrados, a aplicac@o direta da Equacdo 4.7 assume que o erro em rela-
cdo as coordenadas verdadeiras de cada ponto 3D segue uma distribuicdo Gaussiana, o
que geralmente ndo acontece com o uso de correspondéncias obtidas a partir de imagens.
Esta propriedade € desrespeitada devido a existéncia de falsos casamentos entre pontos
das nuvens esparsas, que sdo considerados outliers (que ndo fazem parte) em relacdo a
distribuicdo Gaussiana. Uma tnica correspondéncia falsa é capaz de inutilizar completa-
mente uma solugdo obtida por minimos quadrados. E necessério portanto um mecanismo
que detecte correspondéncias inliers (pertencentes) a esta distribuicdo e que posterior-
mente utilize estes dados no processo de obtengdo da transformacdo. Para isto, utiliza-se
o algoritmo RANSAC [Fischler e Bolles 1981, Hartley e Zisserman 2004] de estimagao
de modelos robusta a falsas correspondéncias visuais, como discutido na Sec¢ao 2.5.3.

Para computar a transformacio de registro de forma robusta, em cada iteracdo do
RANSAC ¢ selecionada aleatoriamente uma fracdo minima dos dados disponiveis, de
forma que a partir deles, uma hipé6tese para o modelo estimado possa ser computada. No
caso do modelo consistir de uma transformacao de corpo rigido (rotacio + translacdo)
tridimensional, trés casamentos entre pontos das duas nuvens sdo necessarias. Cada hipo-
tese para a transformacdo T}, € avaliada no restante dos dados disponiveis, com cada par
Pf_l ,P¥ concordando ou nio com a solugdo hipétese, de acordo com uma medida de erro
dada pela distancia Euclidiana entre o ponto original e o ponto transformado pela transfor-
macao hipotese. A correspondéncia que concordar (possuir erro inferior a um limiar Tg)
com o modelo é adicionada ao conjunto suporte da solugdo M. ApGs um certo nimero
de itera¢Oes, a hipitese com maior tamanho do conjunto M), é eleita a vencedora, com
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Figura 5.3: Comparacdo entre o rastreamento KLT (coluna esquerda) e o rastreamento
KLTTW (coluna direita), ao longo de trés imagens de uma mesma sequéncia. Com ex-
cecdlo da primeira imagem (primeira linha) que corresponde a imagem inicial Iy(u,v) da
sequéncia, pode-se notar que as features rastreadas pelo algoritmo KLTTW se encontram
dispostas de maneira uniforme ao longo das coordenadas de imagem em relagcdo ao al-
goritmo KLT. A figura também exibe as janelas retangulares de cada ponto rastreado e
features extraidas que foram rejeitadas (em vermelho).
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os casamentos nelas contidos utilizados para computar uma transformacao de registro por
minimos quadrados.

Uma heuristica simples pode ser utilizada para computar o nimero de iteragdes para
o encerramento do RANSAC [Hartley e Zisserman 2004]. Este cédlculo leva em conside-
racdo o numero total de iteracdes Ng necessdrias para garantir com probabilidade igual
a o que as trés correspondéncias entre pontos sejam constituidas de casamentos inliers.
Supondo que uma fracdo € de pares outliers estd presente entre todas as correspondéncias,
Nr pode ser obtido conforme

Ng = log(1 —a)/log(1 — (1 —g)?). (5.1)

Como exemplo, supondo 99% de probabilidade de selecdo aleatéria de casamentos inliers
e uma fracdo de pares outliers igual a 92,5% (valores para o e € respectivamente), 0
ndmero de iteragdes Ng resultante € superior a 10000 iteracdes. Apesar de ser um nimero
elevado, Ng pode ser atualizado durante as iteracdes de acordo com o novo valor de €
obtido pela razdo entre o tamanho do conjunto suporte correspondente a melhor solug¢do
até o momento em relagdo ao nimero total de correspondéncias. O passo a passo em
pseudo-codigo para obter a transformacgdo de registro com o RANSAC € mostrado no
Algoritmo 4.

5.1.5 Registro Incremental a Partir de Registro por Pares de Nuvens
RGB-D

Ap6s ser computada a transformagdo T;;—; de mudanga de pose de cimera entre as
imagens I;_1(u,v) e I;(u,v), a pose de cAmera atual X; é obtida conforme a Equacdo 4.1.
Esta concatenagdo € realizada também para a transformacgdo de registro T;_1; = T,, tlfl,
fazendo com que a transformag¢do acumulada registre a nuvem de pontos densa atual A}
no sistema de coordenadas global, resultando na nuvem A" composta pela sobreposi¢do
de todas as nuvens Ap.; no mesmo sistema de coordenadas.

Apesar de poder ser considerado um mapa de pontos com propriedades que possibili-
tam o seu uso posterior em algumas aplicacoes, este processo de registro incremental estd
sujeito a acimulos de erro inerente ao processo. Este fato € exibido no exemplo da Fi-
gura 5.4, que mostra a evolugdo da nuvem total ;" 2 medida em que uma sala é mapeada.
Nota-se claramente que o registro nao possui consisténcia global quando a dltima nuvem
de pontos ndo se alinha com a regido correspondente a primeira nuvem processada.

5.2 Minimizacao do Erro Acumulado

A deteccdo de fechamento de lagos constitui um médulo importante do sistema pro-
posto, uma vez que sem ele, ndo € possivel obter um registro de nuvens de pontos RGB-D
que minimize o erro acumulado de forma global. Isto se deve ao fato de o fluxo dptico nao
ser capaz de obter correspondéncias por linha de base larga, o que poderia ser realizado
entre a imagem atual e imagens anteriores, com o objetivo de detectar locais mapeados
previamente. Desta forma, o sistema implementa como detector de fechamento de laco
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Algoritmo 4 Estimacdo de Transformacdo de Registro com RANSAC

Entrada: %_, %, o, €, T
Saida: T,; |, M
calcule o nimero de iteragdes necessarias Ng de acordo com a Equacgdo 5.1
inicialize o melhor conjunto de correspondéncias corretas M como o conjunto vazio
inicialize a melhor transformagdo T como a matriz identidade I4x4
i+ 0
enquanto i < Ng faca
inicialize o conjunto de correspondéncias inliers M), como o conjunto vazio
selecione aleatoriamente 3 pontos P;lfl,P[j_l,Pff 1 de Fq

selecione as correspondéncias dos pontos Pi P/, Pf em %
obtenha uma solugdo hipétese T, para a transformacdo de registro (Equagdo 4.7),
usando {P!_|,P/ |\ P¥ ,} e {P! P/ P¥} como entrada
para todo par P}" |\ P/" de #; | e ¥; faca
P’ < R,P/" | +t;, onde Ry, e t;, sdo tirados de T},
d™ + d(P',P""), onde d(.) é a distancia Euclidiana
se d" < 1 entao
adicione a correspondéncia P |, P/* ao conjunto M,
fim se
fim para
se | M| > | M| entao
M +— M,
T+ T,
se | My|/| | > (1 —¢)| entdo
€ 1—[My|/| |
atualize Ny utilizando a Equacgao 4
fim se
fim se
i< i+1
fim enquanto
Obtenha a solugdo T; ;| pela resolugido da Equacdo 4.7 usando o conjunto M de cor-
respondéncias classificadas como verdadeiras
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(a) (b)

(©) (d)

(e) ®

Figura 5.4: Erro inerente ao registro incremental de nuvens de pontos RGB-D. Em (a-e),
uma sala estd sendo mapeada, com a nuvem ‘(; relativa a cada instante de tempo acumu-
lada em uma nuvem total A" no referencial global. Em (f), é evidenciado o aciimulo de
erro, devido ao qual a nuvem atual ndo se alinha apds o registro com a nuvem total.
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a busca em cada imagem de um marcador artificial de realidade aumentada da biblioteca
ARUCO [Garrido-Jurado et al. 2014]. A partir deste mecanismo, sdo estabelecidas re-
lagdes entre vértices ndo-sequenciais do grafo, dadas pela transformacdo relativa entre a
pose de camera na qual um marcador € detectado e a pose de vértices do grafo.

5.2.1 Fechamento de Laco com Deteccao de Marcador Artificial de
Realidade Aumentada

Define-se como marcador artificial de realidade aumentada um objeto planar, com
padrdao e dimensdes conhecidas previamente. Estes objetos se tornaram popular na co-
munidade de realidade aumentada pois, a partir deles, é possivel sobrepor graficos ren-
derizados em imagens de video [Garrido-Jurado et al. 2014]. Na biblioteca ARUCO, um
marcador € formado por uma borda preta e interior dividido em blocos iguais, os quais po-
dem possuir cor preta ou cor branca. Cada combinacio possivel de valores para os blocos
forma uma cadeia de digitos bindrios, com todas as possibilidades de cadeias constituindo
um diciondrio. Ao realizar a detec¢do de marcadores na cena, os padrdes em potencial na
imagem sao checados se pertencem ou nao a este diciondrio, reduzindo assim a ocorréncia
de falsas deteccoes [Garrido-Jurado et al. 2014].

Para que um marcador seja detectado, cada imagem € processada por uma sequéncia
de operagdes. ApOs limiarizagdo no nivel de intensidade de cada pixel, contornos sdao
extraidos, sendo rejeitados aqueles que ndo se aproximarem de um poligono de quatro la-
dos. A projecao perspectiva € removida de regides candidatas pelo cédlculo da homografia
[Hartley e Zisserman 2004], transformacdo que relaciona o plano do objeto com o plano
da imagem. Cada regido candidata é checada em relacdo ao diciondrio de padrdes, sendo
descartada aquela cujo padrao ndo se encaixa com os armazenados. Por dltimo, a pose da
camera em relacdo a um referencial fixo no marcador € computada por minimizacao itera-
tiva do erro da homografia [Garrido-Jurado et al. 2014, Hartley e Zisserman 2004] com o
algoritmo de Levenberg-Marquardt [Marquardt 1963], fornecendo a posicao e orientagdo
com a qual possiveis graficos podem ser renderizados sobre a cena. A Figura 5.5 mostra
o padrao usado como marcador, o marcador detectado em uma imagem e a visualizagao
tridimensional da nuvem de pontos RGB-D referenciada no sistema de coordenadas fixo
no marcador.

Em termos praticos, o uso de marcadores artificiais permite que uma pose de cimera
em relacdo ao marcador seja computada de forma precisa e eficiente. De acordo com
os autores do sistema ARUCO [Garrido-Jurado et al. 2014], a pose para um marcador é
computada em cerca de 10 milissegundos e sem ocorréncias de falsos positivos, o que a
torna aplicdvel em um sistema de deteccdo de fechamento de lago para SLAM visual em
tempo real.

