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Resumo

A sequente dissertacao resulta do desenvolvimento de um sistema de navegacao
subaquatico para um Remotely Operated Vehicle (ROV). A abordagem proposta con-
siste de um algoritmo em tempo real baseado no método de Mapeamento e Localizacao
Simultaneo (SLAM) a partir de marcadores em ambientes marinhos nao estruturados.
SLAM introduz dois principais desafios: (i) reconhecimento dos marcadores provenientes
dos dados raw do sensor, (ii) associacdo de dados. Na detecao dos marcadores foram

aplicadas técnicas de visao artificial baseadas na extracao de pontos e linhas.

Para testar o uso de features no visual SLAM em tempo real nas operagoes de
inspecao subaquéticas foi desenvolvida uma plataforma modificada do RT-SLAM que
integra a abordagem EKF SLAM. A plataforma é integrada em ROS framework e per-
mite estimar a trajetéria 3D em tempo real do ROV VideoRay Pro 3E até 30 fps. O
sistema de navegagao subaquatico foi caracterizado num tanque instalado no Laboratério

de Sistemas Auténomos através de um sistema stereo visual de ground truth.

Os resultados obtidos permitem validar o sistema de navegagao proposto para
veiculos subaquéticos. A trajetéria adquirida pelo VideoRay em ambiente controlado é
validada pelo sistema de ground truth. Dados para ambientes nao estruturados, como um
gasoduto, foram adquiridos e obtida respectiva trajetéria realizada pelo rob6. Os dados
apresentados comprovam uma boa precisao e exatidao para a estimativa da posicao.

Palavras-chave: Sistema de Navegacao Subaquatico, SLAM, EKF SLAM, ROV,

ground truth.






Abstract

This thesis presents a subaquatic navigation system for a Remotely Operated
Vehicle (ROV). The proposed approach consists in a real time algorithm based in Simul-
taneous Localisation and Mapping (SLAM) with landmarks in unstructured subaquatic
environments. SLAM introduces two main challenges: (i) to recognize the landmarks
from raw sensor data, (ii) data association . In the landmark detection process a artifi-

cial vision techniques based on point and line extraction was applied.

To test the use of environment features in real-time visual slam underwater robotic
inspection operations was developed a modified implementation of the RT-SLAM ap-
proach that integrates EKF SLAM. The platform is integrated within a ROS framework
and allows to estimate an underwater remote operated vehicle trajectory (ROV) in real-
time (at 30fps). The subaquatic navigation system was characterized in a teste tank at

Autonomous Systems Laboratory.

The obtained results allows to validate the proposed navigation system for suba-
quatic vehicles. The acquired trajectory by the ROV in the controlled environment it
is validated by ground truth. Results for unstructured subaquatic environments were
also acquired, such as a pipeline, in the sea bottom scenario were the performed robot
trajectory is consistently obtained by the system. The presented data validates the ac-

curacy and precision for position estimation.

Keywords: Subaquatic Navigation System, SLAM, EKF SLAM, ROV, ground
truth.
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capriTuLo 1

Introducao

1.1 Ambito da Dissertacao

A crescente utilizagdo de veiculos auténomos e remotamente controlados deve-se
as respectivas carateristicas que permitem a sua aplicacao em tarefas subaquaticas que
requerem situacoes arriscadas ou acesso a locais indspitos para o Homem. A robdtica
subaquatica tem igualmente um grande impacto no sector comercial da indtstria hi-
drogréfica [5], onde ROVs (Remotely Operated Vehicle) e AUVs (Autonomous Underwa-
ter Vehicle) sao frequentemente utilizados na intervengao em estruturas imersas ou le-
vantamento de areas de grande variedade. Os maiores utilizadores privados [5] sdo as
empresas de gas e petrdleo, onde ROVs sao destinados a realizacao de tarefas como
inspecao submarina, construcao e operacoes de reparacao. Contudo, os veiculos su-
baquéaticos sao também utilizados em situagoes diversas como em missdes militares e
estudos cientificos (biologia marinha, oceanografia, exploragao da plataforma oceanica

monitorizagdo ambiental).

Nos tltimos anos, tém-se assistido a um significativo esforco da comunidade robdtica
no desenvolvimento de solucoes para a navegacao de veiculos subaquaticos [5]. Em
robética moével uma resposta frequente para este problema em cendrios nao-estruturados
e desconhecidos refere-se as técnicas de Simultaneous Localization and Mapping (SLAM).
SLAM consiste na capacidade de um rob6é mével construir incrementalmente um mapa

coerente do ambiente, enquanto, simultaneamente, determina a sua localizacao dentro
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do mesmo mapa. A solugdo para o problema probabilistico de SLAM é um elemento

essencial para tornar possivel um rob6é mével completamente auténomo [6].

As caracteristicas do ambiente subaquético representam um conjunto de proble-
mas no desenvolvimento de sistemas de navegagdo. A hostilidade do meio vai limitar
a oferta sensorial, j& que o Global Positioning System (GPS) e sensores de odometria
habitualmente utilizados em abordagens SLAM sao pouco utilizaveis. Os sensores visu-
ais sao inclusivamente afetados pela falta de visibilidade e desfocagem prejudicando a

textura da imagem adquirida pelo rob6 subaquatico.

Esta dissertacao aborda a navegacao de veiculos auténomos subaquaticos em am-
bientes nao estruturados. Em particular endereca o problema de “Visual SLAM” neste
tipo de veiculos, ou seja a utilizagao de informacao visual para a resolucao do problema
de localizagao e mapeamento simultaneo. Neste projeto foi desenvolvida uma aborda-
gem do RT-SLAM [7] em plataforma ROS [8] para caracterizacdo da navegagao de um
pequeno Remotely Operated Vehicle (ROV).

1.2 Dominio

A formulagao do problema probabilistico de SLAM ocorreu em 1986, no IEEE Ro-
botics and Conference Automation realizada em Sao Francisco. A resolugao do problema
foi vista como o meio necessario para tornar um rob6 moével completamente auténomo.
Contudo, a estrutura do método probabilistico com o acrénimo “SLAM” [9] apenas foi
apresentado pela primeira vez em papel em 1995 no Simposio Internacional sobre Inves-

tigacao Robdtica.

O método probabilistico SLAM permite a estimacao da trajetéria de uma pla-
taforma robdtica assim como a determinacdo da localizacdao de todos os pontos de

referéncia, sem a necessidade de qualquer conhecimento a priori da localizacao. Na

2
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resolucao deste problema sao utilizadas abordagens probabilisticas que lidam com a in-

certeza inerente ao processo e as observagoes [6].

Ao longo dos anos a formulacao do problema teérico SLAM tem sido alvo de
indimeras abordagens. Algumas contribuicdes focam a eficiéncia computacional através
de técnicas de sub mapeamento, assegurando estimativas consistentes e precisas para o
mapa e posicionamento do veiculo. Outros estudos abordam a aplicagdo em sistemas nao
lineares, associacao de dados e caracterizacao de landmarks, que sao vitais para alcancar

uma implementagao prética e robusta de SLAM [1].

1.2.1 EKF SLAM versus FastSLAM

A possibilidade de ter veiculos verdadeiramente auténomos depende fortemente
da sua capacidade de construir modelos precisos de mapas dos ambientes que atraves-
sam assim como da posicdo dos marcadores de referéncia. As solugoes disponiveis na
distribuicao de probabilidade SLAM incluem a implementacao de abordagens baseadas

no Extended Kalman Filter (EKF) [10] e Particle Filter (PF) [11].

EKF SLAM é a designagao atribuida a solugao que faz uso do EKF. O algoritmo de
distribuigao probabilistica EKF tem um comportamento monoticamente convergente [6].
Ou seja, aumentando o nimero de marcadores diminui a quantidade de erro devido as
caracteristicas da matriz de covaridncia de EKF. Em contrapartida, a etapa de atu-
alizagao da observacao exige que todos os marcadores e respetiva matriz covariancia
sejam atualizados a cada vez que uma observacao é feita. Desta forma, o processamento

computacional aumenta ao quadrado com ntmero de marcadores,

processamento = k(marcador?®) + C (1.1)

Para colmatar esse problema algumas implementacoes recorrem a utilizacao de técnicas

de sub mapeamento [12] (documentado na Sec¢ao 1.2.2).
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Considerando uma situacao em que um robd descreve uma trajetéria em ciclo
(“loop”) para re-observar os pontos de referéncia, apés uma grande travessia, pode ocor-
rer uma incorreta associacao dos marcadores. A solucao referida é especialmente fragil
quando os marcadores medidos pelos sensores sdo demasiado simples. A aplicagdo da
solucao EKF SLAM apresenta outro inconveniente, a linearizagao de modelos nao linea-

res de movimento e de observagao. Este processo pode originar resultados inconsistentes.

