Deteccao de obstaculos usando fusdo de dados de
percepcao 3D e radar em veiculos automotivos

Luis Alberto Rosero Rosero







SERVIGO DE POS-GRADUAGAO DO ICMC-USP
Data de Depésito:

Assinatura:

Luis Alberto Rosero Rosero

Deteccao de obstaculos usando fusdo de dados de
percepcao 3D e radar em veiculos automotivos

Dissertagdo apresentada ao Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computacdo - ICMC-USP,
como parte dos requisitos para obtencao do titulo
de Mestre em Ciéncias — Ciéncias de Computagao e
Matematica Computacional. VERSAO REVISADA

Area de Concentragdo: Ciéncias de Computagdo e
Matematica Computacional

Orientador: Prof. Dr. Fernando Santos Osoério

USP — Sao Carlos
Abril de 2017



Ficha catalogral‘ch dlaborada pela Biblioteca Prof. Achille Bassi

€ Secdo Técnica de Informética, ICMC/ USP,
com os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

R795d

Rosero, Luis Alberto Rosero

Deteccédo de obstaculos usando fusdo de dados
de percepgédo 3D e radar em veiculos automotivos
/ Luis Alberto Rosero Rosero; orientador Fernando
Santos Osério. - Sdo Carlos - SP, 2017.

85 p.

Dissertagdo (Mestrado — Programa de Pés—Graduagdo
em Ciéncias de Computacdo e Matemdtica Computacional)
— Instituto de Ciéncias Matemdticas e de Computacao,
Universidade de S&o Paulo, 2017.

1. calibracéo de sensores. 2. deteccado de
obstaculos. 3. fusdo de sensores. 4. LiDAR 3D.
5. Radar. 6. visdo computacional. 7. veiculos
autébnomos. I. Osdério, Fernando Santos, orient. II.
Titulo.




Luis Alberto Rosero Rosero

Obstacle detection using 3D perception and radar data
fusion in automotive vehicles

Master dissertation submitted to the Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computagédo — ICMC-
USP, in partial fulfillment of the requirements for the
degree of the Master Program in Computer Science
and Computational Mathematics. FINAL VERSION

Concentration  Area: Computer Science and
Computational Mathematics

Advisor: Prof. Dr. Fernando Santos Osoério

USP — Sao Carlos
April 2017






AGRADECIMENTOS

Agradeco atodos que de alguma forma gjudaram na execucao deste projeto, especial-
mente agradego ao meu orientador, o Professor Fernando Santos Osorio pela oportunidade de
traba har com ele e no grupo e principal mente pela amizade e 0 apoio em todo momento.

Quero agradecer a minha familia, meus pais Cardenio e Lucia, meus irmaos Carlos e
Dario, eles s30 0 gpoio e incentivo diario e o motor que me faz avancar acadadia

Agradeco também atodos os membros do Laboratério de Robética Mével (LRM) pela
gjuda e companheirismo durante este tempo. Obrigado a todos os amigos criados em Sao Carlos
pelos momentos de aegria que guardarel sempre.

Por fim, agradego o apoio financeiro concedido pela INCT-SEC, Scania LA(Latin Ame-
rica), FIPAl, CNPq e CAPES.






RESUMO

ROSERO, L. A.. Deteccao de obstaculos usando fusao de dados de percepcao 3D eradar
em veiculos automotivos. 2017. 85 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias — Ciéncias de
Computacéo e Matematica Computaciona ) — I nstituto de Ciéncias Mateméticas e de Computacao
(ICMC/USP), Sao Carlos— SP.

Este projeto de mestrado visa a pesquisa e o desenvolvimento de métodos e algoritmos, rela-
cionados ao uso de radares, visao computacional, calibragio e fusdo de sensores em veiculos
autébnomos/inteligentes para fazer a deteccao de obstaculos. O processo de detecgdo de obstacu-
los se divide em trés etapas, a primeira é aleitura de sinais de Radar, do LiDAR e a capturade
dados da camera estéreo devidamente calibrados, a segunda etapa é a fusao de dados obtidos
na etapa anterior (Radar+camera, Radar+LIDAR 3D), aterceira etapa é a extracdo de caracte-
risticas das informagdes obtidas, identificando e diferenciando o plano de suporte (ch&o) dos
obstacul os, e finalmente realizando a deteccdo dos obstacul os resultantes da fuséo dos dados.
Assim é possivel diferenciar os diversos tipos de el ementos identificados pelo Radar e que séo
confirmados e unidos aos dados obtidos por visdo computaciona ou LIDAR (nuvens de pontos),
obtendo uma descricdo mais precisa do contorno, formato, tamanho e posicionamento destes.
Na tarefa de detecgéo € importante localizar e segmentar os obstéculos para posteriormente
tomar decisdes referentes ao controle do veiculo auténomo/inteligente. E importante destacar
que o Radar opera em condic¢des adversas (pouca ou nenhuma iluminagdo, com poeira ou
neblina), porém permite obter apenas pontos isolados representando os obstécul os (esparsos).
Por outro lado, a camera estéreo e 0 LIDAR 3D permitem definir os contornos dos objetos
representando mais adequadamente seu volume, porém no caso da camera esta € mais suscetivel
a variagdes na iluminacdo e a condigdes restritas ambientais e de visibilidade (p.ex. poeira,
neblina, chuva). Também devemos destacar que antes do processo de fusao é importante alinhar
espaciamente os dados dos sensores, isto e calibrar adequadamente os sensores para poder
trandladar dados fornecidos por um sensor referenciado no proprio sistema de coordenadas para
um outro sistema de coordenadas de outro sensor ou para um sistema de coordenadas global.
Este projeto foi desenvolvido usando a plataforma CaRINA |1 desenvolvida junto ao Laboratério
LRM do ICMC/USP Sao Carlos. Por fim, o projeto foi implementado usando o ambiente ROS,
OpenCV e PCL, permitindo a realizagdo de experimentos com dados reais de Radar, LIDAR e
camera estéreo, bem como realizando uma avaliagéo da qualidade da fusdo dos dados e deteccédo
de obstacul os com estes sensores.

Palavras-chave: calibracéo de sensores, deteccado de obstaculos, fusdo de sensores, LiDAR 3D,
Radar, visdo computacional, veiculos auténomos.






ABSTRACT

ROSERO, L. A.. Deteccao de obstaculos usando fusao de dados de percepcao 3D eradar
em veiculos automotivos. 2017. 85 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias — Ciéncias de
Computacéo e Matematica Computaciona ) — I nstituto de Ciéncias Mateméticas e de Computacao
(ICMC/USP), Sao Carlos— SP.

This master’s project aims to research and devel op methods and a gorithms related to the use of
radars, computer vision, caibration and sensor data fusion in autonomous/ intelligent vehicles
to detect obstacles. The obstacle detection process is divided into three stages, the first oneisthe
reading of Radar, LiDAR signals and the data capture of the stereo camera properly calibrated,
the second stageis the fusion of data obtained in the previous stage (Radar + Camera, Radar + 3D
LIDAR), the third step is the extraction of characteristics of theinformation obtained, identifying
and differentiating the support plane (ground) of the obstacles, and finally realizing the detection
of the obstacles resulting from the fusion of the data. Thus it is possible 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 isimportant to locate
and segment the obstacles to later make decisions regarding the control of the autonomous /
intelligent vehicle. It isimportant to note that Radar operates in adverse conditions (little or no
light, with dust or fog), but allows only isolated points representing obstacles (sparse), where on
the other hand, the stereo cameraand LIDAR 3D allow to define the shape and size of objects.
Asfor the camera, thisis more susceptible to variations in lighting and to environmenta and
visibility restricted conditions (eg dust, haze, rain). It isimportant to spatially align the sensor
data, calibrating the sensors appropriately, to be able to translate data provided by a sensor
referenced in the coordinate system itself to another coordinate system of another sensor or to a
global coordinate system. This project was devel oped using the CaRINA 11 platform devel oped
by the LRM Laboratory ICMC / USP Sao Carlos. Finally, the project was implemented using
the ROS, OpenCV and PCL environments, alowing experiments with real data from Radar,
LIDAR and stereo camera, as well as performing an evaluation of the quality of the data fusion
and detection of obstacles with these sensors .

Key-words: sensor calibration, obstacle detection, sensor fusion, 3D LiDAR, computer vision,
autonomous vehicles.
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1

INTRODUCAO

O crescente aumento do nUmero de automovei's nas vias tem como consequéncia um
aumento significativo nos acidentes de transito entre veiculos, mas também entre veiculos e
bicicletas ou motocicletas, bem como tem levado aum grande nimero de acidentes com pedestres.
Todos 0s anos mais de 270.000 pedestres morrem em acidentes no mundo’ . Esse niimero equivale
a 22% das mortes causadas pelo transito. Outros milhdes de pessoas sofrem |esdes causadas
por acidentes de transito enquanto caminham, algumas das quais tornam-se permanentemente
incapacitadas. Esses acidentes causam muito sofrimento e também dificul dades econdmicas para
as familias e entes queridos (WHO, 2013).

Somente no Estado de Sdo Paulo, no ano de 2011, das 5.394 mortes por acidentes de
transito registradas, 2.114 foram de pedestres, 1.721 de motociclistas, 1.273 de passageiros em
veiculos, e 286 de ciclistas. No ano de 2010, 0 nimero de pedestres atropel ados foi 9% menor,
com registro de 1.968 mortes. Os automdveis s30 0s principais causadores de acidentes com
vitimas fatais®.

Motivados por estes dados estatisticos, muitos pesquisadores na area de robotica mével
estéo interessados na automati zagao das tarefas do motorista, entre elas a deteccdo de pedestres,
carros e outros obstaculos, para que a maquina possa: (i) tomar decisdes automaticamente e
evitar a colisdo com o referido objeto ou evitar o atropelamento de um pedestre; (ii) gerar avisos
ao motorista (Sisterna de apoio ao motorista) de modo que este possa reagir atempo de evitar
um acidente. Em certas situagdes o motorista pode estar distraido, com sua atencdo focadaem
uma determinada direcéo €/ou atividade, ou mesmo, podemos ter um elemento localizado em
um “ponto cego” do veiculo, o que aumenta significativamente o risco de acidentes. O uso de
sistemas de gpoio ao motorista passivos (sinalizar) ou ativos (atuar diretamente no controle do

! 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 Sdo Paulo - Secretaria da Salide, Janeiro de 2014 (Pedestres lideram ranking de
obitos por acidentes de transito em SP). Referéncia: <http://www.saude.sp.gov.br/ses/noticias/’2013/maio/
pedestres- lideram-ranking-de-obitos-por- acidentes-de-transito-em-sp>



20 Capitulo 1. Introdugdo

veiculo) do tipo Advanced Driver Assistance Systems (ADAS) podem contribuir para reduzir de
modo significativo 0 niUmero e a gravidade dos acidentes envolvendo veicul os e pedestres.

O Radar Automotivo ou Electronically Scanning Radar (ESR)® oferece vantagens tnicas
em relagdo a outros sensores, pois pode detectar remotamente a presenca de obstacul os, e em
quase todas as condi¢des de luminosidade e meteorol égicas. O Radar Automotivo usuamente
nao possui partes méveis ou dependentes de uma mecanica fina, suportando vibracdes e sendo
bastante robusto. Ao contrario dos sensores acusticos, visuais e infravermel hos € menos suscetivel
ainterferéncias externas. Muitos sistemas utilizam técnicas onde se fundem diferentes tipos de
sensores, usados em conjunto de forma a complementar suas fungdes. A fusdo de sensores pode,
por exempl o, integrar Radares combinados com sensores infravermelhos (LINZMEIER et al.,
2005), ou cameras de videos (BERTOZZI et al., 2008) (BENEZETH et al., 2010) (GERONIMO
et al., 2010).

Atua mente constata-se que muitas solugdes propostas para aimplementacdo de veiculos
auténomos apresentadas por grandes empresas, como Google/Waymo, Tesla e Uber, consideram
afusdo de sensores. No que diz respeito a fusao de sensores de diferentes tipos, em abordagens
denominadas hibridas (juntando diferentes tipos de sensores), a Tesla anunciou muito recen-
temente que vai buscar a integraco de cameras e radares em seus veiculos 4. Este upgrade
proposto para o piloto automético dos veiculos auténomos da Tesla € ligado a um grave acidente
ocorrido com um de seus veicul os que resultou na morte do passageiro, e que foi atribuida, de
certo modo, a uma limitag&o/falha no sistema de visao por camera. A integracdo de camerae
radar pode contribuir para melhorar o desempenho do sistema como um todo.

A adocao de abordagens hibridas (em termos de sensores) junto aos si stemas de percepcéao
de obstacul os, tem por objetivo explorar as dif erentes qualidades de cada tipo de sensor. Um bom
sistema hibrido é aquele que sabe explorar os pontos positivos de cada médulo, tirando proveito
de suas caracteristicas individuais, a0 mesmo tempo em que compensa as limitagdes de um
com as vantagens apresentadas pelo outro. A fusdo de sensores diferentes, em uma abordagem
hibrida, busca compensar as limitagdes de um sensor através das vantagens of erecidas pelo outro
sensor, que deste modo se complementam.

Em testes realizados, durante os estudos iniciais deste traba ho de mestrado, foi determi-
nado que ainformagao da deteccdo de objetos utilizando o Radar automotivo esta representada
na forma de um conjunto de pontos e “ blobs’ , onde ndo ha nenhuma informagao em relacédo
ao formato exato do obstaculo (medidas mais precisas de largura, altura ou comprimento dos
objetos). Os "blobs"indicam a presenca de um obstaculo com sua posi¢do definida por um
unico ponto no espago 3D (ponto que representa o obstaculo como um todo). Por exemplo, um
outro veiculo na pista seria detectado e representado como sendo um ponto unico. Por outro

3 Déphi Electronically Scanning Radar: <http://del phi.com/manufacturers/auto/saf ety/active/
el ectronically-scanning-radar/>

4 Teda - Radar and Camera Referenciaz (Acesso em: Jan 2017) <https://www.tesla.com/blog/
upgrading-autopilot- seeing-world-radar>
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lado, a deteccao de obstéculos pelo Radar é bastante robusta, pois volumes sdlidos séo quase
invariavel mente detectados pelo Radar, mesmo na presenca de uma fraca iluminago, com poeira
ou chuva.

Por causa da obtengao limitada das dimensdes exatas dos obstacul os impostas pelo Radar,
propomos neste trabalho uma fuséo de Radar-Camera Estéreo e Radar-LiDAR (Sensor Laser), a
fim de identificar as dimensdes e 0s contornos dos obstacul os detectados pelo Radar. Esta fusao
permite um melhor funcionamento das deteccdes, aém de possibilitar a utilizagdo de Algoritmos
de Processamento de nuvens de pontos para a deteccado (segmentacdo) de objetos, auxiliados
pel as informagdes fornecidas pelo Radar.

O sistema hibrido composto por Radar e Camera Estéreo permite integrar a robustez da
deteccao de obstaculos fornecida pelo Radar (mesmo em situacdes adversas de visibilidade),
com a precisao da camera estéreo na defini¢ao do contorno e dimensdes do objeto. Por outro lado,
acamera pode ser prejudicada em situagdes de baixa visibilidade, porém sendo esta limitacéo
compensada pel a deteccao de obstacul os pelo Radar, apesar deste ndo fornecer uma deteccéo tao
detalhada quando a fornecida pela camera.

Como resultado deste trabalho, buscou-se obter um sistema capaz de detectar obstacul os,
sua posicao e tamanho, usando sensores do tipo “Radar automotivo”, Light Detection and
Ranging (LiDAR) e cémera estéreo. Com isto sera possivel gerar alertas devido adeteccéo de
elementos que possam apresentar um perigo na conducao do veiculo, e possibilitar também a
tomada de decisdes para a atuacdo no veiculo quando conduzido de modo autbnomo.

