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Resumo

O problema da localizacao cosiste em estimar a posicdo de um
rob6 com relacao a algum referencial externo e é parte essencial
de sistemas de navegacao de robos e veiculos autonomos. A loca-
lizacao baseada em odometria visual destaca-se em relacao a odome-
tria de encoders na obtencao da rotagao e dire¢do do movimento do
robo. Esse tipo de abordagem é também uma escolha atrativa para
sistemas de controle de veiculos autonomos em ambientes urbanos,
onde a informacao visual é necessaria para a extracao de informagoes
semanticas de placas, semaforos e outras sinalizagoes. Neste contexto
estre trabalho propoe o desenvolvimento de um sistema de odometria
visual utilizando informacgao visual de uma cdmera monocular base-
ado em reconstrucao 3D para estimar o posicionamento do veiculo. O
problema da escala absoluta, inerente ao uso de cameras monocula-
res, € resolvido utilizando um conhecimento prévio da relagao métrica
entre os pontos da imagem e pontos do mundo em um mesmo plano.






Abstract

The localization problem consists of estimating the position of
the robot with regards to some external reference and it is an es-
sential part of robots and autonomous vehicles navigation systems.
Localization based on visual odometry, compared to encoder based
odometry, stands out at the estimation of rotation and direction of
the movement. This kind of approach is an interesting choice for
vehicle control systems in urban environment, where the visual in-
formation is mandatory for the extraction of semantic information
contained in the street signs and marks. In this context this project
propose the development of a visual odometry system based on struc-
ture from motion using visual information acquired from a monocular
camera to estimate the vehicle pose. The absolute scale problem, in-
herent with the use of monocular cameras, is achieved using som
previous known information regarding the metric relation between
image points and points lying on a same world plane.
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CAPITULO

1

Introducao

1.1 Contextualizacao

Segundo a World Health Organization (2013)), todos os anos cerca 1,3 milhoes de
pessoas morrem devido a acidentes de transito, e entre 20 a 50 milhdes de pessoas sofrem
acidentes nao fatais, que muitas vezes incorrem em debilidade ou invalidez do acidentado.
No Brasil segundo dados do |Departamento Nacional de Infraestrutura de Transporte -
DNIT! (2013)) de 2011, cerca de 200 mil acidentes ocorreram nas estradas federais, sendo
que mais de 7 mil desses acidentes foram fatais. No relatério técnico “Dados de boletins de
ocorréncia” (Tani et al., 2008) desenvolvido em parceria pelo |Departamento Nacional de
Infraestrutura de Transporte - DNIT|(2013)) e pelo|Laboratorio de Transporte e Logistica -
LabTrans (2013)) da Universidade Federal de Santa Catarina, foram coletadas informacoes
de boletins de ocorréncias do periodo entre 2005 a 2007 coletados pela Policia Rodoviaria
Federal de Santa Catarina. As informagoes coletadas foram classificadas e relacionadas
de maneira a facilitar visualizagdo dos dados e permitir a identificacdo de maneira simples
quais rodovias sao criticas em relagao aos acidentes de transito.

A Tabela|l.1{foi montada com valores retirados do relatério técnico (Tani et al., 2008).
E relacionado o ntimero de acidentes cujo principal fator contribuinte foi a falta de atencao
do condutor com o niimero total de acidentes na rodovia nos anos de 2005, 2006 e 2007.
Os dados apontam que nas rodovias onde foram levantados os dados, a falta de atencao

do condutor foi o principal fator contribuinte para acidente.
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Rodovia 2005 2006 2007
Total N° Acid. % | Total N° Acid. % | Total N° Acid. %

BR 101 | 5928 3043 51,30 | 5927 3260 55,00 | 6346 3391 53,40
BR 116 | 601 309 51,41 | 649 297 45,76 | 704 326 46,73
BR 153 | 214 95 44,39 | 239 99 4142 | 225 66 29,33
BR 158 | 60 30 50,00 | 55 27 49,09 | 55 21 38,18
BR 163 | 92 43 46,74 | 105 49 46,67 | 116 36 31,03
BR 280 | 1155 695 60,17 | 1313 898 68,39 | 1 289 791 61,39
BR 282 | 2220 1075 4842 | 2 286 942 4121 2667 1027 3851
BR 470 | 2457 1205 4904 | 2398 1319 5500|2990 1536 51,37

Tabela 1.1: A tabela é separada entre os anos em que se coletou os dados. Para cada
ano as colunas representam respectivamente: quantidade total de acidentes na rodovia,
quantidade de acidentes causados pela falta de atencao e o respectivo porcentual.

Os dados da tabela expressam um grande problema dos veiculos que ¢ a falta de
atencao por parte do condutor. Outros fatores, como o sono e o desrespeito as regras
da rodovia, também aparecem como grandes contribuintes para acidentes na rodovia,
correspondendo entre 10% e 25% dos acidentes nas rodovias observadas. Assim como a
falta de atencao esses fatores sao atribuidos ao condutor. O uso sistemas de auxilio a
direcdo ou sistemas de dire¢ao autonomos é uma forma de reduzir fatalidades no transito.
Veiculos auténomos também podem gerar uma séria de outros beneficios como o aumento
da eficiéncia do transito em grandes cidades e a facilidade de transporte para pessoas com

limitagoes ou que nao se sintam aptas a dirigir.

As primeiras referéncias a pesquisas relacionadas veiculos auténomos datam dos anos
1980 (Thorpe et al., |1988; |[Pomerleau) [1989)), mas a drea obteve um grande salto em relagao
ao estado da arte através das competicoes DARPA Grand Challenge (Buehler et al., 2007)
e DARPA Urban Challenge (Buehler et al.; 2009). As competigoes sao, provavelmente, os
eventos que melhor expressam o quanto € investido em pesquisa para desenvolvimento de
veiculos autonomos. Criadas pela agéncia DARPA (Defense Advanced Research Projects
Agency), essas competigdes visam o desenvolvimento de novas tecnologias para uso em
veiculos militares. Apesar do desenvolvimento voltado para fins militares, muitas das

tecnologias desenvolvidas nos desafios tém sido utilizadas para fins nao militares.

O desafio proposto aos participantes do DARPA Grand Challenge foi atravessar um
trajeto de aproximadamente 240 km, realizando a tarefas com um sistema de navegacao
autonoma. O trajeto passava por tipos variados de terrenos e os sistemas deveriam ser
capazes de navegar por eles evitando obstaculos que pudessem obstruir seu caminho.
Na primeira edi¢cao do evento em 2004 nenhum veiculo foi capaz de terminar a prova,

sendo que o melhor colocado conseguiu completar somente 11.78 km do percurso. No ano
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seguinte dos 24 finalistas (dentre quase 200 competidores), somente um nao conseguiu
ultrapassar a distancia de 11.78 km, enquanto cinco veiculos conseguiram completar o

percurso.

Na Europa, o [The European Robot Trial - ELROB| (2013) é um evento para demons-
tragdo e comparacao do estado da arte da robotica européia. Alguns temas relacionados
ao eventos sao “navegacao autonomoa” e “transporte em comboio”. O [The European
Robot Trial - ELROB| (2013)) ao contrario do DARPA Grand Challenge e DARPA Urban
Challenge nao é uma competicao, portanto nao ha um vencedor para as provas propos-
tas. O evento é realizado anualmente, sendo que a cada ano a tematica das competi¢oes
alterna entre civil e militar. Também na Europa, em maio de 2011, ocorreu o primeiro
Grand Cooperative Driving Challenge (Ploeg et al., [2012). O Grand Cooperative Driving
Challenge é uma competicao que visa impulsionar a pesquisa de sistemas de dire¢ao co-
operativas, onde o veiculo se comunica com outros veiculos e com o ambiente com o fim
de evitar acidentes e melhorar o fluxo de transito. Na primeira edi¢cdo do evento o desafio
proposto foi manter um grupo de carros em comboio, com uma distancias curtas entre os
carros evitando colisoes. O desafio sugerido visa solucionar o problema de como aumentar
o numero de veiculos suportados por uma via e baixar o consumo de combustivel, sem ter

um aumento no numero de acidentes.

1.2 Motivacao

Para solucionar os desafios propostos pelas competi¢coes e eventos mencionados e
mesmo para outras tarefas, um veiculo auténomo depende de um sistema de navegacao
precisos e robusto, capaz de tratar com eficiéncia a natureza imprevisivel do transito em
ruas e rodovias. O sistema precisa conhecer sua localizacdo em relagao a rua, aos ou-
tros veiculos e aos demais elementos (e.g. pedestres, sinalizagdes) que compde a rua ou

qualquer outro ambiente em que o veiculo esteja atuando.

Leonard e Durrant-Whyte| (1991) definem a navegacao com trés perguntas: “onde es-
tou?”, “onde vou?” e “como chego 147?”. As perguntas traduzem os seguintes elementos da
navegacao respectivamente: a localizacao do agente, a defini¢ao da meta e o planejamento

do trajeto a meta.

A localizacao ¢ parte essencial da navegacao autonoma. O problema de localizagao
consiste em estimar a posi¢ao do robd com relacao a algum referencial externo. Pode-se
classificar o problema de localizacdo em dois tipos: global e local. O problema de loca-
lizacao global consiste em estimar a posi¢ao do robd independente de qualquer informacao

sobre sua posicao inicial. Ja no problema de localizagao local, dada uma aproximacao
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da posic¢ao inicial do robd uma nova localizacao para o robo é estimada de maneira in-
cremental utilizando-se o deslocamento obtido com auxilio de sensores e atualizando a

localizacao anterior.

Diferentes sensores podem auxiliar na tarefa de estimar o deslocamento de um robo.
Alguns exemplos sao IMUs (unidade de medida inercial, ou do inglés Inertial Measurement
Unit), encoders para contagem de rotagoes da roda, GPS (sistema de posicionamento glo-
bal, ou do inglés Global Positioning System), dentre outras possibilidades. E possivel
implementar sistemas de odometria para um rob6 com uma variedade de sensores, in-
clusive com a combinac¢do de de dois ou mais sensores. Porém cada um desses sensores
apresenta vantagens e desvantagens proprias. Sistemas de odometria baseados em IMUs
e encoders, por exemplo, apresentam acumulo de erros a medida que o robd se move por
conta de derrapagens ou calibracao imprecisa dos sensores, tornando-os sistemas extrema-
mente imprecisos a longo prazo. Outro exemplo é o GPS que permite a obtencdo de uma
localizacao global, mas que em geral apresenta imprecisao local, podendo comprometer
a navegacao do veiculo, além de sofrer com a perda de sinal, periodo em que o sistema

ficaria “as cegas”, sem nenhuma informagao de localizagao.

Em geral, sistemas de odometria apresentam erros em suas estimativas para a loca-
lizagdo. Sistemas baseados em sensores visuais nao estao isentos deste problema. Porém
o uso diferentes sensores pode melhorar a qualidade da localizacdo, uma vez que as van-
tagens de um sensor pode suprir as limitacoes de outro. Assim um sistema baseado
em odometria visual é uma opc¢ao importante para o apoio e complementacao de outros

sensores utilizados para obtenc¢ao da localizacao.

A odometria visual é o processo de estimar a posicao da camera baseado na informacao
recuperada de uma sequéncia de imagens. Apesar de ser um sensor com grande riqueza
de informacao, técnicas de odometria visual sdo pouco usadas pelo o fato de muitas
delas necessitarem de um alto poder computacional ou nao atingirem requisitos de tempo
real ou mesmo pela alta complexidade dos algoritmos envolvidos. Com o aumento da
capacidade computacional e surgimento de novas tecnologias, além do desenvolvimento
de novas técnicas de processamento de imagem mais eficientes, métodos de localizacao

baseados em odometria visual tem ganhado espaco dentro da comunidade cientifica.

Os sistemas baseados em odometria visual destacam-se na obtencao de rotacdo e
direcao do movimento. Esse tipo de sistema ¢ uma escolha 6bvia para sistemas de con-
trole veicular em ambiente urbano uma vez que a aquisi¢ao de imagens do ambiente é uma

necessidade por conta da informacgao seméantica contida em placas e outras sinalizagoes.
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1.3 Objetivo

O objetivo principal dessa dissertagdo é o desenvolvimento de um sistema de loca-
lizacao baseado em visao que possa ser utilizado em um veiculo autonomo. O sistema
recupera o trajeto do veiculo a partir de uma sequéncia de imagens utilizando métodos ba-
seados em reconstrucao 3D (structure from motion). A odometria é composta da posigao e
da orientacao do veiculo totalizando seis graus de liberdade, trés angulos para a orientacao

e trés coordenadas para a posicao.

A informacao de deslocamento obtida através de uma cdmera monocular é relativa. A
menos que haja alguma informacao métrica a respeito dos dados extraidos pela camera,
nao é possivel se obter a escala real do deslocamento da camera e consequentemente do
veiculo. Entao além da estimacao dos angulos de rotacao e da dire¢cao do movimento do

veiculo, objetiva-se determinar a escala real do movimento realizado pelo veiculo.

A premissa é que o sistema aqui apresentado trabalhara em conjunto com outros
sistemas de odometria, complementando e proporcionando maior precisao ao sistema de
localiza¢ao do veiculo. Apesar de se buscar o funcionamento conjunto deste sistema com
outros sistemas de odometria espera-se que ele seja capaz de fornecer, sem auxilio dos

outros sistemas, informacao de qualidade a respeito da odometria do veiculo.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertagao é divida em seis Capitulos. O Capitulo [2] traz uma revisao geral dos
sistemas de odometria baseados em visdo. Nos Capitulos [3, [, [j] e [] sdo apresentadas
as teoria e técnicas utilizadas no desenvolvimento do trabalho. O Capitulo |3| descreve a
calibragao de uma camera perspectiva, além da descricao e estimacao de estruturas que re-
lacionam pontos do mundo com a imagem. O Capitulo |4 descreve métodos para estimacao
do alinhamento de imagem e como esses métodos podem ser utilizados para a estimacao
da odometria de um veiculo. Os Capitulos [f] e [0] apresentam uma forma alternativa para
estimar a odometria de um veiculo utilizando elementos distinguiveis em imagens dife-
rentes e a relagao geométrica desses elementos na imagem para encontrar o deslocamento
real do veiculo. Por fim, o Capitulo [7] compara o uso dos métodos independentes e o uso
combinado apresentando também os resultados obtidos com o método desenvolvido. No
Capitulo |8 sao discutidos os pontos forte e fracos do método desenvolvido com uma breve

avaliagao dos mesmos.
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Trabalhos Relacionados

Por muito tempo, técnicas para odometria visual foram pouco utilizadas devido a
falta de capacidade computacional ou métodos eficientes para lidar com o processamento e
extracao de informacao da imagem. O surgimento de novas técnicas para o processamento
de imagem e novas tecnologias, mais eficientes e de menor custo, vem mudando este
cenario.

