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RESUM O

ROSERO, L. A.. Detecção de obstáculos usando fusão de dados de percepção 3D e radar
em veículos automotivos. 2017. 85 f. Dissertação (Mestrado em Ciências – Ciências de
ComputaçãoeMatemáticaComputacional) – Instituto deCiênciasMatemáticasedeComputação
(ICMC/USP), São Carlos– SP.

Este projeto de mestrado visa a pesquisa e o desenvolvimento de métodos e algoritmos, rela-

cionados ao uso de radares, visão computacional, calibração e fusão de sensores em veículos

autônomos/inteligentes para fazer adetecção deobstáculos. O processo de detecção de obstácu-

losse divide em trêsetapas, a primeiraé a leituradesinaisde Radar, do LiDAR ea capturade

dados da câmera estéreo devidamente calibrados, a segunda etapa é a fusão de dados obtidos

naetapaanterior (Radar+câmera, Radar+LIDAR 3D), a terceira etapaéaextração decaracte-

rísticas das informações obtidas, identificando e diferenciando o plano de suporte (chão) dos

obstáculos, e finalmente realizando a detecção dos obstáculos resultantes da fusão dos dados.

Assim épossível diferenciar osdiversos tiposdeelementos identificadospelo Radar equesão

confirmados e unidos aos dados obtidos por visão computacional ou LIDAR (nuvens de pontos),

obtendo uma descrição mais precisa do contorno, formato, tamanho eposicionamento destes.

Na tarefa de detecção é importante localizar e segmentar os obstáculos para posteriormente

tomar decisões referentesao controle do veículo autônomo/inteligente. É importantedestacar

que o Radar opera em condições adversas (pouca ou nenhuma iluminação, com poeira ou

neblina), porém permiteobter apenaspontos isolados representando osobstáculos (esparsos).

Por outro lado, a câmera estéreo e o LIDAR 3D permitem definir os contornos dos objetos

representando mais adequadamente seu volume, porém no caso dacâmeraesta émais suscetível

a variações na iluminação e a condições restritas ambientais e de visibilidade (p.ex. poeira,

neblina, chuva).Também devemos destacar queantesdo processo de fusão é importante alinhar

espacialmente os dados dos sensores, isto e calibrar adequadamente os sensores para poder

transladar dados fornecidospor um sensor referenciado no próprio sistemade coordenadaspara

um outro sistema de coordenadas de outro sensor ou para um sistema de coordenadas global.

Esteprojeto foi desenvolvido usando aplataformaCaRINA II desenvolvida junto ao Laboratório

LRM do ICMC/USPSão Carlos. Por fim, o projeto foi implementado usando o ambienteROS,

OpenCV ePCL, permitindo a realização deexperimentoscom dados reaisdeRadar, LIDAR e

câmeraestéreo, bem como realizando umaavaliação daqualidadeda fusão dos dadose detecção

deobstáculos com estes sensores.

Palavras-chave: calibração de sensores, detecção de obstáculos, fusão de sensores, LiDAR 3D,

Radar, visão computacional, veículos autônomos.





ABSTRACT

ROSERO, L. A.. Detecção de obstáculos usando fusão de dados de percepção 3D e radar
em veículos automotivos. 2017. 85 f. Dissertação (Mestrado em Ciências – Ciências de
ComputaçãoeMatemáticaComputacional) – Instituto deCiênciasMatemáticasedeComputação
(ICMC/USP), São Carlos– SP.

This master’sproject aims to research and develop methods and algorithms related to the useof

radars, computer vision, calibration and sensor data fusion in autonomous / intelligent vehicles

to detect obstacles. Theobstacle detection process is divided into three stages, thefirst one is the

reading of Radar, LiDAR signals and thedata captureof thestereo cameraproperly calibrated,

thesecond stageis thefusion of dataobtained in thepreviousstage(Radar + Camera, Radar + 3D

LIDAR), the third step is theextraction of characteristicsof the information obtained, identifying

and differentiating thesupport plane (ground) of theobstacles, and finally realizing thedetection

of theobstacles resulting from the fusion of thedata. Thus it ispossible to differentiate types

of elements identified by the Radar and that are confirmed and united to the data obtained

by computational vision or LIDAR (point cloud), obtaining a more precise description of the

contour, format, size and positioning of these. During the detection task it is important to locate

and segment the obstacles to later make decisions regarding the control of the autonomous /

intelligent vehicle. It is important to note that Radar operates in adverseconditions (littleor no

light, with dust or fog), but allows only isolated points representing obstacles (sparse), where on

theother hand, thestereo cameraand LIDAR 3D allow to define theshapeand sizeof objects.

As for the camera, this is more susceptible to variations in lighting and to environmental and

visibility restricted conditions (eg dust, haze, rain). It is important to spatially align thesensor

data, calibrating the sensors appropriately, to be able to translate data provided by a sensor

referenced in the coordinate system itself to another coordinatesystem of another sensor or to a

global coordinate system. This project wasdeveloped using theCaRINA II platform developed

by theLRM Laboratory ICMC / USP São Carlos. Finally, theproject was implemented using

the ROS, OpenCV and PCL environments, allowing experiments with real data from Radar,

LIDAR and stereo camera, as well asperforming an evaluation of thequality of thedata fusion

and detection of obstacles with thesesensors .

Key-words: sensor calibration, obstacledetection, sensor fusion, 3D LiDAR, computer vision,

autonomous vehicles.





LISTA DE ILUSTRAÇÕES

Figura1 – Fórmulas parao RCS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

Figura2 – Capturadeduas imagens simultâneas com câmeras distantes entresi separa-

das por umadeterminadadistância/baseline . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

Figura3 – Distorçõesda lente . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

Figura4 – Mapadeprofundidade . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

Figura5 – Exemplo da execução do “Stixel” . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

Figura6 – Resultado do método dedetecção em diferentes condiçõesambientais . . . 35

Figura7 – Resultadosdo método dedetecção depedestresusado pelos investigadores

daHamburg University of Technology . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

Figura8 – Plataformasautônomas projeto CaRINA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

Figura9 – Detecção do plano do chão (em preto) emarcação dos obstáculos (em cores).

Visualização (a) eprojeção davisualização nacena real (b) . . . . . . . . . 38

Figura10 – Resultados do método dedetecção deobstáculos no mundo imagem 2D. . . 38

Figura11 – Pose dos sensoresno CaRINA II . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

Figura12 – Fluxogramado sistemaproposto para fusão desensores . . . . . . . . . . . 42

Figura13 – Modulo Sensor [Delphi ESR] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

Figura14 – Características dos MódulosSensores– Mid eLong Range [Delphi ESR] . . 44

Figura15 – Exemplo de detecções fornecidas pelo ESR narodovia . . . . . . . . . . . . 46

Figura16 – Camerabumblebee . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

Figura17 – velodyne . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

Figura18 – Diagramadeblocosdo processo decalibração . . . . . . . . . . . . . . . . 50

Figura19 – Modelo “pin-hole” . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

Figura20 – Processo decalibração dacâmeraestéreo usando padrão xadrez . . . . . . . 51

Figura21 – Refletor tipo SquareTrihedral corner . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

Figura22 – Detecção baseadaem HSV do target na imagem 2D . . . . . . . . . . . . . 53

Figura23 – Detecção den pontosparaentradado algoritmosPnPusando Radar eCâmera

estéreo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

Figura24 – Detecção do retângulo na imagem 2D enanuvem depontos 3D do Velodyne 54

Figura25 – Detecção den pontosparaentradado algoritmos PnPusando LiDAR 3D e

Câmeraestéreo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

Figura26 – Alinhamento dos Sensores: Radar, CâmeraEstéreo eLiDAR 3D . . . . . . 56

Figura27 – MúltiplosobjetosdetectadosnanuvemdepontosfornecidapeloLiDAR(Pedestres,

carros epostes) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59



Figura 28 – “Stixel World” paradetecção de objetos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

Figura 29 – Dadosdo Radar destacando obstáculos identificadosarvoresepedestre . . . 63

Figura 30 – Oclusão devido apoeira (problemaparasistemasbaseados em imagens) . . 64

Figura 31 – Experimentos realizados para análise da influência de neblina/poeira na

detecção deobstáculos usando Radar . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

Figura 32 – Comparação entreaposição original e aposição relativaobtidanacalibração

dossensores (Radar ecâmeraestéreo) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

Figura 33 – Comparação entreaposição original e aposição relativaobtidanacalibração

dossensores (LiDAR ecâmeraestéreo) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

Figura 34 – Exemplos deerro deprojecção dos pontosdetectados pelo Radar . . . . . . 69

Figura 35 – Exemplos deerro deprojecção dos pontosdetectados pelo LiDAR 3D . . . 70

Figura 36 – Detecção deobstáculos usando Radar+Sensor 3D . . . . . . . . . . . . . . 76



LISTA DE TABELAS

Tabela1 – RCS paraobjetos em frequências demicro-onda . . . . . . . . . . . . . . . 25

Tabela2 – Mensagens CAN do modulo Delphi ESR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

Tabela3 – Refletorescomumenteusadospara testar o Radar . . . . . . . . . . . . . . 52

Tabela4 – Resultados (100 pontos) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

Tabela5 – Resultados (altura 50 cm) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

Tabela6 – Resultados (20 pontos) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

Tabela7 – Comparação dos resultados de fusão considerando o tamanho e aquantidade

depontos que representam o obstáculo - Usando Radar eCâmeraEstéreo . . 73

Tabela8 – Comparação dos resultados de fusão considerando o tamanho e aquantidade

depontos que representam o obstáculo - Usando Radar eVelodyne . . . . . 74





LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ADAS . . . . Advanced Driver Assistance Systems

Bumblebee Equipamento devisão estéreo fabricado pelaempresaPoint Grey

CAN . . . . . Controller Area Network

CaRINA . . Carro Robótico InteligenteparaNavegação Autônoma

DARPA . . Defense Advanced Research ProjectsAgency

DLT . . . . . . Direct Linear Transform

DoN . . . . . Differenceof normals

DSP . . . . . . Digital Signal Processor

ESR . . . . . . Electronically Scanning Radar

FOV . . . . . Field of View

HFOV . . . . Horozontal Field of View

ICMC . . . . Instituto deCiências Matemáticas edeComputação

LiDAR . . . Light Detection and Ranging

LRM . . . . . Laboratório deRobóticaMóvel

MMW . . . . Milimeter WaveRadar

OpenCV . . Open SourceComputer Vision

PCL . . . . . . Point Cloud Libray

PnP . . . . . . Perspective-n-Point

Radar . . . . RAdio Detection And Ranging

RCS . . . . . . Radar Cross Section

RF . . . . . . . Rádio Frequência

ROS . . . . . Robot Operating System

SGM . . . . . Semi Global Matching

SVD . . . . . SingleValueDecomposition

USP . . . . . . UniversidadedeSão Paulo

Velodyne . Equipamento do tipo LiDAR 3D demúltiplos feixes laser





SUM ÁRIO

1 INTRODUÇÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

1.1 Objet ivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

1.1.1 Objet ivo Geral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

1.1.2 Objet ivos especí cos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

1.1.3 Organização do texto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2 FUNDAM ENTAÇÃO TEÓRICA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.1 Radar . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.1.1 Radar Cross Sect ion (RCS) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

2.2 Visão estéreo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.2.1 M odelo “ pin hole” da câmera e calibração . . . . . . . . . . . . . . . 25

2.2.1.1 Calibração intrínseca e extrínseca . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

2.2.1.2 Modelo da câmera implementado no OpenCV . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2.2.1.3 Estimativa da pose da câmera . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2.2.2 M apa de disparidade . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

2.2.2.1 Métodos para calcular a disparidade. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

2.2.3 St ixel World . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

2.3 LiDAR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

2.4 Fusão de sensores . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

2.4.1 Fusão em nível de dados (Data Level Fusion) . . . . . . . . . . . . . 31

2.4.2 Fusão em nível de característ icas (Feature Level Fusion) . . . . . . 31

2.4.3 Fusão em nível de Declaração (Declarat ion Level Fusion) . . . . . . 31

2.5 Considerações Finais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3 TRABALHOS RELACIONADOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

3.1 Laboratório de Robót ica M óvel (LRM ) . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.2 Considerações Finais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

4 M ETODOLOGIA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

4.1 Arquitetura para a fusão de sensores . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

4.2 Hardware . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

4.2.1 Radar Automot ivo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

4.2.1.1 Protocolo de comunicações do Módulo ESR . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.2.2 Câmera Estéreo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46



4.2.3 LiDAR 3D . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.2.4 Plataformas experimentais CaRINA II e Caminhão autônomo . . . 48

4.3 Software . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.3.1 OpenCV . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.3.2 PCL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

4.3.3 ROS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

4.4 Calibração de sensores . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

4.4.1 Calibração da câmera estéreo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.4.2 Calibração do Radar em relação à câmera estéreo . . . . . . . . . . 52

4.4.3 Calibração do LiDAR 3D em relação à câmera estéreo . . . . . . . 54

4.5 Detecção de Obstáculos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

4.5.1 Preprocessamento da nuvem de pontos . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

4.5.1.1 Filtros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

4.5.1.2 Remoção de chão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

4.5.1.3 Segmentação dos obstáculos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

4.5.2 Detecção de obstáculos usando “ St ixel World” . . . . . . . . . . . . 60

4.6 M etodologia de Avaliação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

4.7 Considerações Finais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

5 EXPERIM ENTOS E RESULTADOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

5.1 Experimentos exploratórios realizados com Radar ESR e câmera . . 63

5.2 Calibração de sensores . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

5.2.1 Radar-câmera . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

5.2.2 LiDAR-câmera. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

5.3 Validação da calibração . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

5.3.1 Radar-câmera . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

5.3.2 LiDAR-câmera . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

5.4 Detecção de Obstáculos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

5.4.1 Fusão de sensores . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

5.5 Considerações Finais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

6 CONCLUSÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

6.1 Principais Cont ribuções . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

6.2 Trabalhos Futuros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

6.3 Publicações geradas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

REFERÊNCIAS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81



19

CAPÍTULO

1
INTRODUÇÃO

O crescente aumento do número de automóveis nas vias tem como consequência um

aumento significativo nos acidentes de trânsito entre veículos, mas também entre veículos e

bicicletasoumotocicletas, bem como tem levadoaum grandenúmero deacidentescompedestres.

Todososanosmaisde270.000 pedestresmorrem em acidentesno mundo1. Essenúmero equivale

a 22% das mortes causadas pelo trânsito. Outros milhões de pessoas sofrem lesões causadas

por acidentes de trânsito enquanto caminham, algumasdasquais tornam-sepermanentemente

incapacitadas. Essesacidentescausam muito sofrimento e também dificuldades econômicaspara

as famílias eentes queridos (WHO, 2013).

Somente no Estado de São Paulo, no ano de 2011, das 5.394 mortes por acidentes de

trânsito registradas, 2.114 foram depedestres, 1.721 demotociclistas, 1.273 depassageiros em

veículos, e286 deciclistas. No ano de 2010, o número de pedestresatropelados foi 9% menor,

com registro de 1.968 mortes. Os automóveis são os principais causadores de acidentes com

vítimas fatais2.

Motivadospor estesdados estatísticos, muitos pesquisadores naáreade robóticamóvel

estão interessadosnaautomatização das tarefas do motorista, entreelasadetecção depedestres,

carros e outros obstáculos, para que a máquina possa: (i) tomar decisões automaticamente e

evitar a colisão com o referido objeto ou evitar o atropelamento deum pedestre; (ii) gerar avisos

ao motorista (Sistemadeapoio ao motorista) demodo queestepossa reagir a tempo deevitar

um acidente. Em certas situações o motorista podeestar distraído, com suaatenção focadaem

umadeterminadadireção e/ou atividade, ou mesmo, podemos ter um elemento localizado em

um “ponto cego” do veículo, o queaumentasignificativamenteo risco deacidentes. O uso de

sistemasde apoio ao motorista passivos (sinalizar) ou ativos (atuar diretamente no controle do

1 WHO – World Health Organization (ONU) Media Centre. Referencia: (Publicado em: 2 MAY 2013) <http:
//www.who.int/mediacentre/news/notes/2013/make_walking_safe_20130502/en>

2 Governo do Estado de São Paulo - Secretaria da Saúde, Janeiro de 2014 (Pedestres lideram ranking de
óbitos por acidentes de trânsito em SP). Referência: <http://www.saude.sp.gov.br/ses/noticias/2013/maio/
pedestres-lideram-ranking-de-obitos-por-acidentes-de-transito-em-sp>
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veículo) do tipo Advanced Driver AssistanceSystems (ADAS) podem contribuir para reduzir de

modo significativo o número eagravidade dos acidentes envolvendo veículosepedestres.