1.1 Objetivos

1.1.1  Objetivo Geral

O principal objetivo da abordagem proposta é, a partir de um ponto situado no sistemade
coordenadas do Radar (presenca de um obstaculo), transformé-lo para o sistema de coordenadas
da cameraestéreo e/ou do LiDAR (Sensor Laser) e em seguida segmentar e identificar o contorno
do objeto na nuvem de pontos associada a esse ponto. O Radar fornece uma deteccéo robusta
de obstacul os e a fusdo com os dados da camera ou LiDAR, permite uma deteccdo detal hada
do obstaculo. A nuvem de pontos gerada pelo LiDAR foi utilizada também para validacéo da
deteccdo dos obstacul os, que foram manua mente segmentados para assim conseguir uma mel hor
analise e avaliagdo dos resultados obtidos.

1.1.2 Objetivos especilichs

Os objetivos especificos deste projeto de mestrado que permitiram atingir o objetivo
geral descrito acima s2o:
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- Redlizar um estudo sobre 0s equipamentos, técnicas e métodos usados para a deteccéo de

obstaculos em Radares automotivos, LiDAR 3D e visdo computacional;

- Redlizar a captura de dados usando um Radar automotivo, sendo necessério desenvolver as

interfaces para aleitura dos dados e posterior acesso a estes em um sistema computacional;

- Estudar e implementar os algoritmos de geracdo do mapa de disparidade e mapas de

profundidade, obtidos a partir das imagens estéreo;

- Redlizar a caibragéo entre cAmera estéreo-Radar e cadmera estéreo - LiDAR 3D parater os

dados dos sensores alinhados espacialmente e realizar uma fusdo adequada;

- Processar nuvens de pontos para a deteccdo de obstaculos;

- Estudar e implementar métodos de fusdo de sensores, neste caso entre camera - Radar e

camera- LiDAR 3D;

- Redlizar testes préticos de deteccdo de obstaculos.

1.1.3 Organizagéo do texto

No Capitulo 2 sdo apresentados conceitos tedricos e definicdes importantes para o

desenvolvimento deste trabalho. No Capitulo 3 proporciona-se uma visdo gera de aguns
trabal hos relacionados com os temas abordados. No Capitulo 4 é apresentada a metodologia
junto com as ferramentas usadas no desenvol vimento do projeto. No Capitulo 5 apresenta os
testes, validacoes e resultados obtidos. Por fim no Capitulo 6 sdo feitas analise e conclusbes dos
resultados e apresentados os trabalhos futuros.
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2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo gpresentados fundamentos essenciais para o desenvolvimento deste
trabalho de mestrado que envolve sensores como o Radar, LiDAR e visdo computacional.
Comecamos por definir alguns conceitos importantes sobre a teoria por tras da operacdo do
Radar e fundamentos de visdo computacional e calibracdo. Final mente abordamos afusio de
Sensores.

2.1 Radar

O Radar € um sistema eletronico que envia ondas el etromagnéticas de radiofrequéncia
(RF) auma regi&o de interesse e as recebe quando s&o refletidas desde objetos nessa regi&o.
Embora, os detalhes de um determinado sistema de Radar podem variar; estes devem incluir
subsi stemas como transmissor, antena, receptor e processador de sinais (RICHARDS; HOLM;
SCHEER, 2010). O subsistema que gera as ondas el etromagnéticas é o transmissor. A antena
interpreta essas ondas el etromagnéticas com entradas vindas do transmissor e as introduz em um
meio de propagacao (normalmente a atmosfera). O transmissor esta conectado a antena através
de um dispositivo de transmissao/recepcado. O sinal transmitido se propaga através do meio
ambiente em diregdo ao objetivo. As ondas el etromagnéticas induzem correntes ao obstéculo,
essas correntes fazem com que o objeto também irradie ondas el etromagnéticas ao ambiente.
Além do objetivo, outros elementos | ocalizados sobre o0 chao e a atmosferairradiardo o sinal.
Estes sinais ndo sdo desegjados e sdo conhecidos como “ clutter”. Outros sinais ndo desejados sdo
os originados fora do Radar, mas na mesma frequéncia do Radar conhecidos como “jamming”.
A antena receptora do radar recebe as ondas eletromagnéticas que sdo refletidas desde um objeto
(MELVIN; SCHEER, 2013).
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2.1.1 Radar Cross Section (RCS)

O Radar Cross Section (RCS) é uma medida da capacidade de um alvo de refletir os
sinais de Radar na direcao do receptor, 0 RCS é a relacdo entre a densidade de poténcia que
retorna na direcdo do Radar (vindo do alvo) e a densidade de poténcia (vindo do Radar) que é
interceptada pelo avo. O RCS é uma érea representada por o e as suas unidades sio em [?]. O
RCS de um alvo pode ser visto como uma comparacao entre aintensidade do sinal refletido a
partir de um alvo com o sina refletido por uma esfera perfeitamente lisa de area transversa de 1
m? (NAWC, 1997).

A energiarefletidaapartir de um alvo nadiregdo do receptor do Radar pode ser calculada
através da resolucao das equacoes de Maxwel | aplicando as condi¢des de fronteira adequadas ou
usando model agem por computador. O RCS também pode ser medido com base na equacéo do
Radar utilizando modelos de tamanho real ou em escala. O RCS depende das caracteristicas e
dimensdes do objeto em comparagdo com o comprimento de onda do Radar (SKOLNIK, 2001).

Figura1 —Férmulas parao RCS
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Fonte: NAWC (1997).

Na Figura 1 sdo apresentadas as férmulas para o calculo do RCS de uma esfera, um
cilindro e paravarios refletores do tipo “corner” (“Dihedral” e “Trihedral”). Na Tabela 1 sdo
apresentados alguns exemplos de objetos cotidianos e seus RCSs correspondentes.
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Tabela 1 — RCS para objetos em frequéncias de micro-onda

Alvo | RCS[m?]

Péassaro 0,01

Pessoa 1
Automdvel 100
Caminhao 200
Corner reflector 23562

Fonte: Adaptada de Skolnik (2001).

Nota: O RCS do “Corner reflector” foi calculado usando um refletor triangular com L = 1.5 m e 10 GHz.

2.2 Visao estéreo

Um sistema de visdo estéreo opera de uma maneira anaoga ao modo como funciona o
sistema de visao humana. No caso da visao estéreo sdo utilizadas duas cameras que capturam
imagens semel hantes da mesma cena, uma das cameras tem um deslocamento em relagéo aoutra.
Sabendo a posicao relativa de uma cadmera em relagdo a outra e os pardmetros intrinsecos de cada
camera, é possivel calcular a profundidade de cena. Através daidentificacdo do deslocamento
(disparidade) de um mesmo ponto da imagem nas duas cenas capturadas, e considerando-se 0
efeito da projecdo perspectiva das cenas, € possivel estimar a disparidade entre os elementos da
cena, obtendo-se assim uma estimativa de profundidade. Elementos mais proximos da camera
possuem uma maior disparidade, e elementos mais distantes, devido a perspectiva da cena,
possuem uma menor deslocamento em ambas imagens.

A visdo estéreo possui algumas limitagoes que sdo as mesmas das cameras comuns, tais
como a necessidade de uma iluminagéo boa, além disso, na visao estéreo podemos ter as cameras
muito perto dos objetos, e com isto podem ser capturadas gpenas por uma Unica camera. Neste
caso as imagens serdo completamente diferentes e sem uma correspondéncia nas duas cameras.
Uma outra desvantagem € que, se os objetos estao distantes das cameras, as imagens serdo iguais.
Em ambos casos o calculo da disparidade € nula. Na Figura 2 podemos ver um exemplo da
configuracdo de duas cameras capturando 0 mesmo objeto e sua visualizagdo da posicao relativa
com relagdo as duas cameras (Figura 2a) e a posicdo do objeto nas duas imagens (Figura 2b).

2.2.1 Modelo “pin hole” da camera e calibragéo

E apresentada a seguir uma visdo geral de um modelo geométrico (“pin-hole”) parauma
camera e sua respectiva calibracdo. Existe uma grande gama de cameras e configuracdes das
mesmas, assim como diferentes tipos e formas das lentes que s3o o principal componente dptico
das cAmeras. As cameras ndo sao perfeitas e dependendo da qualidade apresentam variagoes
no angulo de abertura e distor¢cdes na curvatura da lente. Quando se deseja executar a detecgcéo
de objetos ou a compreensdo da cena em visdo computacional, essas variagdes na camera
podem interferir com o processo de detecgdo. Por exemplo, a forma de um objeto pode ter um
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Figura 2 — Captura de duas imagens simultaneas com cameras distantes entre si separadas por uma determinada

distancia’baseline
© o
- o o
(a) Vista superior (b) Vistafrontal

Fonte: Elaborada pelo autor.

aspecto diferente ao que tem na realidade devido a distor¢éo introduzida pela lente da camera.
Conhecendo a geometria que causatais distorcdes € possivel realizar um processo de corregdo da
distorcao e eliminar ainfluéncia da geometria da lente a fim de melhorar a detecgdo dos objetos
e a compreensao da cena. Este processo também é conhecido como retificagao.

A maioria das lentes da cAmera introduz dois tipos de distorcdes: aradia e atangencial.
Asdistorcdes radiais sdo simétricas em torno do centro daimagem e mostram um zoom maior
ou menor no centro daimagem. Esses ef eitos sdo conhecidos como distorcdo de barril (barrel) e
almofada (pincushion), como apresentado na Figura 3. Nas distorcdes tangenciais, aimagem
pode mostrar um nivel de zoom maior na parte superior ou na parte inferior da imagem.

Figura 3 — Distor¢des da lente

Sem distorgdo Distorgdo barrel Distorgo pincushhion

Fonte: Adaptada de ltseez (20163).

2.2.1.1 CalibragZo intrinseca e extrinseca

O model o da camera define como aimagem é formada a partir de raios de luz incidentes
sobre 0 sensor da camera. O modelo “pin-hole” disponivel em OpenCV (ITSEEZ, 2016a) pode
ser usado para a maioria das cameras. O termo calibragdo se refere ao processo de encontrar os
parametros para o modelo da camera. Entre €l es estdo os parametros intrinsecos e extrinsecos.
Os paréametros intrinsecos so adistanciafocal, o centro daimagem e adistor¢do. Os parametros
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extrinsecos definem a posicéo (translacéo e orientacdo (rotacdo) da camera em relagdo a um
sistema de coordenadas de referéncia.

2.2.1.2 Modeo da cdmera implementado no OpenCV

O modelo utilizado nas bibliotecas da OpenCV (ITSEEZ, 2016c) é baseada no trabalho
apresentado pela Microsoft Research em Zhang (2000) e foi expandido varias vezes para model ar
diferentes tipos de distorgoes. O modelo é definido através do “pin-hole” e uma fungéo de
distorcdo que mapeia os pontos da imagem ideal projetados pelo “pin-hole” para aimagem
distorcida utilizando os pardmetros de distor¢éo. A Equacéo 2.1 € uma das formas de representar
0 modelo “pin-hole”.

FEE ]
| 0 Oxprppy
SEME [0 fy OyF b1 (21)
0O 0 1 ra1
| —{z—1}|
K

A matriz da cAmera (de parametros intrinsecos) éa matriz K € R 3 3. Esta matriz é usada
para transformar um ponto (Xw, Y, Zw) € R 3com referéncia &s coordenadas tridimensionais da
cAmera para o sistema de coordenadas daimagem fina (u,v) € R2 onde fy, f, sfo asdistancias
focais em unidades de pixel e (cx, cy) €0 ponto principal, geralmente localizado no centro da
imagem, também em pixels. O fator de escala Séigua aZ (Equacéo 2.1). Existem implementa-
coes de métodos de calibracdo automati cos que permitem estimar os parémetros da matriz K,
como por exemplo 0 método da OpenCV que captura um conjunto de imagens de um padrao
xadrez usando duas cameras e a partir disso encontra os parametros intrinsecos das cameras
(mais detalhes em Itseez (2016a)).

2.2.1.3 Estimativa da pose da camera

Se 0 sistema de coordenadas do mundo (X, Yw, Zw) € diferente do sistema de coordena-
das da camera (no caso de tomar o sistema de coordenadas de um outro sensor como sistema de
coordenadas do mundo) deve-se calcular a pose da cdmera que é a matriz de transformacao que
permite fazer trans agdes e rotagdes em uma unica matriz ([R|t]). Os paréametros rij sio rotagcoes
nos trés eixos e os parametrost; sao translacdes que representam um offset relativo ao eixo da
camera.

A estimativa da pose de uma cadmera usando a correspondéncia de n pontos 3D paran
pontos 2D é um problema de visdo computacional amplamente estudado e ja resolvido. Para
resolver o problema precisa-se estimar os seis graus de liberdade da camera e os parametros
(intrinsecos) de calibracéo da camera. Uma primeira abordagem para resolver o problema é
usando um minimo de 6 pares de correspondéncias entre pontos 3D do mundo e 2D daimagem
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que pode ser feita usando o conhecido agoritmo Direct Linear Transform (DLT) (HARTLEY;
ZISSERMAN, 2004). O algoritmo DLT estima uma matriz de projecao P resolvendo um sistema
de equagdes lineares. A partir de pontos (X;, Y, Z) 3D e amatriz de projecéo P encontrar seu
correspondente ponto (u;, v;) no plano 2D daimagem. A Equacéo 2.2 e Equacéo 2.3 sdo duas
equacdes linearmente independentes que representam a solugéo do problema usando DLT.

Pi1Xi+ PioYi + PiaZi+ Prg _ u
PsiXi+ PoYi+ PsgZi+ Pyg "

(2.2)

PorXi+ PoYi+ PoaZi+ Pos _
P31Xi + PxY + PaZi+ Py~

(2.3)

Este sistema de equagbes pode ser escrito de forma matricial como AP = 0, onde P é
uma meatriz de coeficientes R e (X;,Y;, Zj) sdo o pontos 3D que se pretende projetar no plano da
imagem. O problema pode ser resolvido usando o Single Value Decomposition (SVD ) de A para
encontrar P. Damatriz P podemos extrair a pose da cAmera (matriz [R|t]) usado [Rlt] = K~ 'P
como uma gproximagdo. Assim o algoritmo DLT requer o calculo dos paréametros de calibracéo
intrinsecos dacamera (K), por causadisso foram propostas numerosas simplificagdes ao problema
para melhorar a precisao e eficiéncia do calculo do algoritmo. Uma variante do DLT apresentado
€ 0 agoritmo Perspective-n-Point (PnP) , que pressupde que os parametros intrinsecos da camera
sdo conhecidos. No PnP apenas trés correspondéncias de pontos sdo necessarias para recuperar
a pose da camera (GAO et al., 2003). Existem outras abordagens de solugdes iterativas para
o problema usando n > 3 pontos (DEMENTHON; DAVIS, 1995)(HORAUD; DORNAIKA;
LAMIRQY, 1997)(LU; HAGER; MJOLSNESS, 2000). No entanto, as solugdes ndo-iterativas sdo
muito usadas por sua complexidade computacional e precisio de O(n?) (ANSAR; DANIILIDIS,
2003), O(n?) (FIORE, 2001), e um dos mais eficientes é o algoritmo EPnP com complexidade
O(n) (LEPETIT; MORENO-NOGUER; FUA, 2009).