A biblioteca ARUCO permite o uso de um tnico marcador ou de varios marcadores
compartilhando uma mesma transformacao rigida, no que se denomina de prancha de
marcadores (Figura 5.5c). Para os efeitos desta tese, uma prancha de marcadores é deno-
minada sem perda de generalidade como um marcador. Desta forma, um marcador com
varios padrdes quadrados € empregado na detec¢do de fechamentos de laco, fornecendo
assim uma quantidade maior de informagdo para o cdlculo da homografia.
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(b)

()

Figura 5.5: (a) Uma prancha de marcadores da biblioteca ARUCO € detectada em uma
imagem de aparéncia. (b) Visualizacdo tridimensional de uma nuvem de pontos RGB-
D referenciada com a pose computada em relagdo ao marcador. (c) Padrdao bindrio de
intensidade de imagens relativo a uma prancha ARUCO. Para os efeitos deste trabalho,
uma prancha é considerada um marcador.

Note que a pose do marcador ndo € usada em substituicao a pose da odometria visual,
isto é, o marcador é empregado com o tnico propdsito de fornecer relacdes adicionais
necessdrias ao fechamento de laco no grafo de poses. Note também que € possivel utilizar
mais de um marcador (mais de uma prancha) no processo de SLAM. Entretanto, isto
nao € abordado nesta tese, uma vez que este processo requer calibragcdo extrinseca entre
cada marcador envolvido. Apesar de necessitar interven¢do humana, o uso de um tnico
marcador no processo de minimizagdo de erro € implementado sem maiores problemas,
bastando que um unico marcador seja inserido na cena a ser mapeada para que o registro
com consisténcia global seja computado.

5.2.2 Uso de Keyframes

Considerando que um sensor RGB-D captura imagens a uma taxa de aquisi¢ao de
30 Hz, adicionar a pose referente a cada imagem como vértice no grafo pode fazer com
que este cresca rapidamente em numero de vértices e arestas. Para contornar este contra-
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tempo, procede-se com um artificio comumente utilizado em abordagens de SLAM visual
[Mouragnon et al. 2006, Klein e Murray 2007, Kerl et al. 2013a, Endres et al. 2012] de-
nominado selecdo de keyframes. Keyframes sdo subamostras de imagens potencialmente
significativas em relacdo as outras imagens de uma sequéncia. Critérios de selecdo po-
dem envolver a por¢ao da cena visualizada ou o intervalo de tempo compartilhados entre
keyframes adjacentes.

Com subamostragem, os vértices do grafo a ser otimizado passam a ser compostos
apenas por keyframes, reduzindo assim a quantidade de informac¢ado redundante no mapa.
O ferramental de minimizagdo de erro em grafos até entdo discutido é diretamente apli-
cavel ao uso de keyframes.

Resta portanto apresentar a heuristica de selecdo de keyframes implementada pelo
método proposto, a qual estd intrinsecamente relacionada com a forma de rastreamento
realizado. No rastreamento KLT, um keyframe pode ser selecionado de forma trivial, ba-
seado na légica de que, enquanto a detec¢do de novos pontos ndo for disparada, uma
mesma por¢ao da cena estd sendo visualizada. Assim, um keyframe € selecionado sempre
que novos pontos sao detectados. Por sua vez, o rastreamento KLTTW necessita de outra
heuristica, uma vez que novos pontos sio adicionados em cada nova imagem. E dese-
javel que a sobreposicdo de pontos visualizados seja a maior possivel entre keyframes,
assim como a distancia geométrica, embora maximizar uma destas condi¢des implique
automaticamente na minimiza¢ao da outra. Considerando a quantidade de pontos em co-
mum entre as imagens, € possivel estabelecer uma métrica que alcance um equilibrio na
maximizacdo de ambos os critérios. Sendo M} o numero de features presentes no ultimo
keyframe e M; o nimero de pontos no rastreador no instante de tempo atual, um keyframe
¢ selecionado no rastreamento KLTTW sempre que a condicao

My —M;| > fieMj (5.2)

¢ verdadeira, ou seja, sempre que a diferenca em mddulo na quantidade de features entre
o ultimo keyframe e a imagem atual for superior a uma porcentagem fir das features
presentes no ultimo keyframe. A primeira imagem € sempre selecionada como o primeiro
keyframe.

5.2.3 Construcao do Grafo

No sistema de SLAM visual com marcadores artificiais, o grafo é construido a me-
dida em que a odometria visual é computada de imagem para a imagem e keyframes sao
selecionados. Isto implica em, sempre que uma imagem /;(u,v) é selecionada como key-
frame, o sistema de referéncia da camera correspondente, dado pela pose de camera x;,
¢ adicionado como vértice no grafo como x;. Restricdes sdo adicionadas através de dois
tipos diferentes de arestas:

1. Aresta de odometria, composta pela observacdo z{_, , e matriz de informagao Q1 x

2. Aresta de fechamento de laco, composta pela observacao z£0 e matriz de informa-

(;5.0 Qk70
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Figura 5.6: (a) Grafo obtido por odometria visual e (b) grafo obtido por SLAM visual
com o uso de marcadores artificiais. Em (a), o grafo é composto apenas por arestas de
odometria ZZ_L « (setas pretas) que relacionam vértices de keyframes sequenciais x;_1 €
X;. O grafo ndo possui restricdes suficientes para ser otimizado caso possua somente
este tipo de aresta. Em (b), sempre que o marcador com pose y no referencial global é
detectado (linhas tracejadas) em alguma imagem /;(u,v), uma aresta Z£,0 de fechamento
de lago (setas vermelhas) que relaciona o vértice X; com a origem Xp € adicionada ao
grafo, permitindo que o erro de mapeamento acumulado seja minimizado.

As arestas de odometria (Figura 5.6a) sdo compostas por relacdes entre o ultimo key-
frame selecionado (indice k) e o imediatamente anterior (indice kK — 1). A distribuicao de
probabilidade da observacdo relacionada a cada aresta deste tipo possui média Zl(;—l, 4> Ob-
tida pela transformacao relativa Ty x| (Equa¢do 4.13), e matriz de informagao € .
Apesar de ser possivel estimar esta matriz a partir da modelagem de erro do sensor
[Khoshelham e Elberink 2012] e da propaga¢do da incerteza na nuvem de pontos para
0 movimento relativo, todas as matrizes de informagdo €2; ; utilizadas na implementagdo
atual sdo dadas pela matriz identidade I.

As arestas de fechamento de lago (Figura 5.6b) sdo adicionadas ao grafo conforme o
marcador € detectado em cada imagem de entrada. Especificamente, caso o marcador seja

detectado em uma imagem I, (u,v), esta é automaticamente selecionada como keyframe e

uma aresta z{ o de fechamento de lago € adicionada ao grafo. A restrigdo associada a

esta aresta é dada pelo sistema de coordenadas referente a origem (x() observado a partir
do referencial da pose x;. Para obter a média da distribui¢ao de probabilidade referente
a observagdo, computa-se a pose do ultimo keyframe x;' no referencial do marcador € a
partir desta pose, obtém-se a transformagado adicional T()’ ¢ que registra o keyframe atual
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com a origem de acordo com
/ m
TO,k — Xk @XO

Para que a minimizagdo possa ser realizada, € necessdrio que o sistema de coordenadas
global da odometria visual passe a ser o mesmo que o referencial do marcador artificial,
denotado por y. Assim, a odometria visual ndo é computada até que o marcador seja de-
tectado pela primeira vez, quando € determinado o sistema de coordenadas global dada
pela pose de camera X" em relagdo ao marcador em um instante de tempo i > 0 qualquer.
No grafo, o vértice xg € mantido fixo, ou seja, os seus pardmetros ndo sao modificados
durante a otimizacdo. O processo descrito € exibido em forma de pseudo-c6digo no Algo-
ritmo 5, cuja estratégia de rastreamento de features na odometria visual é o rastreamento
KLTTW.

Algoritmo 5 Construcio do Grafo de Poses

Entrada: sequéncia de imagens RGB-D Iy(u,v),I; (u,v),...
Saida: conjunto de vértices ¥ e conjunto de arestas E do grafo
1: inicializado < falso
2: para todo [, (u,v) faca
3:  senao inicializado entao

4: detecte o marcador na imagem ; (u, v)
5: se marcador detectado entao
6: compute a pose X; da cAmera atual em relagdo ao marcador
7: inicialize a pose inicial da odometria visual xo como X
8: adicione o vértice Xy ao grafo e o mantenha como fixo
9: inicializado - verdadeiro
10: fim se
11:  senao
12: realize o rastreamento com o Algoritmo 3
13: compute a mudanga de pose T; ;1 com o Algoritmo 4
14: compute a pose atual x; com a Equacgdo 4.1
15: se x; selecionado como keyframe de acordo com a Equagdo 5.2 entao
16: adicione o vértice X; ao grafo como X
17: adicione ao grafo a aresta de odometria ZZ—I, 0= Tip—1, Q16 =1
18: fim se
19: detecte o marcador na imagem ; (u, v)
20: se marcador detectado entao
21: selecione x; como keyframe e o adicione ao grafo como x;
22: compute a pose X;' da cAmera atual em relagdo ao marcador
23: compute a transformacgdo de fechamento de lago T67 = X[ ©Xq
24: adicione ao grafo a aresta de fechamento de laco Z{,o = T{)’ 00 =1
25: fim se
26:  fim se

27: fim para
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O registro incremental é realizado normalmente a cada nova imagem I, (u,v), ou seja,
T;;—1 é computada para todo par de imagens formado por I, (u,v) e I;(u,v). Isto pos-
sibilita por exemplo mapear uma drea distante do marcador, sendo adicionadas novas
restri¢cdes de fechamento de lagco somente quando o mesmo for detectado novamente. Ou
seja, a pose do marcador x;' € utilizada somente para adicionar restrigoes visando a corre-
¢do do erro, e nao em substitui¢do as (possivelmente incorretas) X; obtidas pela odometria
visual. Reciprocamente, caso a pose X; ndo possua erros significativos, x; ~ xj’, o que €
comum com o marcador visivel no inicio da trajetdria. Na Figura 5.7, € possivel visualizar
o grafo de poses para um exemplo de mapeamento.

(b)

Figura 5.7: Exemplo de grafo construido a partir de nuvens de pontos RGB-D. Em (a),
sao exibidos os sistemas de coordenadas correspondentes a pose de cada keyframe, ou
seja, a pose de cada vértice no grafo de poses. Em (b), arestas de odometria Zz—l,k’ que
conectam keyframes sequenciais sdo exibidas em azul, enquanto arestas de fechamento de
laco z{)o, que conectam o keyframe mais recente com o vértice correspondente a origem,
sdo exibidas em vermelho.

5.2.4 Resolucao Iterativa do Sistema Linearizado por Minimos Qua-
drados

Apés serem obtidos toda a trajetéria xo.y, 0 conjunto de vértices ¥ e o conjunto de
arestas £ do grafo, o sistema nao-linear pode ser otimizado, visando uma configuracao
dos vértices do grafo que sejam o mais consistente possiveis com todas as observacoes
[Grisetti et al. 2010]. Como discutido na Se¢ao 4.2.2, o processo de minimizagao do erro
em grafo de poses € realizado de forma iterativa. Em cada iteracio, é computado um
refinamento Axq.y da estimativa inicial X.y baseado na derivada do erro relacionado a
cada aresta. Este refinamento € acumulado na solugdo inicial, com este processo repetido
até que um critério de parada seja atingido.