A maior parte dos trabalhos relacionados a estimacao do deslocamento de um robo
por meio da visao utiliza cameras estéreo por permitir, de maneira relativamente simples,
a obtencao de informagoes sobre a profundidade de pontos na imagem. O trabalho de
Moravec| (1980) é tido como um dos primeiros trabalhos com camera estéreo sendo utili-
zadas para estimacao da odometria de um agente movel e é referéncia para muitos outros.
Neste trabalho é apresentado um sistema de odometria para um rover, um veiculo desen-
volvido para exploracao espacial. Utilizando uma camera em uma estrutura deslizante
que lhe permitia a obtencao de imagens com uma distancia entre as imagens conhecida
era possivel estimar a estrutura 3D da cena e comparar a estrutura entre duas cenas
para obter o movimento do rover. Este trabalho também apresentou um dos primeiros
detectores de cantos conhecidos, e que sera descrito no Capitulo

Em trabalho mais recente, |[Nistér et al.| (2006) apresenta um algoritmo baseado em
reconstrucao 3D para estimacdo da odometria visual de um veiculo. Nesse trabalho sao
apresentadas versoes do algoritmo tanto para cameras estéreo quanto para cameras mono-

culares. A ideia basica para ambos os algoritmos consiste em triangular as caracteristicas

7
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encontradas em um par de imagens, rastrear essas caracteristicas nas imagens seguintes
e estimar a posicdo da camera em relacdo aos pontos triangulados utilizando o “Algo-
ritmo dos Trés Pontos” (Haralick et al., [1994). Porém o algoritmo monocular precisa de
imagens de dois instantes diferentes para a triangulacao dos pontos, enquanto a camera
estéreo utiliza o par de imagens de um mesmo instante, além de obter a escala absoluta
dos pontos. Um ponto a se destacar no trabalho apresentado por [Nistér et al.| (2006]) é
o aprimoramento da técnica RANSAC, propondo o preemptive RANSAC (Nistér, 2003)
para remover valores destoantes ao movimento do veiculo e uma implementacgao eficiente
para o “Algoritmo dos Cinco Pontos” (Nistér, 2004)) que codifica a geometria entre duas
cameras. Trabalhos baseados em (Nistér et al., 2006) sao apresentados por Agrawal e
Konolige, (2006, 2007)), o ultimo difere do primeiro pelo uso da técnica bundle adjustment

para minimizar o erro em uma janela de frames.

O RANSAC proposto por Fischler e Bolles| (1981)) é um dos métodos mais utilizados
para a remocao de caracteristicas que atrapalham a estimacao da odometria. A quantidade
minima de parametros para se obter uma solucao possivel influencia o desempenho do
RANSAC. Considerando o caso de movimento irrestrito, ou seja, movimento com 6 graus
de liberdade, os solucionadores minimos sdao o “Algoritmos dos Cinco Pontos” (Nistér,
2003) para cameras calibradas e o “Algoritmo dos Seis Pontos” (Stewenius et al., |2005))
para cameras genéricas. Uma abordagem comum para aumentar a eficiéncia do algoritmo

visa a redugao do grau de liberdade do problem de estimacao do movimento.

Fraundorfer et al.| (2010) propoe a redugdo do problema a trés graus de liberdade,
impondo a condicao de se conhecer dois angulos da camera. Essa condicao pode ser
alcancada utilizando uma unidade inercial, capaz de fornecer essa informagcao. A reducao
a trés graus de liberdades permite que o problema seja solucionado com apenas trés
pontos correspondentes entre as imagens. Zhu et al.| (2012)) utiliza um método hibrido,
onde impode-se a restricao de movimento planar e reduz a dois o nimero necessario de
correpondéncias para solucionar o problema de estimar o movimento da cdmera, mas
utiliza o algoritmo de Haralick et al. (1994)) para obter uma reconstru¢do mais precisa.
Scaramuzza et al| (2009b]) utiliza a ideia de movimento circular e reduz o problema a
um grau de liberdade correspondendo ao angulo da rotacao do veiculo. Neste trabalho
Scaramuzza et al.| (2009b)) propoe o uso do método RANSAC, mas também propoe o uso de
um método de votacao de histograma, que necessitaria menos interagoes, para solucionar
a solugdo que melhor comporta o conjunto de dados. |Civera et al| (2010) utilizam a
predicao de estado do filtro de kalman extendido permitindo reduzir o problema a um
grau de liberdade. Em trabalho mais recente |Jiang et al.| (2012)) propoe uma solugao para

o problema da odometria utilizando trés pontos, destacando que o modelo proposto por
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Scaramuzza et al.| (2009b) falha na presenca de muita varia¢ao na variagao dos angulos de
pitch e roll. [Howard, (2008)) realiza a estimativa da odometria utilizando uma alternativa
para métodos baseados em RANSAC para remocao de outliers, a técnica é baseada em

“clique”e é apresentada por Hirschmuller et al.| (2002]).

Métodos de odometria visual envolvendo cameras monoculares frequentemente relevam
o problema da ambiguidade da escala do movimento e encontram solucées em funcao
da escala. [Kitt et al. (2011)) apresentam um método de odometria visual baseado em
(Nistér et al., 2006), onde estabelem algumas suposi¢coes em relagdo ao movimento do
veiculo e a posi¢ao de montagem da camera para que pontos da rua sao utilizados para
atualizar a estimativa da escala do movimento. Em (Scaramuzza et al., 2009a) o trabalho
(Scaramuzza et al., 2009b)) é extendido para estimar a escala absoluta do movimento a

partir da distancia horizontal entre a camera e o eixo traseiro do veiculo.

Além de técnicas baseadas em reconstrucao 3D a odometria pode ser obtida com
técnicas como o fluxo éptico Barron e Thacker (2005). (Campbell e Sukthankar| (2004)
descrevem um exemplo de algoritmo que usa uma técnica baseada em fluxo 6ptico para
determinar a odometria da cadmera. Mais recentemente |Lategahn et al.|(2012) propuseram
um método baseado em camera omnidirecional onde a estimacao de movimento é feita
baseada nas relacées dos raios de projecao de um ponto. Também trabalhando com
uma camera omnidirecional |Lim et al| (2010]) utilizam os chamados pontos antipodais
para estimar o deslocamento. Com o uso dos pontos antipodais os autores reduzem o
nimero minimo de pontos para solucionar o problema para quatro e também alcancam o

desacoplamento de rotacao e translagao na solu¢ao do problema.

A camera omnidirecional é um tipo especial de cAmera monocular que possui um
dngulo de visao de 360°. [Scaramuzza et al.| (2009b)) fazem uso de uma camera omnidireci-
onal, destacando que métodos utilizado em cameras omnidirecionais podem, em geral, ser
adaptados de cameras monoculares simples, além de fazer a comparagao entre diferentes
métodos de extragdo e pareamento de caracteristicas da imagem. Scaramuzza e Siegwart
(2008)) apresentam métodos de célculo de odometria visual com uma cdmera omnidireci-
onal e utilizando o método SIFT (Scale Invariant Feature Transformation) (Lowe, 1999)
para extracao de caracteristicas da imagem. Os trabalhos (Tardif et all 2008) e (Corke
et al., 2004)) sdo outros exemplos de odometria visual utilizando cAmeras omnidirecionais.
O primeiro apresenta uma metodologia semelhante & apresentada em (Nistér et al., 2006])
com algumas otimizagoes, enquanto o segundo apresenta método de estimacao do mo-
vimento da cdmera baseados em fluxo 6ptico (Barron e Thacker, 2005) e nas restrigoes
epipolares (Ma et al., 2003]).






CAPITULO

3

Geometria e Calibracao da Camera Monocular

Este Capitulo trata da formacao da imagem em uma camera monocular e a relagdo
da imagem com o mundo. A Secao descreve a geometria da projecao de uma cena
em uma imagem. As Segoes e descrevem os parametros internos e externos da
camera, respectivamente. A Secao descreve brevemente a matriz de projecao e aborda
0 caso em que os pontos no mundo estdao todo em um mesmo plano. Por fim a Sec¢ao 3.5
apresenta um metodo para estimar a matriz de homografia entre um plano no mundo e a
imagem. A teoria apresentada nesse Capitulo é baseada em (Hartley e Zisserman) 2004;
Trucco e Verri, [1998)

3.1 Formacao da Imagem

A formacdo de uma imagem em uma camera ocorre com a entrada de feixes de luz
através de uma abertura na cdmera e a projecao desses feixes em uma tela, também
chamada de plano de imagem.

Em uma cémera real, um ponto no mundo reflete diversos feixes de luz. Se todos
os feixes refletidos por esse ponto convergirem para um mesmo ponto no plano de ima-
gem, entao é dito que a imagem esta focada. O modelo de projecao perspectiva é uma
simplificacdo da camera real.

O modelo de projegao perspectiva é apresentado na Figura[3.1] O centro de projegao C

é a origem do sistema de coordenadas da camera e também o centro da camera. O eixo-z

11
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do sistema de coordenadas da camera é chamado eixo-principal. O plano z = f é o plano
de imagem e a interseccao do plano de imagem com o eixo-principal é chamado ponto
principal. Considere X = [X,Y, Z]* as coordenadas de um ponto no mundo referentes ao
sistema de coordenadas da camera. A intersec¢ao do plano de imagem com o segmento

de reta ligando X e C é a projecao de X e ¢é referénciada como x. Por semelhanca
X Y
AR
coordenada de x serd sempre f, ela sera desconsiderada nas equagoes daqui em diante.

de tridngulos observa-se que x = | f] em relacio & cAmera. Como a tultima

X
A
A
Y o
__eX l/ e
il
- 7 (off S P -
- - P z
£

Figura 3.1: Esquema do modelo de projecao perspectiva. Fonte:Hartley e Zisserman
(2004)

Reescrevendo a relagao entre X e x utilizando coordenadas homogéneas na forma

matricial

~~

: (3.1)

o O

O - O
_ o O
o O O

X
Y
Z
1

Note que a ultima coordenada w é a escala da coordenada homogénea e nao a distancia
focal f, que como ja foi dito, é desconsiderada daqui em diante. Daqui em diante as

coordenadas homogéneas serao representadas por x e X.

3.2 Matriz de Calibracao e Parametros Intrinsecos

A Equacao|3.1]descreve o mapeamenteo de um ponto no mundo X no plano de imagem
x. Note que essa relagao é dada no sistema de coordenadas da camera, que utiliza alguma
unidade de distancia propria (e.g. metro). Porém, para aplica¢oes de visao computacional
é interessante conhecer a representacao da projecao no sistema de coordenadas da imagem,
ou seja, conhecer a Equacao em pizels.

A Equacao considera que o ponto principal p ¢ a origem do sistema de coordenadas

no plano da imagem, mas para aplica¢oes reais essa suposi¢ao nem sempre ¢ verdadeira.
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O deslocamento pelas coordenadas p = [p,, p,| corrige esse problema. Outra diferenga nos
sistemas de coordenadas é a unidade de medida de distacia. A unidade da camera pode
estar em metros, centimetros ou alguma outra, enquanto a da imagem, em geral, ¢ dada
em pizels. Os fatores s, e s, dao o tamanho do pixel na unidade de medida do sistema

de coordenadas da camera.

A relagao entre um ponto no sistema de coordenadas da cadmera com um ponto no

sistema de coordenadas da imagem ¢ dado entao por

T = —Tim — Pz)Szx
( ) . (3.2)
Y= —(Yim — Dy)Sy
Substituindo a Equacao [3.2] na Equacgao [3.1
X
Tim, _si 0 Pz 0
S of |1 (3.3)
Yim | = _g Dy 7 .
w 0 0O 1 0
1
Reescrevendo a Equacao [3.3| como
s X
Tim —= 0 p) |1 000
Yim| =1 0 —3 Dy 0100 7| (3.4)
w 0 110 0 1 0 .
obtém-se a matriz
E=|0 —Lp,
0 0 1

chamada de matriz de calibracao ou matriz de pardmetros intrinsecos, sendo (f, py, Dy, Sz, Sy)
sao chamados parametros intrinsecos por serem as caracteristicas internas da camera.
Também fazem parte dos parametros intrinsecos os coeficientes de distor¢ao. Porém neste
trabalho os coeficientes de distor¢ao serao desconsiderados, significando que as imagens
nao apresentam nenhum tipo de distor¢ao causada pela lente da camera. Se a matriz de

calibracao da camera é conhecida e aplicada a imagem, diz-se que a cidmera esta calibrada.
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3.3 Parametros Extrinsecos

Como mencionado anteriormente a Equacao mapeia pontos do mundo no plano de
imagem em relacao ao sistema de coordenadas da camera. Na Secao foi introduzida a
matriz de calibracdo que tranforma pontos no plano de imagem, na referéncia do sistema
de coordenadas da camera para o sistema de coordenadas da imagem. Nesta Secao a

mesma ideia sera aplicada para pontos do mundo.

Em geral os pontos do mundo sao descritos em relacdo a um sistema de coordenadas
global. A relagao entre os dois sistemas é dada por uma tranformacao de corpo rigido do
tipo

X =RX,+T, (3.5)

onde X, sao as coordenadas do ponto X em relacao ao sistema de coordenadas global.
A matriz R € SO(3) é a rotagdo que alinha o sistema de coordenadas global com o
sistema de coordenadas cAmera e T € R® é o vetor de translacdo entre os dois sistemas
de coordenadas. Os parametros de R e T sdao chamados de parametros extrinsecos e a
matriz
i Triz T3t
[R‘T] = |ra1 T2 Taz 1o
T3l Ta2 T3z U3
é a matriz de pardmetros extrinsecos. A Figura[3.2l mostra a relagao entre os dois sistemas

de coordenadas.

Y

Figura 3.2: Parametros que definem a posicao e orientacao do sistema de coordenadas
da camera com um sistema de coordenadas global. Fonte{Hartley e Zisserman, (2004])
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Substituindo a Equagcao [3.5 na Equacao [3.1

Xu
o Y,
— K[RIT|| | 3.6
mpr) | 56
VA
|

onde [ X, Y,, Zy, 1] s@o as coordenadas do ponto X no sistema de coordenadas global.

3.4 Matriz de Projecao e Homografia

Na Secao anterior foram introduzidas as matrizes K e [R|T| que descrevem respecti-
vamente as caracteristicas internas e externas da camera. Tem-se entao as informacoes

necessarias para montar a seguinte relagao

—p

X
Y

3.7
. (3.7
1

A matriz P = K[R|T] é chamada matriz de projecao e define a relacdo que mapeia um
ponto X no mundo em um ponto x no plano de imagem.

Um caso especial dessa relagao ocorre quando alguma informagao sobre X é conhecida.
Supondo que somente os pontos no chao serdo mapeados no plano de imagem, entao
X = [X,Y,0,1], ou seja, todos se situam no plano Z = 0. A Figura exemplifica essa

situacao. Considere a representacao P = [pl P2 Ps3 p4}, onde p;, i = 1,...,4, sao as

Figura 3.3: O ponto X se situa no plano Z = 0 é projetado no plano de imagem no
ponto x. FonteiHartley e Zisserman| (2004))
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colunas de P, entao a Equacao pode ser reescrita como

X
:[pl P2 Ps P4} :[pl P2 p4] Y|. (3.8)
1

INEE SO

X
Y
0
1

A matriz H = [pl P2 p3} é a matriz de homografia que projeta os pontos do plano
Z = 0 no plano de imagem. Note que é possivel realizar a operacao inversa e projetar
pontos do plano de imagem no plano Z = 0. A matriz de homografia que projeta pontos

do plano de imagem no plano Z = 0 é a matriz inversa H' = H~!.