2.2.2 Mapa de disparidade

O mapa de disparidade tem sido amplamente utilizado para a reconstrucéo 3D, e pode
ser calculado usando diferentes abordagens e algoritmos (matching), destacando-se agorit-
mos globais e locais com suas respectivas vantagens e desvantagens em termos de preciséo
e velocidade de calculo. Os mapas de disparidade sdo calculados usando um par de imagens
estéreo, geralmente em tons de cinza, e com ele podemos obter um mapa de profundidade da
cenatendo em conta os parametros intrinsecos resultantes da calibragdo da cdmera estéreo. Na
Figura 4 é mostrado um exemplo de uma imagem gerada na camera esquerda do par estéreo e 0
seu correspondente mapa de profundidade. Neste mapa de profundidade os pontos mais claros
representam el ementos mai s préximos da camera, e 0s mais escuros representam os el ementos
mai s distantes (imagem em tons de cinza).
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Figura 4 — Mapa de profundidade
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Fonte: Adaptada de Itseez (2016b).

2.2.2.1 Métodos para calcular a disparidade.

Uma das maneiras de classificar os métodos de célculo da disparidade é considerar
como as combinagdes entre pixels sdo selecionadas. Estes métodos podem ser globais ou locais
(CYGANEK; SIEBERT, 2011). Outros autores como (HIRSCHMULLER, 2005) e (HALLER et
al., 2010) consideram também métodos semi-globais, que executam vérias otimizagdes parciais
(em umadimensao) para gproximar a solugdo para uma otimizagéo global. Um desses algoritmos
€ 0 agoritmo Semi Global Matching (SGM), disponivel no OpenCV.

Figura 5 — Exemplo da execugéo do “ Stixel”
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Fonte: Badino, Franke e Pfeiffer (2009).
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2.2.3 Stixel World

O conceito do “Stixel” foi introduzido por Badino, Franke e Pfeiffer (2009). Esta abor-
dagem representa informacéo tridimensiona da cena usando agrupamento de volumes que
representam objetos. O “ Stixel” assume planaridade do chéo e a deteccio dos objetos é calculada
iniciando no plano do chdo. Apesar de ter restri¢cbes como a suposicdo de que o terreno € plano
tem mostrado vantagens na deteccdo de aplicacdes de obstacul os e reconhecimento de cena
(BENENSON et al., 2012).

Esta abordagem baseada em Stixels permite realizar a deteccao de obstacul os, e sendo
assim, foi usada neste traba ho parafins de comparagéo da qualidade de deteccédo baseada neste
método e nos demais métodos estudados e propostos. Os resultado dos experimentos de deteccao
de obstacul os sao apresentados no Capitulo 5, comparando o Stixel com abordagens individuais
e de fusdo de sensores.

2.3 LiDAR

Nesta secao, fazemos uma introducdo ao sistema LiDAR e incluimos uma visdo geral de
como o sistemafunciona. O LiDAR usa pulsos de feixes de laser. O tempo de retorno do feixe €
medido para encontrar uma medicéo precisa da distancia até o objeto onde o laser bate. Também
€ medida a intensidade do feixe com o qual podemos saber quan reflexiva é a superficie do objeto.
Existem diferentes tipos de LiDAR, os que podem medir um Unico ponto (uma dimensao), 0s
que podem medir vérios pontos situados num plano (duas dimensdes), e 0s que medem varios
pontos no espaco 3D (tridimensiond). De particular interesse neste trabalho é o LiDAR 3D que
pode ler uma grande quantidade de pontos para cada escaneio.

Sensores, tais como os fabricados pela Velodyne tem uma precisao de 2 cm e resolucoes
entre 300.000 a 2.2 milhdes de pontos por segundo para 0 modelo HDL-64E, com al cances entre
80 e 120 metros e 360 graus de Field of View (FOV). Embora a densidade de pontos 3D do
ambi ente gerados por uma cémera estéreo € muito mais densa do que a gerada por um LiDAR
3D ainda pode-se determinar a forma e tamanho dos objetos ao contrério de sensores como
o Radar Automotivo onde seus dados sd0 mais esparsos para cada objeto detectado. O sensor
reporta um Unico ponto e assim ndo € possivel saber o tamanho e aformado objeto. O LiDAR
3D é incapaz de detectar outras caracteristicas do ambiente além da posicéo e a intensidade
dareflexdo do objeto atingido pelo feixe de laser. Com uma camera estéreo podem ser obtidas
outras informagdes, tais como cor e textura, mas no caso da estimativa da profundidade n&o é téo
preciso como o LiDAR 3D. As cameras sdo também sensiveis as condigdes de iluminagao. Os
sensores LIDAR também sdo sensiveis a essas condi¢oes mas em menor grau. Apesar do LiDAR
3D ser muito preciso, uma desvantagem na utilizagdo destes sensores é 0 seu preco elevado em
comparacao com outros sensores, tais como cameras e Radar, embora em anos recentes ha uma
tendéncia para os pregos cairem e a fabricagao de sensores LiDAR 3D torna-se mais barata.
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2.4 Fusao de sensores

A ideia de fusdo de sensores ndo é nova e é amplamente encontrada em seres vivos,
sendo usada pel os humanos no dia-a-dia. Para a maioria das tarefas cotidianas que realizamos
usamos diferentes sentidos que sdo0 andlogos a sensores, por exemplo: usamos a percepcao
visual e o tato paralevar um objeto de outro lugar a outro. A ideia geral dafusao de sensores €
compensar as deficiéncias de um sensor e tirar proveito das vantagens de outro para melhorar a
tarefa de deteccéo. As técnicas de fusao fundem dados a partir de varios sensores e identificam
as informacdes rel acionadas, para alcancar uma mel hor inferéncia da que poderia ser alcancada
utilizando um sensor separado (11; HALL; LLINAS, 2008).

Em |1, Hall e Llinas (2008) séo definidos trés niveis principais para fusao de sensores
que sdo apresentados a seguir:

2.4.1 Fusdo em nivel de dados (Data Level Fusion)

Também conhecido como fusdo de sensores de baixo nivel “Low level fusion”, € um
método que utiliza dados “raw” de varios sensores e os funde para gerar uma hipétese ou
informacdes mais ricas sobre a cena. Utilizando, por exemplo, um sensor de profundidade
como um sensor “Kinect” e uma camera monocular RGB devidamente calibrados, os pontos
dadistancia medidos pelo “Kinect” sdo mapeados naimagem 2D obtendo assim um mapade
profundidade do tipo RGB-D.

2.4.2 Fusdo em nivel de caracteristicas (Feature Level Fusion)

Também conhecido como fusdo de nivel médio “mid level fusion”, neste método de
fusdo de dados, primeiramente sdo extraidos vetores de caracteristicas dos dados de cada sensor
individuamente. Esses vetores sdo a base da fuso de dados. Por exemplo, podemos ter um
vetor de dados resultado da segmentacao de uma nuvem de pontos gerada por um sensor laser e
projetar essas segmentacdes numa imagem para encontrar regioes de interesse (ROI) onde se
podem classificar objetos baseados nas caracteristicas da regido daimagem.

2.4.3 Fusdo em nivel de Declaracao (Declaration Level Fusion)

Também conhecido como fusdo de ato nivel, é o método de fusdo de sensores onde
as hipoteses geradas por diferentes sensores sao fundidas. Cada sensor estima o seu estado
individualmente. O estado final do objeto detectado é afusio das hipbteses de cada sensor. Muitas
das abordagens utilizadas para fusdo de alto nivel sdo baseadas em métodos probabilisticos, um
dos mais conhecidos é o filtro Kalman (KALMAN; BUCY, 1961).
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2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas as principais ferramentas e métodos que serdo utiliza-
dos no desenvolvimento do projeto. Embora o foco deste projeto ndo sgja o comportamento e a
fisicado Radar, é importante conhecer conceitos basicos de sua operacao, principalmente para
ter uma boa escolha dos avos a serem utilizados como padrdes de calibracdo. Da mesma forma,
éimportante considerar alguns fundamentos de visdo computaciona principa mente modelos
de cameras, calibracdo e visao estéreo. Todos estes conceitos tedricos sao importantes para a
andlise e aescolhado nivel de fusdo de dados.
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TRABALHOS RELACIONADOS

Um dos principais eventos que fomentaram a investigacéo de veicul os autdbnomos foram
as competices promovidas pelo Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA), que
pertence ao Departamento de Defesa dos Estados Unidos. A primeira edicéo dessa competicao
de veiculos auténomos foi realizada em 2004 no deserto de Mojave, onde ndo houve ganhadores.
Na segunda edicao, realizada em 2005 o vencedor foi o veiculo “Sanley” da Universidade de
Stanford; e naterceira edigdo da competicéo, denominada de “The Urban Challenge” (2007),
onde o ganhador foi a equipe “Tartan Racing” composta pelas Universidades Carnegie Mellon,
Pittsburgh e Pennsylvania. Para esta Ultima edicdo os veicul os autbnomos de cada equipe deviam
percorrer ambientes urbanos, portanto, era necessario que pudessem evitar obstacul os estaticos e
em movimento, respeitando inclusive as regras de transito locais da Califérnia.

Com o objetivo de competir e vencer no “The Urban Challenge”, aequipe “Tartan Racing”
desenvolveu um sistema de percepcéo baseado na fusdo de sensores LiDAR e Radar (URMSON
et al., 2007). Este sistemafoi dividido em trés camadas: camada de sensores, camada de fusio
de sensores e andlise da situacdo. A camada de sensores do sistema se encarregava de coletar
os dados de todos 0s sensores e estes eram guardados em uma lista de maneira independente,
proporcionando uma classificacdo inicial dos objetos, a qual dependia das caracteristicas de
cada sensor. Por exemplo, os Radares ndo sdo capazes de definir precisamente a forma de
um objeto enquanto que o LiDAR pode detectar se 0 objeto tem a forma mais bem definida
de um automével. Na camada de fusdo de sensores, o algoritmo de fusao é responsavel pelo
processamento dos dados col etados na primeira camada e cada nova medicao € associ ada com
um objeto rastreado. Na camada de andlise da situacéo € previstaqual € a“intencdo” do objeto
rastreado, mediante a integracao das estimativas de posicao, deslocamento, juntamente com o
conhecimento sobre 0 modelo davia.

O sistema de percepcao do veiculo auténomo é capaz de detectar objetos estéticos e em
movimento. O algoritmo de deteccdo de objetos estéticos faz uma comparagdo de dois pontos
gerados por sensores | aser. Essa comparagdo calcula um custo baseado em duas coisas: aprimeira
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€ adiferenca de elevagao entre os pontos e a segunda é o angulo que forma o vetor que conecta
os dois pontos em relacéo ao solo. Os maiores valores de elevacdo e angulo sdo as caracteristicas
que determinam se 0 obstaculo que se apresentou € considerado ou ndo “perigoso”. Para a
deteccao de objetos em movimento é feito o uso de um modelo dinamico simples, no qual se
leva em consideracao a posi¢ao do centro do objeto, a vel ocidade e a acel eracéo linear do objeto.
Usa-se um Filtro de Kalman Estendido para estimar e atuaizar o estado de cada objeto seguido
(URMSON et al., 2007).

Muitas abordagens para a deteccao de obstacul os tém sido propostas baseadas no uso de
sensores de som, imagens, LiDAR e Radar. Outros realizam a tarefa de deteccdo de obstacul os
usando dois ou mais sensores, tais como LiDAR, Radar ou cameras e fundem caracteristicas
destes sensores paramel horar as deteccdes. Algumas abordagens usam algoritmos de aprendizado
de méaguina que sdo treinados para detectar objetos especificos, como pessoas, ou carros (XIANG
et al., 2016) usando imagens, outros autores utilizam técnicas onde se fundem diferentes tipos
de sensores, usados em conjunto de forma a complementar suas funcdes.

A fusdo de sensores pode, por exemplo, integrar Radares combinados com sensores
infravermelhos (LINZMEIER et al., 2005), cdmeras de videos (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 para encontrar hipéteses de obstaculo no mundo
3D. Essas hipoteses encontradas pelo Radar sdo projetadas em uma imagem utilizando a matriz
de projecao da camera que foi encontrada pela calibracdo da cdmera, dado um conjunto de
imagens de padrdo xadrez. A pose da camera em relacdo ao Radar € estimada pela medicao
manua das distancias entre a cdmera e o Radar.

Em muitos dos trabal hos rel acionados ao desenvol vimento de veicul os inteligentes foi
usado um enfoque de fuséo de sensores para reconhecimento de pedestres, principalmente
sendo usados sinais de Radar em conjunto com imagens de cameras estereoscopicas (KATO;
NINOMIYA; MASAKI, 2002) e monoculares (WANG et al., 2014). Em Langer e Jochem (1996)
adeteccao de pessoas é feita usando Radar e visdo artificia para classificar os obstacul os segundo
a periculosidade que representam para os veiculos (BERTOZZI et al., 2008).

Pesqui sadores da Hamburg University of Technology conseguiram fazer a detecgéo de
pedestres usando unicamente sinais de Radar de 24 Ghz (HEUEL ; ROHLING, 2013). Eles
fazem a deteccao de pedestres e veiculos. Este processo é composto de trés etapas: i) leiturade
sinais de Radar, ii) extracdo de caracteristicas, iii) classificacdo (HEUEL ; ROHLING, 2012)
(HEUEL ; ROHLING, 2013). Além disso, para a extracdo usam model os dindmicos de pedestres
eveiculos (RITTER; ROHLING, 2007) (ROHLING; HEUEL ; RITTER, 2010). Estes trabalhos
apresentam um bom exemplo de aplicacdo do Radar, além de prover informacdes relevantes para
o desenvolvimento da atual proposta de pesquisa. A Figura 7 mostra resultados obtidos pelo
grupo de pesquisadores.
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Figura 6 — Resultado do método de deteccao em diferentes condicdes ambientais

Fonte: Bertozzi et al. (2008).

Figura 7 — Resultados do método de deteccéo de pedestres usado pelos investigadores da Hamburg University of
Technology

Fonte: Heuel e Rohling (2013).

3.1 Laboratoério de Robotica Mével (LRM)

Dentro do Laboratério de RobéticaMével (LRM) ' do ICMC/USP, onde se redliza esse
trabal ho, estdo sendo desenvolvidos diversos projetos no ambito de robés moéveis autbnomos,
onde se destacam proj etos com robds de pequeno e médio porte usados em ambientes fechados
(indoor) e projetos de pesquisa sobre veicul os auténomos (outdoor). Os veicul os autbnomos em
desenvolvimento sao capazes de estarem imersos em ambientes urbanos e mesmo em ambientes
semi-estruturados, como por exemplo, em aplicactes agricolas.

T Laboratério LRM — Site: <http://www.lrm.icmc.usp.br/>
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No caso do projeto Carro Robdtico Inteligente para Navegacdo Auténoma (CaRINA)?
em desenvolvimento junto ao LRM-ICMC/USP, e que € mais diretamente relacionado com
a proposta deste projeto, este visa 0 desenvolvimento de um veiculo autbnomo inteligente
capaz de navegar em ambientes urbanos sem a necessidade de um condutor humano. O projeto
CaRINA conta atua mente com duas plataf ormas de pesquisa experimental, que ja se encontram
automatizadas e capazes de redizar umanavegagao autdnoma (FERNANDES et al ., 2014), sendo
apresentadas na Figura 8. Dentre os objetivos do projeto CaRINA destacam-se: a diminuicao
do numero de acidentes em ruas e rodovias, 0 aumento na mobilidade de idosos e portadores
de necessidades especiais e 0 aumento da eficiéncia do transito em geral. Outro objetivo desse
projeto € o desenvolvimento de um sistema de auxilio ao motorista, notificando o motorista de
uma situacdo de risco durante a condugéo do veiculo, bem como fazer o controle deste quando
0 perigo é eminente. Nos Ultimos resultados obtidos, o carro elétrico CaRINA | foi capaz de
percorrer mais de 1,0Km em modo auténomo no Campus da USP, e o veiculo CaRINA 11 foi
capaz de percorrer sem motorista mais de 20 Km em ambientes de vias urbanas®. Além dos
veiculos do projeto CaRINA, também foi desenvolvido um caminh&o autbnomo em parceria
com a empresa Scania (projeto LRM-CROB/USP em parceria com a Scania Latin-America). O
caminh&o autdbnomo foi desenvolvido visando a adocéo de percepcao por Radar e visdo estéreo
como seus principais dispositivos de detecgéo de obstéacul os, tendo sido apresentado em varias
ocasifes para varias empresas e a midia. O sistema de deteccdo de obstaculos do caminhao
Scania é fortemente baseado nos trabal hos desenvolvidos junto a esta dissertacao de mestrado.