O Radar Automotivo ou Electronically Scanning Radar (ESR)3 oferecevantagensúnicas

em relação aoutrossensores, poispode detectar remotamenteapresençadeobstáculos, e em

quase todasascondiçõesde luminosidadeemeteorológicas. O Radar Automotivo usualmente

não possui partesmóveis ou dependentesde uma mecânica fina, suportando vibraçõese sendo

bastanterobusto. Ao contrário dossensoresacústicos, visuaiseinfravermelhosémenossuscetível

a interferênciasexternas. Muitossistemas utilizam técnicasondese fundem diferentes tiposde

sensores, usados em conjunto de formaa complementar suas funções. A fusão desensores pode,

por exemplo, integrar Radarescombinadoscom sensores infravermelhos (LINZMEIER et al.,

2005), ou câmerasdevídeos (BERTOZZI et al., 2008) (BENEZETH et al., 2010) (GERONIMO

et al., 2010).

Atualmenteconstata-sequemuitas soluçõespropostas paraa implementação deveículos

autônomos apresentadas por grandes empresas, como Google/Waymo, Tesla eUber, consideram

a fusão de sensores. No quediz respeito a fusão desensores dediferentes tipos, em abordagens

denominadas híbridas (juntando diferentes tipos de sensores), a Tesla anunciou muito recen-

temente que vai buscar a integração de câmeras e radares em seus veículos 4. Este upgrade

proposto para o piloto automático dos veículos autônomos daTesla é ligado a um grave acidente

ocorrido com um deseusveículosque resultou namortedo passageiro, eque foi atribuída, de

certo modo, a uma limitação/falha no sistema devisão por câmera. A integração de câmera e

radar podecontribuir paramelhorar o desempenho do sistema como um todo.

A adoçãodeabordagenshíbridas(emtermosdesensores) juntoaossistemasdepercepção

deobstáculos, tem por objetivo explorar asdiferentesqualidadesdecadatipo desensor. Um bom

sistemahíbrido éaquele que sabeexplorar ospontos positivosde cada módulo, tirando proveito

de suas características individuais, ao mesmo tempo em que compensa as limitações de um

com asvantagensapresentadas pelo outro. A fusão de sensores diferentes, em umaabordagem

híbrida, buscacompensar as limitaçõesdeum sensor atravésdasvantagensoferecidaspelo outro

sensor, quedestemodo secomplementam.

Em testes realizados, durante osestudos iniciaisdeste trabalho de mestrado, foi determi-

nado quea informação da detecção deobjetos utilizando o Radar automotivo está representada

na forma de um conjunto de pontos e “ blobs” , onde não há nenhuma informação em relação

ao formato exato do obstáculo (medidas mais precisas de largura, alturaou comprimento dos

objetos). Os "blobs"indicam a presença de um obstáculo com sua posição definida por um

único ponto no espaço 3D (ponto querepresentao obstáculo como um todo). Por exemplo, um

outro veículo na pista seria detectado e representado como sendo um ponto único. Por outro

3 Delphi Electronically Scanning Radar: <http://delphi.com/manufacturers/auto/safety/active/
electronically-scanning-radar/>

4 Tesla - Radar and Camera. Referencia: (Acesso em: Jan 2017) <https://www.tesla.com/blog/
upgrading-autopilot-seeing-world-radar>
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lado, a detecção de obstáculos pelo Radar é bastante robusta, pois volumes sólidos são quase

invariavelmentedetectadospelo Radar, mesmo napresençadeuma fraca iluminação, com poeira

ou chuva.

Por causadaobtenção limitadadasdimensõesexatasdosobstáculos impostaspelo Radar,

propomosneste trabalho uma fusão de Radar-Câmera Estéreo eRadar-LiDAR (Sensor Laser), a

fim de identificar as dimensões eoscontornosdos obstáculosdetectadospelo Radar. Esta fusão

permiteum melhor funcionamento dasdetecções, além depossibilitar autilização deAlgoritmos

de Processamento de nuvens de pontos para a detecção (segmentação) de objetos, auxiliados

pelas informações fornecidaspelo Radar.

O sistemahíbrido composto por Radar eCâmeraEstéreo permite integrar a robustez da

detecção de obstáculos fornecida pelo Radar (mesmo em situações adversas de visibilidade),

com aprecisão dacâmeraestéreo nadefinição do contorno edimensõesdo objeto. Por outro lado,

acâmerapodeser prejudicadaem situaçõesdebaixavisibilidade, porém sendo esta limitação

compensadapeladetecção de obstáculos pelo Radar, apesar destenão fornecer umadetecção tão

detalhadaquando a fornecidapelacâmera.

Como resultado deste trabalho, buscou-seobter um sistema capaz de detectar obstáculos,

sua posição e tamanho, usando sensores do tipo “Radar automotivo” , Light Detection and

Ranging (LiDAR) ecâmeraestéreo. Com isto serápossível gerar alertasdevido adetecção de

elementos que possam apresentar um perigo na condução do veículo, epossibilitar também a

tomadadedecisões paraaatuação no veículo quando conduzido demodo autônomo.

1.1 Objet ivos

1.1.1 Objet ivo Geral

O principal objetivo daabordagem propostaé, apartir deum ponto situado no sistemade

coordenadasdo Radar (presença deum obstáculo), transformá-lo para o sistema decoordenadas

dacâmeraestéreo e/ou do LiDAR (Sensor Laser) eem seguidasegmentar e identificar o contorno

do objeto nanuvem depontos associadaaesseponto. O Radar forneceumadetecção robusta

de obstáculos e a fusão com os dados da câmera ou LiDAR, permite uma detecção detalhada

do obstáculo. A nuvem de pontosgeradapelo LiDAR foi utilizada também para validação da

detecção dosobstáculos, queforam manualmentesegmentadosparaassim conseguir umamelhor

análise eavaliação dos resultados obtidos.

1.1.2 Objet ivos especí cos

Os objetivos específicos deste projeto de mestrado que permitiram atingir o objetivo

geral descrito acimasão:
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∙ Realizar um estudo sobreosequipamentos, técnicasemétodosusados paraadetecção de

obstáculos em Radaresautomotivos, LiDAR 3D evisão computacional;

∙ Realizar acapturadedadosusando um Radar automotivo, sendo necessário desenvolver as

interfacesparaa leituradosdadoseposterior acesso aestesem um sistemacomputacional;

∙ Estudar e implementar os algoritmos de geração do mapa de disparidade e mapas de

profundidade, obtidos apartir das imagensestéreo;

∙ Realizar a calibração entrecâmeraestéreo-Radar ecâmeraestéreo - LiDAR 3D para ter os

dados dos sensores alinhadosespacialmentee realizar umafusão adequada;

∙ Processar nuvens depontosparaadetecção deobstáculos;

∙ Estudar e implementar métodosde fusão desensores, nestecaso entrecâmera- Radar e

câmera - LiDAR 3D;

∙ Realizar testes práticos dedetecção deobstáculos.

1.1.3 Organização do texto

No Capítulo 2 são apresentados conceitos teóricos e definições importantes para o

desenvolvimento deste trabalho. No Capítulo 3 proporciona-se uma visão geral de alguns

trabalhos relacionados com os temas abordados. No Capítulo 4 é apresentada a metodologia

junto com as ferramentas usadas no desenvolvimento do projeto. No Capítulo 5 apresenta os

testes, validaçõese resultados obtidos. Por fim no Capítulo 6 são feitasanalisee conclusõesdos

resultadose apresentados os trabalhos futuros.
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CAPÍTULO

2
FUNDAM ENTAÇÃO TEÓRICA

Nestecapítulo são apresentados fundamentosessenciaisparao desenvolvimento deste

trabalho de mestrado que envolve sensores como o Radar, LiDAR e visão computacional.

Começamos por definir alguns conceitos importantes sobre a teoria por trás da operação do

Radar e fundamentosdevisão computacional ecalibração. Finalmente abordamos a fusão de

sensores.

2.1 Radar

O Radar éum sistemaeletrônico queenviaondaseletromagnéticasde radiofrequência

(RF) a uma região de interesse e as recebe quando são refletidas desde objetos nessa região.

Embora, os detalhes de um determinado sistema de Radar podem variar; estes devem incluir

subsistemascomo transmissor, antena, receptor eprocessador desinais (RICHARDS; HOLM;

SCHEER, 2010). O subsistema quegeraasondas eletromagnéticas éo transmissor. A antena

interpreta essas ondaseletromagnéticas com entradasvindasdo transmissor eas introduz em um

meio depropagação (normalmenteaatmosfera). O transmissor está conectado àantenaatravés

de um dispositivo de transmissão/recepção. O sinal transmitido se propaga através do meio

ambiente em direção ao objetivo. As ondas eletromagnéticas induzem correntesao obstáculo,

essas correntes fazem com que o objeto também irradie ondas eletromagnéticas ao ambiente.

Além do objetivo, outros elementos localizados sobre o chão e a atmosfera irradiarão o sinal.

Estessinaisnão são desejadosesão conhecidoscomo “clutter” . Outrossinaisnão desejadossão

osoriginados forado Radar, mas namesmafrequênciado Radar conhecidos como “ jamming” .

A antena receptora do radar recebeas ondas eletromagnéticasquesão refletidasdesdeum objeto

(MELVIN; SCHEER, 2013).
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2.1.1 Radar Cross Sect ion (RCS)

O Radar Cross Section (RCS) é uma medida da capacidade de um alvo de refletir os

sinais de Radar na direção do receptor, o RCS é a relação entre a densidade de potência que

retornanadireção do Radar (vindo do alvo) eadensidadedepotência (vindo do Radar) queé

interceptada pelo alvo. O RCS éumaárea representadapor σ eassuasunidadessão em [m2]. O

RCS deum alvo podeser visto como umacomparação entre a intensidadedo sinal refletido a

partir de um alvo com o sinal refletido por umaesferaperfeitamente lisa de área transversal de1

m2 (NAWC, 1997).

A energiarefletidaapartir deum alvo nadireção do receptor do Radar podeser calculada

através daresolução dasequaçõesdeMaxwell aplicando as condições de fronteira adequadas ou

usando modelagem por computador. O RCS também podeser medido com basenaequação do

Radar utilizando modelosde tamanho real ou em escala. O RCSdependedascaracterísticase

dimensões do objeto em comparação com o comprimento deondado Radar (SKOLNIK, 2001).

Figura1 – Fórmulas para o RCS

Fonte: NAWC (1997).

Na Figura 1 são apresentadas as fórmulas para o cálculo do RCS de uma esfera, um

cilindro e paravários refletoresdo tipo “corner” (“Dihedral” e “Trihedral” ). NaTabela1 são

apresentados alguns exemplos deobjetos cotidianos eseus RCSscorrespondentes.
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Tabela 1 – RCS paraobjetos em frequênciasde micro-onda

Alvo RCS [m2]
Pássaro 0,01
Pessoa 1

Automóvel 100
Caminhão 200

Corner reflector 23562
Fonte: Adaptadade Skolnik (2001).

Nota: O RCS do “Corner reflector” foi calculado usando um refletor triangular com L = 1.5 m e10 GHz.

2.2 Visão estéreo

Um sistemadevisão estéreo opera de umamaneiraanáloga ao modo como funciona o

sistema de visão humana. No caso davisão estéreo são utilizadasduascâmerasquecapturam

imagenssemelhantesdamesmacena, umadascâmeras tem um deslocamento em relação àoutra.

Sabendo aposição relativadeumacâmeraem relação àoutraeosparâmetros intrínsecosdecada

câmera, épossível calcular aprofundidadedecena. Atravésda identificação do deslocamento

(disparidade) deum mesmo ponto da imagem nasduas cenascapturadas, econsiderando-seo

efeito da projeção perspectivadas cenas, épossível estimar adisparidadeentreos elementos da

cena, obtendo-seassim umaestimativadeprofundidade. Elementosmaispróximos dacâmera

possuem uma maior disparidade, e elementos mais distantes, devido a perspectiva da cena,

possuem umamenor deslocamento em ambas imagens.

A visão estéreo possui algumas limitaçõesquesão asmesmasdascâmerascomuns, tais

como anecessidadedeuma iluminação boa, além disso, navisão estéreo podemoster ascâmeras

muito perto dosobjetos, e com isto podem ser capturadas apenaspor uma únicacâmera. Neste

caso as imagens serão completamentediferentesesem umacorrespondêncianas duascâmeras.

Umaoutradesvantagem éque, seosobjetosestão distantesdascâmeras, as imagensserão iguais.

Em ambos casos o cálculo da disparidade é nula. Na Figura 2 podemos ver um exemplo da

configuração de duascâmerascapturando o mesmo objeto e sua visualização daposição relativa

com relação as duascâmeras (Figura2a) eaposição do objeto nas duas imagens (Figura2b).

2.2.1 M odelo “ pin hole” da câmera e calibração

É apresentada aseguir umavisão geral deum modelo geométrico (“pin-hole” ) para uma

câmera e sua respectiva calibração. Existe uma grande gama de câmeras e configurações das

mesmas, assim como diferentes tipose formasdas lentesquesão o principal componente óptico

das câmeras. As câmeras não são perfeitas e dependendo da qualidade apresentam variações

no ângulo deaberturae distorçõesnacurvaturada lente. Quando sedesejaexecutar adetecção

de objetos ou a compreensão da cena em visão computacional, essas variações na câmera

podem interferir com o processo de detecção. Por exemplo, a formadeum objeto pode ter um
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Figura 2 – Captura deduas imagenssimultâneascom câmerasdistantesentre si separadaspor umadeterminada
distância/baseline

(a) Vistasuperior (b) Vista frontal

Fonte: Elaborada pelo autor.

aspecto diferenteao que tem narealidadedevido àdistorção introduzidapela lentedacâmera.

Conhecendo ageometriaquecausataisdistorçõesépossível realizar um processo decorreção da

distorção e eliminar a influência dageometriada lenteafim demelhorar adetecção dos objetos

eacompreensão dacena. Esteprocesso também éconhecido como retificação.

A maioria das lentesdacâmera introduz dois tipos dedistorções: a radial ea tangencial.

Asdistorções radiaissão simétricasem torno do centro da imagem e mostram um zoom maior

ou menor no centro da imagem. Essesefeitossão conhecidoscomo distorção debarril (barrel) e

almofada (pincushion), como apresentado na Figura 3. Nas distorções tangenciais, a imagem

podemostrar um nível dezoom maior napartesuperior ou naparte inferior da imagem.

Figura 3 – Distorções da lente

Fonte: Adaptadade Itseez (2016a).

2.2.1.1 Calibração intrínseca e extrínseca

O modelo da câmera define como a imagem éformadaapartir de raios de luz incidentes

sobreo sensor dacâmera. O modelo “pin-hole” disponível em OpenCV (ITSEEZ, 2016a) pode

ser usado paraamaioriadas câmeras. O termo calibração se refereao processo deencontrar os

parâmetrosparao modelo dacâmera. Entreelesestão os parâmetros intrínsecoseextrínsecos.

Os parâmetros intrínsecossão adistancia focal, o centro da imagem eadistorção. Osparâmetros
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extrínsecos definem a posição (translação e orientação (rotação) da câmera em relação a um

sistemadecoordenadas de referência.

2.2.1.2 Modelo da câmera implementado no OpenCV

O modelo utilizado nasbibliotecasdaOpenCV (ITSEEZ, 2016c) ébaseadano trabalho

apresentado pelaMicrosoft Research em Zhang (2000) e foi expandido váriasvezesparamodelar

diferentes tipos de distorções. O modelo é definido através do “pin-hole” e uma função de

distorção que mapeia os pontos da imagem ideal projetados pelo “pin-hole” para a imagem

distorcidautilizando os parâmetrosde distorção. A Equação 2.1 éumadas formasde representar

o modelo “pin-hole” .