A trajetdria Xy computada pela odometria visual € usada como estimativa inicial
Xo:.n. Consequentemente, caso esta trajetoria seja de ma qualidade, o processo de minimi-
zacdo pode nao convergir, o que reflete a importincia do algoritmo de registro incremental
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de nuvem de pontos. Cada aresta de E € processada separadamente, sendo computado o
erro €; ; de acordo com a Equacdo 4.14, e também o Jacobiano J; ; do erro em relacdo aos
vértices X; € X, como mostra a Equacdo 4.18 e 4.23. As contribui¢des H; ; e b; ; decor-
rentes da linearizacdo do sistema sdo computadas e somadas conforme as Equagdes 4.21
e 4.20, formando a matriz H e o vetor b.

Ao invés de resolver diretamente o sistema linearizado HAx = —b, procede-se com
uma solugdo dada pelo algoritmo Levenberg-Marquardt [Marquardt 1963], que por sua
vez computa a solugdo Ax do sistema linearizado dado por (H — Al)Ax = —b. O pardme-
tro A introduz um fator de amortecimento, para evitar que a minimizagio néo convirja. A
medida em que solugdes sdo computadas que melhore a soma dos erros F(xg.y) (Equa-
¢do 4.15) em relagdo a iteragdo anterior, A tem o seu valor decrementado, sendo este
incrementado caso aconteca o contrario. Quando uma solugdo pior € computada, esta é
ignorada, com uma nova estimativa para o incremento sendo obtida para o novo valor de
A. A fatorizag@o esparsa de Cholesky [Davis 2006], que explora a estrutura esparsa das
matrizes envolvidas, é aplicada para resolver cada iteracdo no algoritmo de Levenberg-
Marquardt. O pseudo-codigo para o processo € mostrado no Algoritmo 6, onde a rotina
compute_LM checa se a solu¢do melhora ou piora a solucio anterior e restaura o valor de
AXx caso uma solugdo pior seja obtida.

Algoritmo 6 Resolu¢do Iterativa de Minimos Quadrados

Entrada: estimativa inicial X, conjunto de vértices ¥ e arestas ‘E
Saida: estimativa 6tima x*
1: enquanto nao convergiu faca

22 b<+0
33 H<+0
4:  para todo aresta de E que relaciona os vértices x; e X; faca
5: compute o erro ¢; ; de acordo com a Equacdo 4.14
6: compute o Jacobiano de e; ; com as Equacoes 4.18 ¢ 4.23
7: insira as contribui¢des da restricdo na matriz H, de acordo com:
8: Hi,i“‘ = Ai}jQiJAiJ
9: Hl',j—i- = Aani,jBi,j
10: Hj,i—l— = Bi’,j'Qiain,j
11: Hj_‘j—i— = B?iji,sz}j
12: compute o vetor de coeficientes b, de acordo com:
13: b+ = Ag’jQ,‘,]‘ew
14: bj—l— = B?,j'Q‘l}jei,j

15:  fim para

16:  AX < compute_LM((H+ M)AXx = —b)
17:  atualize a solu¢do inicial com X+ = Ax
18: fim enquanto

19: x* <X




Capitulo 6

Experimentos e Resultados

As capacidades e o desempenho do método de registro de nuvens de pontos proposto
sdo avaliados em uma série de experimentos com objetivos distintos. Nesta se¢cdo, sdo
apresentados o ferramental sob o qual o sistema € aferido, a metodologia empregada e os
objetivos especificos de cada um deles.

O primeiro experimento tem como objetivo justificar a investigagdo do rastreamento
por fluxo optico piramidal esparso como alternativa ao rastreamento por detec¢do, co-
mumente encontrado em algoritmos do estado da arte em registros de nuvens de pon-
tos RGB-D. Em seguida, sdo detalhadas algumas caracteristicas das estratégias KLT e
KLTTW de rastreamento por fluxo dptico e as escolhas pelos pardmetros usados na im-
plementacdo. Uma terceira série de experimentos avalia o desempenho (em termos de
precisdo e tempo de computagdo) do método proposto no registro de nuvens de pontos
para odometria visual, ou seja, sem minimizacdo global de erro. A minimiza¢do global
do erro implementada pela versao full SLAM do sistema proposto € avaliada no dltimo
experimento.

Todos os experimentos foram executados em um PC desktop com processador de
quatro nucleos do tipo Intel Core i5 de 3.2 Ghz e 8 GB de memoria RAM.

6.1 Conjuntos de Dados e Benchmark TUM RGB-D

Através de ferramentas de avaliacdo (benchmark) e conjuntos de dados disponibiliza-
dos publicamente pela Technische Universitdidt Miinchen (TUM) [Sturm et al. 2012], um
padrao de medidas de erro em dados comuns € estabelecido, facilitando a comparagao
entre algoritmos de SLAM baseados em sensores RGB-D. O sistema proposto € avali-
ado fazendo uso extensivo destes conjuntos de dados, justificado pelo fato de as imagens
RGB-D coletadas serem disponibilizadas juntamente com um ground truth (medi¢cdes
tidas como verdadeiras, ou seja, um gabarito), obtidas por cameras e marcadores infraver-
melhos de sistemas de captura de movimentos (motion capture). Desta forma, para cada
imagem RGB-D processada por um algoritmo, é possivel comparar a pose computada
com a pose verdadeira, e a partir disto, determinar a precisdo do sistema sob avaliacdo.

Um total de doze conjuntos de dados capturados a 30 Hz em ambientes distintos e
com diferentes caracteristicas é empregado nos experimentos. A Tabela 6.1 sumariza as
diferentes caracteristicas encontradas nas imagens, tais como distancia total percorrida,
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total de imagens e velocidades linear e angular. Para facilitar a avaliacdo do algoritmo,
as sequéncias de imagens estdo divididas em 1. sequéncias de depuracdo, onde a camera
realiza movimentos exclusivamente de translacdo ou rotagdo ao longo/em torno de cada
eixo, 2. sequéncias de SLAM manual, onde a cdmera é manualmente operada de forma
irrestrita (6 graus de liberdade) para mapear ambientes formados por objetos de escritorio
(cadeiras, mesas, livros, computadores, etc.) com vadrias features visuais e 3. sequéncias
de reconstrucdo 3D de objetos, nas quais o sensor € manuseado com o objetivo de escanear
um objeto especifico, obtendo assim uma representacio digital do mesmo.

Tabela 6.1: Detalhes dos conjuntos de dados TUM RGB-D empregados nos experimentos
de odometria visual. Cada coluna mostra a distancia percorrida, o total de imagens e as
médias das velocidades linear e angular para cada sequéncia, agrupadas em sequéncias de
depuracdo, SLAM manual e reconstrucdo 3D de objetos.

Seq. Dist. Perc. Imagens Vel. Lin. Méd. Vel. Ang. Méd.
Depuracao:
frl/xyz 7,112 m 792 0,244 m/s 8,920°/s
frl/rpy 1,664 m 694 0,062 m/s 50,147°/s
fr2/xyz 7,029 m 3615 0,058 m/s 1,716°/s
fr2/rpy 1,506 m 3221 0,014 m/s 5,774°/s
SLAM Manual:
frl/room 15,989 m 1352 0,334 m/s 29,882°/s
fr1/floor 12,569 m 979 0,258 m/s 15,071°/s
fr1/desk 9,236 m 573 0,413 m/s 23,327°/s
fr1/desk2 10,161 m 620 0,426 m/s 29,308°/s
fr1/360 5,818 m 744 0,210 m/s 41,600°/s
fr2/desk 18,880 m 2893 0,193 m/s 6,338°/s
Reconstrucao 3D de Objetos:
fr1/plant 14,795 m 1126 0,365 m/s 27,891°/s
fr1/teddy 15,709 m 1401 0,315 m/s 21,320°/s

6.2 Comparacao de Rastreamento para Registro de Nu-
vens de Pontos

Desejamos justificar as razdes pelas quais investir em um algoritmo bem conhecido da
literatura como o fluxo dptico esparso piramidal pode se mostrar como uma boa escolha
para compor o front-end de SLAM visual. Para isso, um experimento de rastreamento de
features para registrar pares de nuvens de pontos RGB-D é conduzido. Especificamente,
o objetivo € mostrar que o rastreamento por linha de base curta via fluxo 6ptico resulta
em uma fracdo considerdvel de pontos rastreados, a0 mesmo tempo em que € mantida
uma fracdo muito pequena de falsas correspondéncias, principalmente se comparado com
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rastreamento por linha de base larga encontrados em sistemas de registro de nuvens de
pontos RGB-D [Henry et al. 2010, Endres et al. 2012, Paton e Kosecka 2012].

Recorre-se a uma metodologia experimental [Ke e Sukthankar 2004, Mikolajczyk e
Schmid 2005, Nascimento et al. 2012] frequentemente utilizada na avaliacdo de desem-
penho de pontos caracteristicos e descritores. Nessa abordagem, a obtencao de corres-
pondéncias entre features de imagem para imagem € tratado como um problema de clas-
sificacdo, ou seja, uma determinada feature pode ter o seu casamento:

e Estabelecido corretamente (verdadeiro positivo)

e Estabelecido incorretamente (falso positivo)

e Corretamente nio estabelecido (verdadeiro negativo)
e Incorretamente ndo estabelecido (falso negativo)

Com o auxilio do ground truth presente nos conjuntos de dados TUM RGB-D, ¢é
possivel determinar se uma correspondéncia entre uma feature p. e o seu par segundo o
rastreamento ptj 41 ¢ um casamento estabelecido corretamente. Para isso, € extraido o con-
junto P formado por um niimero constante M de pontos caracteristicos em cada imagem
I;(u,v) e estabelecidos os casamentos para cada um deles na imagem /.y (u,v), de acordo
com o algoritmo de rastreamento. Cada ponto p! é convertido no seu ponto 3D P! da
nuvem de pontos (Equacdo 2.15) e transformado de acordo com Gy 1, a transformagio
rigida de rotacdo e translacdo obtida a partir do ground truth que relaciona as imagens
I, (u,v) e 11 (u,v). Apés projetar o ponto transformado P’ nas coordenadas p’ da imagem
Ii+1(u,v) usando a Equagdo 2.2, a distancia Euclidiana d(.) entre p/, | e p' informa se a
correspondéncia estd correta ou ndo, de acordo com um limiar y. Matematicamente, p; e
pzj 41 € considerado um casamento correto se

d(pl,,,p") <. (6.1)

onde

f)i:Rg

l+1.,tP; + tg

t+1,t

€ o par ng+1 t,tfH , € obtido de Gy 1.
A avaliacdo de desempenho de algoritmos de rastreamento pode ser analisada pela
visualizagdo de curvas 2D do tipo 1-precisdo vs. sensibilidade, onde 1-precisao informa

a propor¢do de casamentos falsos dentre os casamentos estabelecidos, ou seja,

num. de casamentos falsos (falsos positivos)

1-precisdo =
ndm. total de casamentos (corretos ou falsos)’

e a sensibilidade (recall) informa a fragdo do total M de pontos detectados em I;(u,v) que
teve um casamento corretamente estabelecido na imagem I, (u,v),

o nim. de casamentos corretos (verdadeiros positivos)
sensibilidade = .

ndm. total de pontos a serem rastreados
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As médias obtidas apds processar uma sequéncia de imagens ddo origem a um ponto
no plano formado pelo eixo horizontal sendo a medida 1-precisdo e o vertical sendo a
sensibilidade. Para gerar os demais pontos da curva, varia-se o limiar que estabelece
correspondéncias entre features usando diversos valores possiveis, de acordo com o algo-
ritmo de rastreamento em especifico.