Atuamente o CaRINA | e Il contam apenas com sensores baseados em cameras de
video (monocular e estéreo) e sensores a Laser (SICK e Velodyne), o caminhdo autdbnomo
foi equipado com Radar e camera estéreo para deteccdo de obstaculos. Como resultado desta
pesquisa foi desenvolvido um sistema para afuséo de Radar e visao computacional para usar
nestas plataformas.

Um outro trabalho desenvolvido no LRM-ICMC/USP por Klaser (2014), propde um
sistema de navegacao autbnoma em ambientes ndo estruturados utilizando visdo computacional .
A percepcao do sistemna é baseada em uma camera estéreo. O mapa de custos nesse sistema de
navegacao € obtido através de um modelo de ocupagdo probabilistico fazendo uso da técnica
OctoMap (HORNUNG et al., 2013). Nesse trabalho € descrito um modelo sensorial que usa
informagao espacial proveniente de nuvens de pontos obtidas a partir de visio estéreo para
atuaizar o OctoMap. O sistemafoi validado em simulacdo e em ambiente real com cenarios de
terreno irregular e diversos obstaculos. A Figura 9 mostra resultados obtidos nesse trabal ho.

O trabaho de Shinzato, Wolf e Stiller (2014), também desenvolvido junto ao LRM-
ICMC/USP, propde um sistema baseado na fuséo de sensores capazes de detectar obstaculos em
uma variedade de cenarios, utilizando um ndmero minimo de parametros. A proposta baseia-

2 Projeto CaRINA — Site: <http://www.Irm.icmc.usp.br/carina/>
3 Fonte: Laboratério de RobdticaMével — LRM, ICMC — USP 2014 (Projeto CaRINA) <http://www.lrm.icmc.
usp.br/web/index.php?n=Port.Midia>
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Figura 8 — Plataf ormas auténomas projeto CaRINA

(2 CaRINA | (Veiculo déirico (b) CaRINA Il (Veiculo comercial Fiat Palio Adventure
Club Car adaptado) adaptado)

(c) Caminh&o auténomo (Scania G360 de 9 ton.)

Fonte: Elaborada pelo autor.

se na relagéo espacial entre imagens em perspectiva fornecidas por uma Unica camera e um
LiDAR 3D. O sistema segue uma sequéncia de cinco passos: 0 primeiro passo € afusio, onde
cada ponto 3D é projetado em umaimagem 2D; o segundo passo gera um grafo que criauma
reacdo espacia local entre todos os pontos; o terceiro passo € a classificagio dos pontos como
obstaculos ou ndo obstaculos; a quarta etapa gera diversos histogramas polares que estimam as
areas livres; finalmente, a quinta etapa cria um mapa de confianca combinando todas as areas
livres determinadas pel os histogramas pol ares criados no ponto anterior. A Figura 10 mostra os
resultados obtidos com esse sistema.

O trabaho de Utino, Wolf e Osorio (2014), desenvolvido junto ao LRM-ICMC/USP,
propde a fusdo de informacdes provenientes do processamento dos dados de duas cameras, uma
estéreo e outra térmica, onde visa a navegacéo autbnoma de veiculos inteligentes em ambientes
agricolas. Nessa abordagem, trés modul os de deteccéo de obstacul os foram desenvolvidos. O
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Figura 9 — Detecgéo do plano do chao (em preto) e marcagao dos obstaculos (em cores). Visualizagdo (a) e projecdo
davisualizagio nacenareal (b)

Fonte: Klaser (2014).

Figura 10 — Resultados do método de deteccdo de obstacul os no mundo imagem 2D.

Fonte: Shinzato, Wolf e Stiller (2014).

primeiro utilizaimagens da cdmera monocular (imagens oriundas de uma das cameras do par
estéreo) para detectar novidades na cena considerando as cores dos elementos do ambiente (em
sua maioria compostos por vegetagcao), por meio da comparagdo dos estados atua e anterior.
Este modul o identifica objetos que possuem uma cor distinta do modelo de cor das imagens
anteriores, como por exemplo, pessoas e equipamentos que “ gparecem” (novidade) em uma nova
imagem. O segundo modulo usa a cAmera estéreo e atécnica Stixel para encontrar obstaculos e
diferenci&-los do chéo.

Finalmente, o terceiro modulo utiliza as imagens da camera térmica para encontrar obsta-
culos que se distinguem do cenario pela sua temperatura. Uma vez que pessoas e equipamentos
emitem calor, estes podem ser identificados nas imagens mesmo a noite e sem uma iluminagao
adequada da cena. As informagdes desses trés mddul os séo fundidas usando a teoria Dempster-
Shafer, onde as informagdes dos sensores se completam, uma vez que a cdmera monocul ar
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(imagens coloridas) tem uma boa resposta de dia e sob boa iluminagdo, a cdmeratermal tem uma
boa resposta na noite e sob condi¢des de fraca iluminacéo, e por fim, a cdmera estéreo (stixel)
permite uma andlise 3D da cena e dos obstacul os, ao contrério das outras duas imagens que néo
carregam consigo informacdes de dimensionamento e profundidade dos obstacul os.

3.2 Consideracdes Finais

Os traba hos apresentados nesta secao demonstram diferentes possibilidades de aplica-
coes de detecgao de obstaculos, usando sensores como Radares e sistemas de visao computa
ciona. E importante destacar que diversos destes trabalhos, e principa mente os mais atuais,
sa0 baseados na fusdo de sensores. Nesta dissertacdo de mestrado foram considerados estes
trabalhos rel acionados e as aplicacdes descritas como referéncia para desenvolver uma proposta
de fusdo de sensores. Na nossa proposta foi testada a deteccdo de obstacul os usando sensores
LiDAR, Radar e cdmera estéreo individual mente e fazendo fuséo de LiDAR-Radar e Camera
estéreo-Radar. Muitos dos traba hos da literatura implementam fusdo de sensores mas essas
abordagens sdo testadas sem usar ou detalhar um método de calibragcdo mais especifico para suas
abordagens. Em outros casos, os “datasets’ que ja fornecem uma calibracdo de sensores pronta.
Nesta dissertacao de mestrado foram usados métodos para calibracéo de sensores e alinhamento
espacial dos dados para melhorar deteccao de obstacul os baseada en fusdo de sensores. No
capitulo seguinte sera apresentada a metodol ogia que foi adotada para o desenvolvimento do
sistema proposto e que esta baseada em estudos prévios e nos trabalhos apresentados neste
capitulo.
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METODOLOGIA

Neste capitulo, mostramos a estrutura e a metodologia seguidas neste trabalho para
readlizar afusdo de sensores usando Radar, LiDAR 3D e camera estéreo. Comegamos por explicar
a estrutura geral do sistema, em seguida gpresentamos uma descricdo do hardware utilizado
(Radar, LiDAR e camera 3D estéreo) e o trabalho realizado com cada um deles para a captura
de dados. Também identificamos os problemas particulares de cada sensor. Descrevemos os
frameworks que suportam o desenvolvimento das aplicacdes para calibracéo e deteccdo de
obstaculos. Depois apresentamos uma proposta para a calibragao de sensores, que se destina a
encontrar a pose da camera estéreo em relacao aos sensores 3D (LiDAR e Radar). Finalmente,
apresentamos o método de deteccdo de objetos baseado na fusdo de sensores em nivel de
caracteristicas implementado neste trabalho e a forma de avaliagéo.

4.1 Arquitetura para a fusao de sensores

A Figura 11 mostra 0 modelo simulado da plataforma experimental CaRINA Il e a
configuracdo dos sistemas de coordenadas dos diferentes sensores. No passado, essa configuracéo
era feita manualmente com base nas dimensdes fornecidas pel o fabricante do carro, mas muitas
vezes, estas medidas ndo sdo corretas porgque usamos suportes que podem ndo estar alinhados
corretamente e € dificil medir com precisao os angulos de rotacéo entre o sistema de coordenadas
de um sensor(camera estéreo) e outro(LiDAR 3D ou Radar). Neste trabalho, propomos um
método de calibracdo para dois pares de sensores (LiDAR 3D-Radar e camera estéreo-Radar). A
ideia € colocar os dados de todos 0s sensores em um sistema de coordenadas comum e alinhar
os dados espacialmente. Este alinhamento serve para fazer posteriormente a fusdo de dados
com um unico sistema de coordenadas. O método de calibragdo é baseado no algoritmo PnP
que é usado entre outras aplicacdes em realidade aumentada (I TSEEZ, 2016d), Ele calculaa
transformacao entre o sistema de coordenadas do mundo em que é feitaarenderizacéo 3D e 0
sistema de coordenadas da camera para depois projetar aimagem da renderizacdo naimagem
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Figura 11 — Pose dos sensores no CaRINA 1l

Fonte: Elaborada pelo autor.

2D dacamera

Figura 12 — Fluxograma do sistema proposto para fusio de sensores

o

Leitura de Leitura Leitura Leitura de
Dados do Imagem Imagem dados do
Radar esquerda direita LIDAR
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Fusdo de
Dados

Objetos
detectados

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 12 € mostrado o fluxograma do processo de fusao. Primeiramente sdo col etados
0s dados dos sensores (Radar, LiDAR 3D e camera estéreo). No caso do Radar o modulo Delphi
ESR executa o processamento das ondas emitidas e refletidas pel os objetos e entrega 64 pontos
pertencentes as deteccdes com as respectivas posicdes no espagco. No caso do LiDAR 3D, os
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dados coletados sdo nuvens de pontos gerados pelo sensor, Estas nuvens de pontos representam
posicoes 3D no espaco, com cerca de 70.000 pontos por amostragem (varredura de 360 graus ao
redor do sensor). Os dados da camera estéreo sao imagens de um par de cAmeras devidamente
calibradas. Para gerar informagdes 3D precisamos processar as imagens usando um agoritmo de
matching (SGM) paraencontrar correspondénci as entre as duas imagens e depoi s preci samos usar
0 modelo pin-hole da cAmera, juntamente com os parametros intrinsecos gerados na calibragao,
para obter o mapa de disparidade e 0 mapa de profundidade que representam a cena. O mapade
profundidade pode ser convertido em nuvem de pontos semelhante a gerada pelo LiDAR 3D.
Finalmente, no processo de fuséo de dados os pontos fornecidos pelo Radar sdo usados como
hipoteses parainiciar a separacdo dos obstacul os nas nuvens de pontos emitida pel os sensores 3D.
Realizando a dita separacéo (segmentacao), € possivel obter também um perfil e as dimensdes
para cada objeto.

4.2 Hardware

Para o desenvolvimento deste projeto temos disponiveis no Laboratério de Robdtica
Movel (LRM) um Radar Delphi ESR, um LiDAR 3D Velodyne HDL-32E e uma cémera estéreo
Bumblebee XB3 (POINTGREY, 2014). Os trés sensores capacitados para uso na deteccao
de objetos usando diferentes métodos. Para realizar a coleta de dados o LRM possui duas
plataformas experimentais, o CaRINA |1 (Veiculo Fiat Palio Weekend) e o caminho autbnomo
(Scania G360 de 9 ton.). As duas plataformas foram automatizadas para permitir a aquisicao de
dados e o controle computacional.

421 Radar Automotivo

Figura 13 — Modulo Sensor [Delphi ESR]

Fonte: Delphi (2016).

O méddulo de Radar usado permite a deteccéo de obstécul os através de pulsos de Radio
Frequéncia (RF), sem elementos moéveis no sensor, sendo portanto um dispositivo bastante
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adequado para aplicacdes automotivas. A Figura 13 apresenta um dos modul os sensores adotado
neste projeto. A interface entre 0 Radar e os dispositivos computacionais, que fazem uso das
informagdes por ele providas é feita através do barramento CAN, baseado em um protocolo
pré-definido de mensagens.

O méddulo usado foi o Delphi ESR que é um dispositivo do tipo Milimeter Wave Radar
(MMW), bimodal, que funciona a uma frequéncia de onda de 76,5 GHz. O Radar Delphi ESR
possui um Digital Sgnal Processor (DSP) interno que faz o pré-processamento proprio 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 méaximo pré-definido, contendo os
objetos detectados). Estes dados s&o disponibilizados através do barramento Controller Area
Network (CAN), que serve de interface de comunicagdo entre o Radar e outras unidades de
processamento.

O médulo ESR tem tecnologia de estado sdlido e ndo tem partes méveis, tornando o
sensor muito resistente a vibragdes e robusto. Este dispositivo trabal ha simultaneamente com a
transmissdo e recepcao dos pulsos Doppler.

O ESR da Delphi combina dois tipos de medigdes: o primeiro tipo inclui uma medicao
dedistanciamédia (“Mid Range”, alcance de 60 metros) com um campo de visao( Field of View
(FOV)) de £ 45°, e 0 segundo tipo de medicdo tem um alcance maislongo (“Long Range”, até
170 metros) e um FOV de = 10°. As caracteristicas gerais do Radar sdo ilustradas na Figura 14.

Figura 14 — Caracteristicas dos M6dul os Sensores — Mid e Long Range [Delphi ESR]

Long Range: 174 meters
FOV: +/-10 degrees

Update Rate: 50 milliseconds
Range Rate: -100 to +25m/s

Mid Range: 60 meters

FOV: +/-45 degrees

Update Rate: 50 milliseconds
Range Rate: -100 to +25m/s

Fonte: Adaptada de Delphi (2016).

No modo “Long Range” o ESR consegue detectar muito bem veicul os e principalmente
obstaculos metdlicos, no “Mid Range” é a area onde séo detectados com maior acuracia os
pedestres. Em todos os casos, 0 erro da deteccdo € de + 0, 5metros. O sensor fornece dados de
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Tabela 2 — Mensagens CAN do modulo Delphi ESR

Inicio Fim
ID | 4EO0h | 4E1h| 4E2h| 4E3h| 500h| ... | 53Fh| 540h| 5E4h| 5E5h 5E6h| 5E7h| 5E8h
Fonte: Dados da pesquisa.

angulo e velocidade do objeto em relacdo ao sensor e discrimina até 64 objetos na frente do
veiculo.

4.2.1.1 Protocolo de comunicagdes do Médulo ESR

Foi feito inicialmente um estudo tedrico, seguido de testes praticos do protocolo, visando
identificar mensagens e dados Uteis para este projeto. Conseguimos ter acesso as informacdes
do protocolo e mensagens para que fosse assim feita uma interpretagéo correta dos dados
disponibilizados pelo Radar através do barramento CAN.

O ESR utiliza um protocolo CAN proprietario baseado na norma internaciona 1SO
11898 (IS0, 1993), sendo esta adaptada as necessidades especificas do mddulo. O CAN descreve
a camada fisica e a camada de enlace de dados e foi desenvolvido especialmente para atroca
rapida de dados entre dispositivos eletronicos em veicul os automotivos, mas também pode ser
usado em redesindustriais. A ordem das mensagens CAN do modulo Delphi ESR é detalhada
na Tabela 2.