3.5 Estimacao da Matriz de Homografia

Suponha x; = [:Bi,yi,wi]T um conjunto de pontos no plano m e X; = [X;,Y;, I/VZ-]T
um conjunto de pontos (sendo a coordenada Z = 0) no plano 7. Suponha também uma
matriz de homografia H € R3*3 que projeta o ponto do plano m; no plano m através da
relacao

Z; hy ho hz| | X;
Yi| = [ha hs he| |Yi|. (3.9)
Wy hz hg he| |W;

Note que ambos os pontos na Equacao [3.9| sao homogéneos e portanto os dois lados da
Equacgao sao iguais a menos de um fator escalar. Note também que a Equacao pode

ser expressada como x; X HX; = 0. Desenvolvendo essa Equacao obtém a seguinte relagao

0" —w X! yX!
x; X HX; = | w,XT 07 —z;X7|h=0, (3.10)
—yiX] e X] 0*

onde
T
h:{hl h2 h3 ]'L4 h5 h6 h? h8 hg} :

T

Seja a matriz A = [ay, as, ..., a,]", onde

07 —wz'X;TF in;;
a; = )
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entao pode-se montar o sistema linear Ah = 0. A matriz de homografia H € R3*3 ¢
deficiente em um grau de liberdade, portanto pode-se encontrar a solucao para h com
oito equacgoes ou mais em A. Desse modo, é necessario um valor minimo para n de
quatro pontos, sendo que nao podem haver trés colineares, para determinar a matriz
de homografia H. Note que somente as duas primeiras linhas da matriz encontrada na
Equacao [3.10] sao utilizadas. Isso ocorre pois a terceira linha é uma combinagao linear

das duas anteriores e portanto nao adiciona nenhuma informacao nova ao sistema.

Antes do célculo da homografia é sugerida a normalizacao dos pontos. Uma norma-
lizacao é realizada para os pontos do plano de imagem e outra normalizacao é aplicada ao
plano Z = 0. Essa normalizacao consiste em uma translacao e uma escala aplicadas ao
conjunto de pontos de maneira que o centréide do conjunto seja a origem do sistema de
coordenadas e a média das distancias dos pontos a origem seja /2. Essa normalizacio visa
diminuir o efeito da diferenca entre a magnitude da escala para as demais coordenadas

no vetor homogéneo em casos de ruido na imagem.

Considere S e S’ as matrizes que normalizam os conjuntos de pontos x; e X;, respecti-
vamente. Considere também X; = Sx; e X; = S’X; os conjuntos de pontos normalizados.
A matriz A é montada como descrito anteriormente, mas utilizando os pontos normaliza-

dos.

Para n = 4, sendo que nao ha trés pontos colineares, Ah = 0 tem solugdo exata.
Porém se n > 4, entao a solucdao pode ser achada para minimizar uma funcao de erro.
Decompondo a matriz A em valores singulares, o vetor singular unitario correspondente
ao menor valor singular é a solu¢ao para h. Se for utilizado o método SVD (Singular Value
Decomposition) (Golub e Kahan, [1965), onde A = UDVT e D é a matriz diagonal com
os valores singulares de A em ordem decrescente, entao a solugao ||h|| = 1 corresponde &

ultima coluna da matriz V.

Encontrada a soluc¢ao ||h|| = 1, entdo h pode ser reescrita na forma matricial. Note
que a forma matricial serd referente as coordenadas normalizadas entao serda chamada H.

Como
S%; = HS'X;,

entao

H=S"1HS.

A matriz H é entao a homografia que relaciona dois planos. Com essa matriz é possivel

mapear pontos da imagem em um plano do mundo e vice-versa.






CAPITULO

4

Odometria Visual Direta

Um par de imagens de uma sequéncia ou de uma mesma cena estao relacionadas
através de uma transformacao. O processo de identificar a transformacao é chamado de
alinhamento de imagem ou registro de imagem. Os métodos de alinhamento de imagem
podem ser separados em métodos diretos e métodos baseados em caracteristicas ([rani
e Anandan, [1999). Os métodos diretos utilizam informagcoes diretamente disponiveis
na imagem (e.g. intensidade) para estimar a transformacao de alinhamento do par. Os
métodos baseados em caracteristicas utilizam informagoes de mais alto nivel como cantos

ou bordas para realizar o alinhamento.

Existem muitas discussoes acerca das vantagens e desvantagens de ambos os métodos
Szeliski (2006); Irani e Anandan| (1999). De maneira geral os métodos diretos apresentam
pior desempenho em situagoes onde o deslocamento entre as duas imagens é grande. O uso
de estratégias hierarquicas de multiplas resolugoes da imagem melhora a performance dos
métodos diretos, mas ainda assim métodos baseados em caracteristicas sao mais indicados
para alinhamento de imagens com grande deslocamento. Uma das vantagens dos métodos
diretos de alinhamento ¢ a utilizacao completa da informacao contida nas imagens, uma
vez que o alinhamento é feito comparando a diferenca de intensidade de todos os pixels
das imagens. Essa diferenca torna os métodos diretos mais eficientes que os métodos
baseados em caracteristicas (Capitulo @ em cenarios com pouca textura ou com padroes

muito repetitivos, onde torna-se dificil a identificacao de caracateristicas.

19
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Entre os métodos de registro de imagem, aqueles baseados em gradientes descendentes
sao provavelmente os mais populares e mais utilizados. Os métodos baseados em gradiente
descendente foram introduzidos por |Lucas e Kanade (1981) e diversas variagdes foram
propostas ao longo dos anos. Em seu trabalho, Lucas e Kanade propée o método de
alinhamento em uma dimensao visando solucionar o problema de casamento de pontos
em um sistema estéreo. Além de considerar o problema em uma dimensdo, também sao

considerados os casos de maior dimensionalidade.

4.1 Método Direto Baseado em Gradiente Descendente

Os métodos diretos estimam o movimento da cAmera e a estrutura associadas a um par
de imagens utilizando as informacoes mesuradas diretamente dos pontos da imagem. Os
métodos de gradiente descendente vis am encontrar os parametros da funcao que alinha

as duas imagens minimizando a fun¢ao de custo.

Em (Baker e Matthews, 2004)), os autores propée um modelo para classifiagio de
métodos de alinhamento de imagem basedos em gradientes descendentes. Os métodos sao
classificados em métodos por adi¢ao (Lucas e Kanade, [1981)) e por composi¢do (Shum e
Szeliskil, 2000]) com relagdo a atualizagao do pardmetro de alinhamento. Além disso, |[Baker
e Matthews| também propoe o método inverso para ambos os métodos. Alguns métodos
como o método Minimizacao Eficiente de Segunda Ordem (Benhimane e Malis, |2004)) nao
se adequavam a classfiicacao proposta. Mégret et al.| (2008) apresentam uma estrutura
mais genérica que a apresentada em (Baker e Matthews, 2004), para classificagdo dos
métodos de alinhamento. A seguir serdao apresentados alguns desses métodos que sao

relevantes para a compreensao deste trabalho.

4.1.1 Aplicacao de Transformacao

A aplicacao W (p,x) aplica uma transformacao T (p) € R™™ na coordenada ho-
mogénea x € R".
W (p,x) =T (n)x

Por exemplo, seja x = [x,y,1]7 € R3 o vetor homogéneo representando as coordenadas de
um ponto no espago de uma imagem e p = [py, po]’ € R? o vetor contendo os pardmetros

que descrevem a transformacao de translagao simples, entao a aplicacao da transformacao
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é dada por

T+

x
L0 o
Y+ 2

0 1 pe

Wp,x) =T (p)x = [

Define-se as seguintes propriedades para a apliacao W (-, -)

Wi, W (B8,x)) =T (u) T(B)x =W (pof,x) (4.1)
W (0,x) =x (4.2)

4.1.2 Método Aditivo

O método proposto por |Lucas e Kanade (1981)) é a primeira referéncia de métodos de
alinhamento de imagem. O método apresentado pelos autores minimiza a diferenca entre
duas imagens calculando iterativamente os parametros de alinhamento calculando passos
de primeira ordem. Os pardmetros de alinhamento descrevem a transformacao que alinha

as imagens.

Sejam Z.(x) e Z,(x) a imagem corrente no instante ¢ e a imagem referéncia no instante
t — 1, respectivamente, o método proposto por |Lucas e Kanade| busca alinhar a imagem
referéncia com a imagem corrente transformada por W (u,x) que minimiza a soma do

quadrado das diferencgas entre as coordenadas das imagens:

Z [IC(W (lJ’vX)) - IT’(X)]2 : (43)

X

A atualizacao entre as iteragdes do pardmetro p é feita incrementando o vetor p ao
vetor p original
p et (4.4)

Pelo fato do vetor de parametros ser atualizado por incremento, o método proposto por
Lucas e Kanade é denominado método aditivo direto. Aplicando o critério de atualizacao
descrito na Equacao 4.4 & Equacao[d.3] a minimizagdo da diferenga entre as imagens pode

ser escrita como

B(w) = 3 [LOV (' + mx)) - L)) (45)

onde E(p) é o erro residual da diferenga das imagens para todo o x no espago da imagem
Z, e p é o incremento calculado que aproxima F(pm) do minimo a cada iteragdo. O

termo Z.(W (/Lk + W, x)) é linearizado utilizando a expansao de Taylor de primeira ordem,
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resultando em

E(p)~ Y [L(W (1*,x)) + vzc%‘z’u - :c<x>] . (4.6)

O gradiente VZ, é o gradiente da imagem I, posteriormente transformado por W (u, x).
O jacobiano %—‘LV ¢ dependete do modelo de transformacao escolhido, e.g. para o modelo

de translacao o resultado o gradiente seria

OW, OWy
OW _(ow o | _ (10

Opy Oy

Observe que
OE(p)
op

é condicao necessaria para a minimizacao da Equacao 4.6, onde

=0,

OB(p) 0 i OW ?
Wiy [L(W (1)) + VL = 2,05) .
ow1" i OW ' '
=2 EX: [VICW1 [IC(W (IJ’ 7X>) + VICWIJ' - IT(X>‘|
Entao, resolvendo a Equacao para p obtém-se
ow]"
p= b LY 00 (a) - 30 (1.9

onde H é o Hessiano .
\\% \%%
H= Z VICa— VICa—
= op o
Encontrado o valor de p para a iteragdo, se o valor for maior que um limite, o

parametro pft1 ¢ atualizado utilizando e uma nova iteracao ¢ repetida.

4.1.3 Método por Composicao

O método aditivo encontra o valor de g que minimiza a Equacao|4.5|incrementando em
cada iteragao o valor p, como descrito na Equagao 4.4} em direagdo ao minimo. O método
por composicao por sua vez resolve o problema de minimizar o erro do alinhamento de

imagens calculando em cada iteracao a tranformacao que aproxima o erro do minimo.



CAPITULO 4. ODOMETRIA VISUAL DIRETA 23

A funcao de custo do método por composicao é escrita como

B(u) = X [Z (W (15 W (1,%))) = T ()] (4.9)

X

Como dito anteriormente, em cada iteragao é calculada a transformacao W (uk , x) que
aproxima o erro do minimo. No passo de atualizacdo da tranformacao é realizada a
composi¢ao da estimativa inicial com o passo que aproxima do minimo como descrito na

Equagao 4.10] a seguir
W (%)« W (pk,x) o W (11, %) . (4.10)

De forma semelante ao método aditivo realiza-se a aproximacao de Z.(W (u,x)) por

sua série de Taylor em p = 0, obtém-se

Ep~Y lzc (W (1", W (0,%))) + VI (W (¥, W (0,))) %‘Zu —7, (x)] .

X

Utilizando as propriedades das Equacoes e temos que
7, (W (uk, w (0,x)>) =17 (W (pfﬂx)) =7, (x).

A imagem Z,, (x) é calculada no inicio da iteragdo para calcular o vetor de erro e pode
ser reutilizada. Note também que no método por composicao a derivada %—YLV ¢é avaliada
em (0,x), enquanto no método aditivo a derivada ¢ avaliada em (u*,x), significando que

a derivada %—‘LV pode ser calculada uma tnica vez antes das iteracgoes.

Resolvendo o problema da minimizag¢ao do erro de alinhamento da Equacao para

, obtém-se

- 4T
p=H"1>" VIw%‘Z [Z,(x) — Z.(x)], (4.11)
com Hessiano ) o
oW oW
H= — —. 4.12
¥ |vn. o [vzw - ] (4.12)

4.1.4 Método por Composicao Inversa

Baker e Matthews (2004) propoe uma formulagao diferente para o problema de ali-

nhamento de imagem. Semelhante ao método por composi¢ao, a formulacao proposta por
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Baker e Matthews utiliza a seguinte fun¢ao para calculo do erro

B(w) = ¥ [ZW () = ZOV ()] (4.13)

Diferente das Equacoes e a Equacao [4.13] calcula a tranformacao sobre a imagem
referéncia Z, que minimiza o erro de alinhamento.

A imagem corrente Z. ainda é recalculada utilizando transformacoes, mas a apro-

ximagao é feita de Z, para Z.. O passo de atualizacdo da transformacao entao fica
W (ph %)« W (pF,x) o W (%) (4.14)

Como pode-se notar do passo de atualizagao um dos requisitos necessarios para o uso do
método é que as transformagoes possam ser invertidas. Felizmente esse requisito é satis-

feito pela maioria dos tipos de transformacoes utilizadas nos problemas de alinhamento.

A solucao do problema de minimizacdo do erro de alinhamento da Equacao [4.13] é
semelhante aos dos outros dois métodos. Inicialmente aproxima-se Z.(W (u,x)) por sua

série de Taylor de primeira ordem
oW ?
E%Zx: I,(W (o,x))+vzrmp,—zc (w (ukx»] . (4.15)
Resolvemos o problema de minimizagao para p, semelhante a obtém-se

® = H™' Z VI,—— [Iw(X) - IT(X)]’ (416)

com Hessiano

(4.17)

: 1T
H=>)" Vzraﬂ lvzraawl.
x L K
Note que assim como no método por composi¢ao de [Shum e Szeliski a derivada %—‘LV é
calculada em (0, x), podendo assim ser préviamente calculada as iteragdes. A diferenga
esta no gradiente da imagem, enquanto o método de [Shum e Szeliski| utiliza o gradiente
VZI. que precisa ser calculado a cada nova iteracdo, o método proposto por Baker e
Matthews| utiliza o gradiente VZ, que também pode ser calculado antes das iteragoes.
Isso significa que o calculo Hessiano, que tem um custo de processamento alto, pode ser

realizado uma tnica vez antes do inicio das iteracoes.
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4.1.5 Minimizacao Eficiente de Segunda Ordem

Os métodos por adi¢ao, composicdo e composi¢ao inversa apresentados nas Subsegoes
anteriores utilizam o método de Gauss-Newton para resolver o problema de minimizacao
de minimos quadrados descrito pelas funcoes de custo. O método de Gauss-Newton é uma
aproximagcao do método Newton-Raphson. Outros métodos de minimizacao sdo descritos
e comparados em [Baker e Matthews (2004). O uso de aproximagoes para solucao do
problema de minimizagao ocorre devido ao custo elevado da matriz Hessiana e porque
podem ocorrer problemas na convergéncia se a matriz nao for positiva.