O rastreamento por fluxo Optico piramidal esparso de features Shi-Tomasi (rastrea-
mento KLT) é comparado com o rastreamento por detec¢do e casamento por vizinhos
mais proximos de descritores de features SURF. Este dltimo método foi escolhido por
unir desempenho em termos de precisao de rastreamento e também em termos de tempo
de computacdo.

No KLT, varia-se o limiar para a distincia de Manhattan d; (.) entre vetores forma-
dos pelos valores das intensidades nas imagens na vizinhanga de p! e ptj +1» sendo esta
distancia normalizada pelo nimero de pixels na janela, isto é

k=W xW
assh =L Y s,
WxWw /=

onde s’ e 8/ sdo os patches de tamanho W x W em torno de p; e p;. | respectivamente.
Caso esta distincia seja menor ou igual a um valor Yk, uma correspondéncia entre p' e
pl] 1 ¢ estabelecida. No SURF, o limiar para a distancia Euclidiana d(.) entre o descritor
d’ de p! e o seu vizinho mais préximo no espago de 64 dimensdes dos descritores SURF é
variado, sendo uma correspondéncia estabelecida entre p; e p/., , se d(d’,d’) for menor ou
igual a um valor ys. Note que uma correspondéncia estabelecida ndo € necessariamente
uma correspondéncia verdadeira, dai a importancia de analisar os graficos em questao.

Fragdes das distancias médximas foram utilizadas para variar os valores dos limiares
Yk € Ys para geracdo das curvas, com valores escolhidos iguais a 2%, 4%, 6%, 8%, 10%,
25%, 35%, 50%, 75% e 100% de 255 (valor maximo para d;(.) entre patches de imagens)
e 2 (valor mdximo para d(.) entre descritores unitdrios). Quanto maior é este valor, mais
liberal se torna o classificador, no sentido de que este abre mado da certeza dos casamentos
para obter correspondéncias para mais pontos. Um casamento € considerado correto caso
a condicao na Equacdo 6.1 seja verdadeira para o valor yigual a 5 pixels.

Os resultados do experimento em seis conjuntos de dados selecionados s@o mostrados
com as curvas 1-precisdo vs. sensibilidade computadas na Figura 6.1.

Ao realizar a andlise das curvas resultantes para estudar o desempenho dos dois ti-
pos de rastreamento empregados, o melhor algoritmo tem um comportamento 6timo de-
terminado teoricamente: 100% de sensibilidade com 0% de 1-precisao, ou seja, o algo-
ritmo acha correspondéncias corretas para todos os pontos caracteristicos de cada imagem
I;(u,v). Obter este desempenho ideal é impossivel na pratica, sendo considerado um bom
desempenho obter taxas elevadas de sensibilidade a0 mesmo tempo em que falsas corres-
pondéncias sdo baixas. Tal meta é alcangada pelo rastreamento por fluxo 6ptico esparso
KLT, como evidenciado com os pontos presentes no canto superior esquerdo dos graficos.
Em compara¢do com o rastreamento por deteccdo realizado pelo SURF, o KLT possui
uma medida de falsas correspondéncias consideravelmente menor para uma mesma me-
dida de sensibilidade. Esta propriedade do rastreamento € explorada tanto para garantir
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Figura 6.1: Rastreamento de imagem para imagem. O desempenho do rastreamento por
fluxo 6ptico KLT é comparado com o desempenho do rastreamento por detec¢do de featu-
res SURF. O eixo horizontal mostra a porcentagem de falsas correspondéncias, enquanto
o0 eixo vertical mostra a porcentagem dos pontos em I (u,v) que foram rastreados em
I;+1(u,v) (sensibilidade). Observe que para uma mesma sensibilidade, o rastreamento por
fluxo éptico possui uma quantidade consideravelmente menor de falsas correspondéncias.
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uma maior precisdo na estima¢cdo do movimento de imagem para imagem quanto para
acelerar este mesmo processo, ja que 0 RANSAC se beneficia de uma maior por¢do de
casamentos corretos. Os resultados do experimento condizem com o0s obtidos em um
experimento similar [Klippenstein e Zhang 2007], no qual o rastreamento KLT foi ana-
lisado com a transformacao de imagem para imagem modelada pela matriz fundamental
[Hartley e Zisserman 2004].

6.3 Medidas de Erro em Sistemas de SLAM

O ferramental disponibilizado pelo benchmark TUM RGB-D oferece duas medidas
de erro diferentes para aferir a precis@o de sistemas de localizacdo e mapeamento. Como
investigado em trabalhos relacionados [Kiimmerle et al. 2009, Sturm et al. 2012], as mé-
tricas podem fornecer informacdes a respeito de diferentes capacidades em SLAM.

A medida de erro denominada Erro Absoluto de Trajetoria (Absolute Trajectory Error
— ATE) compara diretamente cada pose de sensor computada x; com a pose dada pelo
ground truth g; associada ao mesmo instante de tempo da imagem I;(u,v), apés as duas
trajetdrias X1.y € g1.y serem alinhadas em um sistema de referéncia comum. O erro ATE
E# para uma imagem I, (u,v) é dado pela pose

E? = gl@Xt‘

Uma estatistica € comumente computada sobre ele, como a média med(E‘i‘: N), dada por
A 1Y A
med(Eq,y) = ) ||trans(E7)]|, (6.2)
=1

onde trans(.) retorna o vetor de translagio da pose de cAmera e ||.|| € a norma Euclidiana
do vetor.

A Figura 6.2 exibe o motivo pelo qual o erro ATE € inadequado para aferir a precisdo
de sistemas de odometria visual (que nao aplicam corre¢ao de erro). Nos dois exemplos
de SLAM unidimensional ilustrados, hd apenas um erro de estima¢do, com valor igual
a K, ao longo de toda a trajetéria x;.y. No primeiro caso, o erro para todos os instantes
de tempo até t = N — 1 € nulo, sendo igual a K no instante # = N, o que faz com que
o somatdrio do erro seja igual a K. No segundo caso, o erro de estimagdo acontece em
t = 2, fazendo com que este erro seja indevidamente propagado para as poses restantes
até t = N e consequentemente, resultando em um somatdrio igual a K x (N —1).

O Erro de Pose Relativa (Relative Pose Error — RPE) foi proposto para fornecer uma
forma mais adequada e abrangente na avaliacdo de sistemas de SLAM [Kiimmerle et al.
2009]. Ao invés de poses X; serem comparadas diretamente ao ground truth associado
g;, a estimativa de mudanga de pose Xx; © X; entre dois instantes de tempo quaisquer i €
J € comparada com a mesma transformacao dada pelo ground truth g; © g; (Figura 6.3).
Matematicamente, a medida RPE Ef ; que calcula o erro de transformagéo relativa para a
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o 1 & OX

Figura 6.2: Erro Absoluto de Trajetéria (ATE) e o motivo pelo qual ndo se deve usi-lo em
odometria visual. Ambas as imagens mostram uma trajetéria unidimensional estimada
para o sensor (com poses X;, em azul) e as poses reais (g;, em vermelho), dadas por um
ground truth. O erro E deve ser igual a 0 quando as medicdes forem feitas corretamente.
Em (a) e (b), ocorre apenas uma medi¢do incorreta, entretanto, como em (a) esta medi-
¢do ocorreu no ultimo instante de tempo, o erro de alinhamento entre as trajetorias seréd
consideravelmente menor do que em (b).

imagem J;(u,v) em relagdo a imagem /;(u,v) é dada pela transformagdo
E}; = [(xox))c(giog))].

Ao variar os indices i e j, medidas estatisticas podem ser computadas para transformagdes
relativas envolvendo diferentes poses da trajetéria xi.y. Isto pode ser feito com o uso de
um parametro A, especificado para fornecer medidas de erro em um intervalo fixo de
tempo, como dado por

Ej = [(xj1a6%))© (gj+a08))] -

Desta forma, a raiz do erro médio quadratico (Root Mean Squared Error — RMSE) pode
ser computada para N = N — A intervalos, fornecendo a estatistica rmse(EX /) conforme
mostra a Equacgdo 6.3.

) Y ) 1/2
rmse(EfLy) = | 7 1 s ()|
]:

(6.3)

Ao usar a funcdo rot(.) na Equacgdo 6.3, o RMSE do erro rotacional pode ser compu-
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tado, o qual fornece uma estatistica robusta do erro para o dngulo associado a uma rotacao
em torno de um eixo arbitrdrio ao longo de uma trajetoria.

X2 6 X1 XnN 6 XN—1

00— 00 x
O SO0 &

5 Og gy O gy

Figura 6.3: Erro de Pose Relativa (RPE). Ao invés de comparar diretamente as po-
ses do sensor X; com o ground truth g como calculado no erro ATE, o erro é com-
putado sobre as transformacodes relativas para a trajetdria estimada X, © X, X3 © Xo,...,
Xy ©Xy_1 € as transformacdes relativas para o ground truth g, © g1, €3S g2,..., XN ©
gyv—1. Caso uma transformacio relativa qualquer entre X;_; e X; ndo contenha erro,
(X Ox-1) O (g Og-1) =1

Uma medida comum em trabalhos relacionados a SLAM com sensores RGB-D € usar
A =1 segundo, resultando em um Ef que indica o quanto de erro foi acumulado a cada
segundo pelo sistema avaliado, se caracterizando assim como uma medida mais adequada
para aferir odometria visual do que o erro ATE. Este ultimo ainda é uma medida muito
utilizada para avaliar sistemas de SLAM e por isso, é empregado nos experimentos que
medem esta capacidade do método proposto.

6.4 Parametrizacao do Rastreamento com Fluxo Optico

As duas estratégias de rastreamento de features visuais por fluxo dptico piramidal
esparso sao parametrizadas e comparadas nesta se¢do, com o objetivo de estabelecer qual
o melhor desempenho em odometria visual. Os algoritmos KLT e KLTTW sao avaliados
em uma série de experimentos nas sequéncias de imagens do tipo depuracdo nos quais
¢ investigado o comportamento de cada um deles de acordo com alteracdes nos seus
parametros. A Tabela 6.2 mostra os parametros dos algoritmos KLT e KLTTW e os
respectivos valores usados nos experimentos, com a observacao que vdrios parametros
sdo compartilhados por ambos os algoritmos.