O DSP dentro do modulo ESR processa esse grupo de mensagens em um tempo de
50ms+ 5ms (frequéncia de comunicagdo 20 Hz). Apds este processo, o ESR transmite essas
mensagens em grupo. De particul ar interesse para nés séo as mensagens com ID (4EXh), que
contém o estado do Radar (on-off ), e as mensagens com ID (500h) até (53Fh) cada umatendo 8
bytes, com informacdes dos 64 pontos que pode detectar 0 Radar. Dentre todas as informagdes
fornecidas em cada mensagem, as mais importantes sao a distancia, o angulo e a velocidade
do objeto em relagdo ao Radar. As mensagens com ID 5EXh s&o dedicadas a mostrar o status
das tarefas de dienacdo que o software proprietario da Delphi realiza. No nosso caso essas
mensagens ndo sdo utilizadas.

A partir dainformacao do protocolo estudado foi desenvolvido um driver que permite a
captura dos dados do Radar pelo computador para disponibilizé-1os no framework ROS. Além
disto, foram realizados testes visando verificar se as especificactes eram respeitadas em testes de
campo (onde foi inclusive identificado que usualmente o acance do Radar tende a ser inferior ao
alcance maximo definido pelo fabricante). Também foi realizada a fixacdo do Radar no veiculo
de testes visando o melhor posicionamento em relacdo a sua altura e buscado um melhor modo
de fixagao ao veiculo.

Por fim, também foram feitas pesquisas sobre as informagdes providas pelo fabricante
sobre o funcionamento do Radar, com dados que demonstram a forma como 0s objetos sdo
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detectados. |sto motivou a discussao e direcionamento de pesquisas visando a fusdo com outros
Sensores.
Figura 15 — Exemplo de detecgbes fornecidas pelo ESR narodovia

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 15ilustra o resultado do software desenvolvido para a detecgao de obstaculos
com o uso do Radar. E possivel perceber que os obstacul os sdo identificados, porém suadimensdo
mais exata ndo é retornada de modo preciso pelo dispositivo. Apesar da deteccédo de obstacul os
com o Radar n&o permitir que as dimensdes destes sgjam mais bem definidas, as principais
vantagens do Radar em relacdo aos demais sensores s20: (i) robustez na deteccao de obstaculos,
mesmo em condicdes adversas (p.ex. iluminacéo fraca ou ausente, presenca de poeira ou neblina,
chuva fraca/moderada), condi¢des estas que prejudicam o uso de abordagens baseadas em
cameras; (ii) baixo custo em comparacdo com os sensores do tipo LIDAR,; (iii) simplicidade e
robustez de instalagdo e uso do dispositivo sensor, uma vez que ndo depende de partes moéveis ou
€lementos mecénicos de precisZo.

4.2.2 (Camera Estéreo

A camera estéreo adotada (Pointgrey Bumblebee XB3) mostrada na Figura 16, tem
trés lentes com afastamento horizontal de 12 centimetros entre si. Esta cdmera possui lentes
com distanciafocal de 6 milimetros e um campo de visao horizontal (Horozontal Field of View
(HFOV)) de 60 graus. A resolucdo daimagem usada neste trabalho foi de 1280 x 960 pixels.

Apesar da deteccao de obstaculos com o Radar nao permitir que as dimensdes destes
sejam mais bem definidas, as principais vantagens do Radar em relacdo aos demais sensores s&o:
(i) robustez na deteccao de obstaculos, mesmo em condicdes adversas (p.ex. iluminacdo fraca ou
ausente, presenca de poeira ou neblina, chuva fraca/moderada), condic¢des estas que prejudicam
0 uso de abordagens baseadas em cameras; (ii) baixo custo em comparacdo com os sensores do
tipo LIDAR; (iii) simplicidade e robustez de instalagio e uso do dispositivo sensor, uma vez que
nao depende de partes moveis ou elementos mecanicos de preci s2o.

A camera é conectada ao computador através de umainterface Firewire, sendo dados
adquiridos e processados através do uso de funcdes da biblioteca do OpenCV integrada ao
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Figura 16 — Camera bumblebee

Fonte: PointGrey (2014).

framework ROS. Apesar da camera possuir trés lentes, as imagens adquiridas séo sempre
processadas em pares, duas a duas, para a obtencdo do mapa de profundidade. A variagéo do
baseline (distancia horizontal entre o par de cABmeras selecionado) define a profundidade que é
possivel estimar apartir do mapa de disparidade gerado.

A camera estéreo permite que se obtenha uma nuvem densa de pontos 3D (point cloud
densa), pelo menos mais densa que os dados 3D do Radar e Velodyne, com uma melhor descricéo
das dimensbes e do volume dos obstacul os presentes em seu campo de visao. No entanto, a
camera possui limitacdes referentes a precisio (erro) e ao acance da estimativa da posi¢ao quanto
a profundidade dos obstacul os na cena (de 10 a 20 mts). Além disto, cameras por serem sensores
passivos, dependente de iluminagdo externa, sdo sensiveis a variagdes da iluminagdo da cena,
além de ndo operarem sob condicdes adversas (p.ex. poeira, neblina, chuva, fraca iluminacao,
visdo ofuscada por excesso de luz).

4.2.3 LiDAR 3D

O LiDAR Velodyne HDL-32E mostrado na Figura 17 possui 32 feixes laser, com uma
aberturatotal vertical de 40 graus e espacados verticalmente com 1.33 graus.

O Velodyne HDL-32E permite a captura de 70.000 pontos amostrados a partir da rotagéo
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 aproximadamente 700.000 pontos -
Point Cloud 3D (coordenadas X,Y,Z) que representam a distancia dos obstacul os até o sensor. A
precisao do Velodyne é bastante grande, possuindo um erro de no maximo 1 a2 cm, com um
alcance maximo de 80 a 100 metros. O Velodyne possui drivers e pacotes de integracdo dos
dados junto ao framework ROS.

O Velodyne apresenta a vantagem de ser extremamente preciso nas medicoes que redliza
(erro muito baixo na estimativa de distancias), e robusto a variagoes de iluminagdo. Além disso,
operainclusive em condicdes adversas (p.ex. poeira, neblina, chuva), desde que estas condicdes
sejam de fracas a moderadas. No entanto, seu custo é rel ativamente elevado e a nuvem de pontos
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Figura 17 —velodyne
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Fonte: Velodyne (2016).

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

4.2.4 Plataformas experimentais CaRINA Il e Caminhdo auténomo

Atuamente o LRM possui duas plataformas experimentais para teste de aplicagdes para
veiculos autbnomos. Na primeira etgpa deste trabalho, onde se implementaram as tarefas basicas
de deteccéo de objetos usando Radar, foi utilizada a plataforma de caminhdo auténomo. Na
fase de calibracéo e fusdo de sensores, foi utilizada a plataforma CaRINA |l que foi adaptada e
automati zada de forma a operar tanto conduzido por um motorista, quanto em modo auténomo.
O CaRINA [l permite que este seja instrumentado com diferentes sensores, de acordo com as
necessidades de cada projeto de pesquisa. No caso deste projeto, 0 mesmo foi instrumentado com
o Radar Automotivo, LiDAR 3D(Velodyne) e Camera Estéreo (bumblebee XB3). O CaRINA 1
também é equipado com computador a bordo para coleta e processamento de dados de todos os
sensores envolvidos. A arquitetura gera daplataforma CaRINA |l é descrita em Fernandes et
al. (2014). As plataformas CaRINA |1 e caminh&o autbnomo e sdo mostradas na Figura8b e
Figura 8c, respectivamente.

4.3 Software

Nesta seccdo apresentamos os principais framewor ks usados neste trabal ho.

4.3.1 OpenCV

Para a programacao de algoritmos de visao computacional é utilizada a biblioteca Open
Source Computer Vision (OpenCV) Bradski (2000) como principal ferramenta. OpenCV é
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uma biblioteca de visdo computaciona mantida pela Itseez (2016¢) e Intel. A biblioteca é
multi-plataforma, gratuita para uso académico e comercial podendo ser usada sob a licenca
open-source BSD. A biblioteca tem interfaces de C ++, C, Python e Java, podendo ser integrada
em aplicacoes desenvolvidas junto ao framework ROS. Neste projeto € usada principalmente
para processamento de imagens e calibragéo de cameras.

4.3.2 PCL

A Point Cloud Libray (PCL) (RUSU; COUSINS, 2011) é um framework open source
para processamento de nuvens de pontos 3D. Neste trabalho a biblioteca PCL sera usada para
processar nuvens de pontos de sensores 3D (camera estéreo e “Velodyne”) umavez que a PCL
contém inimeros a goritmos do estado da arte parafiltragem, estimativa de features, reconstrucdo
de superficie, registro, ajuste de model os e segmentacao. Esses algoritmos podem ser usados,
por exemplo, parafiltrar outliers de dados ruidosos, unir nuvens de pontos 3D, segmentar partes
relevantes de uma cena, extrair pontos-chave e calcular descritores para reconhecer objetos no
mundo com base em sua aparéncia geométrica (POINTCLOUDS.ORG, 2016). A PCL pode ser
usada para fins académicos e comerciais usando alicenga BSD.

A PCL é multi-plataforma disponivel em plataformas Linux, MacOS, Windows e An-
droid. No nosso caso, usamos a versdo 1.8 desta biblioteca rodando em uma plataforma 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) versdo “Indigo”. O ROS é um framework que prové ferramentas
para criar aplicagdes em robética. E uma colecdo de ferramentas, bibliotecas e convengdes que
visam simplificar atarefa de criar um comportamento complexo e robusto em um robd podendo
por exemplo capturar dados de diferentes sensores e disponibiliza-10s em topicos para depois ser
usados em tarefas como fusdo dos dados e deteccao de objetos. Dentre as ferramentas disponiveis
em ROS, neste trabalho sdo usadas principalmente o RViz que serve para visudizar os tépicos e
mensagens enviadas pel os sensores, 0 Rosbag que serve para armazenar 0s dados e mensagens
dos sensores para seu posterior processamento e andlise off-line e o TF (Transform) responsavel
por armazenar os sistemas de referéncias dos sensores. O TF é responsavel por redizar as
transformagdes (rotagdo e translacdo) necessarias para passar de um sistema de referéncia para
outro, operacao importante para o caso da fusio de dados de sensores.

4.4  Calibracao de sensores

Antes de redlizar a detecgdo de obstaculos com uma camera estéreo, deve-se redlizar
um procedimento de calibragdo para encontrar os parametros intrinsecos e extrinsecos da
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camera que permitam gerar os mapas de disparidade e de profundidade, e também projetar os
pontos detectados pelo Radar naimagem. Também sera importante a calibracéo para realizar
transformagdes do sistema de coordenadas do Radar ou LiDAR 3D para coordenadas do sistema
de coordenadas da camera (como € explicado na subsecado 2.2.1.3 )para que, posteriormente os
dados das detecgdes sejam fundidos.

Figura 18 — Diagrama de blocos do processo de calibragéo
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ou Radar ou

‘ LIDAR

Pontos 2D
Camera
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Parametros
intrinsecos

da camera

Fonte: Elaborada pelo autor.

Neste trabalho é proposta uma metodol ogia para encontrar a pose da cdmera em relagao
a0 LiDAR ou Radar, respectivamente. Na Figura 18 € mostrado o processo para encontrar a
transformagéo que permite levar pontos do sistema de coordenadas do Radar para o sistema
de coordenadas da cAmera ou pontos do sistema de coordenadas do LiDAR 3D para o sistema
de coordenadas da cdmera. Nos dois casos sd0 necessarios uma camera caibrada (paréametros
intrinsecos) e o algoritmo usado para encontrar a pose (PnP).

Na Figura 19 podemos ver o0 modelo “pin-hol€e”, que serve como base para a calibracéo
dos pares LiDAR 3D-cémera estéreo e Radar-cémera estéreo. Nele tem-se 0 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 camera, no caso a matriz de transfor-
magcdo que precisamos encontrar é [R|t], como mostrado na Figura 19. Considera-se a pose
(posicao+orientacdo) da cadmera como sendo Ocamera € a pose do Radar/Vel odyne como sendo
O. Através da matriz [R|t] realiza-se uma transformagédo dos pontos relativos a origem O do
Radar/Velodyne para o frame da camera, relativo a sua pose, definida por Ocamera-

4.4.1 Calibracdo da camera estéreo

Para executar o processo de calibracdo da camera estéreo, obtendo-se os pardmetros
intrinsecos e extrinsecos desta, € usado um padréo xadrez composto por 10 quadros na vertical
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Figura19 —Modelo “pin-hole”’

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 20 — Processo de calibragdo da camera estéreo usando padréo xadrez

Fonte: Elaborada pelo autor.

e 7 quadros na horizontal, cada quadro tendo uma area de 10 centimetros quadrados, como
mostrado na Figura 20. Este padrdo gera 54 features visiveis paraacamera. A biblioteca OpenCV
€ usada pararedlizar a caibracdo das cameras, gerando os valores das matrizes que definem os
parémetros intrinsecos/extrinsecos para um determinado par de cdmeras. Com estes parametros
ajustados é possivel fazer a correspondéncia entre os pixels da imagem e gerar o mapa de
profundidade.

O modelo da camera utilizado nas bibliotecas OpenCV é definido pelo modelo pin-hole,
juntamente com os parametros de distorcdo. A funcao solvePnP mapeia pontos no mundo para
pontos naimagem, baseada no modelo pin-hole e obtém os parédmetros de distorcdo e uma matriz
de rotacdo e translagdo, representada na Equacéo 2.1.
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4.4.2 Calibracdo do Radar em relacdo a camera estéreo

Para executar satisfatoriamente a fusdo dos dados do Radar e cémera estéreo é necessario
alinhar os sensores. Nds usamos a estimativa da pose da cAmera com relacéo a a gum(s) objeto(s),
neste caso, 0s objetos detectados pelo MMW Radar. Precisamos estimar a pose da camera [R]t]
conforme indicado na subsecdo 2.2.1.3 baseados no modelo pin-hole, Figura 19. E preciso
encontrar a pose da cadmera para entdo executar tarefas como projetar/transformar um ponto do
sistema de coordenadas do Radar (3D) para o sistema de coordenadas daimagem monocul ar (2D)
e depois para outros sistemas de referéncia. Este € um problema da estimativa da correspondéncia
da pose de n pontos em 3D para n pontos 2D. Para tanto, sera empregado o "Perspective- * n*
-Point problem” (PnP), explicado na subsegdo 2.2.1.3, que identifica vérios pontos no sistema de
coordenadas do mundo 3D (pontos do Radar) e suas correspondéncias no plano 2D daimagem.
O que é desconhecido (a ser determinado) € a matriz de rotagdo e translagdo [R|t] (GAO et al.,
2003), (LEPETIT; MORENO-NOGUER; FUA, 2009).

Figura21 — Refletor tipo Square Trihedral corner
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 3 — Refletores comumente usados para testar o Radar

Tipo de Reflector (Corner) | RCS(n?)
Rectangular Dihedral 8.mw?.h

A 2
Triangular Trihedral 4%“
Square Trihedral 12)\711;-4
Circular Trihedral Lgl-“

A
Fonte: Adgptada de NAWC (1997).

Para executar o agoritmo PnP corretamente, precisamos identificar as posi¢oes de n
pontos 3D detectados pelo Radar em seu préprio sistema de coordenadas e seus equival entes
n pontos 2D naimagem da camera esquerda. Para a tarefa de deteccéo dos pontos no sistema
de coordenadas do Radar foram usados refletores do tipo Square trihedral corner colocados
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sobre um cone de sinalizagéo de transito. No nosso caso, foi construido um refletor usando
trés placas de aluminio (pelo fato de ser um bom condutor) com L = 30cm, espessura de 3mm
e 4rea de 30cn? (Figura 21). O RCS do refletor construido é de 19, 873.6nP. Este vaor foi
calculado utilizando aférmula da Tabela 3, baseada na Figura 1. O uso deste refletor assegura
uma deteccao continua do alvo que sera um dos pontos do Radar utilizado pelo agoritmo PnP.
Também tiramos proveito da estabilidade na deteccéo para calcular uma posi¢éo mais precisa
do avo (para 0 mesmo avo realizamos aproximadamente 100 leituras e a média é o ponto
guardado). A deteccao do refletor na posicéo adequada apresenta uma dispersao e desvio padréo
menor do que aquela feita com outros alvos. 1sso € uma vantagem quando se precisa de uma
calibracao adequada Radar-camera estéreo. Pararedizar a calibragdo, primeiramente os n pontos
3D (pontos brancos no meio dos pontos vermelhos na Figura 23b) so capturados em diferentes
posi¢oes na area de operacéo do Radar para a mesma cena da camera (carro estético). Para estas
n diferentes posicdes 3D do Radar também s3o guardadas as suas correspondentes posicoes 2D
naimagem.