S
u

v

1

=
fx 0 ox

0 fy oy

0 0 1
| {z }

K

r11 r12 r13 t1
r21 r22 r23 t2
r31 r32 r33 t3

| {z }
[R|t]

Xw

Yw

Zw

1

(2.1)

A matriz dacâmera (deparâmetros intrínsecos) éamatriz K ∈R3× 3. Estamatriz éusada

para transformar um ponto (Xw,Yw,Zw) ∈R3com referênciaàscoordenadas tridimensionaisda

câmerapara o sistemadecoordenadas da imagem final (u,v) ∈R2 onde fx, fy são asdistâncias

focais em unidades de pixel e (cx,cy) éo ponto principal, geralmente localizado no centro da

imagem, também em pixels. O fator de escala Sé igual a Z (Equação 2.1). Existem implementa-

ções de métodos de calibração automáticos quepermitem estimar os parâmetros da matriz K,

como por exemplo o método daOpenCV que captura um conjunto de imagens de um padrão

xadrez usando duas câmeras e a partir disso encontra os parâmetros intrínsecos das câmeras

(mais detalhesem Itseez (2016a)).

2.2.1.3 Estimativa da pose da câmera

Seo sistemadecoordenadas do mundo (Xw,Yw,Zw) édiferentedo sistemade coordena-

das dacâmera (no caso de tomar o sistema decoordenadas deum outro sensor como sistema de

coordenadasdo mundo) deve-secalcular aposedacâmeraque éamatriz de transformação que

permite fazer translaçõese rotações em uma única matriz ([R|t]). Osparâmetros r i j são rotações

nos trêseixoseos parâmetrosti são translaçõesquerepresentam um offset relativo ao eixo da

câmera.

A estimativadaposedeumacâmerausando acorrespondência den pontos3D paran

pontos 2D é um problema de visão computacional amplamente estudado e já resolvido. Para

resolver o problema precisa-se estimar os seis graus de liberdade da câmera e os parâmetros

(intrínsecos) de calibração da câmera. Uma primeira abordagem para resolver o problema é

usando um mínimo de6 pares decorrespondênciasentrepontos3D do mundo e2D da imagem
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que pode ser feita usando o conhecido algoritmo Direct Linear Transform(DLT) (HARTLEY;

ZISSERMAN, 2004). O algoritmo DLT estimaumamatriz deprojeção P resolvendo um sistema

de equações lineares. A partir de pontos (Xi ,Yi ,Zi) 3D e a matriz de projeção P encontrar seu

correspondenteponto (ui ,vi) no plano 2D da imagem. A Equação 2.2 eEquação 2.3 são duas

equações linearmente independentes que representam a solução do problema usando DLT.

P11Xi + P12Yi + P13Zi + P14

P31Xi + P32Yi + P33Zi + P34
= ui, (2.2)

P21Xi + P22Yi + P23Zi + P24

P31Xi + P32Yi + P33Zi + P34
= ui, (2.3)

Este sistema de equações pode ser escrito de forma matricial como AP = 0, onde P é

uma matriz decoeficientesPi j e (Xi,Yi ,Z j ) são o pontos3D quesepretendeprojetar no plano da

imagem. O problema podeser resolvido usando o SingleValueDecomposition (SVD ) deA para

encontrar P. Damatriz P podemosextrair aposeda câmera (matriz [R|t]) usado [R|t] ≈ K− 1P

como umaaproximação. Assim o algoritmo DLT requer o cálculo dos parâmetrosdecalibração

intrínsecosdacâmera(K), por causadisso forampropostasnumerosassimplificaçõesaoproblema

para melhorar aprecisão eeficiênciado cálculo do algoritmo. Umavariantedo DLT apresentado

éo algoritmo Perspective-n-Point (PnP) , quepressupõequeosparâmetros intrínsecosdacâmera

são conhecidos. No PnPapenas três correspondências depontossão necessárias para recuperar

a pose da câmera (GAO et al., 2003). Existem outras abordagens de soluções iterativas para

o problema usando n > 3 pontos (DEMENTHON; DAVIS, 1995)(HORAUD; DORNAIKA;

LAMIROY, 1997)(LU; HAGER; MJOLSNESS, 2000). No entanto, assoluçõesnão-iterativassão

muito usadaspor sua complexidade computacional e precisão de O(n3) (ANSAR; DANIILIDIS,

2003), O(n2) (FIORE, 2001), e um dosmaiseficientesé o algoritmo EPnPcom complexidade

O(n) (LEPETIT; MORENO-NOGUER; FUA, 2009).

2.2.2 M apa de disparidade

O mapadedisparidade tem sido amplamenteutilizado paraa reconstrução 3D, epode

ser calculado usando diferentes abordagens e algoritmos (matching), destacando-se algorit-

mos globais e locais com suas respectivas vantagens e desvantagens em termos de precisão

e velocidade de cálculo. Os mapas de disparidade são calculados usando um par de imagens

estéreo, geralmenteem tonsde cinza, e com ele podemos obter um mapadeprofundidade da

cena tendo em contaosparâmetros intrínsecos resultantesdacalibração dacâmeraestéreo. Na

Figura4 émostrado um exemplo deuma imagem gerada na câmera esquerdado par estéreo eo

seu correspondente mapadeprofundidade. Nestemapa deprofundidade os pontosmais claros

representam elementosmaispróximosdacâmera, e osmaisescuros representam oselementos

maisdistantes (imagem em tons decinza).
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Figura 4 – Mapa de profundidade

Fonte: Adaptada de Itseez (2016b).

2.2.2.1 Métodos para calcular a disparidade.

Uma das maneiras de classificar os métodos de cálculo da disparidade é considerar

como as combinações entrepixelssão selecionadas. Estesmétodospodem ser globaisou locais

(CYGANEK; SIEBERT, 2011). Outrosautorescomo (HIRSCHMULLER, 2005) e (HALLER et

al., 2010) consideram também métodossemi-globais, queexecutam váriasotimizações parciais

(em umadimensão) paraaproximar asolução paraumaotimização global. Um dessesalgoritmos

éo algoritmo Semi Global Matching (SGM), disponível no OpenCV.

Figura 5 – Exemplo da execução do “Stixel”

Fonte: Badino, Franke ePfeiffer (2009).

sti
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2.2.3 St ixel World

O conceito do “Stixel” foi introduzido por Badino, Frankee Pfeiffer (2009). Estaabor-

dagem representa informação tridimensional da cena usando agrupamento de volumes que

representam objetos. O “Stixel” assumeplanaridadedo chão eadetecção dosobjetosécalculada

iniciando no plano do chão. Apesar de ter restriçõescomo asuposição dequeo terreno éplano

tem mostrado vantagens na detecção de aplicações de obstáculos e reconhecimento de cena

(BENENSON et al., 2012).

Estaabordagem baseadaem Stixels permite realizar adetecção deobstáculos, esendo

assim, foi usadaneste trabalho parafins decomparação daqualidadededetecção baseadaneste

método enosdemaismétodosestudadosepropostos. Os resultado dosexperimentosdedetecção

deobstáculos são apresentadosno Capítulo 5, comparando o Stixel com abordagens individuais

ede fusão desensores.

2.3 LiDAR

Nestaseção, fazemosuma introdução ao sistema LiDAR e incluímosuma visão geral de

como o sistema funciona. O LiDAR usapulsosde feixesde laser. O tempo deretorno do feixeé

medido para encontrar umamedição precisa dadistância atéo objeto ondeo laser bate. Também

émedidaa intensidadedo feixecom o qual podemossaber quan reflexivaéasuperfíciedo objeto.

Existem diferentes tiposdeLiDAR, osquepodem medir um único ponto (umadimensão), os

quepodem medir váriospontossituadosnum plano (duasdimensões), eosquemedem vários

pontosno espaço 3D (tridimensional). Departicular interesseneste trabalho éo LiDAR 3D que

pode ler uma grande quantidadedepontosparacadaescaneio.

Sensores, tais como os fabricadospelaVelodyne tem umaprecisão de 2 cm eresoluções

entre300.000 a2.2 milhõesdepontospor segundo parao modelo HDL-64E, com alcances entre

80 e 120 metros e 360 graus de Field of View (FOV). Embora a densidade de pontos 3D do

ambiente gerados por uma câmeraestéreo émuito maisdensado que agerada por um LiDAR

3D ainda pode-se determinar a forma e tamanho dos objetos ao contrário de sensores como

o Radar Automotivo ondeseus dados são mais esparsos para cada objeto detectado. O sensor

reportaum único ponto eassim não épossível saber o tamanho ea formado objeto. O LiDAR

3D é incapaz de detectar outras características do ambiente além da posição e a intensidade

dareflexão do objeto atingido pelo feixede laser. Com umacâmeraestéreo podem ser obtidas

outras informações, taiscomo cor e textura, masno caso daestimativadaprofundidadenão étão

preciso como o LiDAR 3D. Ascâmerassão também sensíveisàscondiçõesde iluminação. Os

sensoresLIDAR também são sensíveisaessascondiçõesmasem menor grau. Apesar do LiDAR

3D ser muito preciso, umadesvantagem nautilização destes sensores éo seu preço elevado em

comparação com outrossensores, taiscomo câmeraseRadar, emboraem anos recentes háuma

tendênciapara os preços caírem eafabricação desensores LiDAR 3D torna-semais barata.
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2.4 Fusão de sensores

A ideia de fusão de sensores não é nova e é amplamente encontrada em seres vivos,

sendo usadapeloshumanos no dia-a-dia. Paraamaioriadas tarefascotidianasque realizamos

usamos diferentes sentidos que são análogos a sensores, por exemplo: usamos a percepção

visual eo tato para levar um objeto de outro lugar aoutro. A ideiageral da fusão desensoresé

compensar as deficiênciasdeum sensor e tirar proveito dasvantagens deoutro paramelhorar a

tarefadedetecção. As técnicasde fusão fundem dadosapartir de váriossensorese identificam

as informações relacionadas, paraalcançar umamelhor inferênciadaquepoderia ser alcançada

utilizando um sensor separado (II; HALL; LLINAS, 2008).

Em II, Hall e Llinas (2008) são definidos três níveis principaispara fusão de sensores

quesão apresentados aseguir:

2.4.1 Fusão em nível de dados (Data Level Fusion)

Também conhecido como fusão de sensores de baixo nível “Low level fusion”, é um

método que utiliza dados “raw” de vários sensores e os funde para gerar uma hipótese ou

informações mais ricas sobre a cena. Utilizando, por exemplo, um sensor de profundidade

como um sensor “Kinect” e uma câmera monocular RGB devidamente calibrados, os pontos

dadistância medidospelo “Kinect” são mapeadosna imagem 2D obtendo assim um mapade

profundidadedo tipo RGB-D.

2.4.2 Fusão em nível de característ icas (Feature Level Fusion)

Também conhecido como fusão de nível médio “mid level fusion” , neste método de

fusão dedados, primeiramente são extraídosvetores decaracterísticasdosdadosde cada sensor

individualmente. Esses vetores são a base da fusão de dados. Por exemplo, podemos ter um

vetor de dados resultado dasegmentação deumanuvem depontosgerada por um sensor laser e

projetar essas segmentações numa imagem para encontrar regiões de interesse (ROI) onde se

podem classificar objetosbaseados nascaracterísticas da região da imagem.

2.4.3 Fusão em nível de Declaração (Declarat ion Level Fusion)

Também conhecido como fusão de alto nível, é o método de fusão de sensores onde

as hipóteses geradas por diferentes sensores são fundidas. Cada sensor estima o seu estado

individualmente. O estado final do objeto detectado éafusão dashipótesesdecadasensor. Muitas

dasabordagensutilizadas para fusão dealto nível são baseadasem métodos probabilísticos, um

dosmaisconhecidos éo filtro Kalman (KALMAN; BUCY, 1961).
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2.5 Considerações Finais

Neste capítulo foram apresentadasasprincipais ferramentase métodosque serão utiliza-

dos no desenvolvimento do projeto. Emborao foco desteprojeto não sejao comportamento e a

físicado Radar, é importanteconhecer conceitosbásicos desua operação, principalmentepara

ter uma boa escolha dos alvosa serem utilizadoscomo padrõesde calibração. Damesma forma,

é importanteconsiderar alguns fundamentosdevisão computacional principalmentemodelos

de câmeras, calibração e visão estéreo. Todos estes conceitos teóricos são importantes para a

análiseeaescolhado nível de fusão dedados.
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3
TRABALHOS RELACIONADOS

Um dosprincipaiseventosque fomentaram a investigação deveículosautônomos foram

as competiçõespromovidaspelo DefenseAdvanced Research ProjectsAgency (DARPA), que

pertenceao Departamento deDefesadosEstadosUnidos. A primeiraedição dessacompetição

de veículos autônomos foi realizadaem 2004 no deserto deMojave, ondenão houveganhadores.

Nasegunda edição, realizadaem 2005 o vencedor foi o veículo “Stanley” daUniversidadede

Stanford; ena terceiraedição dacompetição, denominadade “TheUrban Challenge” (2007),

onde o ganhador foi aequipe“Tartan Racing” composta pelasUniversidadesCarnegieMellon,

Pittsburgh ePennsylvania. Paraestaúltimaedição osveículosautônomosdecadaequipedeviam

percorrer ambientesurbanos, portanto, eranecessário que pudessem evitar obstáculosestáticose

em movimento, respeitando inclusiveas regras de trânsito locais da Califórnia.

Comoobjetivodecompetir evencer no “TheUrbanChallenge”, aequipe“TartanRacing”

desenvolveu um sistema depercepção baseado nafusão de sensoresLiDAR e Radar (URMSON

et al., 2007). Estesistema foi dividido em trêscamadas: camada desensores, camada defusão

de sensores e análise da situação. A camada de sensores do sistema seencarregavadecoletar

os dados de todos os sensores e estes eram guardados em uma lista demaneira independente,

proporcionando uma classificação inicial dos objetos, a qual dependia das características de

cada sensor. Por exemplo, os Radares não são capazes de definir precisamente a forma de

um objeto enquanto que o LiDAR pode detectar se o objeto tem a forma mais bem definida

de um automóvel. Na camada de fusão de sensores, o algoritmo de fusão é responsável pelo

processamento dosdadoscoletadosnaprimeira camadae cadanova medição é associada com

um objeto rastreado. Nacamadadeanáliseda situação éprevistaqual éa “ intenção” do objeto

rastreado, mediantea integração dasestimativasdeposição, deslocamento, juntamentecom o

conhecimento sobre o modelo davia.

O sistemade percepção do veículo autônomo écapaz dedetectar objetos estáticos eem

movimento. O algoritmo dedetecção deobjetosestáticos faz umacomparação dedoispontos

geradospor sensoreslaser. Essacomparação calculaum custo baseado em duascoisas: aprimeira
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éadiferençadeelevação entreospontos easegundaéo ângulo que formao vetor que conecta

osdoispontos em relação ao solo. Osmaiores valores deelevação eângulo são ascaracterísticas

que determinam se o obstáculo que se apresentou é considerado ou não “perigoso” . Para a

detecção de objetos em movimento é feito o uso de um modelo dinâmico simples, no qual se

levaem consideração a posição do centro do objeto, a velocidadee a aceleração linear do objeto.

Usa-seum Filtro deKalman Estendido paraestimar eatualizar o estado decadaobjeto seguido

(URMSON et al., 2007).

Muitasabordagensparaadetecção deobstáculos têm sido propostasbaseadasno uso de

sensoresde som, imagens, LiDAR eRadar. Outros realizam atarefa dedetecção deobstáculos

usando dois ou mais sensores, tais como LiDAR, Radar ou câmeras e fundem características

destessensoresparamelhorar asdetecções. Algumasabordagensusamalgoritmosdeaprendizado

demáquinaquesão treinadosparadetectar objetosespecíficos, como pessoas, ou carros(XIANG

et al., 2016) usando imagens, outrosautoresutilizam técnicasonde se fundem diferentes tipos

desensores, usados em conjunto de formaàcomplementar suas funções.

A fusão de sensores pode, por exemplo, integrar Radares combinados com sensores

infravermelhos (LINZMEIER et al., 2005), câmerasde vídeos (BERTOZZI et al., 2008), (BE-

NEZETH et al., 2010), (GERONIMO et al., 2010) ou LiDAR (FRITSCHE et al., 2016). Em

Alencar et al. (2015) foi usado o MMW Radar paraencontrar hipótesesdeobstáculo no mundo

3D. Essashipóteses encontradaspelo Radar são projetadas em uma imagem utilizando a matriz

de projeção da câmera que foi encontrada pela calibração da câmera, dado um conjunto de

imagens de padrão xadrez. A pose da câmera em relação ao Radar é estimada pela medição

manual dasdistânciasentrea câmeraeo Radar.