Apesar dos problemas da matriz Hessiana, o método Newton-Raphson apresenta uma
caracteristica desejavel que é a taxa de convergéncia alta. Um método para resolugao
do problema de minimizacao com alta taxa de convergéncia e sem o custo do calculo da
matriz Hessiana é apresentado em Malis (2004)); Benhimane e Malis (2004)). O método é
denominado Minimizagao Eficiente de Segunda Ordem (ESM, do inglés Efficient Second-
Order Minimization), pois utiliza a segunda ordem da série de Taylor para encontrar o
minimizador local de cada iteracao, semelhante ao método Newton-Raphson.

Podemos escrever o erro de alinhamento na forma geral de um problema de mini-

mizacao em relagdo ao vetor de parametros g como
1 2
E(p) =25/ (%), (4.18)

onde
Fw) =T, (W (pFop,x)) - . (x) (4.19)

é a fungdo a ser minimizada. Expandindo a fungdo f () por sua série de Taylor em

segunda ordem em torno de g = 0, obtém-se

F ) = 10)+ T (0) p+ M (0, 1) o + O(3) (4.20)

onde O(3) sao os termos de terceira ordem e maiores,

Cofw| 9T (W (W omx))
Je(0) = 0 - 0
? o 2 o
’ M (0, 1) = 9J. (p) u
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Expandindo agora J. (p) em séries de Taylor em primeira ordem em torno de (0)
3 (1) = 3.(0) + M (0, ) + O(2) (421)

onde O(2) sao os termos de segunda ordem ou maiores. Substituindo a Equacao na
Equacao e descartando os termos de ordem maior, obtém-se

Jc(0) +Jc (1)
R e (122
Com esta substituicao fica-se livre da necessidade de calular a matriz Hessiana. Note
porém que o jacobiano J. (u) é definido em fungao do vetor p, justamente a variavel que

deseja-se encontrar. Assumimos aqui que para um valor pequeno de p temos que

onde
L, (W (p,x))

30 = S

pn=0
Essa suposicao ¢é satisfeita, atendidas algumas condicoes que serao apresentadas na Se¢ao

seguinte.

. OF
Novamente, busca-se o valor de minimo resolvendo #

e (Jc O+, “”) 7(0), (1.21)

= 0 para pu e obtém-se

onde ()T é o operador de pseudo-inversa para matrizes.

A atualizagao da transformacao entre as iteragoes é realizado por composi¢ao, seme-

lhante aos métodos de [Shum e Szeliski; Baker e Matthews

W (%)« W (pk,x) o W (11, %) . (4.25)

4.2 Estimacao de Odometria com Escala

Os métodos diretos apresentados na Secao buscam estimar os parametros que
descrevem um modelo de transformacao e que minimizam a diferenca do alinhamento
entre duas imagens. As tranformagoes representadas pelo modelo paramétrico, desde

transformagoes simples como a descrito em Lucas e Kanade (1981), onde o deslocamento
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da imagem ocorrem em uma dimensao, até transformacoes mais complexas como as de
corpo rigido.
Nas proximas Subsegoes serd apresentado um modelo de transformacao que se adequa

ao movimento de veiculos em areas urbanas e a derivagao dos jacobianos utilizando o
método ESM.

4.2.1 Modelo Paramétrico

Considere o deslocamento de um veiculo entre os instantes ¢ — 1 e t. Chamamos de
estado referéncia r, o instante ¢ — 1 e estado corrente ¢ o instante t. Em um cenério
urbano é plausivel assumir que o veiculo se desloca em uma superficie localmente plana.
Pode-se entao descrever o deslocamento do veiculo V' entre o estado referécia e o estado

corrente é descrito pela transformacao
YTy, (u) € SE(2), (4.26)

onde V,. e V. sdo respectivamente, os estados referéncia e corrente do veiculo e p é o vetor

que parametriza a transformacao T.

Suponha uma camera C' rigidamente fixada ao veiculo V, a transformacao da camera

em relagao ao veiculo é descrita como

VTeo =Ty, (4.27)

e a transformacao entre a cAmera do estado r para o estado ¢ é descrita como
Cee, = 9TyV"Ty, (u)" Te. (4.28)

Note que a notacao de estado foi descartada da transformacao entre camera e veiculo,
pois a mesma é constante uma vez que considera-se uma camera rigidamente ligada ao

velculo.

A Equagao descreve a relacao entre o deslocamento da camera e o deslocamento
do veiculo. Como visto no Capitulo [3] a imagem se relaciona com pontos no sistema
de coordenadas da camera através da matriz de projecao, ou para o caso especificos de
regides planas, através de homografias. A forma da homografia que relaciona planos de

duas imagens ¢ dada por

H:K(R—)K—lzKT(I_g ) K, (4.29)
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onde T = ( R ‘ t ), I € R*3 ¢ a matriz identidade, i é o vetor normal no sistema
de coordenadas de C,. e d ¢é a distancia da camera ao plano utilizado para relacionar
as imagens, ambos relativos a superficie da rua e K € R**3? é a matriz de parametros
intrinsecos da camera. Substituindo a Equacao [4.28| em
NT
“He, (p) = K “Ty" Ty, () Te (1] -8 ) K. (4.30)
A funcao descrita pela Equacao relaciona as duas imagens Z, e Z.. Utiliza-se a

fungao 7 para a desomogenizagdo das coordenadas coordenadas da imagem. Temos entao

que a funcao de transformacgao entre as imagens é dada como

W, x) =m(H(p),x). (4.31)
Sendo
hii(p)  hiz(p)  his(p)
H(p) = |har(p) hao(pe) has(p)]
hai(p) hsa(p) has(p
entao
hi (p)z+hi2(w)y+his(p)
ZslgugmiZ:‘sQEll;inszsgﬂg
m(H(p),x) = hi(ﬁ)whii(ﬁ);hgz(;ﬁ)
1

As mesmas propriedades de composi¢ao e elemento neutro da transformagao W (-, ) sdo
vélidas para 7 (+,-). Note que as referéncias aos sistemas de coordenadas foram omitidos

e serdao omitidos daqui em diante, ficando a cargo do leitor a interpretacao dos mesmos.

4.2.2 Parametrizacao do Movimento Através da Algebra Lie

No método ESM, apresentado na Secao [.1] fazemos a suposi¢ao para valores
pequenos de p. Nesta Secdo é apresentada a parametrizacdo do problema através dos
grupos Lie, de forma que a suposicao seja valida. Maiores detalhes a respeito dos grupos

Lie podem ser encontrados em [Varadarajan| (1984)); Hall (2003]).

Um grupo Lie G é uma variedade cujas operagoes de grupo

(9,h) e GXxG — ghed
geEG =g lted
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sao aplicagoes diferenciaveis. O grupo linear geral é um grupo Lie definido como
GL(n) = {A € R™"|det A # 0}

com a seguinte propriedade:

Propriedade 4.1. Dado G um subgrupo de GL(n), seja A, uma sequéncia de matrizes

em G, se A,, convergir para alguma matriz A, entao A € G ou A ndo ¢ inversivel.

Assumimos anteriormente que o deslocamento do veiculo descreve um movimento pla-

nar sobre a superficie da via. Tal movimento pode ser descrito pela transformacao

cosf@ senf =z
T(p)=|—senf cosl y|, (4.32)
0 0 1

onde p = [z, v, H]T. A transformacao T (-) pertence ao grupo SE(2), que é um subgrupo
de GL(3,R) e também um grupo Lie.

Existe para todo grupo Lie G um espaco vetorial g tangente a identidade de G denomi-
nado algebra Lie. Esse espago vetorial é composto pelos vetores tangentes aos caminhos
diferencidveis que passam pela identidade. Um caminho A(t) € G é dito diferencidvel se
a derivada A’(t) existe e A(0) é a identidade de G para todo t pertencente a um intervalo
real. Seja entao

cosO(t) senf(t) xz(t)
A(t) = |—senf(t) cosf(t) y(t)
0 0 1

um caminho diferencidvel em SFE(2), com A(0) = I. Derivando a matriz A(t) em ¢t = 0,

obtemos .
JA (1) 0 —6(0) (0) 0 —pz i
— | =00 0 gO)) =l 0 pe
=0 0 0 1 0 0 1

A dlgebra Lie se(2) relacionada ao grupo Lie SE(2) é entao

0 —ps w1

se(2) = {A € R”A = [/63 0 Mf}/ha/iz;u:% € R}-
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A base de se(2) é compostas pelas matrizes

que sdo chamadas geradores da algebra Lie se(2) e os elementos da algebra Lie se(2) sao

gerados como

A(p) =2 A (4.33)

A relagao entre o grupo Lie G e a algebra Lie g associada é dada pelo mapa exponencial.
O mapa exponencial nao fornece uma associacao de um para um da algebra para o grupo,
mas localmente na vizinhanca da identidade o mapa é bijetivo. O mapa exponencial de
se(2) para SE(2) é dado como

41 8en p13+ (i COS 43 — (12
K3

42 Sen fi3—[11 COS 3 — {11
M3

0 0 1

(1 cos ) COS [43 — Sen fi3
— 3
2

sen s

AW =T 4 A+

A? = |sen — COoS
113 i3 2%] M3

Para o caso de uz pequeno, o limite de pug — 0 resulta em

kS

eAln) —

o O =
S = O
~ 3

4.2.3 Prova da Suposicao de Igualdade no Método ESM

A suposicao descrita na Equacao é ponto central no desenvolvimento do método.
A seguir sera mostrado que a suposicao da Equagao é vélida, se a funcao W (u, x)
for uma aplicacao de um elemento do grupo Lie em um ponto. A prova foi adaptada de
Authesserres| (2010); (Comport et al. (2010). Abordagem semelhante é apresentada em
Mei| (2007) e outra abordagem ¢é apresentada em Benhimane, (2006)).

Retornando a Equacao temos

p=p
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onde é realizada a seguinte substituicdo de varidveis p = p + w, para se obter

Ow
L, O

w=

OT. (W (u* o w),x

.

Devido a parametrizacao em através da algebra Lie, pode-se utilizar a seguinte proprie-
dade
W(p+wx)=T(p+w)x=T(p)T(w)x =W (uow,x)

e portanto

0L, (W (u* ,
3. () = ((“82“0“”‘))

n.

w=0

Assume-se aqui que o parametro g = p,k o u, ¢ a solugao exata e portanto temos que

L, (W (w,x))
Oow

Je(p)p= p=J,(0)p.

w=0

4.2.4 Derivacao da Funcao de Custo

Nesta Subsecao sera apresentada a derivagao do método ESM utilizando o modelo de
movimento descrito na Subsecao [4.2.1] Substituindo a Equagdo na Equagao [4.19]
obtém-se

f(w)=1Z (= (H(p") 7 (H(p) %)) - Z (x) (4.34)

e derivando a Equacao [4.34] obtém-se

0T, (w (H (p*) ,a)) o (b, x) OH (1)
c = ’ 4.
Telw Oa acn@( ) 0P lbemgy OH 39
e () om OTWyr (11 a T g i
g~ KTvey, o Te(1] -5 ) K (4.36)

Utiliza-se a algebra Lie de SE(2) para parametrizar localmente 7832” )

T (1) = exp (é WA1~> ,
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onde A; sao os geradores da algebra Lie associada a SFE(2). A atualizacdo da trans-

formacao é entao dada como

T () () e (S ).

Retornando aos Jacobiano da Equagao e utilizando a Equagao [4.35] aplicas-e a

regra da cadeia para encontrar J. (0) como

0T, (m (H (¥ o ) x
R e Gl G G L) |
op =0
) 0T, H
J,(0) = (W(a W) 5, 5 da (4.37)
K =0
Pode-se entao reescrever a Equacao [4.24] como
J J +
p=— () 323u) 100), (4.38)
O Jacobiano Jz, é calculado como
OL. (m (H (1') 2))
Jr, = 5
a a=m(H(0),x)

que ¢é a derivada da imagem da iteracao atual, enquanto

_ 0Z.(a)
Jz, = Oa

a=m(H(0),x)

¢ a derivada da imagem referéncia. O Jacobiano Jz, precisa ser calculado toda iteracao,
umas vez que depende de p*, mas o Jacobiano Jz, pode ser calculado antes das iteracdes.
As derivadas das imagens podem ser calculadas utilizando, por exemplo, o operador de

Sobel.

O segundo termo, comum a ambos os Jacobianos, é a derivada da fun¢ao de desomo-
genizacao da Equacgao [4.31] A derivada da funcgao resulta em

T of —axT
J.= 10" xT' —yxT|, (4.39)

o of o

X
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onde x = [u, v, 1]7.

O Jacobiano Jg é constante apesar do termo aggl ). Pode-se reescrever o termo como
0T (k) 10 o 5

op

onde A; ¢ a forma vetorizada da base A;,i = {1,2,3} para a dlgebra Lie se(2). Tem-se
entao que
c COX AV i\ pe-1
Jn=K°Ty[A, A, Ay]VTc(1]-%) K

4.3 Estimacao da Escala

Como descrito nos anteriormente considera-se para o problema de odometria, o cenario
de um veiculo trafegando em uma via localmente plana. Nestas condi¢oes, a imagem da
via em duas cenas diferentes induz uma homografia, a mesma associada a transformg¢ao
induzida pelo deslocamento da camera entre duas imagens. A Equacao da homografia é
descrita em Conhecendo entao o vetor normal ao plano e a distancia do plano a
camera pode-se estimar com escala absoluta a tranformacao entre a cAmera e consequen-

temente a transformagcao de qualquer corpo rigidamente ligada a ela.

Dada as suposi¢oes anteriores, pode-se utilizar regides da via identificadas em imagnes
diferentes para induzir a homografia necessaria para estimar a transformagao. Utilizando
a via temos que a distancia d da camera ao plano é a altura em que a camera foi instalada
e o vetor normal ¢ dado por

n= Rroll Rpitchnz )

onde R,q; e Ryitcr, sa0 respectivamente as matrizes de rotagao e inclinacao da camera e

n. é o vetor unitario na direcao do eixo Z no sistema de coordenadas do mundo.

Calculada a transformagdo, pode-se extrair a escala absoluta a = [|t||. Uma vez
estimada, a escala pode ser aplicada a translacao da transformacao estimada por outros
métodos menos restritivos. Nas Sec¢Oes seguintes sera feita a apresentacao de um desses

métodos.