A primeira abordagem a representar diretamente o modelo de processo nao li-
near e de distribuicdo nao gaussiana é baseada no método de Monte Carlo recursivo,
FastSLAM [10]. Neste processo a trajetéria é representada por amostras ponderadas
e o0 mapa é calculado analiticamente. Ou seja, a estimativa recursiva é baseada na
filtragem de particulas. No entanto, a grande dimensao do espaco de estados da fil-
tragem de particulas torna a computagdo nao praticavel [6]. Contudo, esse problema
pode ser minimizado se for reduzido o espago de amostragem utilizando o algoritmo
Rao-Blackwellisation [13]. O filtro Rao-Blackwellisation corresponde a uma forma de
melhorar a eficiéncia computacional através da reducao da complexidade de cada amos-
tra. Este método reduz o nimero de varidveis recolhidas, identificando quais as variaveis

que nao interessam a computagao.

1.2.2 Técnicas de sub mapeamento

A abordagem direta para a reducao da complexidade computacional envolve a
exploracdo do problema SLAM, reformulando o tempo essencial das equagoes de ob-
servacao e atualizagao. As solugoes para melhorar o processamento consistem em refor-
mular as equagoes de atualizagao de tempo e as equacoes de atualizacao das observacoes.
A limitacdo das equacoes de atualizacdo das observacgoes poderd ser realizada usando
particoes (sub mapas) [1]. O método de sub mapeamento (Observar Figura 1.1) consis-
tem na ideia de que um mapa pode ser dividido em regioes com sistemas de coordenadas

locais e organizados de forma hierarquica.
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o (b) Mapa Local.

(c) Registo Global.
(a) Mapa Global.

Figura 1.1: A fronteira SLAM é construido em um mapa local (b) que regista periodica-
mente com um mapa global (a) para produzir uma estimativa global ideal (c) (adaptado

de [1)).

Os métodos de sub mapeamento podem ser de dois tipos: globais e relativos. Os
globais sao referenciados a partir de um ponto de referéncia global. E os relativos sao
referenciados relativamente entre eles. Ou seja, os sub mapas globais partilham a mesma
coordenada enquanto os sub mapas relativos guardam a posicao do sub mapa vizinho.
Na Figura 1.2 encontram-se ilustradas as técnicas de sub mapeamento global e relativo

respetivamente.

A aplicacao de mapas particionados apresenta intimeras vantagens, o niumero de
landmarks a ser atualizadas a qualquer momento limita-se apenas a quantidade descrita
no sub mapa das coordenadas locais. Assim, a atualizacdo completa, e propagacao de
estimativas locais, pode ser realizada como uma tarefa de fundo a uma taxa de atua-
lizagdo muito mais baixa. Uma vantagem dos mapas de referéncia relativa, reside no
nao acréscimo do valor da incerteza na obtencao da localizacao global do rob6é movel.
No entanto, os sub mapas de referéncia global ndo diminuem problemas de linearizagao
decorrentes de grandes incertezas da posicao do robdé moével. Enquanto os sub mapas
relativos atenuam esses problemas, uma vez que produzem mapas localmente 6timos

com complexidade computacional independente do tamanho do mapa completo.



1. 3. Motivacao e Enquadramento Capitulo 1

(a) Referéncia Global. o ]
(b) Referéncia Relativa.

Figura 1.2: Técnicas de sub mapeamento com referéncia global (a) e relativa (b) (adap-
tado de [1]).

1.3 Motivagao e Enquadramento

O sistema de navegacao subaquéatico apresentado surge da sequéncia de proje-
tos desenvolvidos ao longo dos anos no Laboratério de Sistemas Auténomos (LSA) do
ISEP. O LSA tem vindo a desenvolver atividades de investigacao na area de sistemas
auténomos, tais como navegacao, controlo e atividades de coordenacao multiplas entre
robos. Na robdtica aquatica destaca-se a utilizacao a superficie do Autonomous Surface

Vehicle (ASV) ROAZ II e a plataforma subaquética ROV VideoRay Pro 3E.

Os recursos proporcionados pelo laboratério (tanque de testes) permitem um con-
junto de condigOes benéficas para o desenvolvimento de projetos no ambito da robdtica
subaquatica. A facilidade disponibilizada resultou em trabalhos recentes na area do
controlo [14], e na instalacao do sistema INESC TEC/ISEP indoor ground truth [2] no
tanque de testes. Destes esforcos surge a necessidade de projetar um sistema de lo-
calizagdo em tempo real, implementavel em plataformas como o ROV, que permitam
a associacao aos projetos previamente existentes. A implementacdo de um sistema de

navegacao e localizagao subaquético requerer a validacao dos dados a partir do sistema
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de percecao visual INESC TEC/ISEP indoor ground truth.

A modularidade de um sistema de navegacao baseado na deteccdo de features visu-
ais em cendrios nao estruturados permite a sua utilizacao em veiculos com caracteristicas
nao subaquédticas. Veiculos terrestres também poderao usufruir das potencialidades,

claro que numa versao adaptada, da abordagem proposta nesta tese.

1.3.1 Cenarios de Operagao

Os ambientes de navegacao nem sempre oferecem as condigbes necessarias para a
implementacao de algoritmos de localizagao que dependam de um determinado padrao
das infra-estruturas a inspecionar. Com o intuito de colmatar estes problemas, recen-
temente foram apresentadas algumas solucoes para ambientes parcialmente estrutura-

dos [15,16].

A abordagem proposta nao requer necessariamente padroes e/ou texturas sis-
tematicas padronizadas na obtencao da localizagao do robo subaquatico. No entanto,
requer estruturas visiveis que permitam a obtencao de marcadores visuais. Os cendrios

onde é aplicdvel o referido sistema incluem:

e Portos Nariticos e Docas (Na verificacdo do estado dos cascos das embarcagoes,

monitorizagao da poluigao, observar Figura 1.3);

e Barragens (Inspegao do estado das infra estruturas);

e Industria petrolifera e gds (Manutengao e inspecao de oleodutos e gasodutos).
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S

Figura 1.3: Doca, cenario de aplicagao.

1.4 Objetivos

O objetivo fundamental da dissertagao visa contribuir para o desenvolvimento de
um sistema de navegacao subaquatico, baseado em informacgao proveniente de sensores
do espectro visual, tendo em conta que o algoritmo proposto devera basear-se no método

probabilistico SLAM.

Os objetivos propostos para esta dissertagdo sao os seguintes:

1. Desenvolver sistema de mapeamento e localizagao simultaneo que permita a ob-

tencao da localizagao do robo moével subaquéatico.

(a) Detetar features dos diferentes cendrios, no caso pontos e linhas, a partir da

informacao sensorial recebida da plataforma robdética;

2. Implementar sistema que permita o registo do sistema proposto sincronizado com

o Sistema de ground truth [2] no tanque de testes;

3. Desenvolver ferramentas que permitam avaliar e corrigir o performance do sistema

de navegacao durante a realizacao de testes;

8
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4.

1.5

Este

Avaliar a solucéo proposta para os varios cenarios de aplicacao.

Estrutura do Documento

documento é composto por oito capitulos organizados da seguinte forma:

O segundo capitulo (Capitulo 2) consta de um relato e respetiva anélise de técnicas
aplicadas em SLAM nas diversos areas de aplicagao e em especial para aplicagoes

subaquaticas.

A formulagao do problema elementar do desenvolvimento deste projeto e respetiva

andlise de requisitos do mesmo sao realizadas no Capitulo 3.

No Capitulo 4 sao apresentados os conceitos base em visao computacional, estes

consistem nos fundamentos base na aplicagdo do sistema desenvolvido.

A técnica Simultaneous Localization and Mapping é descrita no Capitulo 5, assim

como respectivos métodos de estimagao.

No sexto capitulo (Capitulo 6) sao discutidos aspetos importantes da implementagao

realizada como arquitetura e aspectos ligados ao software da aplicagao.

O Capitulo 7 é composto pela apresentacao das experiéncias realizadas com respe-

tivos resultados e analise dos mesmos.

Por fim, no o dltimo capitulo (Capitulo 8) é apresentada a conclusao e cumprida a
respetiva discussao dos resultados obtidos. Assim como, uma apreciagao geral do

trabalho desenvolvido e sugestao de trabalhos futuros.






CAPITULO 2

Estado da Arte

2.1 Sistemas de Navegacao SLAM

A implementacao de um sistema de navegacao que permita a um robo6 subaquético
movimentar-se autonomamente requer a garantia que a sua localizacao seja calculada
com elevada exatidao. A localizagao do veiculo procura responder a pergunta “onde
estou?”, ou seja determinar a posicao cartesiana assim como a orientacao do rob6 em
relagao a um referencial do Mundo. Uma das formas de resolver este problema é através
da técnica denominada de Simultaneous Localization and Mapping (SLAM). A aplicagao
de SLAM exige o recurso aos sensores do robd para extrair pontos de referéncia do meio
envolvente (landmark) e determinar a sua posicdo. A estimagao da posi¢ao nao requer

conhecimento a priori do Mundo onde o robd subaquatico é inserido.