Em muitosdos trabalhos relacionadosao desenvolvimento deveículos inteligentes foi

usado um enfoque de fusão de sensores para reconhecimento de pedestres, principalmente

sendo usados sinais de Radar em conjunto com imagens de câmeras estereoscópicas (KATO;

NINOMIYA; MASAKI, 2002) emonoculares(WANG et al., 2014). Em Langer eJochem (1996)

adetecção depessoaséfeitausando Radar evisão artificial paraclassificar osobstáculossegundo

apericulosidade que representam para os veículos (BERTOZZI et al., 2008).

PesquisadoresdaHamburg University of Technology conseguiram fazer a detecção de

pedestres usando unicamente sinais de Radar de 24 Ghz (HEUEL; ROHLING, 2013). Eles

fazem adetecção depedestrese veículos. Esteprocesso é composto de trêsetapas: i) leiturade

sinais de Radar, ii) extração de características, iii) classificação (HEUEL; ROHLING, 2012)

(HEUEL; ROHLING, 2013). Além disso, paraa extração usam modelosdinâmicosde pedestres

eveículos (RITTER; ROHLING, 2007) (ROHLING; HEUEL; RITTER, 2010). Estes trabalhos

apresentam um bom exemplo deaplicação do Radar, além deprover informações relevantespara

o desenvolvimento da atual proposta de pesquisa. A Figura 7 mostra resultados obtidos pelo

grupo depesquisadores.
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Figura 6 – Resultado do método de detecção em diferentes condições ambientais

Fonte: Bertozzi et al. (2008).

Figura 7 – Resultados do método dedetecção depedestres usado pelos investigadores da Hamburg University of
Technology

Fonte: Heuel e Rohling (2013).

3.1 Laboratório de Robót ica M óvel (LRM )

Dentro do Laboratório deRobóticaMóvel (LRM) 1 do ICMC/USP, ondeserealizaesse

trabalho, estão sendo desenvolvidosdiversosprojetos no âmbito de robôs móveis autônomos,

onde se destacam projetoscom robôsde pequeno e médio porteusados em ambientes fechados

(indoor) eprojetos depesquisa sobreveículosautônomos(outdoor). Os veículosautônomos em

desenvolvimento são capazesde estarem imersosem ambientesurbanose mesmo em ambientes

semi-estruturados, como por exemplo, em aplicações agrícolas.

1 Laboratório LRM – Site: <http://www.lrm.icmc.usp.br/>
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No caso do projeto Carro Robótico InteligenteparaNavegação Autônoma(CaRINA)2

em desenvolvimento junto ao LRM-ICMC/USP, e que é mais diretamente relacionado com

a proposta deste projeto, este visa o desenvolvimento de um veículo autônomo inteligente

capaz denavegar em ambientes urbanos sem anecessidadedeum condutor humano. O projeto

CaRINA contaatualmente com duasplataformasdepesquisa experimental, que já seencontram

automatizadasecapazesderealizar umanavegação autônoma(FERNANDESet al., 2014), sendo

apresentadas na Figura 8. Dentre os objetivos do projeto CaRINA destacam-se: a diminuição

do número de acidentes em ruas e rodovias, o aumento na mobilidade de idosos e portadores

denecessidadesespeciais e o aumento daeficiênciado trânsito em geral. Outro objetivo desse

projeto éo desenvolvimento de um sistema deauxílio ao motorista, notificando o motorista de

uma situação de risco durantea condução do veículo, bem como fazer o controle deste quando

o perigo é eminente. Nos últimos resultados obtidos, o carro elétrico CaRINA I foi capaz de

percorrer mais de 1,0Km em modo autônomo no Campus da USP, eo veículo CaRINA II foi

capaz de percorrer sem motorista mais de 20 Km em ambientes de vias urbanas3. Além dos

veículos do projeto CaRINA, também foi desenvolvido um caminhão autônomo em parceria

com a empresaScania (projeto LRM-CROB/USP em parceria com aScaniaLatin-America). O

caminhão autônomo foi desenvolvido visando aadoção de percepção por Radar e visão estéreo

como seusprincipaisdispositivosdedetecção deobstáculos, tendo sido apresentado em várias

ocasiões para várias empresas e a mídia. O sistema de detecção de obstáculos do caminhão

Scaniaé fortementebaseado nos trabalhos desenvolvidos junto aestadissertação demestrado.

Atualmente o CaRINA I e II contam apenas com sensores baseados em câmeras de

vídeo (monocular e estéreo) e sensores a Laser (SICK e Velodyne), o caminhão autônomo

foi equipado com Radar e câmeraestéreo para detecção deobstáculos. Como resultado desta

pesquisa foi desenvolvido um sistemapara a fusão de Radar e visão computacional para usar

nestas plataformas.

Um outro trabalho desenvolvido no LRM-ICMC/USP por Klaser (2014), propõe um

sistemadenavegação autônomaem ambientesnão estruturadosutilizando visão computacional.

A percepção do sistemaé baseada em umacâmeraestéreo. O mapade custosnesse sistemade

navegação é obtido através de um modelo de ocupação probabilístico fazendo uso da técnica

OctoMap (HORNUNG et al., 2013). Nesse trabalho é descrito um modelo sensorial que usa

informação espacial proveniente de nuvens de pontos obtidas a partir de visão estéreo para

atualizar o OctoMap. O sistema foi validado em simulação eem ambiente real com cenários de

terreno irregular ediversosobstáculos. A Figura 9 mostra resultadosobtidos nesse trabalho.

O trabalho de Shinzato, Wolf e Stiller (2014), também desenvolvido junto ao LRM-

ICMC/USP, propõe um sistema baseado na fusão desensorescapazesde detectar obstáculosem

uma variedade de cenários, utilizando um número mínimo de parâmetros. A proposta baseia-

2 Projeto CaRINA – Site: <http://www.lrm.icmc.usp.br/carina/>
3 Fonte: Laboratório de RobóticaMóvel – LRM, ICMC – USP 2014 (Projeto CaRINA) <http://www.lrm.icmc.

usp.br/web/index.php?n=Port.Midia>
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Figura8 – Plataformas autônomas projeto CaRINA

(a) CaRINA I (Veículo elétrico
Club Car adaptado)

(b) CaRINA II (Veículo comercial Fiat Palio Adventure
adaptado)

(c) Caminhão autônomo (ScaniaG360 de9 ton.)

Fonte: Elaboradapelo autor.

se na relação espacial entre imagens em perspectiva fornecidas por uma única câmera e um

LiDAR 3D. O sistemasegueumasequênciadecinco passos: o primeiro passo éa fusão, onde

cadaponto 3D éprojetado em umaimagem 2D; o segundo passo gera um grafo que criauma

reação espacial local entre todosospontos; o terceiro passo éaclassificação dospontoscomo

obstáculosou não obstáculos; aquartaetapageradiversoshistogramaspolaresque estimam as

áreas livres; finalmente, aquintaetapacriaum mapadeconfiançacombinando todas asáreas

livresdeterminadaspeloshistogramaspolares criadosno ponto anterior. A Figura10 mostra os

resultados obtidoscom esse sistema.

O trabalho de Utino, Wolf e Osorio (2014), desenvolvido junto ao LRM-ICMC/USP,

propõe a fusão de informaçõesprovenientes do processamento dosdadosde duas câmeras, uma

estéreo eoutra térmica, ondevisaanavegação autônomadeveículos inteligentes em ambientes

agrícolas. Nessaabordagem, trêsmódulosdedetecção deobstáculos foram desenvolvidos. O
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Figura 9 – Detecção do plano do chão (em preto) e marcação dos obstáculos (em cores). Visualização (a) eprojeção
da visualização na cena real (b)

Fonte: Klaser (2014).

Figura 10 – Resultados do método dedetecção de obstáculos no mundo imagem 2D.

Fonte: Shinzato, Wolf e Stiller (2014).

primeiro utiliza imagens dacâmeramonocular (imagens oriundasde umadascâmerasdo par

estéreo) paradetectar novidadesnacena considerando as cores dos elementos do ambiente (em

sua maioria compostos por vegetação), por meio da comparação dos estados atual e anterior.

Este módulo identifica objetos que possuem uma cor distinta do modelo de cor das imagens

anteriores, como por exemplo, pessoaseequipamentosque“aparecem” (novidade) em umanova

imagem. O segundo módulo usa acâmera estéreo ea técnicaStixel paraencontrar obstáculos e

diferenciá-losdo chão.

Finalmente, o terceiro módulo utilizaas imagensdacâmera térmicaparaencontrar obstá-

culosque sedistinguem do cenário pelasua temperatura. Uma vez quepessoaseequipamentos

emitem calor, estespodem ser identificadosnas imagens mesmo anoiteesem uma iluminação

adequada da cena. As informaçõesdesses trêsmódulossão fundidas usando a teoriaDempster-

Shafer, onde as informações dos sensores se completam, uma vez que a câmera monocular
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(imagenscoloridas) tem umaboarespostadediaesob boa iluminação, acâmera termal tem uma

boarespostananoiteesob condiçõesde fraca iluminação, epor fim, acâmeraestéreo (stixel)

permite uma análise 3D da cena edos obstáculos, ao contrário dasoutras duas imagensque não

carregam consigo informações dedimensionamento eprofundidadedos obstáculos.

3.2 Considerações Finais

Ostrabalhosapresentadosnestaseção demonstram diferentespossibilidadesdeaplica-

ções de detecção de obstáculos, usando sensores como Radares e sistemas de visão computa-

cional. É importante destacar que diversos destes trabalhos, e principalmente os mais atuais,

são baseados na fusão de sensores. Nesta dissertação de mestrado foram considerados estes

trabalhos relacionadose asaplicações descritas como referência paradesenvolver uma proposta

de fusão desensores. Na nossaproposta foi testadaadetecção deobstáculos usando sensores

LiDAR, Radar ecâmeraestéreo individualmentee fazendo fusão de LiDAR-Radar eCâmera

estéreo-Radar. Muitos dos trabalhos da literatura implementam fusão de sensores mas essas

abordagens são testadas sem usar ou detalhar um método decalibração maisespecífico parasuas

abordagens. Em outroscasos, os “datasets” que já fornecem uma calibração de sensores pronta.

Nestadissertação de mestrado foram usadosmétodosparacalibração desensoresealinhamento

espacial dos dados para melhorar detecção de obstáculos baseada en fusão de sensores. No

capítulo seguinte será apresentada a metodologia que foi adotada para o desenvolvimento do

sistema proposto e que está baseada em estudos prévios e nos trabalhos apresentados neste

capítulo.
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4
M ETODOLOGIA

Neste capítulo, mostramos a estrutura e a metodologia seguidas neste trabalho para

realizar a fusão desensoresusando Radar, LiDAR 3D ecâmeraestéreo. Começamospor explicar

a estrutura geral do sistema, em seguida apresentamos uma descrição do hardware utilizado

(Radar, LiDAR ecâmera3D estéreo) eo trabalho realizado com cadaum delesparaacaptura

de dados. Também identificamos os problemas particulares de cada sensor. Descrevemos os

frameworks que suportam o desenvolvimento das aplicações para calibração e detecção de

obstáculos. Depoisapresentamosuma proposta para acalibração desensores, que se destinaa

encontrar a posedacâmera estéreo em relação aossensores3D (LiDAR e Radar). Finalmente,

apresentamos o método de detecção de objetos baseado na fusão de sensores em nível de

características implementado neste trabalho ea formadeavaliação.

4.1 Arquitetura para a fusão de sensores

A Figura 11 mostra o modelo simulado da plataforma experimental CaRINA II e a

configuração dossistemasdecoordenadasdosdiferentessensores. No passado, essaconfiguração

era feitamanualmentecom basenas dimensões fornecidaspelo fabricantedo carro, mas muitas

vezes, estasmedidas não são corretasporqueusamossuportesquepodem não estar alinhados

corretamenteeédifícil medir com precisão osângulosderotação entreo sistemadecoordenadas

de um sensor(câmera estéreo) e outro(LiDAR 3D ou Radar). Neste trabalho, propomos um

método decalibração paradoisparesdesensores (LiDAR 3D-Radar ecâmeraestéreo-Radar). A

ideiaé colocar osdadosde todosos sensores em um sistema decoordenadascomum ealinhar

os dados espacialmente. Este alinhamento serve para fazer posteriormente a fusão de dados

com um único sistema de coordenadas. O método de calibração é baseado no algoritmo PnP

que é usado entre outras aplicações em realidade aumentada (ITSEEZ, 2016d), Ele calcula a

transformação entreo sistemadecoordenadasdo mundo em queéfeitaa renderização 3D eo

sistemadecoordenadasdacâmeraparadepoisprojetar a imagem da renderização na imagem
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Figura11 – Pose dos sensores no CaRINA II

Fonte: Elaborada pelo autor.

2D dacâmera.

Figura12 – Fluxogramado sistema proposto para fusão de sensores

Fonte: Elaborada pelo autor.

NaFigura12émostrado ofluxogramado processodefusão. Primeiramentesão coletados

osdadosdossensores (Radar, LiDAR 3D e câmera estéreo). No caso do Radar o módulo Delphi

ESR executao processamento dasondas emitidase refletidas pelos objetose entrega64 pontos

pertencentes as detecções com as respectivas posições no espaço. No caso do LiDAR 3D, os
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dadoscoletadossão nuvens depontosgerados pelo sensor, Estasnuvens de pontos representam

posições3D no espaço, com cercade 70.000 pontospor amostragem (varredura de 360 grausao

redor do sensor). Os dadosda câmeraestéreo são imagensde um par de câmerasdevidamente

calibradas. Paragerar informações 3D precisamosprocessar as imagens usando um algoritmo de

matching (SGM) paraencontrar correspondênciasentreasduasimagensedepoisprecisamosusar

o modelo pin-holeda câmera, juntamentecom os parâmetros intrínsecos gerados nacalibração,

paraobter o mapade disparidade e o mapa deprofundidade que representam acena. O mapade

profundidade pode ser convertido em nuvem de pontos semelhante à gerada pelo LiDAR 3D.

Finalmente, no processo de fusão dedadosos pontos fornecidospelo Radar são usadoscomo

hipótesesparainiciar aseparação dosobstáculosnasnuvensdepontosemitidapelossensores3D.

Realizando adita separação (segmentação), épossível obter também um perfil e as dimensões

paracadaobjeto.

4.2 Hardware

Para o desenvolvimento deste projeto temos disponíveis no Laboratório de Robótica

Móvel (LRM) um Radar Delphi ESR, um LiDAR 3D VelodyneHDL-32E eumacâmeraestéreo

Bumblebee XB3 (POINTGREY, 2014). Os três sensores capacitados para uso na detecção

de objetos usando diferentes métodos. Para realizar a coleta de dados o LRM possui duas

plataformas experimentais, o CaRINA II (Veículo Fiat Palio Weekend) eo caminhão autônomo

(ScaniaG360 de9 ton.). Asduas plataformas foram automatizadas parapermitir aaquisição de

dadoseo controle computacional.

4.2.1 Radar Automot ivo

Figura13 – Modulo Sensor [Delphi ESR]

Fonte: Delphi (2016).

O módulo deRadar usado permiteadetecção deobstáculosatravésdepulsosdeRádio

Frequência (RF), sem elementos móveis no sensor, sendo portanto um dispositivo bastante
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adequado paraaplicaçõesautomotivas. A Figura 13 apresentaum dosmódulossensoresadotado

neste projeto. A interface entre o Radar e os dispositivos computacionais, que fazem uso das

informações por ele providas é feita através do barramento CAN, baseado em um protocolo

pré-definido demensagens.

O módulo usado foi o Delphi ESR queéum dispositivo do tipo Milimeter Wave Radar

(MMW), bimodal, que funciona auma frequênciadeondade 76,5 GHz. O Radar Delphi ESR

possui um Digital Signal Processor (DSP) interno que faz o pré-processamento próprio do

Radar. No caso do Radar empregado, isto corresponde a capturar apenas os dados de até 64

objetos detectados (o Radar fornece uma lista de tamanho máximo pré-definido, contendo os

objetos detectados). Estes dados são disponibilizados através do barramento Controller Area

Network (CAN), que serve de interface de comunicação entre o Radar e outras unidades de

processamento.

O módulo ESR tem tecnologia de estado sólido e não tem partes móveis, tornando o

sensor muito resistente avibraçõese robusto. Este dispositivo trabalhasimultaneamentecom a

transmissão e recepção dospulsosDoppler.