CAPITULO

5

Caracteristicas e Descritores da Imagem

Métodos de odometria visual baseados em reconstrucao 3D necessitam de referéncias
em uma cena que possam ser identificadas em imagens de diversos pontos de vista. Es-
sas referéncias sao chamadas caracteristicas. Neste Capitulo serao abordados métodos
para a detecgdo das caracteristicas de uma imagem (Secao e extracao de uma estru-
tura que descreva a regiao em que se encontra a caracteristica (Se¢ao , permitindo a

identificacdo da caracteristicas em imagens diferentes.

5.1 Detectores de Caracteristicas

Como o proprio nome sugere, caracteristicas sdo pontos ou regides representativas da
imagem. Uma caracteristica pode ser uma regiao de uma cor especifica, um determinado
padrao na imagem, um ponto onde ocorre a variagdo de cores ou outra informacao que
possa ser extraidas da imagem.

O uso de caracteristicas pode ser identificado em diversas aplicagoes (F igura como
a identificacao de rodovias com base em mapas aéreos utilizando segmentacao de bordas,
reconhecimento de faces, reconstrucao de modelos 3D, entre outras. No caso da odometria
visual baseada em reconstrucao 3D, sao utilizadas caracteristicas pontuais como valores
minimos e maximos de fungdes como gradiente da imagem e a diferenca de gaussianas.

Para a extracao de caracteristicas de uma imagem sao usados os detectores de carac-

teristicas. Os detectores utilizam alguma fun¢do e métrica para identificar e selecionar as

35
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(b) Deteccao de Faces (c) Reconstrucao 3D

Figura 5.1: Exemplo de aplicagoes que utilizam caracteristicas.

cararacteristicas da imagem. Os detector apresentam algumas propriedades referentes as

caracteristicas identificadas e ao seu desempenho descritas por Tuytelaars e Mikolajczyk

. As propriedades interessantes para este trabalho sdo: repetibilidade, diferencia-
bilidade, quantidade e eficiéncia.

A repetibilidade garante que uma grande porcentagem das caracteristicas visiveis a
duas imagens serao identificadas em ambas as imagens. Caso as imagens sejam tiradas
de pontos de vista muito diferentes, como no caso da identificagdo de objetos em um
ambiente, a invaridncia se torna uma propriedade da caracteristica importante para
a repetibilidade. A invaridncia a uma transformacdo garante que a caracteristica serd

identificada igualmente com ou sem a tranformacao.

A diferenciabilidade de uma caracteristica esta mais ligada aos descritores, que serdao
apresentados mais adiante no capitulo, mas espera-se que o detector gere informagcao sobre
a caracteristica de uma imagem suficiente para identifica-la em outra imagem da mesma
cena e diferencid-la das demais caracteristicas. Idealmente cada caracteristica em uma
imagem deve ser unicamente identificivel tanto na mesma, quanto em outras imagens.

A quantidade de caracteristicas identificadas na imagem influencia a qualidade do
resultado da aplicacao que usa o detector. Em geral, quanto maior a quantidade de

caracteristicas identificadas na imagem, melhor o resultado da aplicacado. Em alguns
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casos a aplicagdo exige uma quantidade minima de caracteristicas necessarias para a
execucao, como no caso da odometria visual que necessita de pelo menos cinco pontos
correlacionados em duas imagens diferentes (Kruppa, |1913}; Nistér, 2004) para a estimagao
da odometria. O aumento da quantidade de caracteristicas, em geral, melhora a qualidade
do resultado final da aplicagdo, mas acarreta em um custo maior para o procesamento da
informacgao. Portanto a quantidade de caracteristicas na imagem deve ser suficiente para

obter bons resultados da aplicacao sem que haja diminui¢cao no desempenho.

A eficiéncia esta relacionada ao tempo que o algoritmo de deteccao gasta para iden-
tificar as caracteristicas de uma imagem. Muitas aplicagoes de visao computacional nao
apresentam requisito exigentes quanto ao tempo de processamento, como no caso de cons-
trucao de vistas panoramicas, e podem utilizar detectores mais lentos, mas que fornecam
caracteristicas mais precisas ou diferenciaveis. Por outro lado aplicagoes de tempo real,
como a odometria visual no caso de veiculos autonomos, necessitam de detectores efici-

entes, muitas vezes penalizando a qualidade do resultado final.

Nas Subsecoes e serao apresentados dois detectores muito utilizados em
sistemas de odometria visual. Os detectores de Harris e de Shi-Tomasi utilizam o gradiente
da imagem para determinar a formacgao de cantos e sao descritos primeiro. O segundo
detector utiliza diferenca de gaussianas para obter caracteristicas invariantes a escala e

rotacao.

5.1.1 Detector de Cantos

Um canto em uma imagem é o ponto onde ha uma grande variagao da intensidade
dos pizels em duas dire¢oes dominantes. Moravec (1980) desenvolveu um sistema robdtico
autonomo utilizando uma camera em um sistema estéreo e propos em seu trabalho um de-
tector de caracteristicas. As caraceteristicas identificadas no trabalho de Moravec| (1980)

sao chamadas cantos.

O detector de Moravec calcula a variacao de intensidade de uma imagem em tons de
cinza. A variacao é detectada dentro de uma janela reduzida da imagem em torno de
um ponto no centro dessa janela. A deteccao da variacao é realizada em quatro direcoes
principais (u,v) = {(1,0); (1,1); (0,1); (—1,1)}. Utilizando uma janela de tamanho 2w+ 1

a seguinte equagao representa a variagao de intensidade na dire¢ao (u,v)

w w

uv Z‘ y Z Z T+i,y+5 T x+z+u y+j+v>27 (5'1)

i=—w j=—w
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onde I, , ¢ a intensidade do pizel na posicao (x,y). Se o menor valor de E, ,(x,y) obtido
para as quatro diregoes estiver abaixo de um limiar, o centro da janela é uma caracteristica
interessante da imagem e é chamada de canto. O detector de Moravec é um detector de
cantos simples e apresenta alguns problemas. Diversos detectores foram propostos ao
longo dos anos para solucionar os problemas do detector de Moravec e também aumentar

sua eficiéncia.

Segundo Harris e Stephens (1988) o detector de Moravec apresenta trés problemas
principais e propoe um novo detector para solucionar esses problemas. O primeiro pro-
blema abordado por Harris e Stephen é a anisotropia da resposta. Como o detector de
Moravec verifica a variacao de intensidade somente em um conjunto discreto de diregoes,
pequenas rotagOes geram resposta completamente diferentes como exemplificado na fi-

gura Para cobrir todas as direcoes o detector de Harris expande o termo da variacao

Original Image Image Rotated 30°

Figura 5.2: Exemplo de anisotropia utilizando o detector de Moravec. A imagem da
direita estd rotacionada de 30° em relagao a da esquerda. Fonte: Parks e Gravel (2013)

utillizando séries de Taylor da seguinte forma

oI, oI,
Lotuyto = Loy + ax’yu + 8;“‘ (5.2)
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A Equagdo [5.2] é substituida na Equagao [5.1] obtendo

A ol ol 2
E . _ .. r+i,y+7j T+1i,y+7 ' ]
wo(T,Y) g_w: ]E_wﬁ G(w)( ot U T (5.3)

A matriz G(i,j) é uma janela circular proposta por Harris e Stephens (1988) para sua-
vizagdo do ruido da imagem e ¢ melhor explicada mais adiante na Subsecao. Expandindo

o termo quadratico na Equacgao [5.3| e aplicando as devidas distribui¢oes obtém-se
Euw(x,y) = Az, y)u? + 2C (x, y)uv + B(z,y)v?, (5.4)
onde
A _ TH15,Y+j
)= 30 3 ()
Bz,y)= > > (5;’”) (5.5)

OLitiyti, Olutiyti
Clay) = 3. Y (Fwsdy(Sesia),

Essa abordagem permite que todas as direcoes sejam avaliadas quanto a variacao da

intensidade.

O segundo problema citado por Harris e Stephens (1988) é a sensibilidade a ruidos do
operados de Moravec. Em (Moraved, [1980) a janela utilizada é binaria e quadrada, nao
tendo nenhuma suavizagdo do ruido, ja em (Harris e Stephens| [1988)) os autores sugerem

o uso de uma janela circular gaussiana

—(u?4v?)

G(u,v) = e 202

para a suavizacao da imagem.

O terceiro problema citado por Harris e Stephens| (1988) também refere-se a sensibili-
dade a ruidos e a quantidade excessiva de falsos positivos. O detector de Moravec utiliza
a menor resposta de E,,(z,y) entre todas as dire¢oes para decidir se o ponto avaliado
¢ ou nao um canto. O problema dessa abordagem é que ruidos podem acarretar em
descontinuidades das bordas, onde o valor minimo passa a ser grande e caracteriza um
canto. Para resolver ess problema o detector de Harris utiliza a variacao entre os valores

de E,,(z,y) conforme muda-se a dire¢do (u,v).
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Harris e Stephens| (1988) reescrevem entdo a Equagao na seguinte forma matricial

Eyu(w,y) = [u v] A4[Z] (5.6)

onde

(5.7)

Alz,y) Cla, y>]
C(z,y) Blz,y)
¢ a matriz do segundo momento da imagem. Os autovetores e autovalores de M resumem
a distribuicao do gradiente da imagem.

Os autovalores « e § da matriz M sao proporcionais a curvatura principal da funcao de
autocorrelagdo da imagem em torno do ponto (x,y). Essa propor¢ao permite as seguintes

observagoes:

e Se a = f =~ 0, entao a regiao em torno do ponto analisado apresenta intensidade

constante.
e Se a >0, =0, entao a regiao em torno do ponto analisado é uma borda.

e Sea= [ >7 >0, onde 7 éum valor de limiar, entao o ponto analisado é um canto.

Harris e Stephens| (1988) definem, além da classificagdo de regides em cantos e bordas,
uma medida para a qualidade do canto ou borda. Utilizando as observagoes anteriores é

definida a seguinte medida

R=ap —k(a+ )% (5.8)

A constante k é utilizada para controlar a sensibilidade do detector. Note que os valores

af e a+ [ podem ser encontrados facilmente utilizando as propriedades dos autovalores

det(M) = «
(M) =ap (5.9)
tr(M) =a+p
Substituindo o determinante e o traco da matriz M na Equacao
R = A(z,y)B(z.y) — C*(x,y) — k(A(z,y) + B(z,y))*. (5.10)

O valor k serve como um ajuste da sensibilidade do detector. Valores maiores de k
aumentam a sensibilidade do detector a cantos e bordas, mas ao mesmo tempo aumentam

a suscetibilidade a deteccao de ruidos.
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Shi e Tomasi| (1994) mostraram mais tarde que bons resultados sdo obtidos da ob-
servagao min(a, ) > T, ou seja, um ponto de interesse é um canto desde que o menor dos
autovalores de M seja maior que um limiar 7. O detector de Harris utilizando o critério
apontado por Shi e Tomasi (1994) é conhecido como detector de detector de Shi-Tomasi
e apresenta resultados melhores que os obtidos por Harris e Stephens (1988) com essa

simples modificac¢ao.

Os detectores de cantos de Harris e de Shi-Tomasi sao eficientes em relagao a técnicas
mais robustas como a diferenca de guassianas, porém apresentam problemas. Esses de-
tectores nao sao invariantes a rotagao e a escala, mas apresentam alta repetibilidade das
caracteristicas. Além da alta repetibilidade as caracteristicas sdo encontradas em regiao
que aumentam a diferenciabilidade, facilitando a correspondéncia da caracteristica entre

imagens.

5.1.2 Detector SIFT

A diferenca de gaussianas (daqui em diante serd referenciada como DoG, do inglés Dif-
ference of Gaussians) foi utilizada por Lowe| (1999, 2004) para identificar caracteristicas
invariantes a escala e rotacao e parcialmente invariantes a variacao na luminosidade e
tranformagoes afins. O método desenvolvido por Lowe| (1999, 2004) é chamado SIFT (do
inglés Scale Invariant Feature Tranform) e é composto por um detector e um descritor
de caracateristicas. O método SIFT é composto por um detector de caracteristicas base-
ado em DoG e um descritor. Nesta Secao sera apresentado o detector de caracteristica,

enquanto na proximo Secao sera abordado o descritor do método SIFT.

Baseado nos trabalhos de|Koenderink| (1984) e Lindeberg (1994), |Lowe, (1999) utiliza a
funcao gaussiana sobre uma imagem com escalas diferentes para gerar o espaco de escalas
da imagem.

A funcao

L(z,y,0) = G(2,y,0) * I, (5.11)

define o espaco de escalas da imagem I,,. Na Equacado [5.11, o operador * define a

convolucao da fungao gaussiana

]. 24y

Gla,y,0) = 5——e .

A aplicagdo de uma gaussiana sobre a imagem causa efeito de desfoque que deixa a imagem

com aspecto embacgado ou borrada.
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Como dito anteriormente o SIFT utiliza a DoG para obtencao de pontos de interesse no
espaco de escalas. A DoG é uma aproximagcao para o laplaciano da gaussiana G(x,y, o)
com a escala normalizada, necessario para a invariancia da escala segundo |Lindeberg
(1994). A funcao da DoG é dada por

D(ZE, Y, U) = (G(I’,y, ]{30’) - G(xvf% U)) * Iaﬁ,y

(5.12)
= L(z,y,ko) — L(x,y,0)

O algoritmo descrito por Lowe, (1999, 2004) inicia pela obtengao do espago de escalas.
O espago de escalas ¢ dividido em oitavas. Cada oitava é composta pelas imagens borradas

utilizando o filtro gaussiano. A escala aplicada as imagens é crescente.

Ip=G(z,y,0) * 1,

. (5.13)
]i = G(ZL', Y, U) * I’i—l

A Equacao representa o crescimento da escala dentro da oitava. Uma vez calculadas
as escalas da oitava, a imagem cujo valor de o é duas vezes o valor do ¢ inicial na oitava é
selecionada para ser reamostrada. A reamostragem seleciona um pizel a cada duas linhas
ou colunas e gera uma imagem com metade do tamanho da amostra original que serd
utilizada para gerar uma nova oitava. Para evitar perda de informacao a imagem original
¢ redimensionada para o dobro do seu tamanho utilizando interpolacao linear e a imagem

redimensionada ¢é utilizada para gerar a primeira oitava.

Uma vez calculadas as escalas de uma oitava, as DoGs D(x,y,0) sao estimadas para
valores de escala adjacentes. A Figura[5.3apresenta o esquema para se encontrar o espaco

de escalas.

Calculadas as DoGs, deseja-se obter os maximos e minimos locais em todas as escalas
de D(xz,y,0). Para isso avalia-se cada ponto da primeira oitava com seus 26 vizinhos, 8
no mesmo nivel e 9 nos niveis superiores e inferiores de escala. A Figura |5.4] apresenta
essa comparacao. Se o ponto for extremo nessa oitava, sua posicao é estimada na oitava
seguinte e o processo é repetido para esse ponto. As informagdes referentes a escala e
oitava alcancadas sao guardadas e farao parte da caracteristica.