O principal pardmetro do algoritmo KLT € o limiar Ny, para o nimero minimo de
features. Novas features s@o detectadas e adicionadas ao rastreador sempre que a quanti-
dade de features se torna inferior a Npi,, 0 que pode acontecer por oclusao ou pelo fluxo
optico ndo ser capaz de determinar o rastreamento dos pontos. Para o KLTTW, o para-
metro que governa o desempenho do algoritmo € o tamanho S = §; = S, da janela de
rastreamento. Caso este valor seja muito grande, um nimero menor de features € aceito
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Tabela 6.2: Lista de parametros envolvidos na odometria visual por fluxo éptico.

Param. Descrigao Valor
f Fator de qualidade de pontos Shi-Tomasi 0,01
Dyin Distancia minima na deteccdo de pontos em pixels 10
Ny Nr. maximo de pontos adicionados 5000
L Nr. de niveis na piramide do fluxo dptico 4
Nmax Nr. maximo de pontos no rastreador 5000
Nmin Nr. minimo de pontos no rastreador (KLT) Variavel
S Tamanho da janela de rastreamento em pixels (KLTTW) Varidvel
Ng Nr. inicial de iteracdes do RANSAC 10000
o Prob. de escolha de casamento inlier no RANSAC 99%
TR Limiar do RANSAC para correspondéncia inlier 0,008 m

em comparagdo com o uso de um valor pequeno. De certa forma, parametrizar o KLTTW
em funcdo do valor da janela permite que ele seja configurado para regular a quantidade
desejada de features no rastreador em cada imagem, tornando-o mais preciso (mais featu-
res) ou mais rapido (menos features), supondo obviamente que features de boa qualidade
estardo disponiveis de forma constante.

Com este raciocinio, foram estabelecidas cinco configuracdes equivalentes para os
dois algoritmos, de forma que eles mantenham a mesma quantidade média de features
rastreadas por imagem. Esta média e a média do tempo total computando cada imagem
das sequéncias do tipo depuracdo de acordo com diferentes valores dos parametros Np;n
e S sdo mostradas na Figura 6.4.

As cinco configuragdes possuem os pares de valores Nyin/S dados por 100/50, 200/30,
380/20, 1000/10 e 2500/5. Como mostrado na Figura 6.4, estas configuracdes sdo capazes
de manter uma média em torno de (respectivamente) 200, 300, 500, 1000 e 2500 pontos
rastreados por imagem, exceto pela dltima configuracdo na sequéncia fr2/xyz (na qual a
média do KLTTW chega a quase 3500 features por imagem).

Nos mesmos experimentos, calcula-se que o rastreamento por fluxo 6ptico piramidal
esparso consome cerca de 0,03 ms para determinar a posi¢do de cada ponto caracteris-
tico, ao passo que o Algoritmo 1 de deteccdo de features Shi-Tomasi tem tempo total
de computacgdo entre 8 ms e 12 ms, dependendo do nimero de features extraidas (ja que
o algoritmo tem uma etapa final de ordenacdo). O algoritmo KLTTW detecta features
em cada nova imagem, tornando-o mais computacionalmente intensivo do que o KLT.
Entretanto, a estratégia de rastreamento com janelas possui a importante propriedade de
manter features mais uniformemente espalhadas pelas imagens. Para visualizar esta ca-
racteristica, a distribuicdo das coordenadas 2D dos pontos rastreados ao longo de cada
sequéncia de imagens € armazenada em histogramas de tamanho 32 x 32, mostrados em
forma de mapas de calor na Figura 6.5 e Figura 6.6, para as sequéncias frl/xyz e fr2/xyz
respectivamente.

O beneficio do KLTTW sobre o KLT pode ser quantificado computando-se o erro
RPE para as quatro sequéncias de depuracdo. Os resultados para cada uma das cinco
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Figura 6.4: Numero de features rastreadas (acima) e tempo total processando cada ima-
gem (abaixo) para (a) Rastreamento KLT e (b) Rastreamento KLTTW, nas quatro sequén-
cias do tipo depuragdo. Os graficos mostram como se comportam os valores variando-se
0 parametro N, para o KLT e § para o KLTTW.
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Figura 6.5: Mapa de calor representando a distribui¢cao de features em todas as imagens da
sequéncia fr1/xyz, no qual cada célula tem tamanho 32 x 32 pixels. A coluna da esquerda
exibe configuracdes para o KLT, enquanto a coluna da direita exibe configuracdes para o
KLTTW. Configuragdes equivalentes KLT/KLTTW estdo agrupadas por linha. Observe
que para uma mesma configuracdo, o KLTTW resulta em features mais uniformemente
distribuidas.
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Figura 6.6: Mapa de calor representando a distribuic@o de features em todas as imagens da
sequéncia fr2/xyz, no qual cada célula tem tamanho 32 x 32 pixels. A coluna da esquerda
exibe configuracdes para o KLT, enquanto a coluna da direita exibe configuragdes para o
KLTTW. Configuragdes equivalentes KLT/KLTTW estdo agrupadas por linha. Observe
que para uma mesma configuracdo, o KLTTW resulta em features mais uniformemente
distribuidas.
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configuracdes diferentes sdo mostrados na Tabela 6.3, a qual detalha o erro RPE transla-
cional e rotacional de cada uma das configuracdes e o quanto que o0 KLTTW melhora as
estimativas de pose de cdmera do KLT. O uso de janelas de rastreamento pode resultar em
32,1% menos erro acumulado na translacdo e 28,7% na rotagdo, com médias de reducdo
de aproximadamente 15%. Apenas na sequéncia de imagem frl/rpy o KLTTW nao ob-
teve melhores resultados, o que aconteceu na configuracdo que mantém a média de 1000
features por imagem.

Também € importante notar que diminuir o tamanho da janela de rastreamento ndo
s6 contribui com um maior tempo de processamento como também pode resultar em es-
timativas de pose de pior precisdo, provavelmente por features de pior qualidade serem
adicionadas ao rastreador. Com base nos resultados apresentados e levando em conside-
racdo que algumas configuracdes sao inadequadas para computar pose de camera na taxa
de aquisi¢ao de imagens do sensor (30 Hz), os demais resultados apresentados, relativos
ao desempenho de odometria visual e SLAM, foram obtidos configurados com o KLTTW
com tamanho de janela S igual a 30 pixels.

6.5 Odometria Visual RGB-D

Com o objetivo de esclarecer como a atual implementacdo do sistema proposto se
compara com o estado da arte em registro de nuvens de pontos com sensores RGB-D,
os resultados dos experimentos em odometria visual sdo mostrados juntamente aos esti-
mados por dois sistemas pertencentes a classe de solugdes esparsas (como discutido na
Secdo 3.4): o sistema FOVIS [Huang et al. 2011] e o sistema RGB-D SLAM [Endres
et al. 2012].

O sistema FOVIS €, segundo o levantamento bibliografico realizado, o inico método
de registro de nuvens de pontos implementado para sensores RGB-D que emprega rastre-
amento de linha de base curta de features visuais. Além disso, FOVIS é completamente
implementado sem uso de GPU e € um algoritmo de odometria visual (sem minimizac¢ao
de erro). Em um estudo experimental de estima¢do de odometria com sensores RGB-D
[Fang e Scherer 2014], FOVIS se destacou pelo seu desempenho, além de ter sido im-
plementado como front-end no registro denso realizado por Whelan et al. (2013). J4d o
sistema RGB-D SLAM utiliza GPU para a extracdo de features SIFT, que requerem hard-
ware especializado para que o sistema seja executado com o desempenho informado. Ao
contrério do sistema proposto e do FOVIS, RGB-D SLAM detecta fechamento de lacos
e minimiza o erro de mapeamento acumulado na odometria visual. Apesar de a principio
parecer injusta, a comparac¢ao da odometria visual pura com RGB-D SLAM fornece uma
nog¢ao da precisao desta classe de sistemas, principalmente em rela¢do ao rastreamento de
imagem para imagem por linha de base curta.

A implementagio de cédigo aberta do FOVIS! foi instalada e executada com a sua
configuracdo padrao no mesmo hardware e software usado nos experimentos do sistema
proposto, enquanto os resultados publicamente disponiveis> do RGB-D SLAM foram

Uhttps://github.com/srv/libfovis
Zhttps://svncvpr.in.tum.de/cvpr-ros-pkg/trunk/rgbd_benchmark/rgbd_benchmark_tools/data/rgbdslam/
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Tabela 6.3: Resultados da parametrizacio do rastreamento KLT e KLTTW. Sdo mostrados
o erro (RPE) translacional e rotacional, assim como o quanto (em %) o KLTTW melhora
sobre o KLT. Os resultados estdo agrupados por configuracdes equivalentes em termos
de nimeros de features rastreadas, no formato KLT/N,,;, € KLTTW/S. Os resultados em
vermelho mostram o quanto o resultado do KLTTW foi pior (e ndo melhor) em relacio

ao KLT.
Erro de Posicionamento Relativo
KLT KLTTW
Seq. Transl. (m/s) Rot. (°/s) \ Transl. (m/s) Rot. (°/s) Melhoria (%)
Configuragao 1: KLT/100 e KLTTW/50
frl/xyz 0,030 1,850 0,022 1,161 26,7/37,2
frl/rpy 0,090 4,414 0,066 3,147 26,7/28,7
fr2/xyz 0,028 0,918 0,020 0,711 28,5/22,5
fr2/rpy 0,020 0,646 0,018 0,604 10,0/6,5
Configuragdo 2: KLT/200 e KLTTW/30
frl/xyz 0,028 1,642 0,022 1,188 21,4/27,6
frl/rpy 0,076 4,071 0,053 3,169 30,2/22,1
fr2/xyz 0,028 0,882 0,019 0,640 32,1/27,4
fr2/rpy 0,021 0,665 0,019 0,631 9,5/5,1
Configuragdo 3: KLT/380 e KLTTW/20
frl/xyz 0,027 1,561 0,022 1,167 18,5/25,2
frl/rpy 0,064 3,665 0,056 3,030 12,5/17,3
fr2/xyz 0,025 0,816 0,021 0,719 16,0/11,8
fr2/rpy 0,022 0,667 0,018 0,596 18,1/10,6
Configuragdo 4: KLT/1000 e KLTTW/10
frl/xyz 0,025 1,521 0,022 1,221 12,0/19,7
frl/rpy 0,068 3,599 0,082 3,765 20,5/4,6
fr2/xyz 0,025 0,830 0,022 0,742 12,0/10,6
fr2/rpy 0,020 0,622 0,017 0,604 15,0/2,8
Configuragdo 3: KLT/2500 e KLTTW/5
frl/xyz 0,026 1,491 0,022 1,263 15,3/15,2
frl/rpy 0,067 3,690 0,070 3,589 4,412,7
fr2/xyz 0,024 0,796 0,021 0,745 12,5/6,4
fr2/rpy 0,020 0,612 0,017 0,584 15,0/4,5
Média: 15,3/15,0

utilizados para computar as mesmas medidas de erro (RPE translacional e rotacional)
extraidas dos outros dois sistemas.
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6.5.1 Precisao

A precisdo da odometria visual com fluxo 6ptico KLTTW ¢é exibida em comparacdo
com os sistemas FOVIS e RGB-D SLAM nas Tabelas 6.4 ¢ 6.5. Sdo mostrados o RMSE
do RPE translacional e rotacional, bem como o erro mdximo de estimativa para as 12
sequéncias do conjunto de dados TUM RGB-D.