O ESR daDelphi combinadois tipos demedições: o primeiro tipo inclui uma medição

dedistânciamédia (“Mid Range”, alcance de60 metros) com um campo de visão( Field of View

(FOV)) de± 45∘, eo segundo tipo demedição tem um alcancemais longo (“Long Range” , até

170 metros) eum FOV de± 10∘. Ascaracterísticasgeraisdo Radar são ilustradas naFigura14.

Figura14 – Característicasdos Módulos Sensores – Mid eLong Range [Delphi ESR]

Fonte: Adaptada de Delphi (2016).

No modo “Long Range” o ESR conseguedetectar muito bem veículoseprincipalmente

obstáculos metálicos, no “Mid Range” é a área onde são detectados com maior acurácia os

pedestres. Em todososcasos, o erro dadetecção éde± 0,5metros. O sensor fornecedadosde



4.2. Hardware 45

Tabela 2 – Mensagens CAN do modulo Delphi ESR

Inicio ... Fim

ID 4E0h 4E1h 4E2h 4E3h 500h ... 53Fh 540h 5E4h 5E5h 5E6h 5E7h 5E8h
Fonte: Dados dapesquisa.

ângulo e velocidade do objeto em relação ao sensor e discrimina até 64 objetos na frente do

veículo.

4.2.1.1 Protocolo de comunicações do Módulo ESR

Foi feito inicialmenteum estudo teórico, seguido de testespráticosdo protocolo, visando

identificar mensagensedadosúteisparaesteprojeto. Conseguimos ter acesso às informações

do protocolo e mensagens para que fosse assim feita uma interpretação correta dos dados

disponibilizados pelo Radar atravésdo barramento CAN.

O ESR utiliza um protocolo CAN proprietário baseado na norma internacional ISO

11898 (ISO, 1993), sendo estaadaptadaàsnecessidadesespecíficasdo módulo. O CAN descreve

a camada física e a camada de enlace de dados e foi desenvolvido especialmente para a troca

rápidadedados entredispositivos eletrônicosem veículos automotivos, mas também podeser

usado em redes industriais. A ordem dasmensagensCAN do modulo Delphi ESR édetalhada

naTabela2.

O DSP dentro do modulo ESR processa esse grupo de mensagens em um tempo de

50ms± 5ms (frequência de comunicação 20 Hz). Após este processo, o ESR transmite essas

mensagensem grupo. Departicular interesseparanóssão as mensagenscom ID (4EXh), que

contém o estado do Radar (on-off ), easmensagens com ID (500h) até (53Fh) cadaumatendo 8

bytes, com informaçõesdos64 pontosquepodedetectar o Radar. Dentre todasas informações

fornecidas em cada mensagem, as mais importantes são a distância, o ângulo e a velocidade

do objeto em relação ao Radar. As mensagenscom ID 5EXh são dedicadasamostrar o status

das tarefas de alienação que o software proprietário da Delphi realiza. No nosso caso essas

mensagens não são utilizadas.

A partir da informação do protocolo estudado foi desenvolvido um driver quepermite a

capturadosdadosdo Radar pelo computador para disponibilizá-losno framework ROS. Além

disto, foram realizados testesvisando verificar seasespecificaçõeseram respeitadasem testesde

campo (onde foi inclusive identificado queusualmenteo alcancedo Radar tendeaser inferior ao

alcancemáximo definido pelo fabricante). Também foi realizadaafixação do Radar no veículo

de testes visando o melhor posicionamento em relação asuaalturaebuscado um melhor modo

defixação ao veículo.

Por fim, também foram feitaspesquisassobreas informaçõesprovidas pelo fabricante

sobre o funcionamento do Radar, com dados que demonstram a forma como os objetos são
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detectados. Isto motivou a discussão edirecionamento depesquisasvisando a fusão com outros

sensores.

Figura 15 – Exemplo dedetecções fornecidas pelo ESR narodovia

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura15 ilustra o resultado do softwaredesenvolvido paraa detecção de obstáculos

com o uso do Radar. É possível perceber queosobstáculossão identificados, porém suadimensão

maisexatanão é retornadademodo preciso pelo dispositivo. Apesar dadetecção deobstáculos

com o Radar não permitir que as dimensões destes sejam mais bem definidas, as principais

vantagensdo Radar em relação aosdemais sensores são: (i) robustez nadetecção deobstáculos,

mesmo em condições adversas (p.ex. iluminação fracaou ausente, presençadepoeiraou neblina,

chuva fraca/moderada), condições estas que prejudicam o uso de abordagens baseadas em

câmeras; (ii) baixo custo em comparação com ossensores do tipo LIDAR; (iii) simplicidadee

robustez de instalação euso do dispositivo sensor, umavez quenão dependedepartesmóveisou

elementosmecânicos deprecisão.

4.2.2 Câmera Estéreo

A câmera estéreo adotada (Pointgrey Bumblebee XB3) mostrada na Figura 16, tem

três lentes com afastamento horizontal de 12 centímetros entre si. Esta câmera possui lentes

com distância focal de 6 milímetros eum campo devisão horizontal (Horozontal Field of View

(HFOV)) de60 graus. A resolução da imagem usadaneste trabalho foi de1280 x 960 pixels.

Apesar da detecção de obstáculos com o Radar não permitir que as dimensões destes

sejam maisbem definidas, asprincipaisvantagensdo Radar em relação aosdemaissensoressão:

(i) robustez na detecção deobstáculos, mesmo em condições adversas (p.ex. iluminação fracaou

ausente, presençadepoeiraou neblina, chuva fraca/moderada), condições estas queprejudicam

o uso deabordagensbaseadasem câmeras; (ii) baixo custo em comparação com os sensores do

tipo LIDAR; (iii) simplicidadee robustez de instalação euso do dispositivo sensor, umavez que

não dependedepartes móveisou elementos mecânicos deprecisão.

A câmera é conectada ao computador através de uma interface Firewire, sendo dados

adquiridos e processados através do uso de funções da biblioteca do OpenCV integrada ao
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Figura 16 – Camera bumblebee

Fonte: PointGrey (2014).

framework ROS. Apesar da câmera possuir três lentes, as imagens adquiridas são sempre

processadas em pares, duas a duas, para a obtenção do mapa de profundidade. A variação do

baseline (distânciahorizontal entreo par decâmerasselecionado) definea profundidadequeé

possível estimar apartir do mapadedisparidade gerado.

A câmeraestéreo permite quese obtenhauma nuvem densadepontos3D (point cloud

densa), pelo menosmaisdensaqueosdados3D do Radar eVelodyne, com umamelhor descrição

das dimensões e do volume dos obstáculos presentes em seu campo de visão. No entanto, a

câmerapossui limitaçõesreferentesaprecisão (erro) eao alcancedaestimativadaposição quanto

aprofundidadedos obstáculosnacena (de10 a20 mts). Além disto, câmeraspor serem sensores

passivos, dependente de iluminação externa, são sensíveis a variações da iluminação da cena,

além denão operarem sob condições adversas (p.ex. poeira, neblina, chuva, fraca iluminação,

visão ofuscadapor excesso de luz).

4.2.3 LiDAR 3D

O LiDAR VelodyneHDL-32E mostrado naFigura17 possui 32 feixes laser, com uma

abertura total vertical de 40 graus eespaçados verticalmentecom 1.33 graus.

O VelodyneHDL-32E permiteacapturade70.000 pontosamostrados apartir da rotação

de 360 graus de 32 feixes laser. A leitura dos dados do Velodyne é feita através da interface

Ethernet, a uma taxa de amostragem de 10Hz, resultando em aproximadamente700.000 pontos -

Point Cloud 3D (coordenadasX,Y,Z) que representam adistância dosobstáculosatéo sensor. A

precisão do Velodyne é bastante grande, possuindo um erro deno máximo 1 a2 cm, com um

alcance máximo de 80 a 100 metros. O Velodyne possui drivers e pacotes de integração dos

dados junto ao framework ROS.

O Velodyne apresentaavantagem de ser extremamentepreciso nasmediçõesque realiza

(erro muito baixo na estimativadedistâncias), e robusto avariações de iluminação. Além disso,

opera inclusive em condiçõesadversas (p.ex. poeira, neblina, chuva), desde que estascondições

sejam defracas amoderadas. No entanto, seu custo é relativamente elevado ea nuvem depontos
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Figura 17 – velodyne

Fonte: Velodyne(2016).

3D gerada é bastante esparsa (apenas 32 linhas), contra 480, 768 ou 960 linhas usualmente

encontradasnas câmeras.

4.2.4 Plataformas experimentais CaRINA II e Caminhão autônomo

Atualmenteo LRM possui duasplataformasexperimentaispara teste de aplicaçõespara

veículosautônomos. Na primeira etapadeste trabalho, onde se implementaram as tarefasbásicas

de detecção de objetos usando Radar, foi utilizada a plataforma de caminhão autônomo. Na

fasedecalibração e fusão desensores, foi utilizadaaplataformaCaRINA II que foi adaptadae

automatizadade formaaoperar tanto conduzido por um motorista, quanto em modo autônomo.

O CaRINA II permite queesteseja instrumentado com diferentes sensores, deacordo com as

necessidadesdecadaprojeto depesquisa. No caso desteprojeto, o mesmo foi instrumentado com

o Radar Automotivo, LiDAR 3D(Velodyne) e CâmeraEstéreo (bumblebeeXB3). O CaRINA II

também é equipado com computador abordo para coletaeprocessamento dedadosde todosos

sensores envolvidos. A arquiteturageral daplataformaCaRINA II édescritaem Fernandeset

al. (2014). As plataformas CaRINA II e caminhão autônomo e são mostradas na Figura 8b e

Figura 8c, respectivamente.

4.3 Software

Nestasecção apresentamosos principais frameworks usados neste trabalho.

4.3.1 OpenCV

Paraaprogramação dealgoritmosdevisão computacional éutilizadaabibliotecaOpen

Source Computer Vision (OpenCV) Bradski (2000) como principal ferramenta. OpenCV é
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uma biblioteca de visão computacional mantida pela Itseez (2016c) e Intel. A biblioteca é

multi-plataforma, gratuita para uso acadêmico e comercial podendo ser usada sob a licença

open-sourceBSD. A biblioteca tem interfacesde C ++, C, Python eJava, podendo ser integrada

em aplicações desenvolvidas junto ao framework ROS. Neste projeto é usada principalmente

paraprocessamento de imagensecalibração decâmeras.

4.3.2 PCL

A Point Cloud Libray (PCL) (RUSU; COUSINS, 2011) éum framework open source

paraprocessamento denuvensdepontos 3D. Neste trabalho abibliotecaPCL seráusadapara

processar nuvens depontosdesensores3D (câmeraestéreo e “Velodyne” ) umavez quea PCL

contém inúmerosalgoritmosdo estado daarteparafiltragem, estimativadefeatures, reconstrução

de superfície, registro, ajuste demodelosesegmentação. Esses algoritmos podem ser usados,

por exemplo, parafiltrar outliersdedados ruidosos, unir nuvensdepontos3D, segmentar partes

relevantesdeumacena, extrair pontos-chave e calcular descritores para reconhecer objetos no

mundo com baseem suaaparênciageométrica (POINTCLOUDS.ORG, 2016). A PCL podeser

usadaparafins acadêmicos ecomerciaisusando a licençaBSD.

A PCL émulti-plataforma disponível em plataformasLinux, MacOS, Windowse An-

droid. No nosso caso, usamosaversão 1.8 destabiblioteca rodando em umaplataforma Linux

Ubuntu 14.04.

4.3.3 ROS

O desenvolvimento do sistema baseou-se no framework do Robot Operating System

(ROS) (QUIGLEY et al., 2009) versão “Indigo”. O ROS éum framework que provê ferramentas

paracriar aplicaçõesem robótica. É umacoleção de ferramentas, bibliotecase convençõesque

visam simplificar a tarefadecriar um comportamento complexo e robusto em um robô podendo

por exemplo capturar dadosde diferentessensorese disponibilizá-losem tópicosparadepoisser

usadosem tarefascomo fusão dosdadosedetecção deobjetos. Dentreasferramentasdisponíveis

em ROS, neste trabalho são usadasprincipalmenteo RViz queserveparavisualizar os tópicose

mensagens enviadaspelossensores, o Rosbag queserveparaarmazenar osdadosemensagens

dos sensorespara seu posterior processamento e análise off-line eo TF (Transform) responsável

por armazenar os sistemas de referências dos sensores. O TF é responsável por realizar as

transformações(rotação etranslação) necessáriasparapassar deum sistemadereferênciapara

outro, operação importantepara o caso da fusão dedadosdesensores.

4.4 Calibração de sensores

Antes de realizar a detecção de obstáculos com uma câmera estéreo, deve-se realizar

um procedimento de calibração para encontrar os parâmetros intrínsecos e extrínsecos da
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câmeraquepermitam gerar osmapasdedisparidadeedeprofundidade, e também projetar os

pontos detectados pelo Radar na imagem. Também será importante a calibração para realizar

transformaçõesdo sistema decoordenadasdo Radar ou LiDAR 3D paracoordenadasdo sistema

de coordenadasdacâmera (como éexplicado na subseção 2.2.1.3 )paraque, posteriormenteos

dados das detecções sejam fundidos.

Figura 18 – Diagramadeblocos do processo de calibração

Fonte: Elaborada pelo autor.

Neste trabalho é propostaumametodologiaparaencontrar aposedacâmeraem relação

ao LiDAR ou Radar, respectivamente. Na Figura 18 é mostrado o processo para encontrar a

transformação que permite levar pontos do sistema de coordenadas do Radar para o sistema

decoordenadasdacâmeraou pontos do sistemadecoordenadas do LiDAR 3D parao sistema

decoordenadas dacâmera. Nosdois casossão necessários umacâmeracalibrada (parâmetros

intrínsecos) eo algoritmo usado paraencontrar a pose (PnP).

NaFigura19 podemosver o modelo “pin-hole” , queservecomo basepara acalibração

dos paresLiDAR 3D-câmeraestéreo e Radar-câmeraestéreo. Nele tem-se o sistema o sistema

de coordenadas do sensor (LiDAR ou Radar) e um conjunto “M” de pontos que precisamos

transladar/rotacionar para o sistema de coordenadas da câmera, no caso a matriz de transfor-

mação que precisamos encontrar é [R|t], como mostrado na Figura 19. Considera-se a pose

(posição+orientação) dacâmeracomo sendo Ocamera eaposedo Radar/Velodynecomo sendo

O. Através da matriz [R|t] realiza-se uma transformação dos pontos relativos a origem O do

Radar/Velodyneparao framedacâmera, relativo asuapose, definidapor Ocamera.

4.4.1 Calibração da câmera estéreo

Para executar o processo de calibração da câmera estéreo, obtendo-se os parâmetros

intrínsecoseextrínsecosdesta, é usado um padrão xadrez composto por 10 quadrosna vertical
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Figura 19 – Modelo “pin-hole”

Fonte: Elaboradapelo autor.

Figura20 – Processo de calibração da câmera estéreo usando padrão xadrez

Fonte: Elaboradapelo autor.

e 7 quadros na horizontal, cada quadro tendo uma área de 10 centímetros quadrados, como

mostrado naFigura20. Estepadrão gera54 featuresvisíveisparaacâmera. A bibliotecaOpenCV

éusadapara realizar acalibração dascâmeras, gerando osvaloresdasmatrizes quedefinem os

parâmetros intrínsecos/extrínsecos paraum determinado par de câmeras. Com estesparâmetros

ajustados é possível fazer a correspondência entre os pixels da imagem e gerar o mapa de

profundidade.

O modelo da câmerautilizado nas bibliotecasOpenCV édefinido pelo modelo pin-hole,

juntamentecom osparâmetrosdedistorção. A função solvePnP mapeiapontosno mundo para

pontosna imagem, baseadano modelo pin-holeeobtêm osparâmetrosdedistorção eumamatriz

de rotação e translação, representadanaEquação 2.1.
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4.4.2 Calibração do Radar em relação à câmera estéreo

Paraexecutar satisfatoriamentea fusão dosdadosdo Radar ecâmeraestéreo énecessário

alinhar ossensores. Nósusamosaestimativadaposedacâmeracom relação aalgum(s) objeto(s),

nestecaso, os objetos detectados pelo MMW Radar. Precisamosestimar a posedacâmera [R|t]

conforme indicado na subseção 2.2.1.3 baseados no modelo pin-hole, Figura 19. É preciso

encontrar aposeda câmeraparaentão executar tarefascomo projetar/transformar um ponto do

sistemadecoordenadasdo Radar (3D) parao sistemadecoordenadasdaimagem monocular (2D)

edepoisparaoutrossistemasdereferência. Esteéum problemadaestimativadacorrespondência

daposeden pontosem 3D para n pontos 2D. Para tanto, será empregado o "Perspective- * n *

-Point problem" (PnP), explicado na subseção 2.2.1.3, que identificaváriospontosno sistema de

coordenadas do mundo 3D (pontos do Radar) esuas correspondênciasno plano 2D da imagem.