A implementacao apresentada por |Lowe (2004)) difere da sua primeira implementagao
(Lowe, 1999). Em seu trabalho mais recente, uma vez obtidos os pontos de extremo,
Lowe, (2004) refina a posicao do ponto de extremo para obter uma posicao em subpizels.

E utilizada uma expansao de Taylor em torno do ponto de extremo

Dx)=D+ —x+ -x ——xXx (5.14)
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Figura 5.3: A piramide de gaussianas da figura apresenta dois niveis, ou seja,
apresenta duas oitavas. Do lado esquerdo estao as imagens borradas com o filtro

gaussiano e no lado direito estao as DoGs. Fonte: (2004))

onde x é o deslocamento em torno do ponto de extremo. O ponto extremo X ¢ determinado

derivando a Equacao [5.14] em relagdo a x e igualando a zero. O resultado é dado por

0*D~' oD

x=_27 97
0%2x? 0Ox

(5.15)
Se houver variacao maior que 0.5 em qualquer uma das dire¢oes o ponto muda de pizel
e o valor de extremo é interpolado no novo ponto. (2004) também propoe utilizar
o valor do ponto de extremo refinado para remover extremos com baixo contraste. Essa

operacao ¢ feita substituindo a Equacao [5.15( na Equacao [5.14] resultando em

Outro filtro proposto por (2004)) usa uma ideia semelhante a de Harris e Stephens|
(1988) para remover pontos de borda. A matriz hessiana

[Dm Dzy]
H =
Dl’y Dyy
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Figura 5.4: O pizel maracado com um z é avaliado em relagao aos seus vizinhos no

mesmo nivel e nos niveis superior e inferior. Fonte:Lowe, (2004)

descreve a curvatura principal da imagem em torno do ponto de extremo. Analisando a
relacao entre os autovalores de H (2004) avalia que se o determinate de H é negativo

o ponto é descartado. Assim como Harris e Stephens| (1988)) uma avaliacdo é feita sobre

a relacao dos autovalores, como mostra a Equacao a seguir

Tr(H)? (a+p)? (rB+8)° (r+1)?

Det(H) af r3? ro

onde a = rf3. Um valor extremo sera descartado caso a relagao

Tr(H)*> (r+1)2
Det(H) ST

para um limiar 7 a ser definido. Em seu trabalho, (2004)) define 7 = 10.

Até este ponto foram obtidas localizacao e escala dos pontos de extremos e foram
removidos extremos com baixo contraste e em bordas. Resta obter uma orientagao para
o ponto. Para isso escolhe-se em cada oitava a imagem gaussiana L cuja escala mais se
aproxima da escala do ponto de extremo. Para cada uma das imagens L(z,y) (note que
o valor ¢ ndo aparece pois é definido como o mesmo do ponto de extremo) a magnitude

m(z,y) e a orientagao 0(x,y) sdo calculadas usando

m(z,y) = /(L + L,y) = Lz — 1,y)* + (L(z,y + 1) - L(z,y — 1))? .
0(x,y) = tan " ((L(z,y + 1) — L(z,y = 1))/(L(z + 1,y) — L(z — 1,)))

Calcula-se as orientagoes em torno do ponto de extremo e um histograma é montado

com 36 orientacoes possiveis para a caracteristica, cada um respondendo por 10° dos 360°
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possiveis para 6(z,y). Cada uma das orientacoes 0(z,y) é pesada utilizando a magnitude
m(z,y) e uma janela gaussiana com o sendo 1.5 vezes a escala do ponto de extremo antes

de ser adicionada a orientacao da caracteristica.

Picos no histograma das orientacdes em torno do ponto de extremo correspondem a
dire¢bes dominantes do gradiente local. O maior pico do histograma é identificado e uma
caracteristica é gerada com localizagao, escala e orientagdo. Picos no histograma que
sejam maximos locais e cuja magnitude seja maior que 80% da do pico maximo também
geram caracteristicas com a mesma localizacao e escala, mas com a orientacao diferente.
Por fim, para cada pico que gerou uma caracteristica, uma parabola ¢é tracada pelo pico
e os dois valores do histograma adjacentes a ele. Para se obter maior precisdo o pico
maximo ¢ entao tomado como o maximo da parabola gerada pela interpolagao dos trés
picos.

Nesta Subsecao é apresentada a caracteristica utilizada no método SIFT. A carac-
teristica obtida é invariante a escala e a rotagao, e robusto a vari¢bes na luminosidade e
tranformacoes afins. O detector apresenta quantidade, repetibilidade e diferenciabilidade
das caracteristicas. Mas é mais caro computacionalmente que o detector de Harris. Exis-
tem detectores baseados no SIFT que apresentam melhor desempenho computacional e

nao tem grandes perdas na robustez.

Na préxima Secao serao apresentados descritores que podem ser utilizados com esta
e outras caracteristicas. O descritor proposto por Lowe (1999, 2004) é apresentado na
Subsecao [5.2.2]

5.2 Descritores

Como mencionado no inicio da Se¢ao |5.1] espera-se que uma boa caracteristica tenha
como propriedade a diferenciabilidade. A diferenciabilidade permite que a caracteristica
seja identificada (idealmente) de maneira tinica. Porém se for utilizado somente o ponto
de interesse onde localiza-se a caracteristica, a diferenciacao torna-se dificil, uma vez que

existe pouca informagao para gerar um identificador para aquele ponto.

Os descritores surgem como uma forma de gerar uma identificacdo para a carac-
teristica. Eles utilizam informacao do ponto onde se encontra a caracteristica e de sua
vizinhanga para determinar uma assinatura para o local mais distinta possivel. Ideal-
mente os descritores devem ser tinicos e invariantes a tranformacoes, mas a invariancia
para algumas transformagoes é mais dificil (se mesmo possivel) que a invaridncia para

outras.
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5.2.1 Recorte

Um descritor baseado em recorte utiliza a regiao em torno da caracteristica de maneira
bruta para identificar a caracteristica. O recorte é uma maneira simples e rapida de se
identificar uma caracteristica, mas nao apresenta as propriedades desejadas de invariancia

a nenhuma tranformacao.

Por ser um descritor tao simples, os método para identificacdo de uma caracteristica
em imagens diferentes normalmente nao retornam um tnico correspondente, retornando
correspondéncias com caracteristicas diferentes. Além do problema das multiplas corres-
pondéncias, por nao ser invariante a diversas transformacoes, variacoes na luminosidade,
deslocamento da camera, entre outras mudancas na imagem, acarretam em uma grande
chance de falha em encontrar uma caracteristica correspondente em imagens diferentes,

mesmo que a caracteristica esteja visivel nas imagens.

Apesar de nao ser um descritor robusto, a simplicidade e velocidade para gerar e
se comparar o recorte tornam atrante seu uso em aplicacoes que necessitam de resposta
rapida e podem abrir mao da invariancia. Uma aplicagao que utiliza imagens de um video,
onde ha pouca variagdo entre imagens sequenciais, ou uma aplicacdo em que é possivel
estimar a posicao da caracteristica nas demais imagens podem fazer uso desse descritor

sem grandes prejuizos no resultado da aplicacgao.

No sistema de odometria visual apresentado por Nistér et al.|(2006) as caracteristicas
identificadas pelo detector de Harris sao correlacionadas com as caracteristicas da imagem
seguinte. Um recorte da imagem em torno da caracteristica ¢é utilizado para a comparacao
com as caracteristicas da imagem seguinte. Como o deslocamento entre duas imagens é
pequeno Nistér et al.| (2006]) impoe uma distdncia maxima para a busca da caracteristica
na imagem seguinte. Para a comparac¢ao dos recortes foi utilizado o método de correlacao

cruzada normalizada.

Em (Kitt et al| 2011) é utilizado o descritor baseado em recorte, mas nao usam para
identificar uma caracteristica pontual na imagem. [Kitt et al.| (2011)) utilizam cantos como
caracteristica para estimar o movimento da cdmera, mas em uma superficie uniforme
como a rua a obtecdo de caracteristicas se torna uma tarefa dificil. Em vez de buscar
caracteristicas na rua, Kitt et al.| (2011) definem um recorte préximo a camera, onde a
imagem processada apresenta melhor resolucao. Esse recorte além de préoximo a camera
esta dentro de uma regiao maior de interesse. O recorte é entdo comparado com a regiao

de interesse da imagem anterior utilizando o método da soma da diferenga absoluta.

A Figura mostra em branco a regido de interesse. A Figura mostra em

branco o recorte perto da camera dentro da regiao de interesse. Observe que é aplicada
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uma transformagao na regiao de interesse da Figurapara se obter a regiao de interesse
na Figura [5.5b

(a) Regido de interesse (b) Recorte

Figura 5.5: Exemplo onde o descritor baseado em recorte é utilizado. A Figura (b)
apresenta o recorte utilizado na comparacao. A regidao de interesse onde se localiza o
recorte é apresentada na Figura (a). Fonte:Kitt et al. (2011)

5.2.2 Descritor SIFT

O descritor a seguir é parte do método apresentado na Subsecao [5.1.2 e é utilizado
junto com as caracteristicas encontradas na mesma Subsecao. O descritor é baseado em

um modelo biol6gico de visdo proposto por Edelman et al.| (1997)).
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Figura 5.6: A esquerda a janela 16 X 16 composta por janelas 4 x 4. A direita o a
janela 16 x 16 com as orientacoes geradas pelo histograma.

Para cada caracteristica um descritor é gerado utilizando a imagem na mesma escala
e na mesma oitava da caracteristica. Uma janela de tamanho 16 x 16 pizels ¢ definida
com a caracteristica no centro como mostrado na Figura [5.6| Para cada pizel da janela é

calculada a orientacao e magnitude como feito na Subsegao Subtraindo a orientacao
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da caracteristica das demais orientagoes, alinha-se a janela a caracteristica. A orientacao

da janela relativa a caracteristica garante ao descritor a invariancia a rotacao.

A janela 16 x 16 ¢é dividida por janelas menores de tamanho 4 x4. A divisao é mostrada
na Figura [5.6| a esquerda. Em cada uma das janelas 4 x 4 as orientagoes sao separadas
em um histograma. O histograma é separado em oito conjuntos, cada conjunto associado
a um intervalo de 45°. Cada gradiente adicionado ao histograma é pesado em relacao a
sua magnitude, dando um peso maior aos gradientes com meior magnitude. O gradiente
também recebe um peso em relacao a sua distancia da caracteristica. Esse peso é dado
por uma func¢ao gaussiana com centro na caracteristica e com o igual a metade da largura

da janela, no caso igual a 8.

As oito orientagoes, uma para cada janela 4 x4, dao origem a um vetor chamado feature
vector. Para se ter maior robustez a luminosidade Lowe| (2004)) propde a normalizac¢ao do
vetor, uma limiarizacdo dos valores que forem maiores que 0.2 e uma nova normalizacao

do vetor.



CAPITULO

Odometria Visual Baseada em Reconstrucao

Neste Capitulo sao tratados os principais conceitos da geometria epipolar, essencial
para o desenvolvimento de um sistema de odometria visual baseado em reconstrugao 3D.
Também sao abordadas técnicas utilizadas para estimacao dos elementos que compdes a
geometria de duas cAmeras. Sao descritos também métodos para obtengao da odometria
baseado na geometria epipolar.

A Secao descreve brevemente da obtencao da odometria de um agente moével ba-
seado em uma cadmera monocular. A Secao descreve a relacao existente entre duas
camera que d4 origem a geometria epipolar. As Segdes [6.3] e apresenta métodos
necessarios para a obtencao e validagdo das estruturas da geometria epipolar. A Secao
descreve o “Algoritmo dos Oito Pontos” que estima a matriz fundamental a partir de
um conjunto de pontos correspondentes entre as imagens. A Secdo descreve como é
possivel obter a tranformacao entre o posicionamento das cameras. Na Secao é apre-
sentado um método para a reconstrucao 3D de um ponto dada a matriz de projecao das
cameras. E por fim a Secao descreve o método RANSAC utilizado como ferramenta

de apoio aos métodos de estimacao baseados em correspondéncias.

6.1 Formulacao do Problema

Suponha um agente mével vagando em um ambiente. Suponha também uma camera

monocular fixa a esse agente e que essa camera captura imagens do ambiente em intervalos

49
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de tempo discretos k. Como a camera esta fixa ao agente, a odometria estimada para um
dos corpos pode ser aproximada para a do outro corpo. Portanto encontrar a odometria
do agente pode ser tratado como o problema de encontrar a odometria da camera.

A partir de um par de imagens de uma mesma cena é possivel recuperar a trans-
formagao de corpo rigido g(-) € SE(3). A transformagao g(-) é composta pela rotagao
R € SO(3) e pela translacio T € R? que move a cAmera do posicionamento na primeira
imagem para o posicionamento na segunda imagem. O posicionamento de uma cadmera
¢ a posicao e orientacao do sistema de coordenadas da camera em relagao a algum outro
sistema de coordenadas.

Considere que a cAmera tenha um posicionamento inicial conhecido. A transformacao
g(+) entre duas imagens é estimada a cada intante k. Cada nova transformagao é utilizada
para atualizar a odometria do agente. Entao o problema pode ser resumido em obter
a tranformacao ¢(-) entre duas imagens e concatenar cada uma das tranformagdes para
toda a sequéncia de imagens.

A geometria epipolar descreve a relagao entre duas imagens e permite estimar a trans-
formagao que relaciona o posiconamento da cadmera em cada imagem. Na Sec¢do [6.2
sera descrita a geometria epipolar e como recuperar a matriz de rotacao R e o vetor de

translagao t que compoes a tranformacao de corpo rigido.

6.2 Geometria Epipolar

Considere duas cameras calibradas, como apresentado no Capitulo [3] com origem em
C e C'. Tomando o centro de proje¢cao C como referéncia, o posicionamento da segunda
camera é dado pela transformacgao de corpo rigido g = (R, T) € SE(3), onde R € SO(3)
é uma matriz de rotacdo e T € R? é um vetor de translacdo. Se um ponto no mundo tem
coordenadas X € R3 em relacao & C e X’ € R? em relacao a C', entdo a relacdo entre os

pontos X e X’ é dada por uma tranformacao de corpo rigido da seguinte maneira
X' =RX+T (6.1)

O desenho das relagdes descritas anteriormente é apresentado na Figura [6.1]

Se os parametros instrinsecos das cameras forem conhecidos, entao X pode ser subs-
tituido pela projecdo Ax em coordenadas homogéneas, onde x € R? é a coordenada da
projecao e A € R* é um fator desconhecido de escala. Substituindo X e X’ por suas

projecoes na Equacao tem-se:

Nx'= R\xx+T (6.2)
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F)

(RT)

Figura 6.1: Representacao da geometria epipolar. Duas cAmera C e C’ projetam o
ponto X em seus planos de imagem. As projecoes sao respectivamente x e x'.

Multiplicando os dois lados da Equagao por T obtém-se a Equaciio fica:

NTx' = TR)x, (6.3)
onde
0 —t3 ty
T == t3 0 —tl
—~ty t 0

é uma matriz anti-simétrica e a multiplicagao por T equivale ao produto cruzado do vetor

T por outro vetor.