Tabela 6.4: Precisdo da odometria visual. Sdo mostrados o RMSE do erro de pose relativa
(RPE) e erro méximo para a translacdo (entre parénteses) em metros por segundo.

RPE Translacional —- RMSE (Max.) em m/s

Seq. KLTTW FOVIS RGB-D SLAM

frl/xyz 0,022 (0,057) 0,029 (0,089) 0,021 (0,048)
frl/rpy 0,053 (0,174) 0,059 (0,165) 0,045 (0,144)
fr2/xyz 0,019 (0,076) 0,004 (0,016) 0,006 (0,019)
fr2/rpy 0,019 (0,049) 0,004 (0,015) 0,009 (0,036)

fr1/room 0,067 (0,364) 0,056 (0,224) 0,095 (0,558)
fr1/floor 0,017 (0,038) 0,040 (0,133) 0,017 (0,043)
fr1/desk 0,040 (0,105) 0,057 (0,260) 0,033 (0,097)
fr1/desk2 0,047 (0,097) 0,060 (0,148) 0,054 (0,247)
fr1/360 0,100 (0,267) 0,080 (0,204) 0,088 (0,242)
fr2/desk 0,046 (0,106) 0,013 (0,034) 0,016 (0,092)
fr1/plant 0,055 (0,171) 0,061 (0,278) 0,061 (0,193)
fr1/teddy 0,114 (0,624) 0,071 (0,255) 0,088 (0,357)
Média: 0,049 0,044 0.044

Uma observacao importante a ser feita € que os resultados mostram que ndo hé supe-
rioridade absoluta de nenhum método especifico, ao contrario do que poderia ser suposto
a respeito do RGB-D SLAM. Em grande parte, isto se deve ao rastreamento por linha
de base curta, principalmente em relagdo ao KLTTW, que possui resultados proximos ou
superiores ao FOVIS e ao RGB-D SLAM, com excecdo das sequéncias com prefixo fr2
(tratadas como um caso a parte).

O erro RPE translacional € reduzido em pelo menos 9,8% e em até 57,5% em rela-
cdo ao FOVIS (como acontece nas sequéncias frl/plant e frl/floor). Quando o RGB-D
SLAM computa melhores estimativas do que o FOVIS, a melhoria maxima chega a 12,9%
(sequéncia frl/desk2). O pior resultado possui RMSE 60,5% maior do que o FOVIS, o
que acontece devido a sequéncia de imagens frl/teddy possuir um intervalo de imagens
sem features visuais de boa qualidade. Processando apenas as primeiras 1000 nuvens de
pontos do total de 1401 da sequéncia, o RMSE obtido é de 0,074 m/s, mais proximo do
valor igual a 0,059 m/s para o FOVIS nas mesmas imagens. Nas sequéncias frl/room e
fr1/360, o KLTTW computa estimativas entre 19% e 25% piores. Em média, o KLTTW
acumula erro translacional a uma taxa de 0,049 m/s, enquanto estes valores sdo iguais a
0,044 m/s, tanto para o FOVIS quanto para o RGB-D SLAM.

Estimativas para o erro RPE rotacional sdo ainda mais competitivas, nas quais a pre-
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Tabela 6.5: Precisdo da odometria visual. Sdo mostrados o RMSE do erro de pose relativa
(RPE) e erro médximo para a rotacao (entre parénteses) em graus por segundo.

RPE Rotacional - RMSE (Max.) em °/s

Seq. KLTTW FOVIS RGB-D SLAM

frl/xyz 1,188 (2,837) 1,824 (5,403) 0,934 (2,295)
frl/rpy 3,169 (8,553) 18,499 (56,706) 2,735 (8,350)
fr2/xyz 0,640 (2,032) 0,331 (1,232) 0,359 (1,544)
fr2/rpy 0,631 (1,979) 0,368 (1,606) 0,522 (1,941)

fr1/room 2,523 (7,870) 2,656 (7,565) 3,156 (13,987)
fr1/floor 0,954 (3,350) 2,207 (10,198) 0,900 (3,434)
frl/desk 2,430 (6,058) 6,570 (29,460) 1,599 (6,486)
fr1/desk2 2,814 (7,261) 4,305 (12,869) 2,622 (11,207)
fr1/360 2,768 (6,312) 3,102 (6,528) 3,415 (8,458)
fr2/desk 1,909 (3,531) 0,599 (2,623) 0,660 (3,010)
fr1/plant 1,961 (4,656) 2,347 (11,091) 3,053 (9,037)
frl/teddy 3,268 (16,194) 2,981 (14,363) 5,006 (23,495)
Média: 2,021 3,815 2,080

cisdo da odometria visual pode ir de 5% (frl/room) até 82,8% (frl/rpy) menor do que as
obtidas pelo FOVIS. Em relacdo ao RGB-D SLAM quando este tem melhor desempenho
do que o FOVIS, hd uma redu¢@o na estimativa do RPE em 20% (sequéncia fr1/desk2).
A Unica sequéncia (fora as sequéncias fr2) em que o KLTTW obtém piores estimativas é
novamente fr1/teddy, sendo esta 9,6% maior do que o FOVIS. Assim como acontece com
o erro translacional, caso sejam processadas imagens com quantidades razodveis de fea-
tures visuais (primeiras 1000 nuvens de pontos), o RMSE medido para RPE rotacional é
igual a 2,285°/s, mais préximo do RMSE computado para o FOVIS de 2,046 nas mesmas
imagens. Chama atenc¢ao o fato de o FOVIS ter obtido a pior média do RMSE para o RPE
rotacional (3,815°/s), mesmo com o artificio implementado de computar uma estimativa
inicial para a rotagdo separada da translagcdo [Huang et al. 2011]. O KLTTW obteve média
do RMSE igual a 2,021°/s, valor similar aos computados pelo RGB-D SLAM (2,080°/s).

As sequéncias com prefixo fr2 (fr2/xyz, {r2/rpy e fr2/desk) possuem estimativas de
erro de translac@o e rotacdo bem superiores em relagcdo as fornecidas pelo FOVIS e RGB-
D SLAM. Acredita-se que o sensor utilizado (Asus Xtion Pro ao invés de Microsoft Ki-
nect [Sturm et al. 2012]) ou as caracteristicas da cena (mesa com objetos isolada em um
galpao onde a profundidade média da cena € alta) possa necessitar de uma configuragdo
especifica dos parametros.

6.5.2 Desempenho Computacional

As médias de tempo de processamento de cada imagem para a odometria visual com o
algoritmo KLTTW sdo mostradas na Tabela 6.6, junto com o desvio padrio e tempo méa-
ximo gasto por nuvem de pontos RGB-D. Novamente, para fornecer uma ideia de como se
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compara o algoritmo com outras implementacdes, sdo mostrados os mesmos dados para
o FOVIS. Os ntimeros para o RGB-D SLAM sido de, segundo o artigo original [Endres
et al. 2012], 330 ms por imagem sem otimiza¢@o e 335 ms com otimiza¢do (minimiza-
cdo em grafo de poses com G20 [Kiimmerle et al. 2011]). Estes tempos foram obtidos
utilizando a implementacdo em GPU do SIFT [Wu 2007] em um hardware similar ao
empregado nos experimentos com KLTTW e FOVIS. Com isso, percebe-se claramente
a importancia da associacdo de dados por linha de base curta, que implementado pelo
FOVIS e pelo algoritmo proposto, sdo mais rapidos do que o RGB-D SLAM por mais de
10 ordens de magnitude.

Tabela 6.6: Desempenho computacional da odometria visual implementada com rastrea-
mento KLTTW. Sao mostrados o tempo médio, o desvio padrao e o tempo maximo (entre
parénteses) para cada conjunto de dados utilizado nos experimentos.

Desempenho Computacional em ms/imagem

Seq. KLTTW FOVIS

frl/xyz 18,577 £ 1,956 (28,086) 11,307 =+ 2,025 (18,339)
frl/rpy 19,195 +4,227 (84,422) 11,309 =+ 2,166 (22,516)
fr2/xyz 14,982 + 1,300 (21,919) 10,710 £ 1,345 (16,285)
fr2/rpy 14,526 + 1,120 (19,520) 9,951 =+ 1,609 (17,478)
fr1/room 13,355 £ 1,435 (22,320) 11,9499 +£2,103 (19,863)
fr1/floor 26,475 £7,203 (85,277) 14,810 +2,732 (23,930)
fr1/desk 18,528 £ 3,955 (77,519) 11,462 + 2,535 (22,968)
fr1/desk2 18,971 + 7,401 (106,582) 11,381 + 2,366 (19,839)
fr1/360 14,185 + 4,053 (63,195) 12,180 =+ 2,767 (25,568)
fr2/desk 17,071 £ 1,476 (30,246) 11,244 + 1,436 (18,315)
fr1/plant 19,618 +4,972 (102,179) 11,315 +£2,201 (18,314)
frl/teddy 17,634 + 7,421 (68,990) 11,768 =+ 2,850 (22,830)
Média: 17,759 11,615

O algoritmo FOVIS € cerca de 60% mais rdpido do que o KLTTW. Em grande parte,
isto se deve as features FAST [Rosten e Drummond 2006], propostas para fornecer uma
alternativa com baixo custo computacional para algoritmos que dependem da extragcdo
de features visuais. As features propostas por Shi e Tomasi (1994) sdo, por construgao,
as mais adequadas para o fluxo 6ptico esparso, sendo necessdrio que se gaste um con-
sideravel esfor¢co computacional (em relagdo ao total por imagem) para detec¢do destas
caracteristicas. Ainda, um fator que pode contribuir com um maior tempo de processa-
mento € a qualidade das correspondéncias entre pontos 3D utilizadas no RANSAC. Como
0 RANSAC trabalha de forma combinatéria, este funciona consideravelmente mais rapido
caso haja menos ambiguidade (configuragdes singulares ou falsos casamentos).

A fracdo de tempo das etapas de processamento de deteccao e RANSAC podem ser
visualizadas no grafico da Figura 6.7, mostrada ao longo de cada sequéncia usada nos
experimentos. Pode-se perceber que os picos no tempo de processamento total de cada
imagem se devem aos dois fatores mencionados: detec¢do de um nimero maior de fe-
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atures, implicando em tempos maiores do que os tipicos ~ 10 ms, ou maior tempo de
processamento do RANSAC para achar a solu¢do consenso, o que resulta em tempos
maiores do que os usualmente gastos (~ 2 ms) por imagem. De qualquer forma, a média
de processamento obtida sugere que o algoritmo € capaz de computar poses de camera
em odometria visual a uma taxa de mais de 55 Hz, o que € suficiente para processar os 30
quadros fornecidos a cada segundo por sensores RGB-D.