O queédesconhecido (aser determinado) éamatriz de rotação e translação [R|t] (GAO et al.,

2003), (LEPETIT; MORENO-NOGUER; FUA, 2009).

Figura21 – Refletor tipo SquareTrihedral corner

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela3 – Refletores comumenteusados para testar o Radar

Tipo de Reflector (Corner) RCS(m2)

Rectangular Dihedral 8.π.w2.h2

λ 2

Triangular Trihedral 4.π.L4

λ 2

SquareTrihedral 12.π.L4

λ 2

Circular Trihedral 15.6.π.L4

λ 2

Fonte: Adaptada deNAWC (1997).

Para executar o algoritmo PnP corretamente, precisamos identificar as posições de n

pontos 3D detectados pelo Radar em seu próprio sistema de coordenadas e seus equivalentes

n pontos 2D na imagem dacâmera esquerda. Para a tarefa de detecção dos pontosno sistema

de coordenadas do Radar foram usados refletores do tipo Square trihedral corner colocados
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sobre um cone de sinalização de trânsito. No nosso caso, foi construído um refletor usando

trêsplacas dealumínio (pelo fato deser um bom condutor) com L = 30cm, espessurade3mm

e área de 30cm2 (Figura 21). O RCS do refletor construído é de 19,873.6m2. Este valor foi

calculado utilizando a fórmuladaTabela3, baseadanaFigura1. O uso deste refletor assegura

umadetecção contínua do alvo que seráum dospontos do Radar utilizado pelo algoritmo PnP.

Também tiramos proveito daestabilidadena detecção paracalcular uma posição maisprecisa

do alvo (para o mesmo alvo realizamos aproximadamente 100 leituras e a média é o ponto

guardado). A detecção do refletor na posição adequada apresentaumadispersão edesvio padrão

menor do que aquela feita com outros alvos. Isso é uma vantagem quando se precisa de uma

calibração adequadaRadar-câmeraestéreo. Para realizar acalibração, primeiramenteosn pontos

3D (pontosbrancos no meio dospontosvermelhosnaFigura 23b) são capturadosem diferentes

posiçõesna áreadeoperação do Radar para amesma cena da câmera (carro estático). Paraestas

n diferentes posições 3D do Radar também são guardadasas suas correspondentes posições2D

na imagem.

Figura 22 – Detecção baseada em HSV do target na imagem 2D

Fonte: Elaboradapelo autor.

Paracapturar os pontos 2D realizamosadetecção automáticadealvos com baseem um

limiar decor (azul) utilizando o espaço HSV. A aplicação segmentao objeto decor azul eseu

contorno, em seguida, o “momento” da áreaazul é calculado, o quenosdá o centro de massa

do alvo Figura 22. Finalmente o centro de massaé o ponto no sistema de coordenadas 2D da

imagem (pontosvermelhos na Figura23a) quesão guardados parausar como os n pontos2D

daentradado algoritmo PnP. A Figura23 mostra acapturaden = 15 pontos3D no sistemade

coordenadas do Radar ena imagem.

Como resultado desteprocesso de calibração, obtém-se amatriz [R|t], quenospermite

agora, dado qualquer ponto do Radar, realizar o seu mapeamento paraascoordenadasdeuma

imagem (câmera). É importante destacar também que, umadeterminada coordenadada imagem

obtidapelacâmeraestéreo correspondeaumaposição no espaço 3D (x,y+ profundidade).
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Figura 23 – Detecção den pontospara entrada do algoritmos PnP usando Radar e Câmera estéreo

(a) Detecção den pontos 2D na câmera (b) Detecção de n pontos 3D no Radar

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.4.3 Calibração do LiDAR 3D em relação à câmera estéreo

Figura 24 – Detecção do retângulo na imagem 2D e na nuvem depontos 3D do Velodyne

(a) Detecção 2D baseadaem HSV (b) Detecção do retângulo nanuvem depontos3D

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para realizar a calibração LiDAR-câmera estéreo, precisamos n pontos 3D e seus n

pontos correspondentes no plano 2D da imagem. Nesta parte foi usado o algoritmo PnP de

maneraanálogaà calibração Radar-câmeraestéreo. Encontramosapose ([R|t]) dacâmeraem

relação ao LiDAR 3D. Como alvo (padrão de calibração) usamos um retângulo de “ isopor”

pintado deazul com dimensões de100cmx70cm. O alvo écolocado em diferentes posições na

frente do carro para permitir a detecção das coordenadas 3D dos quatro cantos do retângulo

nanuvem depontos do alvo geradapelo LiDAR e ascoordenadas 2D das quatro esquinas do

retângulo azul da imagem.

Paracapturar osnpontos3D necessáriosparaaentradadoPnPnosistemadecoordenadas

do LiDAR realizamosa segmentação danuvem de pontos fornecida pelo sensor. Para facilitar o

processo, osdadosforam coletadosem um lugar com o chão dacenatotalmenteplano eum único
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obstáculo (retângulo de isopor). O chão éremovido dacenausando o algoritmo Difference of

normals(DoN) (IOANNOU et al., 2012). O algoritmo DoN éutilizado paralocalizar regiõescom

similaridadenos vetoresnormaisdos pontos. Essasimilaridade servenestecaso paradetectar e

remover a áreado chão. Apósa remoção do chão eaaplicação de filtros (para remover ruído e

outliers) obtemosospontosquerepresentam o retângulo colocado na frentedo LiDAR como

alvo. Os pontos3D do alvo quequeremosdetectar são as coordenadas3D dosquatro cantos do

retângulo segmentado. Paraobter essas quatro coordenadas3D precisamosencontrar o retângulo

que melhor se ajusta à nuvem de pontos resultante do passo anterior. Para realizar esse processo

primeiro ajustamos anuvem depontosa um plano da formaax+ by+ cz+ d = 0 para facilitar

cálculos geométricos. Depois disso encontramos o “convex hull” (conjunto de pontos que é

necessário para formar um polígono de área mínima que inclui todos os pontos do plano) da

nuvem de pontos do alvo. Usando os pontos do “convex hull” rodamos o algoritmo Rotating

Calipers(DAVID, 2016) queserve paraajustar o mínimo retângulo que contem todos os pontos

do conjunto. Na função minAreaRect() da OpenCV existe uma implementação do algoritmo

Rotating Calipers (ITSEEZ, 2016e) quesebaseiaem Freeman eShapira (1975) eé usado para

ajustar o mínimo retângulo paraum conjunto depontos2D. No nosso caso os pontos do “convex

hull” são tridimensionais. Por essa razão para usar a implementação daOpenCV, fazemosuma

transformação dos pontos 3D para uma outra posição 3D onde o valor para o eixo Z seja 0 e

assim encontrar o retângulo em 2D eseuscantos. Para ter oscantosdo retângulo em coordenadas

3D denovo, usamosa inversada transformação usadaeassim encontraremosascoordenadas

dos quatro cantos do alvo original em 3D que servem como entrada para o algoritmo PnP. A

Figura24 mostraum exemplo dadetecção do retângulo edeseus cantos.

À semelhança do que foi feito para encontrar o alvo na imagem 2D para a calibração

Radar- câmera estéreo, aqui também usamos um detector do alvo com base na detecção da

cor azul e sua borda. Uma vez encontrada a borda que envolve o retângulo (alvo) azul na

imagem, aplicamos o algoritmo “Rotating Calipers” para encontrar o retângulo 2D de área

mínima 2D que inclui o conjunto de pontosde bordado alvo e tomamosascoordenadasde seus

quatro cantos, onde quatro dosn pontos2D são usadoscomo entradaparao algoritmo PnP. Na

Figura24a éapresentado um exemplo da detecção do retângulo na imagem dacâmeraesquerda

enaFigura 24b temosasdetecçõescorrespondentes parao retângulo do alvo (linhasverdes) na

nuvem depontos 3D geradapelo “Velodyne” . Os pontos vermelhossão o convex hull danuvem

depontos do alvo.

A Figura 25 mostra a segmentação de 19 alvos e seus quatro cantos para um total de

n = 76 pontos 3D no sistemade coordenadas do LiDAR ena imagem 2D.

A Figura 26 apresenta a visualizaçao do alinhamento dos dados dos treis sensores

(Radar, câmera eLiDAR 3D) na imagem (2D) y no espaço 3D. Nos siguentes linkspodem ser

visualizadosvideosdo resultado dacalibracao: Para2D: <https://www.youtube.com/watch?v=

Oyg_w8d4JKc>.
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Figura 25 – Detecção de n pontos para entrada do algoritmos PnP usando LiDAR 3D eCâmeraestéreo

(a) Detecção den pontos 2D na câmera (b) Detecção de n pontos 3D no LiDAR

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 26 – Alinhamento dos Sensores: Radar, Câmera Estéreo eLiDAR 3D

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para3D: <https://www.youtube.com/watch?v=8HedA3vTDRk&t=1s>.

<https://www.youtube.com/watch?v=uBGLECmCBS8>.

4.5 Detecção de Obstáculos

A Figura 26 mostra o resultado do alinhamento dos sensores nos espaços 3D e 2D

(Radar-Velodyne e câmera estéreo). Esta figura apresenta uma visualização superior da cena

usando uma ferramenta desenvolvida para visualização dos dados capturados e unificados no

plano 3D sob um mesmo sistema de referênciade coordenadas.

Paraconseguir umasegmentação rápidadasnuvens depontosgeradas pelos sensores3D

com aajuda do Radar é preciso executar a calibração e alinhamento dos três sensores (Radar,

LiDAR ecâmeraestéreo) como foi apresentado naseção 4.4. Umavez alinhadoscorretamente
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os sensores, asegmentação dosobstáculosé feita nasnuvensdepontosgeradaspelossensores

3D. Pequenas nuvensde pontossão recortadas em torno de cadadetecção de Radar eparacada

pequenanuvem depontoséaplicado o filtro deDiferençadeNormais (DoN do InglêsDifference

of Normals (IOANNOU et al., 2012)) para remover asuperfície navegável do chão, queapesar

dedetectado pelo LiDAR 3D eacâmeraestéreo não éconsiderado um obstáculo. Váriosobjetos

podem aparecer nessa área filtrada. No entanto, utilizar um método simples de agrupamento

para isolar o objeto na nuvem de pontos referenciados pelo Radar é suficiente. Um simples

algoritmo baseado no “min-cut” (GOLOVINSKIY; FUNKHOUSER, 2009) foi aplicado com

umatolerância r de5.

4.5.1 Preprocessamento da nuvem de pontos

Quando se tem muitos objetospara identificar, como éo caso dosveículos autônomos

em um ambiente urbano (pedestres, automóveis etc.) é necessário poder diferenciar os sinais

que refletem em cada um destes. Estes devem ser separados completamente, já que cada um

representaumacaracterísticadiferenteprópriaacada objeto, como por exemplo o seu tamanho,

posição ou o movimento.

4.5.1.1 Filtros

Para reduzir o tempo de processamento, a nuvem de pontos é inicialmente recortada.

Para isso usamoso sistemadecoordenadasdacâmeraqueéum sistemademão direitacom o

Xcamera alinhado com o u da imagem eYcamera alinhado com o v da imagem (Ycamera para baixo,

e Xcamera orientado paraa direita), o Zcamera ficapara frente. O eixo Ycamera positivo é limitado

a2 metrosqueéumamedida ligeiramentemaior queaalturado carro e limitado a0,5 metros

no eixo Ycamera negativo. Com este processo é possível eliminar os pontos queestão embaixo

dospontosque representam o chão eosque estão 0,5 metrosacimada alturado carro equenão

são de interesse para a nossa detecção de objetos, como por exemplo, as copas das árvores e

elementosqueficam em direção ao céu. Também são eliminadosospontosqueficam além de40

metros de profundidade no eixo Zcamera e +/- 6 metros no eixo Xcamera. Este processo ajuda a

eliminar pontosquenão são denosso interesse, pontosestes queficam longeda ruae valores

extremos da nossanuvem depontos.

Após a redução do tamanho da nuvem de pontos, um processo de reamostragem é

aplicado paradiminuir ainda maiso número total de pontos, denominado 3D voxel grid. Esta

abordagem adotaum conjunto depequenascaixas3D no espaço aplicadassobreapoint cloud de

entrada. Em cadavoxel todos os pontos são aproximados para o centroidedeste ( downsampled),

afim dereduzir o número depontosa serem processadosantesde realizar o agrupamento para

cadaobjeto. A dimensão do voxel utilizado éde0,01 m.

Também é necessário um pré-processamento de cada nuvem de pontos obtida a fim

de eliminar o ruído nos dados, para cada nova nuvem de pontos recortada e reamostrada, é
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aplicado um "Filtro daMédia"paraeliminar pontos ruidosos quepodem afetar asegmentação

dosobstáculos. Este filtro só foi necessário aplicar junto aos dadosgeradospela câmera estéreo,

pois nos dados fornecidos pelo sensor Velodyne não foi necessário esse processamento extra,

uma vez que os dados obtidos por este sensor não são tão ruidosos como os provenientes da

câmera. Paraa obtenção dosdados 3D com acâmera estéreo foi adotado um algoritmo padrão

paracálculo dadisparidade (Semi Global Matching), tendo sido usado neste trabalho paraobter

os pontos 3D apartir das imagensdeum par decâmerasestéreo.

4.5.1.2 Remoção de chão

Além dos processos de recorte, reamostragem e filtragem, descritos acima, antes de

executar o algoritmo de segmentação de objetos, também é aplicado o algoritmo DoN para

remover os pontos do chão conformedetalhado em (IOANNOU et al., 2012).

4.5.1.3 Segmentação dos obstáculos

Para realizar a segmentação dos obstáculos usamos um algoritmo de segmentação

de nuvens de pontos baseado em “min-cut” (GOLOVINSKIY; FUNKHOUSER, 2009). Este

algoritmo é implementado edisponível nas bibliotecasdaPCL (Point Cloud Library) (RUSU;

COUSINS, 2011). O algoritmo min-cut faz umasegmentação binária da nuvem de pontos de

entradabaseada nadistância dospontosao centro de referênciadefinido pelo usuário (no caso o

ponto dadetecção deum obstáculo fornecido pelo Radar). Tendo ascoordenadasdasdetecções

dos objetoscomo sendo o centro de referênciaedefinindo um raio em voltadesses centros, são

separadas (segmentadas) nuvensde pontosmenoresquea nuvem depontosoriginal. Depoiso

algoritmo classificaestespontosdividindo cadanuvem depontos em doisconjuntos: Pontosdo

objeto e junto ao objeto (chão ou outros objetos).

Foi definido um parâmetro σ = 0,01m, sendo esteo limiar do espaçamento nanuvem de

pontos apósa reamostragem. Nestecaso, o Radar fornece pontosquesão o centro (do objeto) a

ser extraído da nuvem de pontos, com um tamanho de 6x6 metros em torno decadadetecção.

Para cada nova nuvem de pontos gerada, o algoritmo “min-cut” é aplicado para diferenciar

entreospontos pertencentes ao objeto detectado pelo Radar epontosquenão pertencem a esse

objeto, como o chão. Nesse processo são processadas unicamente as áreas onde o Radar teve

detectadosobstáculos, assim éevitado um processamento extradosdadosde todaanuvem de

pontos original. O algoritmo de “min-cut” funciona da seguinte maneira (RUSU; COUSINS,

2011):

1. Para cada um dos 64 pontos detectados pelo Radar 1 é extraída uma nuvem de pontos

quadrada (6x6 metros), tendo como centro cadaum destespontosdedetecção do Radar;

1 Radar Delphi ESR: detecta até64 blobs representando obstáculos ao redor do sensor
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2. A partir destas64 novasnuvensde pontos, construímosum grafo paracadaumacontendo

todos os pontos e arestas, e mais duas arestas chamadas de source e sink. Cada aresta

exceto sourceesink estão ligadas com os seusvizinhos mais próximos;

3. O algoritmo atribui três tipos de pesos paracadaarestaem cadanuvem de pontos:

smoothCost = e− (dist/ σ)2
(4.1)

backgroundPenalty = (distanceToCenter/ radius) (4.2)

distanceToCenter =
q

(x− centerX)2 + (y− centerY)2 (4.3)

4. Conforme ospesosatribuídosna etapa anterior para as arestas, os pontos ligadosa estas

são então diferenciados.