Alguns contributos na implementacao de sistemas de navegagdo baseados em
SLAM abordam propostas para aplicagGes terrestres, no dominio da aplicagdo de mode-
los multi sensoriais e questoes de estimagao. As abordagens SLAM em meio subaquético
focam outros problemas relacionados com a aplicacao de visual SLAM e sistemas em
tempo real. Visual SLAM implica a implementagao de algoritmos de extracao de land-
mark visuais para a estimagdo do posicionamento do veiculo. Os algoritmos SLAM
baseados na detegao de features visuais exigem um elevado processamento computacio-
nal. Alguns contributos tém sido apresentados para reduzir esses problemas e permitir

aplicacoes em tempo real em ambiente subaquético.
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2.1.1 Aplicagoes terrestres SLAM

As primeiras implementagtes em plataformas robéticas SLAM foram atribuidas a
robos moveis terrestres. Sensores ultrasénicos sao utilizados isoladamente na caracte-
rizagdo do ambiente de teste em [17,18]. No entanto, a utilizagao exclusiva de um sensor
tem algumas limitacoes na correcdo do erro da trajetéria obtida. Alguns contributos
descritos em [19] demostram a importancia da utilizagao de sistemas multi sensoriais na
caracterizacao do ambiente. A referida abordagem apresenta a utilizagao de um sistema
multi sensorial composto de um laser 2D e de uma camara CCD. Experiéncias reais de-
mostram contribuicao na re-observagao e estimacao quando os veiculos descrevem uma

trajetéria em “loop” (ciclo).

O open source Hector SLAM [20] refere-se a um exemplo da utilizacdo combinada
dos dados provenientes do laser scanner com um sistema de estimativa de posi¢ao 3D
através da aplicagdo de uma unidade IMU na corregao da posicao do robé mével [21].
O sensor inercial permite a correcao do fator de escala durante a localizagao do veiculo
no Mundo. O algoritmo Hector SLAM tem também uma particularidade que o destaca
relativamente a outras abordagens, os respetivos médulos de software encontram-se im-
plementados em plataforma Robot Operating System (ROS) [8]. Além disso, esta aborda-
gem SLAM apresenta um conjunto de médulos de software que fornecem as ferramentas
necessarias para aplicagoes Urban Search and Rescue (USAR). Na competi¢cao RoboCup
2013, este algoritmo foi aplicado no veiculo Hector UGV Ackermann-direccionais e Hec-

tor UGV Lightweight (Figura 2.1).

O algoritmo SLAM nao consiste da uinica aplicacao que permite a localizagao e
mapeamento de um robé mével em ambientes desconhecidos. Outra técnica baseada na
detecao de pontos de referéncia a partir da aquisicao de dados de um camara ¢é deno-

tada de Parallel Tracking and Mapping (PTAM). O PTAM [29] consiste num método
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Figura 2.1: Veiculos Hector, a esquerda Hector UGV Ackermann-direccionais, & direita
Hector UGV Lightweight.

de estimacao da posi¢cao de uma camara numa cena desconhecida. O algoritmo divide o
tracking e mapeamento em duas tarefas distintas, processadas em segmentos paralelos
de um computador dual-core. Portanto, uma thread lida de forma robusta com a tarefa
de tracking de movimento, enquanto a outra thread produz um mapa 3D das features de
pontos previamente observados das frames adquiridas. Isso permite o uso de técnicas de
otimizagao com um elevado processamento computacional. Com PTAM é obtido um sis-
tema que produz mapas detalhados com milhares de pontos de referéncia, em simultaneo
o sistema de tracking recebe imagens da camara e mantém uma estimativa em tempo

real da posi¢ao da mesma [29].

2.1.2 Aplicagoes subaquaticas SLAM

Conforme ja foi referido as questoes de associacdo e estimacao em SLAM atual-
mente sao consideradas resolvidas [1]. Desta forma, muitos dos contributos documen-
tados para sistemas de localizacdo e mapeamento subaqudticos abordam a aplicagao de
técnicas de extracdo de landmarks. Algumas propostas contribuem com métodos efi-

cientes para a detecdo de features em cendrios tipicos de operacdo como barragens ou
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portos nauticos. Outras propostas contribuem com a aplicacao de solugoes para reduzir

o processamento computacional e permitir a aplicagao em tempo real.

Um dos grandes contributos na navegacao subaquatica pertence a David Ribas
[15,16,22], que apresenta uma abordagem projetada para ambientes parcialmente estru-
turados, tais como barragens, portos, marinas e plataformas maritimas. Em ambientes
subaquéticos podem ser aplicadas solugoes hibridas [22] a partir da combinacao de in-
formacao visual e dados de um sonar. Neste algoritmo é utilizado um sonar de imagem
digitalizada (Mechanically Scanned Imaging Sonar - MSIS) para obter informagcao sobre
a localizacao de estruturas planas verticais presentes em tais ambientes. Depois, um
algoritmo de referéncia baseado na transformada de Hough [23], utiliza a caracteristica
da linha, em conjunto com as suas incertezas, a partir do fluxo de dados do sonar e
integra a informagcao obtida num EKF. Por forma a ilustrar esta abordagem, um modelo

de extracao de linha pode ser observado na Figura 2.2.

[ An zulo beamwidih
Linha compativel
com a madida

B Angulo de incidénea
.,-.

b ./ _.I| ] . .

it . Xg. Vs Posigio do sensor raspetivamentz 2 B
-
- [ S

o B [} Diregio Beam

8.\ : L 3

[ gt Angulo cevpado dentro do assumido

tamanho do beam

Jt}'”} @¥ Linha candidadta sitvada no conjunto
ETYRE .. g o= P
dos limites do dngulo incidents

a Angulo entre a linha candidata & ingulo
sitvado no beamwidth

Linha Candidata

Figura 2.2: Modelo do sensor sonar as linhas de candidatas compativeis. B é a frame de
referéncia de base, e S é um referencial ligado a head de transdutor do sonar (adaptado
de [22]).

14



Capitulo 2 2. 1. Sistemas de Navegac¢ao SLAM

Os ambientes nao estruturados subaquéticos também tém sido alvo de estudo por
parte de investigadores na area da robética mével. No contributo documentado no ar-
tigo “Feature extraction for underwater visual SLAM” [24] utilizam-se trés fontes de
informacao: 1) informagao topoldgica tridimensional de SLAM; 2) informagdes de con-
texto para caracterizar as regioes de interesse (Region of interest (ROI)); e 3) extracao
de features dessas ROIs (Figura 2.3). Informacao topolégica é feita a partir do algoritmo
de SLAM, isto é, a posicao tridimensional aproximadas do ponto de referéncia com um

certo grau de incerteza.

(a) Imagem pré processada. (b) Detegao de edge. (c) Erosao/Dilatagao.
r a "

[

2

4
S l

I

I

(d) Rol-1. (e) Canal Hue. (f) Imagem bindria.

: ] o W
(g) Rol-2. (h) Interseccao de Rols. (i) Features de SURF.

Figura 2.3: Processo para extrair regioes de interesse (ROI). A ROI final corresponde a
assinalada a vermelho em h), e suas caracteristicas SURF s@o mostrados em azul em i)
(adapatdao de [24]).
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A informacao contextual é obtida através da segmentacao da imagem em segundo
plano e aplicacao de ROIs. A extracao de pontos de interesse das imagens sao calcula-
das usando métodos de detecao de features da imagem, como SIFT [25] e SURF [26].
Esta informacao ¢é utilizada para associar novas observacoes com marcadores conhecidos,
obtidos a partir de observagoes anteriores. Os resultados foram obtidos através de ex-
periéncias realizadas no veiculo auténomo subaquéatico Sparus AUV. O processamento
aplicado as imagens adquiridas do veiculo subaquético inicia-se com a detecao de edge,
produzindo a imagem bindria mostrada na Figura 2.3b. Posteriormente, as operacoes
de erosao/dilatagao sao realizadas, unindo regioes e eliminando os pontos insignificantes
(Figura 2.3c). O passo seguinte consiste na pesquisa de uma regiao dentro da imagem
a preto e branco, produzindo a segmentacao mostrado na Figura 2.3d. Por outro lado,
o segundo processo utiliza o canal Hue do sistema de cores HSV (Figura 2.3e). Neste
canal é aplicado “blur” a fim de suavizar a imagem inteira. Em seguida, é imposto um
threshold, obtendo-se os resultados apresentados na Figura 2.3f. Este limiar é escolhido
de acordo com o valor médio da imagem Hue. Posteriormente, é aplicada novamente
uma regiao de pesquisa, conforme ilustrado na Figura 2.3g. Por fim, ambos os processos
sao fundidos: a ROI final é selecionada através do cruzamento de ambas as segmentacoes

(ver Figura 2.3h).