6.6 SLAM RGB-D com Minimizacao em Grafo de Poses

As capacidades de SLAM do algoritmo de registro de nuvens de pontos proposto
sdo analisadas nesta se¢@o. O principal objeto investigado € determinar se o0 método de
minimizacdo em grafo de poses com marcador artificial € capaz de reduzir o erro da
trajetdria inicial computada pela odometria visual. Também, é quantificada a fracdo do
erro minimizado e determinado empiricamente em que situagcdes o método proposto nao
¢ capaz de realizar a minimizagao.

Uma vez que no método proposto de SLAM visual € necessario o uso de um marca-
dor artificial, foram coletados conjuntos de dados RGB-D nos quais um marcador do tipo
ARUCO [Garrido-Jurado et al. 2014] encontra-se visivel na cena. Com um sensor Micro-
soft Kinect conduzido manualmente, foram colhidos 6 conjuntos de dados, divididos em
1. sequéncias do tipo objetos de mesa, nas quais o sensor visualiza um ou mais objetos
de interesse de médio porte por movimentos em torno de uma mesa e 2. sequéncias do
tipo digitalizacdo de ambientes, nas quais o sensor captura dados de ambientes internos
constituidos por cdomodos de tamanho médio (~ 8 m?). As sequéncias coletadas variam
algumas caracteristicas importantes para o processo, como o nimero de imagens em que
o marcador encontra-se visivel, o intervalo de reobservacao do marcador artificial, a quan-
tidade de textura presente em cada imagem e o total de imagens. A Tabela 6.7 mostra o
total de imagens e o tipo de cada sequéncia capturada.

Tabela 6.7: Detalhes dos conjuntos de dados RGB-D empregados nos experimentos de
SLAM visual. Para cada sequéncia, ¢ mostrado o total de imagens e o seu tipo.

Seq. Imagens Tipo
nn/Cafeteira 498 Objetos de mesa
nn/Capacete 516 Objetos de mesa
nn/Objetos 318 Objetos de mesa
nn/Quarto 953 Ambientes internos
nn/Escritério 887 Ambientes internos
nn/Prateleira 800 Ambientes internos

A precisdo do algoritmo € aferida com a média do erro ATE considerando a pose de ca-
mera computada pelo sistema de realidade aumentada ARUCO como ground truth. Esta
metodologia é adotada devido a indisponibilidade de um sistema de captura de movimen-
tos, como utilizado nos conjuntos de dados TUM RGB-D. De qualquer forma, supde-se
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Figura 6.7: Desempenho computacional da odometria visual com KLTTW ao longo de
cada sequéncia de imagens. Os graficos exibem o tempo de processamento (em milisse-
gundos) por imagem, separados em tempo total, tempo de estimacdo de pose com RAN-

SAC e tempo de deteccdo de features. A imagem pode ser melhor visualizada com zoom,
disponivel na versdo digital.

que a pose do marcador é computada com precisdo, com base no fato de que a mesma
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funcdo (erro de reprojecdo por homografia) ¢ minimizada na estimacdo de parametros de
calibrag@o [Zhang 1999]. Embora seja uma medida absoluta, o ground truth € restrito as
imagens onde o marcador € detectado.

A minimizac¢do ndo-linear do erro acumulado por SLAM em grafo de poses foi con-
figurada para se encerrar em 10 iteragdes, com a observacdo de que em cada uma delas,
varias iteragdes do algoritmo de Levenberg-Marquardt sdo executadas, de acordo com o
fator de amortecimento.

A média do erro ATE computada para a trajetdria inicial Xo.y € também para a traje-
téria otimizada x(.; sdo exibidas na Tabela 6.8 para cada uma das sequéncias. Também
sd@o mostrados o ndmero de vértices no grafo (keyframes selecionados), a quantidade de
arestas de fechamento de laco, a melhoria entre a estimativa inicial e apds minimizacdo e
o tempo total do processo de minimizagao.

Tabela 6.8: Minimizagdo do erro em grafo de pose (full SLAM) para registro global de
nuvens de pontos RGB-D. Para cada sequéncia, a tabela mostra, nesta ordem: o nimero
de vértices do grafo, o nimero de arestas de fechamento de lago, o erro ATE médio para a
trajetdria inicial, o erro ATE médio para a trajetéria otimizada, a porcentagem de reducio
do erro em comparagdo com o ground truth e o tempo total da minimizagao.

Seq. Vértices Arestas FL.  ATE (Ini.) ATE (Otim.) Melhoria  Tempo
nn/Cafeteira 162 154 121,9 mm 6,2 mm 95,0% 8 ms

nn/Capacete 183 176 130,1 mm 6,4 mm 95,3% 10 ms
nn/Objetos 299 298 13,8 mm 2,1 mm 84,7% 25 ms
nn/Quarto 346 331 30,2 mm 1,6 mm 94,7% 23 ms
nn/Escritério 134 73 183,4 mm 3,4 mm 98,1% 10 ms
nn/Prateleira 76 45 58,1 mm 3,8 mm 93,4% 5 ms

Os resultados mostram que a minimizacao aplicada pode reduzir o erro acumulado na
odometria visual em porcentagens que vao de 84,7% até 98,1% da média do erro ATE
para os keyframes em que o marcador foi detectado. Isto acontece tanto em situagdes
em que o marcador estd presente em uma fracdo considerdvel das imagens, como por
exemplo na sequéncia nn/Objetos, quanto em sequéncias onde as arestas de fechamento
de laco sdo mais escassas em comparacdo com o total de imagens, como é o caso do
resultado para nn/Escritério. A menor melhoria foi obtida para uma estimativa inicial
do registro incremental cujo erro médio ja era considerado pequeno. Reciprocamente,
a melhor trajetdria otimizada foi computada em uma sequéncia de imagens onde o erro
ATE antes da otimizacao foi o maior, devido a caracteristica da sequéncia na qual a camera
mapeia regides distantes geometricamente do marcador ao longo de vdrias imagens.

Com o propésito de esclarecer melhor o comportamento do erro ao longo de cada
sequéncia dos experimentos, sdo plotados o erro ATE para cada keyframe (equivalente
ao erro para cada vértice) e a trajetdria percorrida pelo sensor nas Figuras 6.8 € 6.9. O
movimento de volta completa em torno da mesa onde se localiza os objetos visualizados
realizado nas trajetorias das sequéncias nn/Cafeteira e nn/Capacete € notavel nos res-
pectivos graficos. E notdvel também que todas as trajetdrias referentes 2 estimacio da
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Figura 6.8: Trajetéria (coluna esquerda) e erros por keyframe (coluna direita) para cada
uma das sequéncias de imagens do tipo objetos de mesa utilizadas nos experimentos de
SLAM visual. Sao mostradas a trajetdria relativa ao ground truth, relativa a estimativa
inicial (odometria visual) e relativa a estimativa otimizada (ap6s minimizacdo do erro
acumulado). O circulo verde denota o inicio do percurso realizado pela camera. O erro
ATE por keyframe é mostrado para a estimativa inicial e estimativa otimizada. Observe
que esta medida ndo é computada para os keyframes onde o marcador artificial ndo estd

visivel ou ndo foi detectado.
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Figura 6.9: Trajetdria (coluna esquerda) e erros por keyframe (coluna direita) para cada
uma das sequéncias de imagens do tipo ambientes internos utilizadas nos experimentos
de SLAM visual. Sao mostradas a trajetoria relativa ao ground truth, relativa a estimativa
inicial (odometria visual) e relativa a estimativa otimizada (apds minimizacdo do erro
acumulado). O circulo verde denota o inicio do percurso realizado pela camera. O erro
ATE por keyframe é mostrado para a estimativa inicial e estimativa otimizada. Observe
que esta medida ndo € computada para os keyframes onde o marcador artificial ndo estd
visivel ou ndo foi detectado.
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odometria visual nas sequéncias de ambientes internos encontram-se consideravelmente
desalinhadas do ground truth, o que € drasticamente corrigido apds a otimizacdo. Este
fato acontece em menor escala nas sequéncias de objetos de mesa.

Observe que nos gréficos referentes ao erro ATE computado em cada imagem da
sequéncia, existem varios keyframes em que a medida de erro ndo estd disponivel. Obvi-
amente, isto acontece para os keyframes cujo marcador ndo estd visivel ou ndo foi detec-
tado. Também, picos no erro acontecem com maior frequéncia nestes mesmos instantes
de tempo. Em todos os graficos, o erro da trajetdria inicial encontra-se limitado, nao
sendo maior do que ~ 30 cm. Apesar de nao ser possivel de se avaliar quantitativamente,
os erros em keyframes sem arestas de fechamento de laco associadas sao também redu-
zidos, uma vez que erros corrigidos se propagam conforme a relagdo de adjacéncia no
grafo. Este fato pode ser notado nos resultados qualitativos.

O desempenho computacional do processo de full SLAM por minimizac¢do do erro
em grafo de poses varia de 5 ms a 25 ms. Esta variagdo depende principalmente da
densidade do grafo, ou seja, quanto mais arestas de fechamento de laco, maior serd o
tempo do processo. Outro fator que contribui neste ponto € a quantidade de iteragdes
do algoritmo de Levenberg-Marquardt, que funciona restaurando estimativas anteriores
caso seja necessario. Os tempos de otimizacdo levantados apontam que uma execugao
incremental do algoritmo de minimizacdo, possivelmente realizada a cada deteccdo de
fechamento de lago, pode ser empregada, embora isto ndo seja investigado nesta tese.

6.7 Registro RGB-D: Resultados Qualitativos

Alguns resultados qualitativos do sistema de registro de nuvens de pontos proposto
nesta tese sdo mostrados no que segue. Na Figura 6.10, € exibida a nuvem de pontos
resultante do processo de registro incremental por odometria visual e algumas imagens de
aparéncia para a sequéncia de imagens fr1/floor. Nesta sequéncia, imagens sdo coletadas
com a camera levemente inclinada em dire¢do ao chdo, visualizando a textura de madeira
presente no ambiente. Esta situagdo € facilmente encontrada em aplica¢des para robdtica,
nas quais as cameras sdo frequentemente posicionadas desta maneira. A caracteristica
repetitiva do padrao de textura influencia positivamente no resultado do algoritmo, uma
vez que o fluxo Optico KLT se beneficia destas situacdes. A vista superior da nuvem de
pontos RGB-D resultante ndo apresenta erros notdveis visualmente. Outro resultado do
registro incremental pode ser encontrado na Figura 6.11, que mostra uma perspectiva 3D
do Laboratério Natalnet juntamente com amostras de imagens utilizadas no processo.

Dois exemplos de registro global obtidos com o método proposto e uso do marcador
artificial de realidade aumentada sdo mostrados nas Figuras 6.12 e 6.13. Pensando em
uma aplicagdo direta do método proposto para digitalizacdo de objetos de médio porte,
foram colocados sobre uma mesa uma cafeteira (sequéncia nn/Cafeteira) e um capacete
(sequéncia nn/Capacete), com o sensor RGB-D capturando imagens destes objetos ao ser
realizada uma trajetdria circular em torno dos mesmos. Neste cendrio, os objetos preci-
sam estar dispostos isolados de outros elementos da cena que possam perturbar o processo
de aquisi¢dao de um objeto de interesse, resultando assim em menos textura e consequen-
temente, em um nimero pequeno de pontos rastreados ao longo das imagens. Por conta
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(b) (e )

Figura 6.10: (a) Vista superior da nuvem de pontos total computada apds realizar o re-
gistro incremental por odometria visual na sequéncia de imagens fr1/floor. (b-f) Algumas
das imagens utilizadas no processo.