Figura 22 — Detecgéo baseada em HSV do target naimagem 2D

——F—

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para capturar os pontos 2D realizamos a detecgéo automatica de alvos com base em um
limiar de cor (azul) utilizando o espaco HSV. A aplicacéo segmenta o objeto de cor azul e seu
contorno, em seguida, 0 “momento” da area azul é calculado, o que nos da o centro de massa
do alvo Figura 22. Finalmente o centro de massa € o ponto no sistema de coordenadas 2D da
imagem (pontos vermelhos na Figura 23a) que séo guardados para usar como 0s n pontos 2D
daentradado agoritmo PnP. A Figura 23 mostra a capturade n= 15 pontos 3D no sistema de
coordenadas do Radar e naimagem.

Como resultado deste processo de calibracéo, obtém-se a matriz [R|t], que nos permite
agora, dado qualquer ponto do Radar, realizar 0 seu mapeamento para as coordenadas de uma
imagem (camera). E importante destacar também que, uma determinada coordenada da imagem
obtida pela camera estéreo corresponde a uma posicao no espaco 3D (X, y+ profundidade).
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Figura 23 — Deteccéo de n pontos para entrada do algoritmos PnP usando Radar e Camera estéreo

(a) Deteccdo de n pontos 2D na camera (b) Deteccao de n pontos 3D no Radar

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.4.3 Calibracdo do LIiDAR 3D em relagdo a camera estéreo

Figura 24 — Deteccéo do retdngulo naimagem 2D e na nuvem de pontos 3D do Velodyne

(a) Deteccéo 2D baseadaem HSV (b) Deteccdo do retdngulo na nuvem de pontos 3D

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para redlizar a calibragcdo LiDAR-camera estéreo, precisamos n pontos 3D e seus n
pontos correspondentes no plano 2D da imagem. Nesta parte foi usado o agoritmo PnP de
manera andloga a calibracdo Radar-camera estéreo. Encontramos a pose ([R[t]) dacameraem
relacdo ao LiDAR 3D. Como alvo (padréo de calibragdo) usamos um retangulo de “isopor”
pintado de azul com dimensdes de 100cmx70cm. O alvo é colocado em diferentes posicoes na
frente do carro para permitir a deteccéo das coordenadas 3D dos quatro cantos do retangulo
na nuvem de pontos do avo geradapelo LiDAR e as coordenadas 2D das quatro esquinas do
retangulo azul daimagem.

Paracapturar os n pontos 3D necessarios paraaentrada do PnP no sistemade coordenadas
do LiDAR redlizamos a segmentagdo da nuvem de pontos fornecida pelo sensor. Para facilitar o
processo, os dados foram coletados em um lugar com o chéo da cena totalmente plano e um Unico
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obstacul o (retangulo deisopor). O chao é removido da cena usando o algoritmo Difference of
normals (DoN) (IOANNOU et al., 2012). O algoritmo DoN é utilizado paralocalizar regi6es com
similaridade nos vetores normais dos pontos. Essa similaridade serve neste caso para detectar e
remover a area do chdo. Apds aremogdo do cho e a aplicacdo de filtros (para remover ruido e
outliers) obtemos os pontos que representam o retangul o colocado na frente do LiDAR como
avo. Os pontos 3D do alvo que queremos detectar so as coordenadas 3D dos quatro cantos do
retangulo segmentado. Para obter essas quatro coordenadas 3D precisamos encontrar o retangulo
que melhor se gjusta a nuvem de pontos resultante do passo anterior. Para realizar esse processo
primeiro gjustamos a nuvem de pontos a um plano daformaax+ by+ cz+ d = 0 parafacilitar
calculos geométricos. Depois disso encontramos o “convex hull” (conjunto de pontos que é
necessario para formar um poligono de area minima que inclui todos os pontos do plano) da
nuvem de pontos do avo. Usando os pontos do “convex hull” rodamos o agoritmo Rotating
Calipers(DAVID, 2016) que serve para ajustar o minimo retangulo que contem todos os pontos
do conjunto. Na fungdo minAreaRect() da OpenCV existe uma implementacao do algoritmo
Rotating Calipers (I TSEEZ, 2016€) que se baseia em Freeman e Shapira (1975) e é usado para
gjustar o minimo retangulo para um conjunto de pontos 2D. No nosso caso os pontos do “convex
hull” s3o tridimensionais. Por essa razéo para usar aimplementacao da OpenCV, fazemos uma
transformacéo dos pontos 3D para uma outra posi¢cdo 3D onde o valor para o eixo Z sgja0 e
assim encontrar o retangulo em 2D e seus cantos. Parater os cantos do retangul o em coordenadas
3D de novo, usamos a inversa da transformag&o usada e assim encontraremos as coordenadas
dos quatro cantos do alvo original em 3D que servem como entrada para o algoritmo PnP. A
Figura 24 mostra um exemplo da deteccéo do reténgulo e de seus cantos.

A semelhanca do que foi feito para encontrar o alvo naimagem 2D para a calibragio
Radar- camera estéreo, aqui também usamos um detector do alvo com base na deteccéo da
cor azul e sua borda. Uma vez encontrada a borda que envolve o retangulo (alvo) azul na
imagem, aplicamos o agoritmo “Rotating Calipers” para encontrar o retangulo 2D de area
minima 2D que inclui o conjunto de pontos de borda do alvo e tomamos as coordenadas de seus
quatro cantos, onde quatro dos n pontos 2D sdo usados como entrada para o algoritmo PnP. Na
Figura 24a é gpresentado um exempl o da deteccéo do retangulo naimagem da camera esquerda
e na Figura 24b temos as deteccdes correspondentes para o retangulo do avo (linhas verdes) na
nuvem de pontos 3D gerada pelo “Velodyne”. Os pontos vermelhos séo o convex hull da nuvem
de pontos do avo.

A Figura 25 mostra a segmentacédo de 19 alvos e seus quatro cantos para um tota de
n= 76 pontos 3D no sistema de coordenadas do LiDAR e naimagem 2D.

A Figura 26 apresenta a visuaizagao do alinhamento dos dados dos treis sensores
(Radar, camera e LiDAR 3D) naimagem (2D) y no espaco 3D. Nos siguentes links podem ser
visualizados videos do resultado da calibracao: Para 2D: <https://www.youtube.com/watch?v=
Oyg w8d4JKc>.
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Figura 25 — Detecgao de n pontos para entrada do algoritmos PnP usando LiDAR 3D e Camera estéreo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 26 — Alinhamento dos Sensores: Radar, Camera Estéreo e LIDAR 3D

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para 3D: <https://www.youtube.com/watchv=8HedA3vTDRk&t=1s>.
<https://www.youtube.com/watch=uBGLECmMCBS8>.

4.5 Deteccao de Obstaculos

A Figura 26 mostra o resultado do alinhamento dos sensores nos espacos 3D e 2D
(Radar-Velodyne e cmera estéreo). Esta figura apresenta uma visualizagao superior da cena
usando uma ferramenta desenvolvida para visualizagéo dos dados capturados e unificados no
plano 3D sob um mesmo sistema de referéncia de coordenadas.

Para conseguir uma segmentacao rapida das nuvens de pontos geradas pelos sensores 3D
com a ajuda do Radar é preciso executar a calibragcéo e alinhamento dos trés sensores (Radar,
LiDAR e camera estéreo) como foi gpresentado na segéo 4.4. Uma vez alinhados corretamente
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0S sensores, a segmentacao dos obstécul os é feita nas nuvens de pontos geradas pel os sensores
3D. Pequenas nuvens de pontos sdo recortadas em torno de cada detecgéo de Radar e para cada
pequena nuvem de pontos é aplicado o filtro de Diferenca de Normais (DoN do Inglés Difference
of Normals (IOANNOQOU et al., 2012)) para remover a superficie navegavel do chao, que apesar
de detectado pelo LiDAR 3D e a camera estéreo nédo € considerado um obstaculo. Vérios objetos
podem aparecer nessa area 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
umatoleranciar de 5.

4.5.1 Preprocessamento da nuvem de pontos

Quando se tem muitos objetos para identificar, como € o caso dos veiculos autbnomos
em um ambiente urbano (pedestres, automoveis etc.) é necessario poder diferenciar os sinais
que refletem em cada um destes. Estes devem ser separados completamente, ja que cada um
representa uma caracteristica diferente propria a cada objeto, como por exemplo o seu tamanho,
POSi &0 ou 0 movimento.

4511 Filtros

Para reduzir o tempo de processamento, a nuvem de pontos € inicia mente recortada.
Paraisso usamos o sistema de coordenadas da cAmera que é um sistema de mao direitacom o
Xcamera dinhado com o u daimagem e Yeamera dinhado com o v daimagem (Yeamera Para baixo,
€ Xcamera Orientado para adireita), 0 Zeamera ficaparafrente. O eixo Yeamera pOSitivo € limitado
a2 metros que é uma medida ligeiramente maior que a alturado carro e limitado a 0,5 metros
NO eiX0 Yeamera NEgativo. Com este processo é possivel eliminar os pontos que estdo embaixo
dos pontos que representam o chédo e os que estdo 0,5 metros acima da altura do carro e que néo
sd0 de interesse para a nossa deteccdo de objetos, como por exemplo, as copas das arvores e
elementos que ficam em direcédo ao céu. Também s3o eliminados os pontos que ficam além de 40
metros de profundidade no eiX0 Zcamera € +/- 6 MEtros no eixo Xcamera- ESte processo gjuda a
eliminar pontos que ndo sdo de nosso interesse, pontos estes que ficam longe da rua e valores
extremos da nossa nuvem de pontos.

Apés a reducdo do tamanho da nuvem de pontos, um processo de reamostragem €
aplicado paradiminuir ainda mais o numero total de pontos, denominado 3D voxel grid. Esta
abordagem adota um conjunto de pequenas caixas 3D no espaco aplicadas sobre a point cloud de
entrada. Em cada voxel todos os pontos sdo gproximados para o centroide deste ( downsampled),
afim de reduzir o nimero de pontos a serem processados antes de realizar 0 agrupamento para
cada objeto. A dimensao do voxel utilizado éde 0,01 m.

Também é necessario um pré-processamento de cada nuvem de pontos obtida a fim
de eliminar o ruido nos dados, para cada nova nuvem de pontos recortada e reamostrada, é
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aplicado um "Filtro da M édia"para eliminar pontos ruidosos que podem afetar a segmentacéo
dos obstaculos. Este filtro sb foi necessario aplicar junto aos dados gerados pela camera estéreo,
pois nos dados fornecidos pelo sensor Velodyne ndo foi necessario esse processamento extra,
uma vez que os dados obtidos por este sensor ndo s&o t&o ruidosos como os provenientes da
camera. Para a obtencao dos dados 3D com a cémera estéreo foi adotado um algoritmo padréo
para cd culo da disparidade (Semi Global Matching), tendo sido usado neste trabalho para obter
os pontos 3D a partir das imagens de um par de cameras estéreo.

4.5.1.2 Remocéo de chao

Além dos processos de recorte, reamostragem e filtragem, descritos acima, antes de
executar o algoritmo de segmentacdo de objetos, também é aplicado o algoritmo DoN para
remover os pontos do ch&o conforme detalhado em (IOANNOU et al., 2012).

4.51.3 Segmentagdo dos obstaculos

Para realizar a segmentacdo dos obstaculos usamos um algoritmo de segmentacéo
de nuvens de pontos baseado em “min-cut” (GOLOVINSKIY; FUNKHOUSER, 2009). Este
algoritmo é implementado e disponivel nas bibliotecas da PCL (Point Cloud Library) (RUSU;
COUSINS, 2011). O agoritmo min-cut faz uma segmentacao binaria da nuvem de pontos de
entrada baseada na distancia dos pontos ao centro de referéncia definido pelo usuario (no caso o
ponto da deteccdo de um obstaculo fornecido pelo Radar). Tendo as coordenadas das deteccoes
dos objetos como sendo o centro de referéncia e definindo um raio em volta desses centros, si0
separadas (segmentadas) nuvens de pontos menores que a nuvem de pontos original. Depois o
agoritmo classifica estes pontos dividindo cada nuvem de pontos em dois conjuntos: Pontos do
objeto e junto ao objeto (chdo ou outros objetos).

Foi definido um parametro o = 0,01m, sendo este o limiar do espacamento na nuvem de
pontos gpds a reamostragem. Neste caso, 0 Radar fornece pontos que sdo o centro (do objeto) a
ser extraido da nuvem de pontos, com um tamanho de 6x6 metros em torno de cada deteccdo.
Para cada nova nuvem de pontos gerada, o algoritmo “min-cut” é aplicado para diferenciar
entre os pontos pertencentes ao objeto detectado pelo Radar e pontos que ndo pertencem a esse
objeto, como o chao. Nesse processo sao processadas unicamente as areas onde o Radar teve
detectados obstacul os, assim é evitado um processamento extra dos dados de toda a nuvem 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 ' é extraida uma nuvem de pontos
quadrada (6x6 metros), tendo como centro cada um destes pontos de deteccdo do Radar;

' Radar Delphi ESR: detecta até 64 blobs representando obstécul os ao redor do sensor
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2. A partir destas 64 novas nuvens de pontos, construimos um grafo para cada uma contendo
todos os pontos e arestas, € mais duas arestas chamadas de source e sink. Cada aresta
exceto source e sink estdo ligadas com os seus vizinhos mais préximos;

3. Oadgoritmo atribui trés tipos de pesos para cada aresta em cada nuvem de pontos:

smoothCogt = e (dist/ ) (4.1)
backgroundPenalty = (distanceToCenter/ radius) (4.2)

q
disanceToCenter =  (x— centerX)2+ (y— centerY)?2 (4.3)

4. Conforme os pesos atribuidos na etapa anterior para as arestas, os pontos ligados a estas
s&o entao diferenciados.

Figura 27 — MUltiplos objetos detectados na nuvem de pontos fornecida pelo LiDAR(Pedestres, carros e postes)

~ i ro—

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 27 gpresenta um exemplo do objetivo deste trabalho, readlizar a fusdo de uma
imagem com os dados 3D. No caso, é apresentada a fusdo daimagem da cédmeracom o LiDAR,
ja calibrados, a fim de obter a sobreposicdo dos mesmos. Além de sobrepor as informagdes
capturadas, também é realizado um processamento de forma a detectar os obstacul os, destacados
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pel as caixas (bounding box) que representam cada um destes obstacul os identificados na cena.
Também é importante destacar que o chao, ou seja, a superficie navegavel de suporte do veiculo,
ndo foi considerado um obstaculo, pois foi previamente detectado e tratado pelo algoritmo
de deteccdo de obstaculos. Neste trabalho buscamos redlizar o “encaixe” (fusdo) dos dados
3D vindos do Radar, Camera Estéreo e LiDAR. Para fins de visualizacdo, serdo apresentados
exemplos onde é feita a sobreposicao dos dados sobre uma das imagens do par estéreo (como
apresentado na Figura 27).