Figura27 – Múltiplos objetos detectados nanuvem de pontos fornecidapelo LiDAR(Pedestres, carros e postes)

Fonte: Elaboradapelo autor.

A Figura27 apresentaum exemplo do objetivo deste trabalho, realizar a fusão deuma

imagem com os dados3D. No caso, éapresentadaa fusão da imagem dacâmeracom o LiDAR,

já calibrados, a fim de obter a sobreposição dos mesmos. Além de sobrepor as informações

capturadas, também érealizado um processamento de formaadetectar osobstáculos, destacados
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pelascaixas (bounding box) que representam cadaum destesobstáculos identificadosnacena.

Também éimportantedestacar queo chão, ou seja, a superfície navegável de suportedo veículo,

não foi considerado um obstáculo, pois foi previamente detectado e tratado pelo algoritmo

de detecção de obstáculos. Neste trabalho buscamos realizar o “encaixe” (fusão) dos dados

3D vindos do Radar, Câmera Estéreo eLiDAR. Para fins de visualização, serão apresentados

exemplosondeéfeitaasobreposição dos dadossobreuma das imagensdo par estéreo (como

apresentado naFigura27).

4.5.2 Detecção de obstáculos usando “ St ixel World”

Neste trabalho também é usado o cálculo do “Stixel World” paradetecção deobstáculos.

Foi usada a implementação apresentada em Benenson et al. (2012) onde se realiza o cálculo

rápido do “Stixel World” paradetectar obstáculosem uma imagem monocular sem necessidade

de calcular o mapa de profundidade. A aplicação executa automaticamente o cálculo da área

pertencente ao solo e adistância dos Stixels pertencentes aos objetos. NaFigura 28 podemosver

um exemplo daaplicação rodando no nosso cenário de teste. Apóso cálculo dos Stixels, estes

são convertidos em nuvem de pontosusando acalibração dacâmerapara realizar a segmentação

de objetos no mundo 3D. Para este método a aplicação de filtros adicionais não é necessária,

devido aqueasegmentação deobstaculos e remoção do solo é feitapelo método.

Figura 28 – “Stixel World” para detecção de objetos

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.6 M etodologia de Avaliação

Para avaliar a proposta deste projeto de mestrado foram capturados dados de Radar,

LiDAR 3D edacâmeraestéreo em situações reais econtroladaspermitindo executar osalgorit-

mos decalibração apresentadosnestecapitulo. Posteriormenteo framework ROS pode salvar

bags (arquivosde log) de dadosdossensoressincronizados, quepodem ser processadosoff-line,

sendo possível também criar um ground truth manualmente, no caso sobreanuvem depontosdo

Velodyne. O quepermiteumacomparação dosresultadosobtidospelosmétodosdedetecção com

os resultadosanotadosmanualmente (ground truth). Osexperimentos, resultados eaavaliação

são apresentadosno próximo capitulo.

4.7 Considerações Finais

Nestecapítulo foram apresentadasasprincipais ferramentasemétodosque foram utiliza-

dos no desenvolvimento do projeto. Foi possível descrever cadasensor e identificar seus pontos

fortese fracos epropor umaestratégiade fusão desensorespara melhorar o desempenho geral

do sistema. Assim, podemosexplorar ospontos fortesdeum sensor, contrapondo seuspontos

fracoscom afusão deum outro sensor, quepodecompensar suas limitações: resolução, precisão,

alcance, densidadedepontose robustez àcondições adversas.

Também propomosumametodologiadecalibração geral, simplese fácil de reproduzir,

paradoisparesdesensores (Radar-câmeraeLiDAR-câmera).

Baseadosnacalibração apresentamosas ferramentaseumapropostaparadesenvolver

um sistemadedetecção deobstáculosatravésdo uso dedados fornecidospelacâmeraestéreo

eRadar ou LiDAR. Foi enfatizado o uso de técnicasde fusão desensorescomo propostapara

obter melhores resultadosnasdetecções. Finalmenteapresentamoso método deavaliação dos

sistemas desenvolvidos.
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CAPÍTULO

5
EXPERIM ENTOS E RESULTADOS

Nestecapítulo serão apresentadososexperimentoseosresultadospráticosdesenvolvidos

bem como aanáliseeasconclusõesfinaisdeste trabalho demestrado. Apresentamos também os

artigos gerados eos trabalhos futuros.

5.1 Experimentos exploratórios realizados com Radar ESR

e câmera

Figura 29 – Dadosdo Radar destacando obstáculos identificados arvores e pedestre

Fonte: Elaboradapelo autor.

No inicio deste projeto foram realizados experimentos para a aquisição dos dados

fornecidos pelo Radar e com as imagens de uma câmera. Nesses testes foi utilizada apenas

a imagem da câmera esquerda de uma Bumblebee XB3 (POINTGREY, 2012) da fabricante

PointGrey.

Os experimentos realizadospermitiram obter “ logs” dedados (“bags” do ROS) gerados

pelo Radar para a detecção de caminhões, carros, motocicletas, pedestres e outros objetos na
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Figura 30 – Oclusão devido apoeira (problemapara sistemas baseados em imagens)

(a) Cenasem poeira

(b) Oclusão ocasionadapelapoeiraem frentedapessoa

Fonte: Elaborada pelo autor.

rodovia eem ruasda cidade. Esses “ logs” foram utilizadosparaavaliar o correto funcionamento

e a correta configuração do Radar. Também através destes “bags” foi possível identificar as

possíveisvantagens edesvantagensdeusar esses dadosparaadetecção deobjetoscomo carros,

caminhõesepedestres. Esses testesserviram como baseparapropor uma fusão dedadoscom

outrossensores como câmeraestéreo.

Constata-sepela imagem daFigura29 queosobstáculos detectados são representados

por um ponto único junto a imagem, não sendo possível identificar o volume completo deste

obstáculo que se apresenta junto a imagem. Esta visualização obteve um resultado similar ao

programadedemonstração do fabricantedo Radar, ecomo já foi indicado anteriormente, este

tipo de detecção deobstáculosé limitado pois não permite identificar todo o contorno do objeto

detectado.

A Figura29 apresenta um experimento inicial visando avaliar adetecção de obstáculos
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Figura 31 – Experimentos realizadospara análise da influência de neblina/poeira na detecção de obstáculosusando
Radar

(a) Cenasem poeirae leiturado Radar

(b) Oclusão ocasionadapelapoeira e leiturado Radar

Fonte: Elaboradapelo autor.

pelo Radar em uma cena comum: uma via com muros, árvores e pedestre na frente do Radar.

A Figura 30 apresenta um experimento que foi realizado com o objetivo deavaliar o impacto

de uma nuvem de poeira (névoa, fumaça) em relação a visualização de obstáculos, usando

um sistema baseado em câmera/imagens. Podemos constatar a dificuldade em identificar os

obstáculos presentesnaFigura30b, devido anuvem de fumaça. A Figura31 apresentaumanova

cena deste experimento, mas agora usando Radar e câmera. Nesta figura podemos ver que o

Radar écapaz de identificar corretamenteaposição dosobstáculosmesmo napresençadepoeira

(fumaça/neblina).

5.2 Calibração de sensores

Estaseção descreve osexperimentos realizados paravalidar a implementação das me-

todologias de calibração para os dois pares de sensores LiDAR 3D-câmera e Radar-câmera.

Primeiro realizamos a calibração da câmera estéreo utilizando o método implementado na

OpenCV (padrão xadrez), como resultado desteprocesso usando afunção calibrateCamera()

foram encontradososparâmetros intrínsecose extrínsecosda câmera estéreo (Bumblebee XB3).
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A matriz K representa os parâmetros intrínsecos para cada câmera. Para calibrar os sensores

Radar-câmera e Lidar 3D-câmera usamos o algoritmo PnP sendo necessário utilizar a matriz

K de parâmetros intrínsecos da câmera da esquerda bem como a coleta de pontos no sistema

de referência de cada sensor e assim encontrar a pose da câmera em relação aos sensores, tal

como foi apresentado na seção 4.4. A Equação 5.1 mostra amatriz K encontradano processo de

calibração dacâmeraesquerdado par com menor separação (baseline) dabumblebeeXB3.

K =
972.254700 0.0 645.829590

0.0 972.254700 468.294891

0.0 0.0 1.0

(5.1)

Doisexperimentos foram realizadospara acalibração decada par de sensores, Radar-

câmera e LiDAR 3D-câmera. Os sensores são colocados acima da plataforma experimental

CaRINA II, o LiDAR 3D e a câmera estéreo ficam no teto do carro e o Radar automotivo na

parte frontal daplataforma.

5.2.1 Radar-câmera

Para calibrar o Radar junto à câmera estéreo, são coletados 17 pontos 3D comuns na

áreadedetecção do Radar enaárea devisualização dacâmera, o processo é feito deslocando

o alvo 17 vezes e usando o método de coleta de dados descrito na subseção 4.4.2. Esses 17

pontosdetectadosno espaço 3D e na imagem 2D são utilizadosem conjunto com osparâmetros

intrínsecos (matriz K) acima mencionados para alimentar o algoritmo PnP e assim estimar a

matriz [R|t] queé mostradanaEquação 5.2. NaFigura32c apresentamosgraficamentea pose da

câmeracom relação ao Radar (matriz [R|t]), aFigura32aeaFigura32b são fotosdaposição real

dossensores. Podemosconferir queo resultado obtido paraamatriz [R|t] coincidecom aposição

e rotação do câmeraem relação ao Radar que temosnaconfiguração daplataformaCaRINA II.

h
R|t

i

| {z }
Radar− camera

=
− 0.14301632 − 0.98971617 0.00287405 0.07903594

− 0.01275539 − 0.00106049 − 0.9999181 0.85587469]

0.98963815 − 0.14304127 − 0.01247255 1.81385178

(5.2)

5.2.2 LiDAR-câmera.

Para realizar a calibração LiDAR 3D- câmera são usados 116 pontos encontrados a

partir da detecção dos cantos de 29 quadrados de “ isopor” como foi descrito no método da

subseção 4.4.3. Similar acomo realizamos acalibração anterior, nestaparte usamoso algoritmo

PnP. A Equação 5.3 apresenta a matriz [R|t] que determina a pose da câmera com relação ao

LiDAR. A Figura33c mostrao resultado decalibração LiDAR-câmeraerepresentagraficamente

a matriz [R|t]. A Figura 33a e a Figura 33b mostram a posição real da câmera em relação ao
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Figura 32 – Comparação entrea posição original e a posição relativaobtida na calibração dos sensores (Radar e
câmera estéreo)

(a) Vista lateral da posição dos sensores
(b) Vistafrontal daposição dossen-

sores

(c) Vista da posição obtida como resultado
dacalibração

Fonte: Elaboradapelo autor.

LiDAR naconfiguração real do carro. NaFigura 33 podemosver quena configuração real dos

sensores, o eixo y da câmera da esquerda do par usado (câmera central das três presentes na

bumblebeeXB3) estáalinhado com o eixo zdo LiDAR equeadistânciaentreossensoresmedida

manualmenteno eixo y da câmeraé de aproximadamente -30 centímetrosentreosdois sensores,

igualmentena imagem davista lateral (Figura33a) podemosconferir queo deslocamento nos

eixos x e z da câmera é quase nulo, valores todos estes que coincidem com os do vetor de

translação t (coluna4 daEquação 5.3) damatriz [R|t] encontradacomo resultado da calibração e

cujasunidadessão em metros. Visualmentepodemosconferir queas rotaçõese translações da
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Figura 33 – Comparação entreaposição original ea posição relativaobtidanacalibração dossensores (LiDAR e
câmera estéreo)

(a) Vista lateral daposição dossensores (b) Vista frontal daposição dos sensores

(c) Vistada posição obtidacomo resultado da
calibração

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 33c coincidem com as rotações dos sensoressobreaplataformaCarina II.

h
R|t

i

| {z }
LiDAR− camera

=
0.0159695 − 0.99981761 − 0.01047323 0.00751909

0.00707279 0.01058726 − 0.99991894 − 0.29864089

0.99984747 0.01589413 0.00724058 0.00420434

(5.3)

5.3 Validação da calibração

Paravalidar acalibração dossensores, projetamos pontos3D provenientesdeobstáculos

dacenaem frentedo carro ecomparamos com aposição esperada.
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Figura 34 – Exemplos de erro deprojecção dos pontos detectados pelo Radar

(a) Alvo a 6.69 m. aproximadamentedo Radar.

(b) Alvo a16.97 m. aproximadamentedo Radar.

(c) Posteaaproximadamente30 m. do Radar.

Fonte: Elaboradapelo autor.

5.3.1 Radar-câmera

No caso dacalibração Radar-câmera, projetamos as coordenadas de cadadetecção feita

pelo Radar (pontosvermelhos) usando asmatrizesK e[R|t] como mostrado naEquação 2.1, essas

projeçõessão comparadascom marcações feitasmanualmentena imagem (pontosbrancos) no

lugar onde deveriaestar aprojeção do ponto dadetecção feitapelo Radar. Paraesteexperimento,

verificou-seo erro usando adistânciaentrecadaponto projetado eo ponto marcado manualmente.

O erro médio no eixo u da imagem foi de 9.7 pixels e no eixo v de 28.9 pixels. É importante
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notar que os erros maiores ocorrem nas projeções de pontos que estão mais perto da câmera

(Figura34a) eo erro em pixels diminui em objetos mais distantescomo acontecenaFigura34b

enosobstáculosno limitedaáreadedetecção do Radar (postesno fundo dacena(Figura34c)) o

erro é quase nulo. Grandeserrosem pontospertencentesa objetospróximosda imagem não são

tão críticos, 30 pixelsnão vão significar valoresmaioresde30 cm no mundo 3D. No experimento

podemos notar que para todos os casos as projeções dos pontos pertencentes aos alvos azuis

sempre ficaram dentro da região coloridado corner box construído paraser usado na detecção

com Radar. A Figura34 mostraalgunsexemplosdasprojeçõesdospontosdetectados. Paranossa

aplicação essa tolerânciade30cm. éaceitável desdequeo erro queo fabricanteespecificapara

leiturasde Radar éde ± 50cm. O cubo verde representa esses± 50cm. em voltadadetecção do

Radar.

Figura 35 – Exemplos deerro de projecção dos pontos detectados pelo LiDAR 3D

(a) Alvo a5.16 m. aproximadamentedo LiDAR 3D.

(b) Alvo a14.60 m. aproximadamentedo LiDAR 3D.

Fonte: Elaborada pelo autor.



5.4. Detecção deObstáculos 71

5.3.2 LiDAR-câmera

No caso da calibração LiDAR-câmera são projetados na imagem 2D todos os pontos

da nuvem de pontosgeradapelo sensor. Como no experimento anterior são usadasas matrizes

Ke[R|t] paraprojetar os pontosdanuvem depontos. Também são detectadosos retângulosde

“ isopor” em frentedo carro eprojetadososseuscantosna imagem, eparafazer acomparação

marcamos manualmente os cantos do quadrado na imagem, essas marcações servem como

ground truth. Paraestecaso o erro médio decalibração foi de4,54 pixelsno eixo u e4,93 pixels

no eixo v da imagem. Do mesmo modo queno experimento com Radar-câmera, o maior erro

ocorrenospontosmais próximos dacâmera (Figura35a) enospontosdistanteso erro équase

zero como por exemplo nos pontos pertencentes aos postes e a parada de ônibus no fundo da

cena(indicados naFigura 35b). Outraobservação queé importante fazer dos resultadosobtidos

éque aproximadamente o 100% dospontos danuvem de pontospertencentes acadaquadrado

projetadosna imagem ficam sempredentro da área da imagem correspondente (pontos laranja

projetados sobreo quadrado naFigura35a). Podemos ver exemplosdaprojeção danuvem de

pontos na Figura 35 usando asmatrizes [K]e[R|t].