Na mesma linha de investigacao refere-se o trabalho apresentado por Ayoung Kim,
desenvolvido para a vigilancia subaquatica da superficie de um casco de navio em tarefas
de detegao de objetos estranhos, de inspegao e manutencao automatica. O algoritmo de-
notado de “Pose-graph Visual SLAM” [27] utiliza na percepc¢ao um sistema constituido
de uma camara monocular calibrada montada num atuador de inclinagao para que a
camara mantenha aproximadamente uma visao nadir ao casco. O método de detegao de
features visuais consiste numa combinacao dos algoritmos SIFT e Harris [28] baseado
num quadro de registo de pares de imagens utilizadas para a obtencgao da posigao relativa

do robo [27].
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As aplicagbes subaquaticas de SLAM que foram apresentadas sdo conduzidas de
modo offline, contudo algumas situagoes exigem a aplicacdo de algoritmos em tempo
real. O MonoSLAM [7] é um algoritmo em tempo real que permite a obtengao de uma
trajetoria 3D de uma cdmara monocular, movendo-se rapidamente através de um am-
biente previamente desconhecido. Esta é a primeira aplicagdo da robdtica mével, em
tempo real, bem sucedida para aplicagoes com uso exclusivo de uma tnica camara. As
principais contribuigoes incluem uma abordagem ativa para o mapeamento e medigao, o
uso de um modelo geral para o movimento da camara, e as solugoes para a inicializacao

de features e estimativa de orientagao da feature.

As aplicagbes em tempo real também contaram com o contributo de Ayoung Kim
novamente na inspegao subaquética de um casco de navio [30]. Neste algoritmo, apli-
cado na inspecao subaquatica de um casco de navio, a detecao de pontos de referéncia
é feita a partir de saliéncias encontradas no ambiente onde o rob6 mével se encontra
inserido. A técnica aplica duas medidas diferentes de saliéncia: saliéncia local (ou seja
, intra imagem) e saliéncia global (isto é, inter imagem). Ambas sdo calculadas através
da utilizacdo de um paradigma de categorizagao de objetos, “bag-of-words” para a re-
presentacao da imagem. Neste algoritmo sao empregues os conceitos de saliéncia local
e global como duas medidas diferentes de imagem de registo nesta seccao. Para cada
tipo de saliéncia, é representada uma curva “bag-of-words” (BoW) que, neste caso, con-
siste num histograma para a categorizagao de objeto. Posteriormente, sao examinados
histogramas para a medida da saliéncia local (frequéncia intra imagem), e marcado o
nivel de saliéncia, avaliando a sua entropia. Esta medida de entropia capta a diversidade
de palavras (descritores) que aparecem dentro de uma imagem. Para saliéncia global,
frequéncia inter imagem, é examinada a ocorréncia de todas as imagens vistas anteri-
ormente. Na Figura 2.4 encontra-se um exemplo de aplicacao da saliéncia local para
cores e tons de cinza das imagens sob diferentes perspetivas do casco de um navio. De
notar que para imagens coloridas, o canal da matriz Hue permite distinguir a riqueza

de features do ambiente, no entanto para tons de cinza verifica-se que o histograma de
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intensidade da imagem nao deteta riqueza de features, enquanto que o histograma BoW
ainda assim funciona bem. Uma das complicagbes associadas a este algoritmos reside
na textura da imagem que pode impedir o reconhecimento de determinadas saliéncias.
Contudo, a textura nao é o tnico fator que define saliéncia, por exemplo no caso de uma
imagem de um padrao xadrez ou uma parede de tijolos. Imagens deste tipo tém alta
textura, mas provavelmente ird falhar o registo devido a aliasing espacial de features

comuns.

Histograma Hus Histograma BoW
Entropia = 7.05 Entropia = 4.97
| |
Histograma Hus Histograma BoW
Entropia = 4.38 Entropia=1.57

Histoerama Intensidade Histograma BoW
Entropia = 6.79 Entropia = 4.61

11 1
Imazem am cinza pobe Histograma Intenzidads Histograma BoW
=m features Eatropia = 6.38 Entropia = 1.58

Figura 2.4: Exemplo saliéncia local. Em cada resultado, a esquerda mostra o histograma
de intensidade da imagem, & direita mostra o histograma “bag-of-words” (adaptado
de [30]).
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Outros trabalhos [31] registam a construgao em tempo real de um mosaico do
fundo do mar dependente do framework SLAM. Em vez de usar um mosaico global, este
trabalho utiliza a combinacao de um conjunto de mosaicos locais construidos na pro-
ximidade dos pontos SLAM de referéncia visual. Outra das contribuigoes deste artigo
trata-se do uso de SURF na deteccao de features que permitem eliminar falsos positivos
na associagao de dados de marcadores visuais SLAM. A utilizagao de SURF permite um
seguimento das landmark o que nao acontece com abordagens de correlacao puras [31].
De notar que nesta abordagem sao utilizadas técnicas de sub mapeamento para corrigir

os efeitos do “drift” no mosaico em tempo real.

2.2 Discussao

Os métodos SLAM constituem, hoje em dia, solugoes vidveis para o mapeamento
e localizacao de robos mdéveis auténomos. As principais questoes de representacao, com-
putacao e associacido de dados sao, de uma forma geral, consideradas resolvidas. Assim,
o desafio tem sido demonstrar solugoes SLAM em ambientes mais complexos assim como
em situagoes que requerem um algoritmo em tempo real. Os contributos apresentados
de um conjunto de solugoes para robos moéveis terrestres sem duvida que tiveram um
importante papel no desenvolvimento das aplicagoes em meio subaquético. A aplicagao
de sistemas multi sensoriais e em particular a utilizacao de um sensor inercial na correcao
da posicao de um robd sao propostas que tém um grande potencial para o desenvolvi-

mento de sistemas de navegacao subaquaticos.

As limitagoes sensoriais impostas em ambientes subaquaticos, determinaram o foco
de pesquisa em algoritmos [15,30,31] de processamento de imagem. A implementagao
de métodos de detecao de features deve ser adequada aos ambientes subaquéticos onde
sao utilizados veiculos como ROVs em tarefas de inspegao. Assim, a utilizagdo de robos
moéveis subaquaticos em barragens e portos impulsionou o desenvolvimento de algorit-

mos baseados na técnica Hough para ambientes semi estruturados. No entanto, para

19



2. 2. Discussao Capitulo 2

ambientes nao estruturados, os métodos de deteccao de features apresentados utilizam
técnicas de visao computacional tradicionais (SIFT, SURF, Harris) aliados a técnicas
que permitem a reducao de constrangimentos em tempo real, com a ROI. Novos concei-
tos também sao introduzidos como o “bag-of-words”, 1til na caracterizacao de objetos
por meio de paradigmas de categorizacao, neste estudo foi apresentado sob a forma de

histogramas.
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Caracterizagao do Problema

3.1 Formulacao do Problema

A necessidade de construir um sistema de navegacdo subaquético aplicdvel em
plataformas robéticas e em tempo real formula a base de desenvolvimento da presente
tese. O problema de posicionamento e localizagao devera ser descrito segundo métodos
probabilisticos. SLAM traduz-se na construgdo de um mapa coerente e simultanea lo-

calizagao dentro do mesmo.

O veiculo submerso vai trazer um conjunto de novos desafios bastante diferentes
aos encontrados em sistemas de navegacao terrestre ou aéreos. A atenuacao da radiagao
acustica e electromagnética ocorre rapidamente na agua, restringindo a gama de sen-
sores acusticos e assim como os limites na largura de banda de comunicagao. Como
consequéncia nao é viavel o uso de GPS e os sensores acusticos podem nao oferecer
uma solucado eficaz de localizacdo. A locomocao tipica de robos subaquéaticos impede a
utilizagao de sensores odométricos (encoders), que sao habitualmente utilizados noutros
cendrios de aplicagdo SLAM. Os sistemas de navegagao baseados em visdo artificial sdo
igualmente afetados, principalmente em ambientes nao controlados, como em docas ou
barragens. A qualidade das imagens pode ser severamente afetada pelas pela dgua me-

nos limpida, e assim comprometer a fidelidade de resultados.

Apesar destas limitagoes, existem situagoes onde pela natureza da missao é ex-
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pectavel a disponibilidade de informagao visual 1til para navegacao. Sao destas exem-
plos como tarefas de monitorizagao e inspecao junto a infra-estruturas ou operagao com

visibilidade do fundo marinho.

3.2 Analise de Requisitos

3.2.1 Visual SLAM

De acordo com as caracteristicas do problema, a utilizagao de visual SLAM surge
como requisito primério do sistema. A aplicacdo em meio subaquético exige uma solugao
baseada em visual SLAM devido as limitacGes impostas pelo ambiente. Mesmo tendo a
aplicagdo de uma camara como meio de deteccao de features tenha a sua limitagoes no
campo de visao ou na velocidade de processamento. A utilizagao de sensores do espetro
visual ultrapassa problemas inerentes as condigoes propostas como a atenuacao de ondas

acusticas e eletromagnéticas.

3.2.2 Plataforma de testes

Para efeitos de teste foi utilizado o ROV videoRay PRO 3E, plaforma robédtica
presente no LSA (Figura 3.1). O veiculo tem 3 DOF (surge, heave e sway), sendo
projetado para profundidades até 152 metros. A plataforma robdtica tem trés propulso-
res de comando, dois para os movimentos horizontais e uma para o movimento vertical.
Além disso, o veiculo é equipado com duas camaras, sem visao sobreposta, uma a frente

e outra atras, um sensor de pressao, uma bussola e altimetro.