4.5.2 Deteccdo de obstaculos usando “ Stixel World”

Neste trabalho também é usado o célculo do “Stixel World” para detecgéo de obstaculos.
Foi usada aimplementacdo apresentada em Benenson et al. (2012) onde se redliza o calculo
rapido do “Stixel World” para detectar obstacul os em uma imagem monocular sem necessidade
de calcular o mapa de profundidade. A aplicacdo executa automaticamente o célculo da érea
pertencente ao solo e adistancia dos Stixels pertencentes aos objetos. Na Figura 28 podemos ver
um exemplo da aplicacéo rodando no nosso cenario de teste. Apds o cdculo dos Stixels, estes
séo convertidos em nuvem de pontos usando a calibracéo da camera pararedizar a segmentacao
de objetos no mundo 3D. Para este método a aplicagao de filtros adicionais ndo é necessaria,
devido a que a segmentacdo de obstaculos e remogao do solo é feita pelo método.

Figura 28 —“Stixel World” para detecgdo de objetos

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.6 Metodologia de Avaliacao

Para avaliar a proposta deste projeto de mestrado foram capturados dados de Radar,
LiDAR 3D e da cémera estéreo em situagoes reais e control adas permitindo executar os algorit-
mos de calibracdo apresentados neste capitulo. Posteriormente o framework ROS pode salvar
bags (arquivos de log) de dados dos sensores sincronizados, que podem ser processados off-line,
sendo possivel também criar um ground truth manual mente, no caso sobre a nuvem de pontos do
Velodyne. O que permite uma comparagado dos resultados obtidos pel os métodos de deteccdo com
os resultados anotados manual mente (ground truth). Os experimentos, resultados e a avaliago
s80 gpresentados no proximo capitul o.

4.7 Consideracdes Finais

Neste capitul o foram apresentadas as principais ferramentas e métodos que foram utiliza-
dos no desenvolvimento do projeto. Foi possivel descrever cada sensor e identificar seus pontos
fortes e fracos e propor uma estratégia de fusdo de sensores para melhorar o desempenho geral
do sistema. Assim, podemos explorar 0s pontos fortes de um sensor, contrapondo seus pontos
fracos com afusdo de um outro sensor, que pode compensar suas limitacdes: resolucéo, precisio,
acance, densidade de pontos e robustez a condi¢oes adversas.

Também propomos uma metodol ogia de calibragao geral, simples e facil de reproduzir,
para dois pares de sensores (Radar-camera e LiDAR-cémera).

Baseados na calibracdo apresentamos as ferramentas e uma proposta para desenvol ver
um sistema de deteccéo de obstéacul os através do uso de dados fornecidos pela camera estéreo
e Radar ou LiDAR. Foi enfatizado o uso de técnicas de fusdo de sensores como proposta para
obter melhores resultados nas detecgdes. Finalmente apresentamos 0 método de avaliacdo dos
sistemas desenvolvidos.






5

EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitul o serdo apresentados os experimentos e os resultados praticos desenvolvidos
bem como a andlise e as conclusdes finais deste trabalho de mestrado. Apresentamos também os
artigos gerados e os trabalhos futuros.

5.1 Experimentos exploratérios realizados com Radar ESR
e camera

Figura 29 — Dados do Radar destacando obstéculos identificados arvores e pedestre

Fonte: Elaborada pelo autor.

No inicio deste projeto foram realizados experimentos para a aquisicdo dos dados
fornecidos pelo Radar e com as imagens de uma camera. Nesses testes foi utilizada apenas
aimagem da cémera esquerda de uma Bumblebee XB3 (POINTGREY, 2012) da fabricante
PointGrey.

Os experimentos realizados permitiram obter “logs” de dados (“bags’ do ROS) gerados
pelo Radar para a detecc@o de caminhdes, carros, motocicletas, pedestres e outros objetos na
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Figura 30 — Ocluso devido a poeira (problema para sistemas baseados em imagens)
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(b) Oclusdo ocasionada pela poeira em frente da pessoa

Fonte: Elaborada pelo autor.

rodovia e em ruas da cidade. Esses “logs” foram utilizados para avaiar o correto funcionamento
e a correta configuragéo do Radar. Também através destes “bags” foi possivel identificar as
possivels vantagens e desvantagens de usar esses dados para a deteccdo de objetos como carros,
caminhdes e pedestres. Esses testes serviram como base para propor uma fuséo de dados com
outros sensores como camera estéreo.

Constata-se pelaimagem da Figura 29 que os obstacul os detectados sdo representados
por um ponto Unico junto aimagem, ndo sendo possivel identificar o volume completo deste
obstaculo que se apresenta junto aimagem. Esta visualizaco obteve um resultado similar ao
programa de demonstragdo do fabricante do Radar, e como ja foi indicado anteriormente, este

tipo de detecgdo de obstacul os € limitado pois ndo permite identificar todo o contorno do objeto
detectado.

A Figura 29 apresenta um experimento inicial visando avaliar a deteccdo de obstéaculos
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Figura 31 — Experimentos realizados para andlise da influéncia de neblina/poeira na deteccéo de obstacul os usando
Radar

(b) Oclusdo ocasionada pela poeira e leitura do Radar

Fonte: Elaborada pelo autor.

pelo Radar em uma cena comum: uma via com muros, arvores e pedestre na frente do Radar.
A Figura 30 apresenta um experimento que foi realizado com o objetivo de avaliar o impacto
de uma nuvem de poeira (névoa, fumaga) em relacdo a visualizacdo de obstaculos, usando
um sistema baseado em camera/imagens. Podemos constatar a dificuldade em identificar os
obstécul os presentes na Figura 30b, devido a nuvem de fumaga. A Figura 31 apresenta uma nova
cena deste experimento, mas agora usando Radar e cAmera. Nesta figura podemos ver que o
Radar é capaz de identificar corretamente a posicao dos obstaculos mesmo na presenca de poeira
(fumaga/neblina).

5.2 Calibragao de sensores

Esta secdo descreve os experimentos realizados para validar aimplementacdo das me-
todologias de calibragdo para os dois pares de sensores LiDAR 3D-camera e Radar-camera.
Primeiro realizamos a calibracdo da camera estéreo utilizando o método implementado na
OpenCV (padrao xadrez), como resultado deste processo usando a fungéo calibrateCamera()
foram encontrados os parametros intrinsecos e extrinsecos da camera estéreo (Bumblebee XB3).
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A matriz K representa os parametros intrinsecos para cada camera. Para calibrar os sensores
Radar-camera e Lidar 3D-camera usamos o algoritmo PnP sendo necessario utilizar a matriz
K de par@metros intrinsecos da camera da esquerda bem como a coleta de pontos no sistema
de referéncia de cada sensor e assim encontrar a pose da cdmera em rel acdo aos sensores, ta
como foi apresentado na se¢éo 4.4. A Equacéo 5.1 mostraa matriz K encontrada no processo de
calibracdo da camera esquerda do par com menor separacao (baseline) da bumblebee XB3.

~972.254700 0.0 645.820590
K= "' 0.0 972.254700 468.294891[ (5.1)
0.0 0.0 1.0

Dois experimentos foram realizados para a calibracéo de cada par de sensores, Radar-
camera e LiDAR 3D-camera. Os sensores sao colocados acima da plataforma experimental
CaRINA I1, o LiDAR 3D e a camera estéreo ficam no teto do carro e o Radar automotivo na
parte frontal da plataforma.

5.2.1 Radar-caAmera

Para calibrar o Radar junto a cAmera estéreo, sao coletados 17 pontos 3D comuns na
area de deteccao do Radar e na area de visualizagéo da camera, o processo € feito deslocando
o alvo 17 vezes e usando 0 método de coleta de dados descrito na subsecéo 4.4.2. Esses 17
pontos detectados no espaco 3D e naimagem 2D sdo utilizados em conjunto com os parametros
intrinsecos (matriz K) acima mencionados para alimentar o algoritmo PnP e assim estimar a
matriz [R|t] que & mostrada na Equacéo 5.2. Na Figura 32c apresentamos graficamente a pose da
cameracom relacdo ao Radar (matriz [R|t]), a Figura 32a e a Figura 32b sio fotos da posicéo rea
dos sensores. Podemos conferir que o resultado obtido paraa matriz [R|t] coincide com a posicéo
e rotacdo do cdmera em relacdo ao Radar que temos na configuracéo da plataforma CaRINA 1.

. ~0.14301632 ~ 098971617 000287405  0.07903594
Rt = (9001275539 —0.00106049 — 09999181 0855874695  (5.2)
| {2} 0.98963815 —0.14304127 —0.01247255 1.81385178

Radar- camera

5.2.2 LiDAR-camera.

Para redlizar a calibragéo LiDAR 3D- camera sdo usados 116 pontos encontrados a
partir da deteccéo dos cantos de 29 quadrados de “isopor” como foi descrito no método da
subsecao 4.4.3. Similar acomo realizamos a calibracdo anterior, nesta parte usamos o algoritmo
PnP. A Equacdo 5.3 apresenta a matriz [R|t] que determina a pose da camera com relagdo ao
LiDAR. A Figura 33c mostra o resultado de calibracéo LiDAR-camera e representa graficamente
amatriz [Rt]. A Figura 33a e a Figura 33b mostram a posicéo real da camera em relacdo ao
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Figura 32 — Comparagao entre a posicao original e a posigao relativa obtida na calibragdo dos sensores (Radar e
camera estéreo)

(b) Vistafrontal daposi¢do dos sen-

(@) Vistalateral da posicéo dos sensores SOreS

bummiguee

(c) Vistada posi¢éo obtida como resultado
dacalibragdo

Fonte: Elaborada pelo autor.

LiDAR na configuracéo rea do carro. Na Figura 33 podemos ver que na configuracéo real dos
sensores, 0 eixo y da cAmera da esquerda do par usado (camera central das trés presentes na
bumbl ebee XB3) esta alinhado com o eixo zdo LiDAR e que a distancia entre os sensores medida
manual mente no eixo y da cAmera é de aproximadamente -30 centimetros entre os dois sensores,
igualmente naimagem davistalatera (Figura 33a) podemos conferir que o deslocamento nos
€iX0s X e z da camera é quase nulo, valores todos estes que coincidem com os do vetor de
translacdo t (coluna 4 da Equacdo 5.3) da matriz [R|t] encontrada como resultado da calibragéo e
cujas unidades sd0 em metros. Visualmente podemos conferir que as rotagdes e translagbes da
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Figura 33 — Comparagéo entre a posicao origina e a posicao relativa obtida na calibragéo dos sensores (LiDAR e
camera estéreo)

velodyne

--' = o

BumBIebee

(a) Vistalateral da posicéo dos sensores (b) Vistafrontal da posigao dos sensores

bumislec.2e

(c) Vista da posic¢éo obtida como resultado da
calibracdo
Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 33c coincidem com as rotagdes dos sensores sobre a plataforma Carina ll.

hoi .01 59695 —0.99981761 —-0.01047323 0.00751909
| ?lt} = [0.00707279 0.01058726 —0.99991894 - 0.29864089 (5.3)
3 Z

LiDAR- camera 0.99984747 0.01589413 0.00724058 0.00420434

5.3 Validacao da calibracao

Para validar a calibragcdo dos sensores, projetamos pontos 3D provenientes de obstaculos
da cena em frente do carro e comparamos com a posicao esperada.
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Figura 34 — Exemplos de erro de projecgdo dos pontos detectados pelo Radar

(a) Alvo a 6.69 m. aproximadamente do Radar.

(c) Poste a aproximadamente 30 m. do Radar.

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3.1 Radar-camera

No caso da calibragao Radar-cémera, projetamos as coordenadas de cada deteccéo feita
pelo Radar (pontos vermelhos) usando as matrizes K e [R|t] como mostrado na Equagéo 2.1, essas
projegdes sdo comparadas com marcagoes feitas manual mente naimagem (pontos brancos) no
lugar onde deveria estar a projecao do ponto da deteccéo feita pelo Radar. Para este experimento,
verificou-se 0 erro usando a distancia entre cada ponto projetado e o ponto marcado manual mente.
O erro médio no eixo u daimagem foi de 9.7 pixels e no eixo v de 28.9 pixels. E importante
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notar que os erros maiores ocorrem nas projegoes de pontos que estdo mais perto da camera
(Figura 34a) e o erro em pixels diminui em objetos mais distantes como acontece na Figura 34b
e nos obstaculos no limite da area de detecgéo do Radar (postes no fundo da cena (Figura 34c)) o
erro € quase nulo. Grandes erros em pontos pertencentes a objetos préximos daimagem ndo sao
t&o criticos, 30 pixels ndo véo significar valores maiores de 30 cm no mundo 3D. No experimento
podemos notar que para todos 0s casos as projecdes dos pontos pertencentes aos alvos azuis
sempre ficaram dentro da regio colorida do corner box construido para ser usado na detecgao
com Radar. A Figura 34 mostra aguns exempl os das proj egdes dos pontos detectados. Para nossa
aplicacdo essatolerancia de 30cm. € aceitavel desde que o erro que o fabricante especifica para
leituras de Radar é de + 50cm. O cubo verde representa esses + 50cm. em volta da detecgdo do
Radar.

Figura 35 — Exemplos de erro de projeccdo dos pontos detectados pelo LiDAR 3D

(b) Alvo a 14.60 m. aproximadamentedo LiDAR 3D.

Fonte: Elaborada pelo autor.



5.4. Deteccao de Obstaculos 71

5.3.2 LiDAR-camera

No caso da calibracéo LiDAR-cémera sdo projetados naimagem 2D todos os pontos
da nuvem de pontos gerada pelo sensor. Como no experimento anterior s30 usadas as matrizes
Ke[R|t] para projetar os pontos da nuvem de pontos. Também séo detectados os retangulos de
“isopor” em frente do carro e projetados 0s seus cantos naimagem, e parafazer a comparagao
marcamos manuamente os cantos do quadrado na imagem, essas marcacdes servem como
ground truth. Para este caso 0 erro médio de calibracdo foi de 4,54 pixels no eixo u e 4,93 pixels
no eixo v daimagem. Do mesmo modo que no experimento com Radar-camera, 0 maior erro
ocorre nos pontos mais proximos da camera (Figura 35a) e nos pontos distantes o erro é quase
zero como por exemplo nos pontos pertencentes aos postes e a parada de dnibus no fundo da
cena (indicados na Figura 35b). Outra observagao que € importante fazer dos resultados obtidos
€ que aproximadamente o 100% dos pontos da nuvem de pontos pertencentes a cada quadrado
projetados na imagem ficam sempre dentro da area daimagem correspondente (pontos laranja
projetados sobre 0 quadrado na Figura 35a). Podemos ver exemplos da projecdo da nuvem de
pontos na Figura 35 usando as matrizes [K]e[R|t].

5.4 Deteccao de Obstaculos

Em funcao da detecgdo limitada das dimensdes exatas dos obstacul os, buscou-se estudar
uma nova técnica que permitisse identificar junto aimagem, as dimensdes dos contornos dos
obstacul os identificados pelo Radar. O objetivo desta abordagem foi o de, considerando um
ponto do Radar junto aimagem, tentar identificar o contorno do objeto naimagem associada a
este ponto resultante da fusdo Radar-camera.

5.4.1 Fusao de sensores

Para avaliar a proposta deste trabalho foram capturados dados de Radar, Velodyne e
camera estéreo em situagdes reais e controladas utilizando o "framework" ROS (QUIGLEY et
al., 2009). Os dados foram processados off-line. O “ ground truth” foi criado manualmente em
cima dos dados da nuvem de pontos do Velodyne, a fim de poder comparar os resultados obtidos
pel os métodos de detecgdo automatica do Radar e camera estéreo juntamente com os resultados
anotados manual mente do Velodyne.