5.4 Detecção de Obstáculos

Em função da detecção limitadadasdimensõesexatasdosobstáculos, buscou-seestudar

uma nova técnica que permitisse identificar junto a imagem, as dimensões dos contornos dos

obstáculos identificados pelo Radar. O objetivo desta abordagem foi o de, considerando um

ponto do Radar junto a imagem, tentar identificar o contorno do objeto na imagem associada a

esteponto resultanteda fusão Radar-câmera.

5.4.1 Fusão de sensores

Para avaliar a proposta deste trabalho foram capturados dados de Radar, Velodyne e

câmeraestéreo em situações reaisecontroladasutilizando o "framework" ROS (QUIGLEY et

al., 2009). Osdados foram processados off-line. O “ ground truth” foi criado manualmenteem

cimados dados danuvem de pontosdo Velodyne, a fim de poder comparar os resultados obtidos

pelos métodosdedetecção automáticado Radar ecâmeraestéreo juntamentecom osresultados

anotados manualmentedo Velodyne.

Paraeste trabalho foram registrados50 "frames" dedadoscom as informaçõesdos três

sensores. Foram marcados 325 objetos numa área de 30x5 metros (30 metros é a distância

limite até aonde se pode ter uma boa estimativa da disparidade para a detecção de objetos

com a câmera estéreo, e 5 metros é a distância para cada lado indo até a calçada). A área

escolhidana frentedo carro é umaáreasensível ondeos objetospodem ser considerados como

potencialmente perigosos, pois podem interferir na trajetória prevista para o carro, e assim

provocar um acidente. Os objetos que se encontram nesta área de 30x5 metros em frente ao
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Tabela4 – Resultados (100 pontos)

Sensores Verdadeiros Positivos Falsos Positivos FalsosNegativos

Radar 320 113 5

Velodyne 315 22 10

Câmerastereo 282 150 43

Radar-Velodyne 308 10 17

Radar-Câmerastereo 271 61 54

Stixel World 252 29 73

carro devem ser segmentados e monitorados, podendo no caso ser outros veículos, pedestres,

ciclistasetc. No caso dos testes foram consideradoscomo obstáculosoutros veículose pedestres.

A Figura36 apresentaexemplosdadetecção deobstáculosusando acombinação Radar+Sensor

3D.

Mostra-se nas Tabelas (4, 5, 6) o desempenho de cadaum dos trêssensoresseparados

(Radar, LIDAR 3D e Câmera Estéreo) e da fusão de sensores de Radar 3D (Radar-Velodyne,

Radar-câmeraestéreo). Osobjetos foram segmentadose detectados demodo automático, sendo

verificado o acerto/erro em relação ao ground-truth anotado amão.

Na Tabela4 mostra-se os resultados contemplando 100 pontos como número mínimo

de pontos para que uma detecção seja considerada um obstáculo. Portanto, obstáculos muito

pequenos(compostospor poucos pontos, abaixo de100) são desconsiderados. Estaabordagem

acabagerando um maior número deFalsosNegativos(objetosnão encontrados) edeVerdadeiros

Positivos (acertos), pois este limiar aplicado ao número de pontos necessário para a detecção

de um objeto, faz com que alguns objetos sejam erroneamente descartados na abordagem de

fusão deRadar-Câmera Estéreo. Também ocorreum número relativamenteelevado de erros, que

estimou-seser devido adetecção depontos junto ao chão ebordasdapista, quenão deveriam

ser considerados.

ParaaTabela5 umadetecção éconsideradaobstáculo apartir deumaalturade50 cm,

o que permitiu aumentar o número deVerdadeirosPositivos (acertos), umavez queocorreram

menos erros na classificação. Por fim, na Tabela 6 foram considerados obstáculos a partir de

20 pontos, conformando assim umadetecção maisampla deobstáculosmenores, porém houve

um pequeno aumento no número de Falsos Positivos na detecção Radar-Câmera Estéreo. É

importante destacar quea melhor detecção em termosdeVerdadeirosPositivos foi obtidacom o

uso do Radar, individualmente e em conjunto com outros sensores. O mesmo também ocorre

como número de Falsos Negativos nas abordagens baseadas no uso do Radar nas Tabelas (5,

6). um sitema de detecção de obstáculo voltado para a aplicação em veículos autônomos e

inteligentes devebuscar ao máximo identificar todos obstáculos em seu caminho.

Para facilitar avisualização ecomparação dosdadosdasTabelasacima, foram criadas
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Tabela 5 – Resultados (altura 50 cm)

Sensores VerdadeirosPositivos Falsos Positivos Falsos Negativos

Radar 320 113 5

Velodyne 315 22 10

Câmera stereo 282 150 43

Radar-Velodyne 320 39 5

Radar-Câmeraestereo 320 68 5

Stixel World 252 29 73

Tabela6 – Resultados (20 pontos)

Sensores VerdadeirosPositivos Falsos Positivos Falsos Negativos

Radar 320 113 5

Velodyne 315 22 10

Câmera stereo 282 150 43

Radar-Velodyne 320 51 5

Radar-Câmeraestereo 320 78 5

Stixel World 252 29 73

mais duas Tabelas (7, 8) que agregam apenas os resultados das abordagens usando Radar e

CâmeraEstéreo (Tabela7) edepois Radar eVelodyne (Tabela8).

Tabela7 – Comparação dos resultados de fusão considerando o tamanho e a quantidade de pontos querepresentam
o obstáculo - Usando Radar eCâmeraEstéreo

Sensores Verdadeiros Positivos FalsosPositivos FalsosNegativos

Radar 320 113 5

Câmera stereo 282 150 43

Radar-Câmerastereo (100 pts) 271 61 54

Radar-Câmeraestereo (50 cm) 320 68 5

Radar-Câmeraestereo (20 pts) 320 78 5

A partir dos resultados pode-se ver que98,46% dosobstáculos presentes nacena foram

detectados pelo Radar, porém com um relativo alto índice de falsos positivos. Utilizando-se

apenas3D LIDAR foram detectados96,92% dosobstáculose86,76% usando a Câmera Estéreo.

Nota-se que o número de falsospositivosdetectados individualmentepara cadasensor,

principalmente no caso do Radar e da Câmera Estéreo, é bastante alto. Este problema ocorre

em nosso conjunto de dados, devido à presença das bordas da rua (guias) que são as vezes

detectadaspelossensorescomo se fossem obstáculos. Nosdadosdo Radar também aparecem
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Tabela 8 – Comparação dos resultadosde fusão considerando o tamanho ea quantidade de pontosque representam
o obstáculo - Usando Radar e Velodyne

Sensores Verdadeiros Positivos Falsos Positivos Falsos Negativos

Radar 320 113 5

Velodyne 315 22 10

Radar-Velodyne (100 pts) 308 10 17

Radar-Velodyne (50 cm) 320 39 5

Radar-Velodyne (20 pts) 320 51 5

falsos positivos em um grande número no meio da rua, estes falsos positivos podem ter sido

provocadospelaposição da instalação do Radar, relativamente baixa junto ao chassi do carro, e

com uma inclinação que também podeser inadequadaparaum melhor funcionamento do sensor.

Está sendo considerado um melhor posicionamento deste sensor a fim de obter uma melhor

coletadedados do Radar.

Os resultadosda fusão do Radar com os sensores3D mostram umaredução de 91,15%

dos falsos positivospara Radar-Velodynee46,02% paraRadar-Câmeraestéreo. Ambos valores

são calculados em relação ao uso individual do Radar. Este resultado é bastante relevante,

demonstrando aimportânciadetrabalhar com maisdeum sensor, visando melhorar aacuráciada

detecção de obstáculos. Houve também umaredução de54,54% de falsospositivospara a fusão

Radar-Velodyneem relação aosvalorescalculadosem relação ao uso individual do Velodyne.

Paraa fusão de Radar- Câmera Estéreo temosuma redução de59,33% dos falsospositivosem

relação àutilização deapenasCâmeraEstéreo.

5.5 Considerações Finais

Osresultadosobtidoseapresentadosneste capítulo demonstram que afusão de sensores,

em abordagens híbridas (fusão dediferentes tipos de sensores), podem trazer vantagensquanto

amelhoriadadetecção deobstáculos. Comparando adetecção individual decadasensor, com

a abordagem de fusão de sensores, constata-se uma melhoria na qualidade de detecção dos

obstáculos, principalmente no quese referea fusão Radar-CâmeraEstéreo.

É importantedestacar queo sistemaproposto permiteatualmenteque um determinado

ponto detectado pelo Radar possa ser descrito através de sua representação espacial, ou seja,

deixadeser apenasum ponto dedetecção no espaço 3D epassaater umaformaquerepresentaa

suaocupação no espaço 3D (bounding box). Além disto, épossível tratar melhor as informações

integrando inclusivea informação visual (imagem colorida), umavez queexisteum mapeamento

entreascoordenadasdeRadar, câmera estéreo eVelodyne.

O nosso método écomparável com outrosmétodos rápidosdedetecção deobjetoscomo
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o "stixel world"apresentado em Benenson et al. (2012) em termos dequalidadedasdetecções.
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Figura36 – Detecção deobstáculos usando Radar+Sensor 3D

(a) Detecção deobstáculos (Radar eLIDAR)

(b) Eliminação de falsos positivos detectados pelo Radar.

(c) Detecção deobstáculos (Radar e CãmeraEstéreo).

(d) Eliminação de falsos positivos detectados pelo Radar.
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6
CONCLUSÃO

Considerando os resultados deste trabalho, obtidos através da realização de diversos

experimentos (conforme descrito acima), conclui-se que: (i) É de grande importância a fusão

de informações originárias de diferentes sensores, uma vez que um único sensor apresenta

sempre algum tipo de limitação (p.ex. Radar é pontual e não identifica todo o contorno dos

obstáculos; câmerasestão maissujeitasa problemasde reconhecimento de obstáculos– falsos

positivos/falsosnegativos – eaproblemas de oclusão em caso de poeiraenévoa, ou avariações

na iluminação do ambiente); (ii) É importantequesejapossível identificar osobstáculoscom

precisão, ondedevemos minimizar ao máximo os falsosnegativos (não detecção) ebuscar uma

definição mais precisa de suas dimensões; (iii) A fusão de informações entre o radar e uma

câmeraestéreo devepossibilitar umamelhor identificação deobstáculos, bem como devepermitir

a identificação do contorno (3D) destesobstáculos.

Foi propostaumametodologiadecalibração paradoisparesdesensores (Radar-câmera

estéreo e LiDAR 3D-câmera estéreo) com base na estimativa da pose da câmera em relação

à do sensor de profundidade. Esta metodologia pode ser estendidaaqualquer outro sensor de

profundidade (paraexemplo um sensor de infravermelhos, câmera térmica, ultra-som, etc.) em

conjunto com uma câmera. O método de calibração é geral e da mesma maneira como foi

utilizado naplataforma Carina II podeser portado paraqualquer outraplataforma, sem precisar

fazer modificações drásticas.

A qualidadedealinhamento dosdadosobtidosneste trabalho éaceitável paraa fusão de

sensores proposta, uma vez queo alinhamento dos dados do Radar estádentro da faixade30

centímetros quadrados em relação aos dadosdacâmera. No caso do LiDAR é aindamais baixa,

com um erro menor a10 pixels nos objetos perto dacâmera que, em muitos casos, essevalor

não superaos10 centímetrosno mundo 3D.

Os resultadosda fusão do Radar com ossensores 3D mostram umaredução de91,15%

dos falsospositivos paraRadar-Velodynee46,02% paraRadar-Câmeraestéreo. Ambosvalores
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são calculados em relação ao uso individual do Radar. Este resultado é bastante relevante,

demonstrando aimportânciadetrabalhar com maisdeum sensor, visando melhorar aacuráciada

detecção de obstáculos. Houve também umaredução de54,54% de falsospositivospara a fusão

Radar-Velodyneem relação aosvalorescalculadosem relação ao uso individual do Velodyne.

Paraa fusão de Radar- Câmera Estéreo temosuma redução de59,33% dos falsospositivosem

relação àutilização deapenasCâmeraEstéreo.

É importantedestacar queo sistemaproposto permiteatualmenteque um determinado

ponto detectado pelo Radar possa ser descrito através de sua representação espacial, ou seja,

deixadeser apenasum ponto dedetecção no espaço 3D epassaater umaformaquerepresentaa

suaocupação no espaço 3D (bounding box). Além disto, épossível tratar melhor as informações

integrando inclusivea informação visual (imagem colorida), umavez queexisteum mapeamento

entreascoordenadasdeRadar, câmera estéreo eVelodyne.

6.1 Principais Cont ribuções

Asprincipais contribuiçõesdeste trabalho podem ser descritas de formaresumidacomo

sendo:

∙ O desenvolvimento deumametodologiaprópriaparaacalibração dedoisparesdesensores

(Radar-Câmeraestéreo ou LiDAR 3D-câmeraestéreo);

∙ O desenvolvimento deumametodologiaparadetecção deobstáculos, sendo baseadano

método decalibração desensoresproposto, epermitindo afusão dosdadosdestessensores;

∙ A melhoriado desempenho nadetecção deobstáculos, através daadoção deumaaborda-

gem híbridade fusão desensores, quando comparadaao uso individual decadasensor;

O software desenvolvido neste trabalho é atualmente de grande importância no funci-

onamento atual das plataformas CaRINA II e do caminhão autônomo, permitindo assim que

se façam testes tanto para apesquisaeo desenvolvimento de veículosautônomos, quanto para

demostrações publicas.

No seguente enlace é apresentado um vídeo de uma das demostrações do caminhão

autônomo usando o sistemadedetecção deobstáculoscom Radar desenvolvido neste trabalho:

<https://www.youtube.com/watch?v=3FiaYBk92C0>.

6.2 Trabalhos Futuros

O primeiro trabalho futuro seria realizar percepção 360 graus usando vários Radares

devidamentecalibradosem torno do carro, isso vai proporcionar novas ferramentaspararealizar
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controle de cruzeiro, fazer mudanças de faixa e ultrapassar outros veículos em cenários com-

plexos. Paraconseguir isso, precisamoscolocar o Radar nos lugarescertos do carro eusar um

método de calibração baseado na posedosRadares. Essesdadospoderiam ser fundidos também

com dados provenientes do Velodyne ecâmeras.

Propomos também o uso dealgoritmos de aprendizado demáquina paraaclassificação

dos objetos detectados, usando Deep Learning podemos classificar diferentes objetos, como

pedestres, ciclistas, carrosetc. Osalgoritmosdeaprendizado demáquinavão procurar apenasnas

regiõesdaimagem ondeforam detectadosobstáculos, reduzindo assim o tempo deprocessamento

paraaclassificaçãofinal dosobjetos. Osalgoritmosdeaprendizado demáquinapoderiamtambém

ser treinadosusando dadosdeváriossensores juntosno caso decâmeraeLiDAR, fornecendo

assim no treinamento do algoritmo umamaior quantidade decaracterísticas relevantescomo a

profundidade.

O tracking dos objetos detectados também éum trabalho relevanteondepode ser usado

um algoritmo como o filtro de Kalman. Também pode ser feita a segmentação dos objetos

individualmenteparacadasensor e realizar auma fusão no nível deDeclaração (fusão dealto

nível) eusar algoritmoscomo Dempster Shafer paraconfirmar apresençadeobstáculosbaseados

na incertezadadetecção em cadasensor.

A calibração de sensores e alinhamento de dados são tarefas importantes que podem

ajudar aconstruir mapas maisprecisos usando fusão desensores como LiDAR, Radar ecâmera

estéreo, estes mapas podem ser construídos também pela remoção dos objetosquenão fazem

parte do lugar (ciclistaspessoas, carros), utilizando um classificador paraquesesaiba ondehá

umaáreanavegável paraalém da rua (ondeexistem carros estacionados).

Como trabalho futuro propomos usar outros recursos computacionais paraprocessar os

dados (nuvensdepontos e imagens) e também parao cálculo do mapadedisparidade. Também

paramelhorar o cálculo dadisparidadeé proposto o uso de múltiplas câmeras com diferentes

linhasdebaseparaalcançar adetecção em diferentesdistâncias eo uso denovosmétodosparao

cálculo da disparidadee reconstrução 3D são mais rápidoseaplicados em GPU.

Finalmenteusando acalibração corretadossensorespretendesecoletar dadosdediferen-

tes cenáriosprincipalmentededadosdecâmerae desensoresde profundidadeedisponibilizar

para queoutras pessoaspossam testar algoritmosde fusão desensores sem preocupar sepela

calibração dos dados e focar se no desenvolvimento do algoritmo.
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