3.2.3 Sistema de visao ground truth

Ao longo dos anos no Laboratério de Sistemas Auténomos (LSA) tém-se vindo
a desenvolver varios projetos no dominio da robdtica subaquética. As condigdes pro-

porcionados pelo laboratério, permitiram o desenvolvimento de recursos tuteis para o
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Figura 3.1: ROV videoRay PRO 3E.

desenvolvimento deste projeto. O sistema INESC TEC/ISEP indoor ground truth [2]
surge como uma ferramenta de validacao externa dos dados adquiridos durante os pro-

cedimentos experimentais.

A arquitetura do ground truth, ver Figura 3.2, consiste num sistema de captura
de imagem realizada por um trigger externo de camaras stereo a uma profundidade
muito pequena. As camaras foram colocadas no canto do tanque com uma inclinagao
descendente. Estas sdo duas camaras digitais Basler acA1300-30gc cor Gigabit Ethernet
(GigE) com trigger externo, com resolugdo méxima de 1278x958 e com framerate até 30
fps. A configuracao do sistema para processamento de imagem consiste no computador
de gravagao e também de um conjunto de marcadores predefinidos ligados ao veiculo
subaquético, de modo a calcular a sua posigao. A estimativa da posicao 3D é realizada
com base na estrutura do marcador (uma esfera para a determinagao da posicao e de 4
pontos marcadores para calculo da orientagao). A identificagdo do marcador monocular
é realizada com base na segmentacao de cor ou com um template de correspondéncia,
neste ultimo caso, é possivel obter a localizacao externa do veiculo sem a utilizagao de

marcadores.
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3.2.4 Modelo de previsao

Uma solucao simples para a aplicagdo do modelo de previsao consiste no modelo

cinematico de velocidade constante:

x-= | (3.1)

w

Onde p and ¢ sao respectivamente a position e o quaternidao de orientacao, v e
w correspondem as velocidades linear e angular. A utilizacdo deste modelo nao requer
a instalacdo de hardware complexo, apenas é necessaria a integracao de uma camara

monocular. No entanto, o fator de escala nao é observavel para este modelo.

3.2.5 Estado de saida do Veiculo

O sistema proposto deverd ler os dados raw de uma camara e através do método

1 i procesang
[Fargef oelechon)

it

p  Image
Acquisition

Image i
Aﬂqulslﬁm

Figura 3.2: Arquitetura sistema ground truth (adaptado de [2]).
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probabilistico SLAM obter a posi¢ao de um veiculo no Mundo. Assim o estado de saida

do veiculo devera ter as componentes que se seguem:

Sstate = (32)

(4

Onde z, y e z sdo as coordenadas da posigdo 3D do veiculo e ¢ (roll), 6 (pitch)

e 1 (yaw) transmitem a orientagdo do veiculo. O sistema de coordenadas aplicado ao

veiculo pode ser consultado na Seccao 4.3.1.
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capriTuLo 4

Visao Computacional

4.1 Modelo da Camara

O modelo da camara consiste no mapeamento entre o mundo 3D e a imagem 2D.
Um modelo muito utilizado na interpretacao e analise corresponde ao modelo de pinhole.
No referido modelo da cAmara, um ponto no espaco com coordenadas X = (X,Y, Z)T
¢ mapeado para o ponto no plano da imagem, onde uma linha que une o ponto X do
centro de projegao intersecta-se com o plano da imagem (Figura 4.1). Isto, considerando
que a projecao central de pontos do espago num plano com o centro de projecao e a
origem de um sistema de coordenadas Fuclidiana com o plano Z = f, que é denotado

como plano de imagem ou plano focal [32].

Por semelhanca de tridngulos, conclui-se que que o ponto (X,Y,Z)T é mapeado
para o ponto (fX/Z, fY/Z, f)T no plano da imagem. O mapeamento do espaco Eucli-

diano de 3 dimensdes R? em duas dimensoes R? é dado por:
(X.Y,2)" = (X/Z, fY/2)". (4.1)

O centro de projegao é conhecido como o centro éptico, a linha do centro da camara
perpendicular ao plano de imagem é denotada como eixo principal e o ponto em que o
eixo principal se encontra com o plano de imagem é designado de ponto principal. O
plano que passa pelo centro da camara paralelo ao plano da imagem é referido como

plano principal da camara (Figura 4.1).
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\ Eixo principal
Centro da

N Planoda imagem
camara

Figura 4.1: Geometria da camara pinhole (adaptado de [32]).

4.1.1 Projecao através coordenadas homogenias

No caso do mundo e a imagem serem representados por vectores homgéneos, a

projecao poderd ser expressa da seguinte forma:

X X
X f 0 0 0
Y Y
= fY | = f 0 0 (4.2)
Z 7
Z 0 f 0
1 1

A matriz nesta expressao pode ser escrita como diag(f, f,1)[I|0] onde a primeira
expressao corresponde a matriz diagonal e a segunda expressao é a matriz identidade

mais um vetor coluna, no caso um vetor zero.

Considerando a notagdo X para o ponto no mundo e x 0 ponto na imagem e P a

matriz projetiva a equacao 4.2 pode ser escrita como se segue,

x = PX. (4.3)

Onde a matriz da camara para o modelo pinhole é representada por:

P = diag(f, f1[1]0)). (4.4)
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4.1.2 Deslocamento do ponto principal

A expressdo apresentada em 4.1 assume que a origem do plano de imagem é o

ponto principal, o que na prética nao acontece, assim obtém-se;
(XY, 2)" = (fX/Z + ps, fY/Z + py)T, (4.5)

onde (px, py) sao as coordenadas do ponto principal. Desta forma a expressao 4.2

pode ser escrita novamente,

X X
fX+ Zpy f 0 Pz 0
Y Y
= | Y+ Zpy 0 f Py 0 (4.6)
Z Z
7z 0 1 0
1 1
A matriz calibracdo de calibracao da camara é dada por,
fxr 0 Pz
0 0 1
Assim a expressao 4.5 pode ser substituida por,
x = K[I|0] X cam- (4.8)
y'CEl]ll
Yol pe —————»
X cam
7A
— |
X ‘XO

Figura 4.2: Sistema de coordenas da Imagem (x,y) e da cAmara(xcam,ycam) (adaptado
de [32]).
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4.1.3 Rotagao da camara

O eixo de coordenadas da camara nem sempre corresponde ao eixo de coordenadas
Mundo. Os diferentes pontos no espago podem ser expressos e relacionados por meio
de uma rotagao (Figura 4.3). Se X é um vetor nio homogéneo que representa as coor-
denadas de um ponto do mundo e X4y representa o mesmo ponto na cAmara, entao
podemos escrever Xoan = R(f( - C’), onde C representa as coordenadas do centro da
camara no mundo, e R é uma matriz de 3x3 de rotagao que representa a orientacao da

camara. Esta equacao pode ser escrita em coordenadas homogéneas como

X
R —RC Y R -RC
Xeam = = X (4.9)
1 0 A 1 0
1
Desta forma a através da expressao 4.1.2 pode-se deduzir que:
z = KRI[I| - C]X. (4.10)

Os parametros contidos em K correspondem aos parametros internos da camera,
ou & orientacdo interna da cimara. Os parametros R e C relacionam a orientacio e
posicao da camera através de um sistema de coordenadas de parametros externos.
Nem sempre é conveniente utilizar o camara como centro explicito, pelo contrario pode-
se representar o mundo a transformacao da imagem como Xcay = RX + t. Assim a

matriz da camara pode ser representada por:

P = K[RJt], (4.11)

onde t=-RC [32].
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R t

17

X

Figura 4.3: Transformacao Euclediana entre o sistema de coordenadas da camara e da
imagem (adaptado de [32]).

4.2 Distorcao da Lente

O modelo pinhole assume que tendo um ponto no Mundo, o seu ponto de projecao
na imagem e centro optico seriam colineares. No entanto, linhas rectas no mundo nao
coincidem com linhas rectas na imagem, acontece um desvio geralmente provocado por
uma distor¢ao entre o ponto do Munto e seu ponto de projecao na imagem. O motivo
deste fendmeno deve-se a refracao dos raios luminosos quando passam na lente. A lente
mantém este formato pois assim permite aumentar o angulo de visao. O efeito da lente

pode ser classificado como distorgao tangencial e distor¢ao radial [32].

A distorgao radial deve-se a variacao do angulo de refracao a medida que aumenta
a distancia ao centro da lente. A imagem adquire distor¢ao em forma de ”barril” quando
a refragdo é menor nos extremos da lente (Figura 4.5b). Em contrapartida, quando a
refragdo é maior nos extremos, ocorre um aumento da ampliagdo com o aumento da

distancia ao centro, distor¢ao ”almofada” (Figura 4.5¢).

A distorgao tangencial tem como origem o desalinhamento fisico dos constituintes
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|
1
1
]
L]
1
I
1

I

el "Sj——
el Bl

-

(b) Distor¢ao radial em (©)

forma de " barril” Distorcao radial em

(a) Sem distorgao.
forma de almofada.