Pré-multiplicando novamente, desta vez por x’ T obtemos a seguinte Equacao
NxTTx' = x" TR x (6.4)

O termo x'7Tx' é um produto triplo e pode ser interpretado como o volume do parale-
lepipedo formado pelos trés vetores que compoée o produto. Como todos os vetores do
produto triplo x’ TTx’ estdo no mesmo plano o resultado do produto ¢é 0. Utilizando esse

resultado na Equacao obtém-se

xTTRMx =0 (6.5)
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O valor X é sempre maior que 0 para pontos na imagem. Dessa tiltima informagao obtemos

a Equagao que é chamada de restrigao epipolar.
1T 3~
x"TRx =0 (6.6)
Na Equacao o produto cruzado define a matriz essencial

E =TR c R*3,

A matriz essencial foi primeiramente apresentada por |Longuet-Higgins (1981). Como
visto na Equacao (6.2, a matriz essencial sdo codificados a orientacao e a posicao relativa
entre as cameras da geometria epipolar. O Teorema seguinte, proposto por Ma et al.
(2003), ¢ uma versao mais forte do teorema proposto por Huang e Faugeras (1989) e define
uma caracteristica da matriz essencial importante para o desenvolvimento dos métodos

para encontrar a matriz essencial e para recuperar a rotacao e translagao relativa.

Teorema 6.1. Uma matriz ndo nula E € R3*3 é uma matriz essencial se e somente se

E tem uma decomposicdo em valores singulares da forma E = UXVT, com:

\g!

I
o © 9
o 9 o
o o o

onde o € Ry e U,V € SO(3)

O método de decomposi¢ao em valores singulares, ou SVD (do inglés Singular Value
Decomposition), é descrito por |Golub e Kahan| (1965). O Teorema diz que uma
condicao necessaria e suficiente para uma matriz ser essencial é a de que a matriz possua

dois valores singulares iguais e um valor singular nulo.
Nesta Secao é apresentada a derivagao algébrica da restricao epipolar, também é
possivel obter a derivacao geométrica. A derivacao geométrica, assim como a derivagao

algébrica podem ser encontradas nos livros |Hartley e Zisserman| (2004) e Ma et al. (2003).

6.3 Algoritmo dos Oito Pontos

Como visto na Secado anterior, a matriz essencial codifica a posi¢do e a orientacao
relativa entre as cameras que compoe a geometria epipolar. Deseja-se recuperar essa

informagao separadamente, mas primeiro precisa-se obter a matriz essencial. Uma solugao
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linear para encontrar a matriz essencial é apresentada por |Longuet-Higgins| (1981)) e é mais
detalhadamente explicada em (Hartley e Zisserman) 2004) e (Ma et al., [2003]).

Sejam (x;,x’;) pares de caracateristicas correspondentes nas camera C e C’ e seja

x; @x'; o produto de Kronecker entre o par i. A matriz M € R™* ¢ formada da seguinte

maneira:
!
X] ® X'y

!
X2 ® X'

/
Xm @ X'

Agora, seja também
e = [Ey1, B, Erg, Bay, B, Egs, B3y, Esp, Eg3]” € R

o vetor formado pelos elementos da matriz essencial, onde E;; é o elemento da linha ¢ e

coluna j. Observe que se pode reescrever a Equacao como:
Me = 0. (6.7)

Caso a matrix M tenha exatamente 8 graus de liberdade, entdo a solucdao é tnica. Ja
se a matriz M tiver 9 graus de liberdade, entdao pode-se encontrar o vetor solugao e que
minimiza o erro por minimos quadrados. Utiliza-se entdo o método SVD (Golub e Kahan,
1965)) para decompor a matriz M. A solu¢do que minimiza o erro corresponde a coluna
v € R? de V € R% associado ao menor valor singular de M, com SVD(M) =UDV7T e

D € R™Y a matriz diagonal contendo os valores singulares de M.

A matriz E' € R3*3 ¢ formada pelos elementos do vetor v

€1 €2 €3

/
E = |€4 €5 €4
€7 €38 €9

e é a solugio da Equacio[6.7 Mesmo solucionando a Equagdo[6.7, E’ pode nio satisfazer
a restricao do Teorema de que dois valores singulares devem ter o mesmo valor e um
deve ser nulo. [Ma et al.| (2003) definem um teorema para forgar a condi¢ao do Teorema

projetando a matriz E’' no espaco das matrizes essenciais.

Teorema 6.2. Seja E' € R**3 uma matriz com decomposicio em wvalores singulares
da forma SVD(E') = Udiag{\i, A2, \3}VT, onde diag{ i, A2, \3} € a matriz diagonal

R¥>3, U,V € SO(3) e \y > Xy > )\3. Entdo a matriz essencial E que minimiza o erro
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||E — E’||?c é dado por E = Udiag{o,0,0}V", com o = 252, 0 indice ; no erro indica

que € utilizada a norma de Frobenius.

O Teorema [6.2| encontra a matriz £ dentro do espago das matrizes essenciais que tem

a menor distdncia para a matriz E’.

Obtida a matriz essencial, |Longuet-Higgins (1981) ainda propoe a normalizagao da
magnitude do vetor de translagao para ||T|| = 1. Utilizando o método de decomposicao
em valores singulares em E’ = UXVT a normalizacao ||T|| = 1 equivale & substituigao
da matriz ¥ = diag{o, 0,0} pela matriz ¥’ = diag{1, 1,0}.

O algoritmo dos oito pontos, como foi apresentado ¢ muito sensivel a ruidos e nao
é um algoritmo considerado aplicavel em muitas aplicages reais. Porém Hartley| (1997)
propde a normalizagdo dos pontos antes da estimacao da matriz essencial como maneira
de diminuir o efeito do ruido na imagem, melhorando seu desempenho e permitindo o uso
do mesmo em aplicagoes reais. A normalizagao sugerida por Hartley (1997), a mesma
aplicada na homografia, ¢ uma translacdo da imagem de maneira que o centroide das
caracteristicas esteja na origem e o valor quadratico médio das caracteristicas para o

centro seja igual a v/2.

6.4 Matriz Essencial: Rotacao e Translacao

Na Sec¢ao ¢ apresentado o método dos oito pontos, utilizado para se estimar a
matriz essencial. O objetivo de se estimar a matriz essencial ¢ que nela estao codificados
rotacao e translagao relativa entre as cameras da geometria epipolar.

Como foi visto na Secao [6.2], uma matriz essencial pode ser decomposta como F =
UXVT onde U,V € SO(3) e ¥ = diag{o, 0,0}, é a matriz diagonal contendo os valores
singulares de F/, como mostrado no Teorema . Relembrando que £ = TR, observa-se
que os valores singulares de T coincidem com os de E, uma vez que as duas matriz diferem
apenas por uma rotacao. Assim sendo, segundo o teorema espectral aplicado ao caso da

matriz antissimétrica, pode-se decompor T em
T =QxwqQ", (6.8)

onde ) € R3*3 é uma matriz ortogonal e
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é a matriz de rotacdo em torno do eixo-z pelo angulo de 90°.

Substituindo a Equacao [6.8] na Equacao [6.2] obtém-se a seguinte Equacao
E=QXWQTR. (6.9)

Comparando a Equagao com a decomposicio E = UX V7T observa-se que a matriz Q

equivale a matriz U da decomposi¢ao. Também podemos encontrar a Equacao para R
R=UW'vT, (6.10)
além da Equacao agora com o valor de U no lugar de )
T=Uswu". (6.11)

A configuragdo (R, T) formada pelas Equagoes e ¢ apenas uma das qua-
tro configuracgoes possiveis a partir da matriz E. Ma et al| (2003) mostram que cada
matriz essencial F gera o chamado twiste pair (aqui chamado de par reverso). Se uma

configuragao possivel é dada por

R, =UWTV

T, =uswu”’
entao o seu par reverso ¢ dado por

Ry =UWV

T, =Uusw’u”

Note que o par reverso € a inversao de T4 e a rotacao de R; em torno da linha que liga os
centros Opticos das cameras (baseline). Na Figura|6.2 os pares de configuragoes (a),(d) e

(b),(c) sdo pares reversos.

Tem-se agora dois pares de configuracoes possiveis entre as cameras. As duas confi-
guragoes restantes surgem do fato de que a matriz essencial, assim como a translagao, é
recuperada a menos de um fator escalar e um sinal. Considerando os pares gerados pela

ambiguidade do sinal da matriz essencial e os encontrados anteriormente temos que as
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possiveis configuragoes entre as cimeras sao

(R, =UWTV | T, =UswU"T ),
(R, =UWV | Ty=UsWTUY),
(Ry =UWTV | Ty =USWTUT),
(Re=UWV | T,=UsSWU" ).

Note que o vetor T compoe o espaco nulo de T, portanto TT = 0. Sendo assim
TT = USWU'T = 0. (6.12)

Da Equacao obtém-se que T = U(0,0,1)T = us, onde ug é o vetor correspondendo
a terceira coluna da matriz U, assim a translacao pode ser obtida sem a necessidade das

multiplicagoes de matrizes. As possiveis configuragdes podem ser reescritas comos

- )7
—U3>,
R4:UWV ,T4: ’LL3>

A Figura mostra todas as possibilidades de configuragoes para (R, T)

A escolha da configuracao correta é feita obtendo a strutura 3D de um ponto da ima-
gem. Os pontos reconstruidos com as configuragoes incorretas terao profundidade negativa
em relacdo a uma ou as duas cdmeras. A configuragao (a) na Figura corresponde a
configuragao correta. O método de recontrucdo do ponto 3D serd apresentado na Secao
0.0l

Seja X = [X,Y, Z, W] um ponto 3D, x = \[z, y, 1]T a projegao do ponto e P = [M |p4]
a matriz de projecao tal que Ax = PX, entao a profundidade do ponto X em relagao a

matriz de projecao P ¢é dada por

sign(det(M))\
Wim?|

depth(X; P) =

onde mg ¢é a terceira linha da matriz M = KR.
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Figura 6.2: Todas as posiveis configuragdes (R, T) dada uma matriz essencial E.

6.5 Recontrucao 3D de um Ponto

Se conhecida a posicao relativa entre duas imagens, é possivel estimar a estrutura 3D
de um par de caracteristica correpondentes. O processo de reconstrucao 3D de um ponto

também é conhecido como triangulagao.

Hartley e Zisserman (2004) abordam de maneira semelhante ao utilizado para encon-
trar a matriz de homografia, a triangulacao linear do ponto. Na homografia a relacao
entre um conjunto de pontos e suas projecoes davam origem a um sistema linear que
solucionado resulta em uma homografia entre o plano dos pontos e a imagem. Na tri-
angulagdo, porém, a projecao é conhecida, entdao relacionam-se as matrizes de projecao
de duas cameras e as proje¢oes de um mesmo ponto para gerar um sistema linear que

solucionado resulta na estutura 3D relativa do ponto.

Sendo entao

x = PX

o (6.13)
X =
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as projecoes de um mesmo ponto X em imagens diferentes. As matrizes P e P’ sao as
matrizes de projecao referentes a primeira e a segunda camera respectivamente. Assume-
se que P é a origem do sistema, portanto P = K[I|0] e P’ = K[R|t].

As Equagoes sao homogéneas e portanto Ax = PX. Removendo tem-se que
x X (PX) = 0. O produto cruzado gera a seguinte Equagao

z(p3 X) — (p] X)
y(piX) — (p3X) | =0, (6.14)
z(p3 X) — y(p{ X)

onde p' é a linha da i da matriz e projecio P. Note que a ultima linha na Equacio
6.15] ¢ uma combinacao linear das linhas anteriores. Entao as Equagoes podem ser

combinadas como

z(p*"

(p

) -
3T>

<

X =0, 6.15
(1) (6.15)
y(p*) -

gerando um sistema de quatro Equagoes para as quatro varidveis desconhecidas de X.

O método para solucionar o problema ¢é semelhante ao do problema da homografia.
Assim como no caso da Se¢ao a solucao para o sistema linear pode ser encontrada
utilizando o método SVD (Golub e Kahan|, [1965)). O vetor singular de tamanho unitério
associado ao menor valor singular de A é a solu¢ao do problema que minimiza o erro por

minimos quadrados.

6.6 Remocado de Outliers

Durante o processo de identificagao de caracteristicas correspondentes, pode ocorrer
casamentos errados entre as caracteristicas de duas imagens. Também podem ser iden-
tificadas na imagem caracteristicas que se movimentem independetes da camera dando
origem correspondéncias que nao foram geradas pelo movimento da camera. Este caso é
muito comum em ambientes urbanos onde existem pedestres e carros se movimentando
livremente pela via e calgada. Estas correspondéncias invélidas, ou outliers, influenciam
a estimagao do movimento do agente e podem levar a estimacgao incorreta da sua posicao
se nao tratadas. Uma das abordagens mais comuns para tratar esse tipo de problema sao
métodos baseados no paradigma RANSAC.

Em 1981, Fischler e Bolles (1981)) propuseram o paradigma RANSAC (Random Sam-

ple Consensus) para ajustar um modelo & um conjunto de dados contendo uma grande
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quantidade de dados invélidos. O paradigma RANSAC encontra os valores dos pardmetros
livres de um modelo, ajustando-o ao conjunto de dados e identifica quais elementos desse
conjunto desviam do padrao. A figura 6.3 apresenta um exemplo de aplicacado de um
método baseado em RANSAC. O segmento de reta vermelho é a aproximacao linear dos
pontos, o segmento de reta azul é a estimacao da reta usando o paradigma RANSAC e o
segmento de reta purpura é o modelo correto. Os pontos pretos na imagem apresentam
um desvio grande em relacao ao padrao, causando um desvio grande se utilizados no

calculo da aproximagcao linear. A imagem foi gerada a partir de um codigo fornecido por

Jones et al.| (2001).

150

« Outliers
+ Inliers
100} N * . — Modelo RANSAC [{
¢ ; — Modelo Correto
— Modelo Linear

501

—50F

=100

=150

—200°

Figura 6.3: Exemplo do uso de um método baseado em RANSAC para ajuste de um
modelo a dados que tenham valores com grande desvio. No caso foram gerados dados
ruidoso usando como base um modelo linear. O segmento de reta purpura representa o
modelo original, o segmento de reta azul representa o modelo encontrado utilizando um
método RANSAC e o segmento de reta vermelho é a aproximagao linear do dados. Os
pontos pretos sao elementos do conjunto que apresentam um desvio muito grande do
padrao.

Os métodos baseados em RANSAC apresentam duas etapas principais: geracao de
hipotese e teste de hipotese. Na etapa de geracao de hipdtese é escolhida uma amostra
aleatéria entre o conjunto de dados com a quantidade de informagdo minima para deter-
minar os parametros do modelo. A partir da amostra é gerada uma hipdtese que serd
usada na etapa de teste de hipdtese. Na etapa de teste de hipdtese, a hipotese geradas

pela amostras é testada verificando quao bem o modelo gerado com a hipdtese se ajusta
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ao conjunto de dados. Essas duas etapas sao repetidas até a obtencao de uma hipdtese
satisfatéria. Essa hipotese servirda como referéncia para a remocao de outliers, elementos

cujo desvio em relacao padrao da hipétese sejam maiores que um limiar 7.