(b)

Figura 6.11: (a) Resultado do registro incremental de nuvens de pontos RGB-D para uma
sequéncia de imagens exibindo o Laboratério Natalnet/DCA/UFRN. (b-f) Algumas das
imagens utilizadas no processo.
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disto, pode-se notar a diferenca de qualidade visual do registro global (Figuras 6.12b e
6.13b) em relagdo ao registro computado pela odometria visual (Figuras 6.12a e 6.13a),
evidenciando a importancia da minimizacao do erro. Videos demonstrando o método em
funcionamento na referidas sequéncias de imagens estéio disponiveis na internet>.

6.8 Discussao e Limitacoes

Os resultados apresentados para os experimentos em registro de nuvens de pontos
RGB-D com o fluxo éptico esparso deixam claro que explorar esta estratégia para esta
aplicacdo € completamente possivel, principalmente por causa de caracteristicas apre-
sentadas, como um baixo nimero de falsas correspondéncias, distribui¢do uniforme nas
posicdes 2D de features e baixo custo computacional. Mais ainda, aplicacdes diversas
como mapeamento 3D para robdtica e entretenimento, que possuem requisitos estritos de
processamento a 30 Hz, ndo sé sdo factiveis como também podem ser implementadas com
precisao e desempenho computacional similar ao estado da arte. Salienta-se que a compa-
ra¢do realizada com o FOVIS e RGB-D SLAM nio € de forma alguma exaustiva, uma vez
que existem diversos outros trabalhos que podem ser classificados por diversas taxono-
mias (como mostrado na Secdo 3.4 e em levantamentos recentes [Fang e Scherer 2014])
e por isso, podem se sair melhores ou piores em determinadas situagdes ou aplicagdes.

O rastreamento por linha de base curta requer que a distancia dos centros de projecao
entre imagens sucessivas seja limitada. Consequentemente, o método falharia em situa-
cOes em que apenas uma subamostra das imagens coletadas a 30 Hz fosse processada com
o sensor em movimento. Tanto o fluxo dptico quanto o rastreamento por correlagdo entre
janela de pixels (como empregado pelo FOVIS) nao seriam capazes de determinar o ras-
treamento das features. Por usar rastreamento por detec¢ao, o RGB-D SLAM néo possui
este limite tedrico, mas pode ter o rastreamento afetado por um baixo nimero de corres-
pondéncias verdadeiras. Esta limitacdo também atinge algoritmos de registro de nuvens
de pontos que se baseiam no ICP [Whelan et al. 2013] e também as abordagens den-
sas para sensores RGB-D que registram nuvens de pontos de forma direta [Steinbruecker
et al. 2011, Kerl et al. 20135, Kerl et al. 2013a].

O uso do marcador artificial para detec¢do de fechamento de lacos no algoritmo de
minimizacao de erro por full SLAM € capaz de reduzir drasticamente o erro acumulado
durante o registro incremental. Isto acontece mesmo com as arestas de fechamento de
laco adicionando sempre uma restricdo ao vértice correspondente ao inicial da trajetoéria.
A minimiza¢do empregada mostra-se capaz de reduzir o erro da odometria visual supondo
que este ndo cresce indefinidamente ao longo do processo. Do contrario, seria necessario
uma forma de minimizar o erro por full SLAM de maneira incremental, tao logo uma
aresta de fechamento de laco seja detectada, na qual possivelmente varios marcadores
artificiais sdo empregados. Qualitativamente, € avaliado que a reducao de erro € conside-
ravelmente maior na regido da cena préxima ao marcador artificial, o que pode apontar
para o fato de que o mesmo deve ser posicionado em locais onde se deseja uma maior
precisao.

3https://www.youtube.com/user/brunomfs/videos
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Figura 6.12: Registro de nuvens de pontos para a sequéncia nn/Cafeteira. Em (a) € mos-
trado o resultado do registro incremental, enquanto o registro global (apds minimizacao
do erro acumulado) € mostrado em (b). (c-g) Algumas das imagens utilizadas no processo.

Figura 6.13: Registro de nuvens de pontos para a sequéncia nn/Capacete. Em (a) € mos-
trado o resultado do registro incremental, enquanto o registro global (apds minimizagao
do erro acumulado) € mostrado em (b). (c-g) Algumas das imagens utilizadas no processo.
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O escopo do método apresentado se restringe ao mapeamento de ambientes estdticos
e com vasta disponibilidade de features visuais com dados de profundidade associados.
Possiveis estratégias para aplicar o sistema em ambientes dindmicos podem contribuir
com uma versdo de uso mais geral do método proposto.



96

CAPITULO 6. EXPERIMENTOS E RESULTADOS



Capitulo 7

Conclusao

Nesta tese, € proposto um método para registro [Gomes et al. 2013] de nuvens de pon-
tos capturadas por sensores RGB-D baseado em features visuais que obtém consisténcia
global no registro utilizando marcadores na cena mapeada.

Especificamente, um algoritmo de registro incremental [Silva e Gongalves 2014a,
Silva e Gongalves 2014b, Silva e Gongalves 2015¢] € proposto com o rastreamento de
features visuais por fluxo 6ptico em conjunto com uma estratégia de alto nivel em que
sdo utilizadas janelas de rastreamento. Novas features sdo adicionadas ao rastreador em
cada nova imagem, desde que elas ndo estejam inseridas dentro da janela de rastreamento
de nenhuma feature rastreada. Este mecanismo, denominado KLTTW, resulta em carac-
teristicas visuais espalhadas pela imagem de uma maneira mais uniforme do que se for
utilizado o algoritmo KLT [Bouguet 2000]. A partir do rastreamento, correspondéncias
entre pontos 3D pertencentes a duas nuvens RGB-D consecutivas sdo obtidas, de forma
que a transformacao de registro pode ser computada de maneira rdpida e precisa.

Com o uso de um marcador artificial inserido manualmente na cena em uma posi¢ao
e orientacao arbitrdria, o erro acumulado no registro incremental pode ser otimizado de
forma global [Silva e Gongalves 2015b]. O problema ¢ modelado por uma abordagem de
SLAM visual baseado em minimizagdo de erro em grafo de poses, onde cada vértice do
grafo € formado pela pose de keyframes (imagens chaves) extraidas automaticamente du-
rante o mapeamento. Os vértices sdo conectados por arestas denotando a transformacao
de registro que relaciona as poses do sensor no instante de tempo da captura dos dados.
O marcador artificial € utilizado para a deteccdo de locais mapeados previamente, sendo
adicionadas restricdes em forma de arestas de fechamento de lago ao grafo representando
0 mapa sempre que o mesmo € detectado. Apds todas as imagens RGB-D da sequéncia
serem processadas, a otimizagdo do grafo é computada, solucionando o problema de full
SLAM com os pardmetros de transformacdo mais provaveis dadas as observacdes coleta-
das ao longo de toda a trajetdria do sensor. As nuvens de pontos relacionadas aos sistemas
de referéncia de cada keyframe sdo entdo transformadas, de modo a refletir os resultados
da otimizacao e resultar no registro de todas as nuvens processadas com consisténcia glo-
bal.

Resultados experimentais obtidos com o uso de conjuntos de dados e benchmark pre-
sentes na literatura [Sturm et al. 2012] validam esta tese. Medidas estatisticas robustas
sdo computadas sobre métricas de desempenho que avaliam o quanto de erro translaci-
onal e rotacional sdo acumulados pelo sistema, evidenciando que o método de registro
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incremental proposto tem precisdo compardvel a sistemas de odometria visual [Huang
et al. 2011] e de SLAM com sensores RGB-D [Endres et al. 2012] que fazem parte do
estado da arte em sistemas esparsos de registro de nuvens de pontos. O sistema proposto
tem desempenho computacional suficiente para realizar o processo considerando imagens
adquiridas na taxa de video (30 Hz).

Tanto as trajetdrias finais computadas pela otimizagdo em grafo de poses em relacdo
a trajetoria inicial quanto o erro absoluto computado em relagdo ao marcador evidenciam
que o registro é realizado com consisténcia global. Apesar de somente ser aplicado apds
uma trajetoria inicial ser estimada, o desempenho computacional do algoritmo de otimi-
zacdo indica que o processo pode ser implementado de forma online, tendo em vista o
tempo maximo de minimizagao obtido nos experimentos (~ 30 ms).

O algoritmo pode ser diretamente aplicado em odometria visual e SLAM visual, com
o resultado do registro sendo a entrada para representacdes 3D mais complexas [Marton
et al. 2009, Foley et al. 1990] ou visando mapeamento de ambientes para robética [Souza
e Gongalves 2015, Hornung et al. 2013]. Dentre as vantagens oferecidas pelo método,
estd o fato da computagdo ser realizada totalmente em CPU, nao necessitando de hardwa-
res especializados como GPUs. Ainda, a implementacdo do método pode ser facilitada
caso sejam utilizados componentes de software disponiveis em bibliotecas como OpenCV,
Point Cloud Library, G20 e ARUCO.

Como contribui¢do secunddria [Silva e Gongalves 2015a], € mostrado experimental-
mente que o rastreamento de imagem para imagem computado pelo fluxo 6ptico oferece
um numero drasticamente menor de falsas correspondéncias em relagdo ao rastreamento
empregado ao detectar e extrair descritores SURF. Esta metodologia de avaliar algorit-
mos de rastreamento estd presente na literatura com o uso de conjuntos de dados planares
[Gauglitz et al. 2011], ndo tendo sido encontrados trabalhos comparativos considerando
um conjunto de dados relacionados a SLAM visual.

Trabalhos futuros estdo previstos para estender as capacidades do método proposto
nesta tese. O primeiro deles pretende apontar qual € o descritor de imagem mais adequado
as features visuais de Shi-Tomasi. O objetivo € elaborar uma estratégia de rastreamento
hibrido [Choi et al. 2008], na qual as features sdo rastreadas de imagem para imagem
com fluxo éptico e fechamentos de laco sao detectados com base em busca de imagens
por descritores. Os descritores SIFT e SURF devem ser avaliados, assim como descritores
bindrios (e.g. BRIEF [Calonder et al. 2010] e ORB [Rublee et al. 2011]).

Versdes online do algoritmo serdo propostas futuramente, fazendo uso tanto de marca-
dores artificiais quanto de descritores de features, para realizar a otimiza¢ao a medida em
que fechamentos de lago sdo detectados. Para este fim, mecanismos de minimizacdo do
erro devem ser executados em grafos formados por submapas locais (vértices proximos)
e também em grafos formados por keyframes resultantes da otimizacdo destes submapas
ao longo de toda a trajetdria do sensor, de forma semelhante a realizada na literatura de
SLAM monocular [Strasdat et al. 2011, Klein e Murray 2007].
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