Figura 4.4: Tipo de distorcao radial.

da lente, resulta da impossibilidade dos fabricantes em alinhar os eixos éticos das lentes
b
que compoes a objetiva. Os fendmenos fisicos associados a este efeito sao designados por

"prisma”ou ”descentralizacao” [33].

4.2.1 Correcao da distorcao da lente

Através da caracterizacao da distorcao 6ptica da lente é possivel obter um modelo
que permite corrigir a imagem. A obtencao de uma imagem sem distor¢ao assim como
o calculo da distancia focal e do ponto principal, consiste num processo de calibragao

dos parametros intrinsecos, a metodologia aplicada deve ser consultada na Secgao 6.4.0.1.

A determinacao dos parametros intrinsecos obtém-se a partir da relagao das coor-
denadas 3D do espago com a sua respectiva projecao no plano da imagem. Tendo as coor-
denadas da camera X X, = (X,; Ye; Z.) de uma série de pontos do espaco determinam-se
as coordenadas normalizadas desses mesmos pontos. As coordenadas normalizadas sao
obtidas dividindo as duas primeiras componentes pela terceira (seguindo a convencao do
eixo Z, ser o perpendicular & superficie da lente). Note-se que deste modo todos os pon-
tos de um raio projetante (com origem no centro da lente) terao as mesmas coordenadas

normalizadas.
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= (4.12)

N[eN| >
|
8

Com os resultados da calibragao é possivel estimar a distorcao da lente que ira
afetar estes pontos normalizados. Geralmente a influéncia da distor¢ao radial é bastante
superior comparativamente ao da distorcdo tangencial. A distorcao serd tanto maior
quando maior for a distancia normalizada destes pizels ao ponto principal normalizado

— de coordenadas z,, = (0;0).

O vector da distorcao tangencial dz é dado por:

. 2.kei(1).2.y + ke (2).(r? + 2.22) (4.13)

key(1).(r? + 2.92) + 2.kcy(2).2.y

onde ke (1) e ke (2) sdo os coeficientes da distorgao tangencial e r? = 22 + 3.

As coordenadas normalizadas com distorgao x4n calculam-se da seguinte forma:

Ld 2 4
Tgn = = 1+ ke(1).r* + ker(2).0%).2y, + d (4.14)

Yd

onde ke, (1) e ke, (2) correspondem aos coeficientes da distorcao radial.

Obtidas as coordenadas normalizadas com distorgao desses pontos obtém-se as co-
ordenadas pixel através da seguinte equacao linear expressa pela equagao 4.6. A matriz
K (equagao 4.7) é designada como a matriz de transformagao da camera. Esta matriz
permite converter coordenadas normalizadas em coordenadas pixel. Depende dos valo-
res estimados para a distancia focal da camera (fxz,fy) e do ponto principal (Px,Py)

(ambos expressos em pixels).
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4.3 Angulos de Euler

Existem varias formas de representacao da orientacao 3D de um objecto, os angulos
de Euler sao um dos métodos utilizados. As abordagens apesentadas neste relatério vao

exigir uma percepgao do conceito descrito.

Os angulos de Euler (formulados por Leonard Euler) [34] descrevem a orientacao
de um corpo rigido num espaco euclidiano tridimensional. As rotacoes descritas segundo
os eixos X, Y e Z correspondem a roll (¢), pitch (0) e yaw (¢). A representacao tridi-

mensional pode ser consultada na Figura 4.5.

Z-axis Z-axis

X-axis X-axis

X-axis X'-axis

(a) Rotagao segundo x. (¢) Rotagao segundo z.

(b) Rotagao segundo y.

Figura 4.5: Representacao esquematica dos angulos de Fuler.

O angulo roll representa a rotacao em torno do eixo dos xx’s, descrita matemati-

camente pela seguinte relagao:

1 0 0
R(z,¢)=| 0 cos(¢) —sin(p)| - (4.15)
0 sin(¢) cos(¢)

A rotagao segundo o eixo dos yy’s é denominada pelo pitch e representada pela

expressao que se segue,
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cos(0) 0 sin(6)
R(y,0) = 0 0o |- (4.16)
—sin(@) 0 cos(f))

—_

Por fim, o dngulo yaw descrito como a rotacao segundo o eixo dos zz’s é equivalente

a seguinte expressao,

cos(1)) sin(¢)) 0
R(z,9) = |sin(y))  cos(y) 0] - (4.17)
0 0 1

A rotagado final segundo ¢, 6 e ¥ é matematicamente equivalente a expressao

seguinte,

R =RY(z,¢)RY (y,0)RT (2,%) (4.18)

cos 0 cos ) cosfsin —sinf
= |cosysingsin® — cosfsinty  sinisindsinf + cospcosyy  singcosf| (4.19)
cossinfcos ¢ + singsiny —sin¢cosy + sinysinfcosh cosb cos @

4.3.1 Sistema de coordenadas do veiculo

As grandezas fisicas envolvidas no modelo do veiculo sao representadas sob dois
sistemas de coordenadas, o primeiro fixo ao veiculo e o segundo fixo no mundo. Ambas
as referéncias podem ser consultados na Figura 4.6, o sistema de coordendas do veiculo é

representado por xp, Yp, 2p O sistema de coordenadas global fixo no mundo é representado

POT Te, Ye, Ze-
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surge

sway

Figura 4.6: Referenciais e graus de liberdade do veiculo subaquatico.

Na modelacao de veiculos subaquaticos é conveniente utilizar notagoes praticas
que permitam a representacao grafica dos graus de liberdade do veiculo. A nomencla-
tura apresentada na Figura 4.6 para descrever os movimentos e a orientacao do veiculo é
proposta em [35]. Assim, a notacao utilizada para descrever o movimento do veiculo em
xp, corresponde a surge, o movimento de y, é denotado por heave, e sway corresponde
ao movimento do veiculo segundo o eixo 2. Por sua vez, as rotagoes segundo xp, yp € 2p

correspondem respectivamente a roll, pitch e yaw.
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CAPITULO D

SLAM Simultaneous Localization and Mapping

5.1 Conceitos Introdutorios

O problema Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) questiona a possibi-
lidade de um robd mével, colocado numa localizacao e ambiente desconhecidos, construir
incrementalmente um mapa consistente desse mesmo ambiente e ao mesmo tempo de-
terminar sua localizagdo dentro desse mapa. Atualmente SLAM jé é considerada uma
questao resolvida da robética mével [1]. No entanto, ndo consiste numa aplicacdo com
um unico método de resolugao, podem ser implementadas varias abordagens de acordo

com a aplicacao pretendida.

Na resolucao do problema sao alguns os desafios colocados, que podem ser divididos
e interpretados de diversa formas segundo diferentes metodologias. Para cada situagao
podem ser aplicados diferentes métodos, de acordo com as caracteristicas quer do robd
quer da aplicacao desejada. No entanto pode-se resumir as fases essenciais SLAM de

acordo com a caracterizagao atribuida na Tabela 5.1.

As landmark (elementos identificativos no cendrio) s@o um requisito essencial para
a aplicagao SLAM, constituem os marcadores que possibilitam a navegagdao do robo.
Estas deverao ser facilmente observadas e distintos do ambiente envolvente, assim como,
devem ser detetaveis a partir de diferentes posicoes e angulos. Desta forma, devem pos-

suir caracteristicas unicas que permitam distingui-los dos restantes marcadores anterio-
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res. Outra nota importante refere-se a necessidade dos marcadores serem estaciondrios,

caso contrario o robo nao vai conseguir maped-los corretamente.

Fases SLAM Descrigao

Landmark extractiom Extracao de features, marcadores.

Data association As novas observagoes terao de ser asso-
ciadas com as observacoes ja existentes
no mapa.

State estimation Estimacao do estado usando o método
de distribuicao de probabilidade.

State Update Atualizagdo do estado usando o método
de distribuicao de probabilidade.

Landmark update Atualizagao dos marcadores.

Mapping Construgao do mapa.

Tabela 5.1: Fases algoritmo SLAM.

O processo “Data Association” (associacao de dados) vai ter o seu contributo no
mapeamento durante a associagao das novas observagoes com as previamente existentes
no mapa. Relativamente ao “State estimation”, “State update”, “Landmark Update”,
vao depender do método de distribuicao de probabilidade aplicado. Os métodos mais
aplicados sao dois o EKF-SLAM e Fast SLAM (consultar Secgao 1.2.1). Por fim, a fase
mapeamento vai consistir na construcao de um mapa a partir da associagao das land-

mark observadas pelo robo.

Para o caso particular de visual SLAM, as landmark vao ser extraidas a partir
de métodos de processamento de imagem, no entanto, o restante algoritmo é aplicado
de igual forma. Portanto, o rob6é adquire a imagem, extrai a landmark e tenta associar
aos marcadores ja observagoes. No caso da landmark ser re-observada é utilizada para
atualizar a posicao do robo, quando é registada uma nova observagao é adicionada ao

mapa (processo ilustrado na Figura 5.1).
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Aquisicio da
Imagem
¥ v
Extracdo das Distribuigdo Probabilistica
landmarik Atualizacioda landmark
k4 k4
Associacdo de Distribuicio Probahilistica -
dados > Re-observacio -

Distribuig3o Probabilistica
Novas observacides

k4

Figura 5.1: Esquema do visual SLAM.