O teste de hipétese neste caso consiste em encontrar a matriz fundamental que apre-
sente o menor erro de projecao total. O erro de projecao total é a soma das distancias
euclidianas, ou erros de projecdo, entre as projecoes das caracteristicas da imagem [j_;

as suas correpondéncias na imagem [. As etapas do RANSAC para odometria visual sao

( Lista de Correspondéncias )

Selecdo de amostra aletoria =

v

Estimagao parcial da
Matriz Fundamental

v

Teste de hipdtese

v

Estimacgao final da
Matriz Fundamental

mostradas na figura [6.4

Figura 6.4: Etapas do método baseado em RANSAC aplicado a odometria visual.

O algoritmo realiza o processo de geracao e teste de hipdtese por um niimero n maximo
de repeticoes. Se nao for encontrada uma hipotese satisfatoria dentro de n, a melhor
hipétese é utilizada como matriz fundamental final. Para uma hipotese ser considerada
satisfatéria ela deve conter um nimero minimo de inliers. Um par de caracateristicas
correpondentes é um inlier se seu erro de projecao for menor que um limiar 7, caso

contrario o par é um oulier.



CAPITULO

/

Odometria Visual com Estimacao de Escala

Nos Capitulos anteriores foram apresentados dois métodos utilizados para se obter
a odometria de um veiculo através de umas sequéncia de imagens. O primeiro método
parte do pressuposto que a regiao em que o veiculo se desloca é localmente plana, per-
mitino descrever o deslocamento do veiculo como uma tranformagao planar no intervalo
de duas imagens. A tranformagcao planar permite o cdlculo da matriz de homografia, uti-
lizada para o método de alinhamento das imagens. O segundo método estima a relacao
geométrica entre pontos de imagens diferentes e consequentemente a relacao geométrica

entre o posicionamento relativo da caAmera nas imagem.

7.1 Base de Dados Utilizada

Foi utilizada para os experimentos a base de dados disponibilizada no KITTI Ben-
chmark Suite Geiger et al. (2012). O conjunto de dados é composto por vinte e duas
sequéncia, totalizando 39,2 km de ruas e rodovias registradas pelos sensores. O conjunto
de sensores é composto por duas cameras coloridas, duas cameras em tons de cinza, um
sensor laser de multiplos feixes e uma unidade inercial com GPS integrado e corre¢ao
RTK. Neste trabalho foram utilizadas somente as cdmeras em tons de cinza e as medidas
tomadas do GPS, fornecidas ja como poses pelo préprio KITTI Benchmark Suite. Além
dos dados fornecidos pelo grupo, também foi utilizado a ferramenta utilizada para geracao

de erro e desenho das trajetoérias.

61
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Foram utilizadas 11 das 22 sequéncias da base de dados. As 11 sequéncias escolhidas
contém informacao do GPS de alta precisao que foi utilizado como trajeto real realizado
pelo veiculo. Em todas as sequéncias considerou-se a camera a uma altura de 165 cm. A
orientacao das cameras é fornecida junto com a calibracao das cameras com a propria base
de dados. As sequéncias sdo gravadas em ruas e rodovias contendo elementos comuns a

esses ambientes (e.g. pedestres e carros).

7.2 Configuracao dos Experimentos

O problema de estimar o deslocamento aparente de uma camera entre duas imagens
pode ser modelado como um problema de alinhamento, dada uma regiao planar conhecida
na imagem. No caso especifico de um veiculo, o plano da via pode ser utilizado para
atender essa condi¢do. Neste trabalho assume-se que uma porcao da via é visivel a frente
do veiculo, como visto na Figura|7.1] Essa condigao é valida para a maioria dos casos em

que o veiculo esta em movimento.

Figura 7.1: Regiao de interesse que supoe-se parte da via.

Durante o desenvolvimento do projeto, uma ferramenta foi implementada para es-
timagao do movimento do veiculo utilizando o método dos oito pontos descrito na Secao
Porém, por razoes de eficiéncia e por fornecer uma maior robustez utilizando de
métodos de apoio, foi utilizada a implementacao do método monocular de Kitt et al|

(2011)), fornecida pela biblioteca Libviso2 (Geiger}, 2015)). O método utiliza o detector de

cantos de Harris (Harris e Stephens, [1988)) em conjunto com um descritor préprio (Geiger|

"

O método resultante deste projeto integra os dois métodos de forma simples. Primeiro

estima-se o deslocamento do veiculo utilizando o método direto ESM como descrito na

Secaold.2 Em caso de sucesso de convergéncia do método a escala é aplicada na odometria
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utilizando o método dos oito pontos. Para facilitar a referécia, daqui em diante o método

serd denominado ESM-8p.

A escala é inicializada com valor 1 e em caso de falha de convergéncia na etapa do
método ESM, a escala anteriormente calculada é reutilizada. FEssa hipdtese é valida
para falhas exporadicas, mas causa um erro grande para longas sequéncias com falha
de convergéncia. E ideal que exista uma aproximacao inicial da tranformacao para uma
melhor convergéncia do método ESM. Reutiliza-se entao a transformacao estimada em
uma iteracao para alimentar a préxima. Essa suposicao é suportada pelo fato da variacao
de velocidade entre dois frames ser relativamente pequena. Porém este método apresenta

a desvantagem de estimativas erradas atrapalharem o desempenho das itera¢oes seguintes.

7.3 Resultado dos Experimentos

Os testes foram realizados aplicando o método desenvolvido nas sequéncias da base de
dados e armazenando as transformacoes estimadas sao armazenadas em um arquivo. Os
dados foram analisados com relacdo a precisao e ao tempo de execuc¢ao. Também foram

analisados alguns dos problemas presentes no método ESM-8p.

A Figura é a representacao dos valores estimados pelo método ESM-8p (azul
pontilhado) e dos valores do GPS de alta precisao (vermelho continuo). A geracao dos
trajetos é feita projetando os pontos estimados no plano correspondente ao plano da via

na inicializacao do sistema, com o sistema inicializando na origem.

Nas Figuras e sao apresentados respectivamente os percentuais de erro de
translacao e rotagdao pela distancia percorrida para as 11 sequéncias avaliadas. Essa
é uma representacao média, do quanto o algoritmo desvia da posicao real. Através da
Figura|7.3| observa-se que em deslocamentos de 50m o método desvia-se aproximadamente
7m em média e para deslocamentos de 800m o desvio é de aproximadamente 80m. Assim
como no erro da translagao o erro da rotagdo na Figura ¢ maior para trechos curtos,
mas diminui com o aumento da distancia. Os erros do método sao relativamente baixos
dado a proporc¢ao do deslocamento, mesmo nao sendo viavel estimar a localizacdo apenas
através o método ESM-8p, é comum o uso de um conjunto de métodos e ferramentas

com precis@o menor para se obter localizagao confidvel para navegacao.

Os testes de performance foram executados em uma méaquina Intel Core i5 3.55 GHz.
Para o teste de performance, o método foi executado 10 vezes para cada sequéncia e o
tempo foi tomado para execuc¢ao da iteracao completa, do tempo de execu¢ao do método
ESM e do método dos oito pontos. O melhor e o pior resultado de cada sequéncia é

descartado e ¢é tirada a média dos valores restantes. Na Figura estao representados
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os tempos médios das iteragoes do método para as 11 sequéncias, assim como o tempo

médio das etapas dos métodos diretos e por caracteristicas.

Analisando-se as curvas apresentadas no grafico da Figura nota-se que o tempo de
execucao do método segue o padrao do método dos oito pontos e também que o algoritmo
dos oito pontos consome a maior parte do tempo da iteragao. Por outro lado o método
ESM ocupa uma parcela pequena do tempo de execucao (em torno de 10%). Algumas
opcoes baseadas nessa observacoes para melhorar o tempo de execucao serao discutidas
no Capitulo [§

Devido a regiao visivel limitada, os métodos diretos sofrem com o chamado problema
da abertura. O problema da abertura ocorre em situa¢des que movimentos diferentes
podem dar origem ao mesmo padrao de imagem. A Figura é um trecho da primeira
sequéncia onde tal situagao ocorre. Note que a diferenca das imagens é pequena, o que
induz o método a acreditar erroneamente que nao ocorreu movimento. Essa situacao
tende a ter piores resultados que o caso de nao convergéncia, pois o0 método acredita que
o valor encontrado é o correto. A Figura[7.7apresenta o grafico do trecho final da primeira,
sequéncia, onde o problema da abertura ocorre durante grande parte do trecho de curva.

O padrao rua no centro e meio fio no topo direito, se repete diversas vezes.

Outro problema enfrentado pelos métodos diretos é a variacdo de luminosidade que
ocorre frequentemente pela reflexdo de luz na via ou pelo ajuste da cdmera ao passar
por uma regido mais escura e depois retorna a uma regiao bem iluminada. A Figura [7.8
apresenta uma situacao onde o reflexo da pista acaba escondendo toda a textura da pista.

O grafico do erro do trecho do qual a Figura faz parte é apresentado na Figura [7.9,

A Figura traz também outro dado interessante. Apds uma regiao de alta lumino-
sidade, o veiculo faz uma curva a direita e a regiao 2 destaca o erro gerado nesta desta
curva. O erro é causado principalmente pelo posicionamento de veiculos, muros e outros
elementos da cena que se elevam do nivel da via. Esse caso ¢ bem comum principalmente
em cenarios urbanos, onde a via fica proxima a muros de casas e onde a camera registra

durante alguns quadros os veiculos estacionados junto as calcadas.

Um tltimo problema comum aos métodos de odometria visual em geral e também pre-
sente no método ESM-8p ¢é a pertubacgao na estimacao causada por elementos dinamicos
na cena. Tal problema é descrito na Secao e o método RANSAC é apresentado como
uma forma de amenizar esse problema. Nos testes o método dos oito pontos faz uso do
RANSAC para diminuir o efeito dos chamados outliers, mas em situa¢des onde corpos
com movimento independente ocupam uma regiao grande da imagem o método RANSAC
pode nao conseguir evitar essa pertubac¢ao. Além do problema do método dos oito pontos

o método ESM também ¢é influenciado por elementos com movimento independente.
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A Figura representa os dois problemas. No caso do algoritmo dos oito pontos o
caminhao ocupa a maior parte da imagem o que tende a resultar na maioria dos pontos
utilizados no método a ter o mesmo movimento do caminhao. Além do problema causado
ao método dos oito pontos, o método ESM também é influenciado. Note que a regiao
utilizada para o alihamento é em grande parte a imagem do caminhao que além de repre-
sentar um fluxo éptico que nao o da camera, ainda é um elemento perpendicular ao plano

esperado (plano da via).
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Figura 7.2: Odometria obtida utilizando o método direto ESM para estimar o
deslocamento entre pares de imagens. Em vermelho o caminho real e em azul tracejado
o caminho estimado pelo método de odometria.
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uma das sequéncias. A barra em azul é o tempo total de execugdo para uma iteracao.
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Figura 7.6: Sequéncia de quadros (4149 até 4156) com alta similaridade, a despeito do
movimento. Essa similaridade induz o problema da abertura.
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primeira sequéncia. O erro é causado pelo problema da abertura, onde a imagem no
decorrer da sequéncia a regiao visivel limitada causa a ilusao de nao existir
deslocamento.

Figura 7.8: Regiao da pista compietamente com muita reflexao de luz. Fica dificil
identificar qualquer textura na pista.
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CAPITULO

8

Conclusao

Nesta dissertacao é apresentada uma solugao para veiculos do problema de localizacao
com estimacao da escala real do movimento. Foram descritas duas classes de métodos
que solucionam o problema de localizagao: métodos diretos e métodos baseados em re-
construgao. Além da descricao foram apresentados detalhes da implementacao de ambos
os métodos. A combinacao de dois métodos, um direto e um baseado em reconstrucao,
forma a solu¢ao denominada ESM-8p capaz de estimar a localizacao de um veiculo em

escala real.

Na Secao serao feitas algumas ponderacgoes referentes ao método apresentado
quanto ao seu desempenho e limitagoes. Além das ponderacoes a respeito da aplicacao

desenvolvida, algumas possibilidades de trabalhos futuros também serao apresentados.

8.1 Discussao

O método apresentado nesta dissertacao é capaz de, atendidas as restri¢oes e condig¢oes
para estimacao da escala, continuamente estimar a localizacdo de um veiculo. Porém,
como apresentado no Capitulo[7] a localizagdo nao é tao precisa e nao deve ser comparada,
a sistemas como GPS com corregao ou os métodos estado da arte de odometria. O método,
porém pode ser integrado com outros métodos menos precisos para formar um sistema

que forneca localizacao confidvel para navegacao. Exemplos de trabalhos em que métodos

71
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de odometria menos precisos sao utilizados como parte de um sistema de localizacao sao

vistos em (Lovegrove et al., 2011; |Scaramuzza et al., 2009b)).

Ainda com relagao a precisao do método ESM-8p, existem algumas possiveis técnicas
e estratégias que podem ser adotadas para se obter resultados mais precisos. A primeira
proposta seria a implementac¢ao de um métodos direto com mais graus de liberdade. Essa
abordagem nao so teria efeito sobre a precisdo, como também diminuiria as restrigoes
impostas ao método. O préoprio método ESM possui variagoes na modelagem do problema
que permitem a estimacao de deslocamentos com seis graus de liberdade (Mei et al.)
2008; Forster et al. 2014)). Estimando o deslocamento com seis graus de liberdade, a
aproximacao do alinhamento e consequentemente a estimagao da odometria seria mais
precisa. Outra opg¢ao seria o uso de multiplas regioes sendo observadas simultaneamente
(Mei et al.| 2008; Ke e Kanade, 2003). A ideia por tras dessa abordagem é que as multiplas
regioes podem ser avaliadas de forma semelhante ao RANSAC, onde a estimacao de
localizacao deveria ser coerente com o melhor conjunto de regioes, tornando o algoritmo

mais robusto e preciso.

O uso de varias regioes para alinhamento nos métodos diretos induz a ideia de pa-
ralelismo. De fato a parelizacdo do método para as diversas regioes é uma opc¢ao para
melhora de performance. Além da paralelizacao por regides, os métodos diretos sao alta-
mente paralelizaveis, dado que os célculos de minimizacao sao realizados para cada ponto
da regiao de interesse. O uso de técnicas de processamento paralelo dentro do proprio

método de alinhamento é um possivel ponto de otimizagao.

Observando os resultados da Secéo [7.3 nota-se que a melhora da performance do
método estd muito associada ao método dos oito pontos. Visto que o método ESM
apresenta desempenho melhor, quanto ao tempo de execucao, mas precisao pior que o
método dos oito pontos, uma estratégia de balanceamento da chamada dos métodos pode

ser estudada, diminuindo a frequéncia de chamada do método dos oito pontos.
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