Para este trabalho foram registrados 50 "frames" de dados com as informagdes dos trés
sensores. Foram marcados 325 objetos numa area de 30x5 metros (30 metros € a distancia
limite até aonde se pode ter uma boa estimativa da disparidade para a deteccdo de objetos
com a camera estéreo, e 5 metros € a distancia para cada lado indo até a calcada). A érea
escolhida na frente do carro € uma area sensivel onde os objetos podem ser considerados como
potencialmente perigosos, pois podem interferir na trajetoria prevista para o carro, e assim
provocar um acidente. Os objetos que se encontram nesta area de 30x5 metros em frente ao
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Tabela 4 — Resultados (100 pontos)

Sensores Verdadeiros Positivos  Falsos Positivos  Falsos Negativos
Radar 320 113 5
Velodyne 315 22 10
Cémera stereo 282 150 43
Radar-Velodyne 308 10 17
Radar-Camera stereo 271 61 54
Stixel World 252 29 73

carro devem ser segmentados e monitorados, podendo no caso ser outros veicul os, pedestres,
ciclistas etc. No caso dos testes foram considerados como obstacul os outros veiculos e pedestres.
A Figura 36 apresenta exemplos da deteccdo de obstacul os usando a combinacdo Radar+Sensor
3D.

Mostra-se nas Tabelas (4, 5, 6) o desempenho de cada um dos trés sensores separados
(Radar, LIDAR 3D e Camera Estéreo) e da fusdo de sensores de Radar 3D (Radar-Velodyne,
Radar-camera estéreo). Os objetos foram segmentados e detectados de modo automatico, sendo
verificado o acerto/erro em relagéo ao ground-truth anotado a méo.

Na Tabela 4 mostra-se os resultados contemplando 100 pontos como nimero minimo
de pontos para que uma deteccao seja considerada um obstaculo. Portanto, obstaculos muito
pequenos (compostos por poucos pontos, abaixo de 100) sdo desconsiderados. Esta abordagem
acaba gerando um maior numero de Fal sos Negativos (objetos ndo encontrados) e de Verdadeiros
Positivos (acertos), pois este limiar aplicado ao numero de pontos necessario para a deteccéo
de um objeto, faz com que alguns objetos sejam erroneamente descartados na abordagem de
fusdo de Radar-Cémera Estéreo. Também ocorre um numero rel ativamente elevado de erros, que
estimou-se ser devido a deteccdo de pontos junto ao chdo e bordas da pista, que ndo deveriam
ser considerados.

Paraa Tabela 5 uma deteccéo é considerada obstaculo a partir de uma atura de 50 cm,
0 que permitiu aumentar o nimero de Verdadeiros Positivos (acertos), uma vez que ocorreram
menos erros na classificagdo. Por fim, na Tabela 6 foram considerados obstécul os a partir de
20 pontos, conformando assim uma detecgao mais ampla de obstaculos menores, porém houve
um pequeno aumento no ndmero de Falsos Positivos na deteccdo Radar-Camera Estéreo. E
importante destacar que a melhor deteccéo em termos de Verdadeiros Positivos foi obtidacom o
uso do Radar, individua mente e em conjunto com outros sensores. O mesmo também ocorre
como numero de Falsos Negativos nas abordagens baseadas no uso do Radar nas Tabel as (5,
6). um sitema de deteccdo de obstéaculo voltado para a aplicacdo em veiculos autbnomos e
inteligentes deve buscar ao maximo identificar todos obstacul os em seu caminho.

Parafacilitar a visualizacdo e comparagéo dos dados das Tabel as acima, foram criadas
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Tabela 5 — Resultados (altura 50 cm)

Sensores Verdadeiros Positivos  Falsos Positivos  Falsos Negativos
Radar 320 113 5
Velodyne 315 22 10
Cémera stereo 282 150 43
Radar-Velodyne 320 39 5
Radar-Céamera estereo 320 68 5
Stixel World 252 29 73

Tabela 6 — Resultados (20 pontos)

Sensores Verdadeiros Positivos Falsos Positivos  Falsos Negativos
Radar 320 113 5
Velodyne 315 22 10
Cémera stereo 282 150 43
Radar-Velodyne 320 51

Radar-Cémera estereo 320 78

Stixel World 252 29 73

mais duas Tabelas (7, 8) que agregam apenas os resultados das abordagens usando Radar e
Camera Estéreo (Tabela 7) e depois Radar e Velodyne (Tabela 8).

Tabela 7 — Comparagao dos resultados de fusdo considerando o tamanho e a quantidade de pontos que representam
0 obstaculo - Usando Radar e Camera Estéreo

Sensores Verdadeiros Positivos Falsos Positivos  Falsos Negativos
Radar 320 113 5
Cémera stereo 282 150 43
Radar-Camera stereo (100 pts) 271 61 54
Radar-Cémera estereo (50 cm) 320 68

Radar-Cémera estereo (20 pts) 320 78

A partir dos resultados pode-se ver que 98,46% dos obstacul os presentes na cena foram
detectados pelo Radar, porém com um relativo alto indice de falsos positivos. Utilizando-se
apenas 3D LIDAR foram detectados 96,92% dos obstaculos e 86,76% usando a Camera Estéreo.

Nota-se que o nimero de fal sos positivos detectados individual mente para cada sensor,
principal mente no caso do Radar e da Camera Estéreo, € bastante alto. Este problema ocorre
em nosso conjunto de dados, devido a presenca das bordas da rua (guias) que sao as vezes
detectadas pel os sensores como se fossem obstacul os. Nos dados do Radar também aparecem



74 Capitulo 5. Experimentos e Resultados

Tabela 8 — Comparagao dos resultados de fusdo considerando o tamanho e a quantidade de pontos que representam
o obstaculo - 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

Radar-Velodyne (20 pts) 320 51

falsos positivos em um grande nUmero no meio da rua, estes falsos positivos podem ter sido
provocados pela posicdo dainstalacdo do Radar, relativamente baixa junto ao chass do carro, e
com umainclinagéo que também pode ser inadequada para um melhor funcionamento do sensor.
Esta sendo considerado um melhor posicionamento deste sensor a fim de obter uma melhor
coleta de dados do Radar.

Os resultados da fusdo do Radar com os sensores 3D mostram uma reducéo de 91,15%
dos fal sos positivos para Radar-Velodyne e 46,02% para Radar-Camera estéreo. Ambos valores
s30 calculados em relacdo ao uso individua do Radar. Este resultado é bastante relevante,
demonstrando aimportancia de trabalhar com mais de um sensor, visando melhorar a acuréciada
deteccao de obstécul os. Houve também uma reducéo de 54,54% de fal sos positivos para a fuséo
Radar-Velodyne em relagéo aos valores calculados em relacdo ao uso individual do Velodyne.
Para a fusdo de Radar- Camera Estéreo temos uma reducdo de 59,33% dos fal sos positivos em
relacdo a utilizagdo de apenas Céamera Estéreo.

5.5 Consideracdes Finais

Os resultados obtidos e gpresentados neste capitulo demonstram que a fusdo de sensores,
em abordagens hibridas (fusdo de diferentes tipos de sensores), podem trazer vantagens quanto
amel horia da deteccéo de obstacul os. Comparando a deteccéo individua de cada sensor, com
a abordagem de fusdo de sensores, constata-se uma melhoria na qualidade de detecgéo dos
obstacul os, principalmente no que se refere a fusdo Radar-Camera Estéreo.

E importante destacar que o sistema proposto permite atual mente que um determinado
ponto detectado pelo Radar possa ser descrito através de sua representacao espacial, ou sgja,
deixa de ser gpenas um ponto de deteccdo no espaco 3D e passa ater uma formaque representa a
sua ocupacao no espaco 3D (bounding box). Além disto, € possivel tratar melhor as informagdes
integrando inclusive ainformagao visual (imagem colorida), uma vez que existe um mapeamento
entre as coordenadas de Radar, cadmera estéreo e Velodyne.

O nosso método é comparavel com outros métodos rapidos de deteccdo de objetos como
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o "stixel world"apresentado em Benenson et al. (2012) em termos de qualidade das detecgdes.
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Figura 36 — Detecgéo de obstécul os usando Radar+Sensor 3D

(a) Deteccao de obstaculos (Radar e LIDAR)
| \\‘ : = X N

(b) Eliminag&o de fal sos positivos detectados pelo Radar.

<

(c) Deteccao de obstacul os (Radar e Camera Estéreo).
o R

(d) Eliminagao de fal sos positivos detectados pelo Radar.
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6

CONCLUSAO

Considerando os resultados deste trabalho, obtidos através da realizacdo de diversos
experimentos (conforme descrito acima), conclui-se que: (i) E de grande importancia a fusdo
de informagdes originarias de diferentes sensores, uma vez que um Unico sensor apresenta
sempre algum tipo de limitac&o (p.ex. Radar € pontua e ndo identifica todo o contorno dos
obstaculos; cameras estao mais sujeitas a problemas de reconhecimento de obstacul os — falsos
positivos/fal sos negativos — e a problemas de oclusdo em caso de poeira e névoa, ou a variagdes
nailuminagdo do ambiente); (ii) E importante que seja possivel identificar os obstaculos com
precisdo, onde devemos minimizar ao maximo os falsos negativos (ndo detecgao) e buscar uma
definicdo mais precisa de suas dimensdes; (iii) A fusdo de informacdes entre o radar e uma
camera estéreo deve possibilitar uma melhor identificagcdo de obstacul os, bem como deve permitir
aidentificacdo do contorno (3D) destes obstécul os.

Foi proposta uma metodologia de calibracéo para dois pares de sensores (Radar-camera
estéreo e LiDAR 3D-camera estéreo) com base na estimativa da pose da camera em relagéo
ado sensor de profundidade. Esta metodol ogia pode ser estendida a qualquer outro sensor de
profundidade (para exemplo um sensor de infravermelhos, cABmera térmica, ultra-som, etc.) em
conjunto com uma camera. O método de calibracdo € gera e da mesma maneira como foi
utilizado na plataforma Carina Il pode ser portado para qualquer outra plataforma, sem precisar
fazer modificagdes drésticas.

A qualidade de alinhamento dos dados obtidos neste trabalho € aceitavel paraafusio de
sensores proposta, uma vez que o alinhamento dos dados do Radar esta dentro da faixa de 30
centimetros quadrados em rel acdo aos dados da camera. No caso do LiDAR é ainda mais baixa,
com um erro menor a 10 pixels nos objetos perto da cdmera que, em muitos casos, esse valor
nao supera os 10 centimetros no mundo 3D.

Os resultados da fusdo do Radar com os sensores 3D mostram uma reducéo de 91,15%
dos falsos positivos para Radar-Velodyne e 46,02% para Radar-Camera estéreo. Ambos valores
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sd0 calculados em relacdo ao uso individual do Radar. Este resultado é bastante relevante,
demonstrando aimportancia de trabalhar com mais de um sensor, visando melhorar a acuréciada
deteccdo de obstacul os. Houve também uma reducéo de 54,54% de fal sos positivos para a fusdo
Radar-Velodyne em relagéo aos valores calculados em relacdo ao uso individual do Velodyne.
Para a fusdo de Radar- Camera Estéreo temos uma reducéo de 59,33% dos fal sos positivos em
relacdo a utilizagdo de apenas Camera Estéreo.

E importante destacar que o sistema proposto permite atual mente que um determinado
ponto detectado pelo Radar possa ser descrito através de sua representacao espacial, ou sgja,
deixa de ser gpenas um ponto de deteccdo no espaco 3D e passa ater umaformaque representaa
sua ocupacao no espaco 3D (bounding box). Além disto, € possivel tratar melhor as informagdes
integrando inclusive ainformacao visua (imagem colorida), uma vez que existe um mapeamento
entre as coordenadas de Radar, cAmera estéreo e Velodyne.

6.1 Principais Contribucdes

As principais contribuicoes deste trabal ho podem ser descritas de forma resumida como
sendo:

- O desenvol vimento de uma metodol ogia prépria para a calibracdo de dois pares de sensores
(Radar-Cémera estéreo ou LiDAR 3D-camera estéreo);

- O desenvolvimento de uma metodol ogia para deteccao de obstaculos, sendo baseada no
método de calibracdo de sensores proposto, e permitindo afuséo dos dados destes sensores;

- A melhoria do desempenho na deteccdo de obstacul os, através da adogao de uma aborda-
gem hibrida de fusdo de sensores, quando comparada ao uso individual de cada sensor;

O software desenvolvido neste trabalho é atuamente de grande importancia no funci-
onamento atua das plataformas CaRINA Il e do caminho autbnomo, permitindo assim que
se facam testes tanto para a pesquisa e o desenvol vimento de veicul os autbnomos, quanto para
demostragdes publicas.

No seguente enlace é apresentado um video de uma das demostracdes do caminhao
autébnomo usando o sistema de deteccéo de obstécul os com Radar desenvolvido neste trabal ho:
<https://www.youtube.com/watch?=3FiaY Bk92C0>.

6.2 Trabalhos Futuros

O primeiro trabaho futuro seria realizar percepcao 360 graus usando varios Radares
devidamente calibrados em torno do carro, isso vai proporcionar novas ferramentas para realizar
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controle de cruzeiro, fazer mudancas de faixa e ultrapassar outros veiculos em cenarios com-
plexos. Para conseguir isso, precisamos colocar o Radar nos lugares certos do carro e usar um
método de calibracdo baseado na pose dos Radares. Esses dados poderiam ser fundidos também
com dados provenientes do Velodyne e cameras.

Propomos também o uso de algoritmos de aprendizado de méaquina para a classificacdo
dos objetos detectados, usando Deep Learning podemos classificar diferentes objetos, como
pedestres, ciclistas, carros etc. Os agoritmos de aprendizado de maquina vao procurar apenas nas
regi 6es daimagem onde foram detectados obstécul os, reduzindo assim o tempo de processamento
para aclassificacao fina dos objetos. Os algoritmos de aprendizado de maguina poderiam também
ser treinados usando dados de varios sensores juntos no caso de cdmerae LiDAR, fornecendo
assim no treinamento do algoritmo uma maior quantidade de caracteristicas relevantes como a
profundidade.

O tracking dos objetos detectados também € um trabalho rel evante onde pode ser usado
um agoritmo como o filtro de Kalman. Também pode ser feita a segmentacdo dos objetos
individualmente para cada sensor e realizar auma fusdo no nivel de Declaracdo (fusdo de alto
nivel) e usar agoritmos como Dempster Shafer para confirmar a presenca de obstacul os baseados
na incerteza da deteccéo em cada sensor.

A calibragéo de sensores e alinhamento de dados s2o tarefas importantes que podem
gjudar a construir mapas mais precisos usando fusdo de sensores como LiDAR, Radar e cAmera
estéreo, estes mapas podem ser construidos também pela remocao dos objetos que ndo fazem
parte do lugar (ciclistas pessoas, carros), utilizando um classificador para que se saiba onde ha
uma érea navegavel para aém darua (onde existem carros estacionados).

Como trabalho futuro propomos usar outros recursos computacionais para processar 0S
dados (nuvens de pontos e imagens) e também para o calculo do mapa de disparidade. Também
para melhorar o calculo da disparidade é proposto o uso de multiplas cameras com diferentes
linhas de base para alcancar a deteccdo em dif erentes distancias e 0 uso de novos métodos para o
cdlculo da disparidade e reconstrucéo 3D sdo mais rgpidos e aplicados em GPU.

Finalmente usando a calibracéo correta dos sensores pretende se coletar dados de diferen-
tes cendrios principalmente de dados de camera e de sensores de profundidade e disponibilizar
para que outras pessoas possam testar a goritmos de fusdo de sensores sem preocupar se pela
calibracao dos dados e focar se no desenvolvimento do algoritmo.

6.3 Publicacboes geradas
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