5.2 Meétodos de Estimacao SLAM

SLAM estima a trajetéria e a localizacao de todos os pontos de referéncia sem
nenhum conhecimento a priori. No entanto, a verdadeira localizacdo do rob6 nunca é
conhecida ou medida diretamente, as observacoes sao feitas entre o robé e a localizagao

das landmark.

Considerando um rob6 mével [6] em movimento através do ambiente (Figura 5.2)
a fazer observagoes relativas a um nimero de landmarks desconhecidas com um sensor

localizado no robd. No instante k, as variaveis sao definidas do seguinte modo:

o x1: O vector de estado que descreve a localizacao e a orientacao do veiculo.

e u;: O vector de controlo, aplicado no instante k — 1 para conduzir o veiculo a um
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estado xj no tempo k.

m;: Vector que descreve a localizacao da landmark i*" cuja verdadeira localizacao

¢é assumida invariante no tempo.

zir: Observacdo efetuada a partir do veiculo da localizacdo da landmark i*" no
instante k. Quando ocorrem miultiplas observacoes a qualquer momento ou quando

uma especifica landmark nao é relevante, a observacao serd escrita como zp.
Assim, também sao definidos os seguintes conjuntos:

Xox = {zo,z1, ..., 2} = {0:k—1, Tx }: Histérico da localizagao do veiculo.
Uok = {u1,u2, ..., up} = {Uok—1, ur

m = {mq,ma,...,my} : Conjunto de todas as landmarks.

20k = {z1,22, ..., 2t} = {Zo:k—1.2,}: O conjunto de todas as observagoes land-

mark.

T

*
* D =
4>

Figura 5.2: Representagao do essencial de SLAM (adaptado de [6]).
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5.2.1 Modelagao probabilistica

A resolugao do problema SLAM requer uma distribui¢ao de probabilidade definida

por:
P(zg, m|Zo.x, Uok, To). (5.1)

Esta distribuicao de probabilidade descreve a densidade de probabilidade conjunta
(posterior) articulagao da localizacao das landmark e estado do veiculo (no instante k)
dadas as observacoes registadas e entradas de controlo até e incluindo o instante k em

conjunto com o estado inicial do veiculo.

O modelo de observacao descreve a probabilidade de fazer uma observagao zj

quando a localizacao do veiculo e landmarks sao conhecidos, expresso por:
P(z|zk, m). (5.2)

O modelo de movimento para veiculo pode ser descrito de acordo com uma distri-

buicao de probabilidade sobre transi¢oes de estado na forma:

P(xk]xk,l,uk). (5.3)

Ou seja, o estado seguinte xj depende apenas do estado imediatamente anterior

xp_1 e do controlo aplicado uy, sendo independente de ambas as observacoes e do mapa.

O algoritmo SLAM é implementado recursivamente em dois passos, previsao (time-

update) e correcao (measurement-update):
Time-update

P(Sﬂk, m|ZOIk—15 UO:ka 1"0)

= /P($k|xk17uk) X P(xp—1,m|Zo.—1, Uk—1,T0)dxp—1 (5.4)
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Measurement-update

P(xp, m|Zo.k, Uo.k, o)

_ P(Zk’.’ﬂ’m)P(fI}k,m‘Zo;kfl,U()k,l'()) (5 5)
P(2x| Zo:k—1, Uo:)

As equagoes 5.4 e 5.5 fornecem um procedimento recursivo para calcular a poste-
riori P(xg; m|Zo.k, Uo:k, To) 0 estado robo xp e mapa m no instante k com base em todas
as observagoes Zy.x e todo o controlo de entradas Uy., até e incluindo o instante k. A
recursividade corresponde a uma fungao do modelo do veiculo P(zyjlzk —1),ux) e um
modelo de observacao P(zg|zk, m). O problema de construcao de mapa pode ser formu-
lada através do caculo da densidade condicional P(m|Xg.x, Zo.k, Up:k). Isso assume que
a localizacao do veiculo zj é conhecida em todos os momentos, sujeito ao conhecimento
da localizacao inicial. Um mapa m é entdo construido por fusdo de observacoes a partir
de localizacoes diferentes. Por outro lado, o problema da localizacao pode ser formulado
para calcular a distribuicao de probabilidade P(zy|Zo.k, Up.k, m). Pressupde-se que a
localizacao das landmark é conhecida com certeza e o objetivo é calcular uma estimativa

da localizacao do veiculo em relacao a essas landmark.

O problema SLAM envolve encontrar uma solugao adequada para o modelo de ob-
servagao (Equagao 5.2) e modelo de movimento (Equacgao 5.3) que permite a computagao
eficiente e consistente das distribuigoes expressas nas Equacoes 5.4 e 5.5. O Eztended
Kalman Filter (EKF) consiste de uma solu¢ao comum utilizada na forma de um modelo
de espaco de estado com ruido gaussiano aditivo. Neste caso, uma distribuicao de proba-
bilidade nao gaussiana pode ser aplicada ao modelo de movimento do veiculo (Equagao
5.3). A resolucao de SLAM pode ser igualmente determinada através da utilizagdo do
filtro de particulas (Rao-Blackwellised), denominado de FastSLAM. Assim EKF-SLAM
e FastSLAM sao dois dos métodos de solugao que vao ser analisados com pormenor nas

Seccoes 5.2.2 e 5.2.3 respetivamente.
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5.2.2 EKF-SLAM

No método EKF-SLAM o movimento do veiculo devera ser descrito segundo:

P(xk|:ck_1,uk) < T = f(:nk_l,uk) + wg, (5.6)

onde f() corresponde & cinematica do modelo de veiculos e onde wy, representa
ruido no modelo correspondente, perturbagoes de movimento Gaussinano nao correlaci-

onadas com covariancia Q. O modelo de observagao é descrito da seguinte forma:

P(zg|xg, m) <= z(k) = h(zk, m) + v, (5.7)

onde h() corresponde & geometria da observagao e vy consiste em ruido na ob-
servagao representado, erros de observacao Gaussinanos nao correlacionados com co-
variancia Ry. Tendo em consideragdo o método standard do EKF [11] pode ser aplicado

para cacular a média da seguinte forma:

Tk T,
=F | Zok | (5.8)
M m
e covariancia:
PI.Z’ sz
Py, = P
xm mm k|k
T
Ty — Ty Ty — Ty
m — mp m — my

Do conjunto de distribuigdo P(xy, m|Zy.k, Uo.k, xo) a partir de:

Time-update

Tpip—1 = f(@r—1jk—1, uk) (5.10)

wa,k\k—l = prxac,k—ﬂk—lva + Qk (511)

43



5. 2. Métodos de Estimacao SLAM Capitulo 5

V1 corresponde ao Jacobiano de f avaliado pela estimativa de Zy_yjp_1-

Observation-update

Ty, Thjk—1 ) A
e A| + Wilz(k) = M(Zppp—1, g—1)] (5.12)
mg mE—1
Py = Prj1 — WiSe Wy, (5.13)
onde
Sk = VAP Vh '+ By (5.14)
Wi = Pije-1 VA" S (5.15)

Nas expressoes anteriores Vh corresponde ao jacobiano de h avaliado pelo &y,

e mg—1.

5.2.3 FastSLAM

O algoritmo FastSLAM [10, 36], teve um importante contributo na resolugao de
SLAM através de uma probabilistica recursiva. FastSLAM baseia-se na amostragem
recursiva de Monte Carlo, Filtro de Particulas (PF), foi o primeiro a representar direta-

mente o modelo de processo nao linear e distribuicdo nao Gaussiana da posicao.

A elevada dimensdo do espaco de estados do problema SLAM torna a aplicacao
direta de filtros de particulas computacionalmente inviavel. Contudo, é possivel reduzir
o espago da amostra por aplicagdo de Rao-Blackwellisation (RB). No referido filtro um
estado comum é repartido de acordo com a regra do produto P(x1,x2) = P(x2|z1)P(x1)
e, no caso de P(x3|z1) poder ser representado de forma analitica por P(z1) necessita de
ser amostrado ajgi) ~ P(x1). Desta forma a distribui¢ao conjunta deverd ser representado

. NN
pelo conjunto {svgz), P(:E2|xgz))}i e estatisticas, tais como:

N
Ples) = Y Plasle!?) (5.16)
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Estas podem ser obtidas com maior precisao do que seria possivel por meio de
amostragem ao longo do espago. O conjunto do estado SLAM pode ser tido em conta
num componente do veiculo e num componente de mapa condicional. Esta é uma
propriedade fundamental da FastSLAM, e a razdo para a sua velocidade. O mapa
é representado como um conjunto de Gaussianas com complexidade linear indepen-
dente, ao invés de um mapa de covariancia conjunta com a complexidade quadratica.
A estrutura essencial do FastSLAM, corresponde um estado RaoBlackwellised, onde
a trajetéria é representada por amostras ponderadas e o mapa é calculado analiti-
camente (Figura 5.3 ). Assim, o conjunto da distribuigdo no instante k, é repre-
sentado pelo conjunto {w,(f),Xé:ki),P(m|Xéf,)€,Z():k)}jv, onde o mapa que acompanha
cada particula é composto por distribuigcoes gaussianas independentes P(m\X(()f,)c; Zok) =

Hé” P(m; ]X(()f])c, Zo.k:)- A identificagao recursiva é realizada através da filtragem de particulas

para os estados da posicao e o EKF aplicado nos estados do mapa.

A forma geral de um filtro de particulas RB na aplicagao é descrito em seguida.

Considerando que, no instante k£ — 1, o conjunto do estado é representado por

i i i i N
{wl(cll’Xlg—)l’X(g:l)c—l’P(m’Xé:I)c—l’ZO:k—l)}

i

Figura 5.3: Modelo grafico do algoritmo SLAM. Para FastSLAM, cada particula define
uma diferente hipétese da trajetéria do veiculo (adaptado de [6]).
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1. Para cada particula, é necessério calcular a distribuicao proposta, condicionando

a histéria de particula especifica, e aplicar uma amostragem

2\~ (@ X)L Zok, ur) (5.17)
Esta nova amostra é unida ao histérico da particula {Xof,)géXéfl)C_l, a:,(;)} .

2. A pesagem de cada amostra deve estar de acordo com a importancia da fungéo

) (@) P(24| X5, Zow—1) Pz 2 |, u,)

w}(j (e (5.18)

”(5‘”;:11 \Xéf,l,l, Zo:k, Uk)

Na equagao 5.18, os termos do numerador correspondem ao modelo de observagao

e modelo de movimento respectivamente.

P(zx| X0k, Zo:k—1)
:/P(Zkxkam)P(m‘XO:k—laZO:k—l)dm (5.19)

3. Realizar Resampling (Re-Amostragem), que é efetuado selecionando as particulas,

)

com a substituicao, a partir do conjunto {X(()fk}, incluindo os seus mapas associados,

com probabilidade de selecao proporcional ao w,(f). A partir da particulas selecionadas

obtém-se o peso uniforme, w,(f) = %
4. Para cada particula, executar uma atualizacao do EKF nas landmark observa-

das como uma operacao de mapeamento simples, com a posicao conhecida do veiculo.

Existem diferentes versoes do FastSLAM, FastSLAM 1.0 [10] e FastSLAM 2.0 [36].
Estes algoritmos diferem apenas em termos da sua forma de distribui¢@o proposta (passo
1) e, consequentemente a sua importancia de peso (passo 2). A segunda versao apresenta
uma solugdo mais eficaz. Para FastSLAM 1.0, a distribuigdo proposta é o modelo de

movimento

:x,(f) ~ P(xk|x,(£1,uk) (5.20)
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Portanto, a partir da Equacao 5.18, as amostras sao ponderadas de acordo com o

modelo de observagao marginalizados.
wy) = wi ) P X§0 Zok1); (5.21)
Para FastSLAM 2.0, a distribuicdo proposta inclui a observacao atual
SUS) ~ P(xk’Xéf])g_pZO:kauk) (5.22)

onde

P(wk!Xéf;)g_l, Zoikes Uk)
1 i i
- 6P(zk|a:K,Xé:}<_1,ZOZk_l)P(xk|z,(€zl,uk) (5.23)

e C é uma constante de normalizacao. A vantagem de FastSLAM 2.0 consiste
da sua distribuicao proposta ser localmente 6tima, ou seja, para cada particula, obtém-

(4)

se a menor variancia possivel em peso w;’ condicionada pela informacao disponivel,

X(()f;)g_p Zo:1eUo:;.-

5.3 RT-SLAM

5.3.1 Generalidades

RT-SLAM ([3] consiste numa biblioteca de software desenvolvida em C ++ pelo
laboratério LAAS-CNRS em Toulouse (Franga), para prepésitos SLAM em tempo real.
Foi especialmente desenvolvida com o intuito de criar uma ferramenta flexivel e genérica.

O objectivo é possibilitar ao utilizador o desenvolvimento, a evolucao e teste de diversas

abordagens SLAM.

O método probabilistico implementado é baseado no Fatended Kalman Filter,

abordagem EKF SLAM. Corre até 60 Hz com imagens 640x480, além disso permite
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alterar e adaptar o c6digo a novos modelos de robds, sensores e landmarks. O algo-
ritmo suporta movimentos altamente dinamicos, aplicavel a humanoides ou roboés todo

o terreno [3].

5.3.2 Arquitetura

No problema tipico SLAM, um ou mais robds navegam num determinado ambiente,
descobrindo e mapeando landmarks no caminho através de um ou mais seus sensores a
bordo. O RT-SLAM foi desenvolvido segundo uma metodologia object-oriented e con-
templa 5 objetos essenciais, mapa, robo, sensor, landmark e observacao. Os objetos

SLAM podem ser observados na Figura 5.4.

O mapa ¢é constituido por robos e landmarks. Por sua vez, este objeto contém o
método de estimacao probabilistica, EKF SLAM. O mapeamento da aplicagao foi criado
a partir do template Boot’s uBlas (componente em C++ da biblioteca Boost). Com o
RT-SLAM é possivel fazer o mapeamento de mais do que um rob6, sendo que cada um
deles pode ser constituido de um ou varios sensores. O algoritmo disponibiliza a uti-
lizacao de simples modelos cineméticos, ou modelos aplicados a sensores proprioceptivos.
Sensor proprioceptivo refere-se a objeto genérico que pode conter informagao proveni-

ente de diferente hardware com a mesma funcionalidade.

Lmk (3)
Lmk(2)
Lmk (4)
Obs(2,4) -
3'0
LS
&
. a®
Map Mapz
Rob Robd
Sen Sensor
Lok hiarcador

Obs Chservagio

Figura 5.4: Objetos RT-SLAM (adaptado de [3]).
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As observagoes advém das landmark. A associacido de dados é feita através de uma
caracteristica que estas possuem, o descritor. O descritor é representado por um estado,
este permite que a mesma landmark seja observada por diversos sensores e reconhecida.
Por sua vez, as observagoes sao instanciadas por pares sensor/landmark, independente-
mente de o sensor ter realmente observado o marcador ou nao, e tem o mesmo tempo
de vida do marcador associado. Os estados do robd, sensor e landmark sao guardados

sob a forma de mapas estocdsticos (ndo deterministicos).

A associacao de dados é gerida por dois managers, o data manager e o map ma-
nager. Ambos comunicam entre si, por exemplo, quando o data manager obtém uma

nova landmark questiona ao map manager se tem espago para alocar uma nova marca.

O data manager explora processadores de dados em bruto (raw data) provenientes
de sensores, para deteccao de features e tracking. Decide quais as observacoes que devem
ser corrigidas e em que ordem, de acordo com a quantidade e qualidade da informacao.

O map manager mantém o mapa limpo, com informacao relevante e com um
tamanho controlavel, removendo landmarks de acordo com a qualidade e critério pré

estabelecido (sub mapas).

A arquitetura apresenta uma estrutura hierarquica dos objetos constituintes do
RT-SLAM, conforme ilustrado na Figura 5.5. Onde W representa o mundo, M é o
mapa, R o robd, O representa a observagao, S trata-se do sensor e por fim DM e MM

representam o data manager e map manager respetivamente [3].

5.3.3 Parental links

No médulo RT-SLAM a family-tree difere de uma arvore regular em que um ob-
jeto pode ter mais de um pai (ou seja. Um pai e uma mae). A organizacao global dos

principais objetos é representado de uma forma UML (consultar Anexo A).
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Mundo
D Marcadortipo 1
Mapa D Marcador tipo 2
Robd

Mapa Maonager

Sensor [ s1 ] [ 52 ] [ 53 ]

[Ll ] [ L2 ] (3] [t4] wmarcadores

E k.
Dados Manager DM1 | |DM2 DM3 | |DMm4
"1.._"‘___:‘-\_-_\‘-‘_
Observagbes olj ozj r::ﬂ ﬁcﬂ 05 06 07 08

Figura 5.5: Arquitetura RT-SLAM (adaptado de [3]).

As relacdes parental link descrevem-se da seguinte forma:
e Mapa: Tem dois objetos children, Robos e Landmarks;

e Robo: Objeto Sensores tem relacaochildren. O objeto Mapa corresponde ao

parent;
e Sensor: Tem como objetos children as Observacgoes e como parent Rob6o.

e Landmark: Os objetos children correspondem a Observagoes e Mapa é o respe-

tivo parent;
e Observacao: Nao tem relagoes children. Tem relacao parent com Sensor [37].

Supondo uma linha imagindria que atravessa o sensor e as observagoes separa as
partes do problema SLAM que correspondem ao espago de estados (Mapa, Robo, Sensor,
Map Manager, Landmark) e o espaco de medida (Sensor, Data Manager, Observagao).
Cada observagao cria um lago de links. Todos estes circuitos sao visiveis na Figura
5.6. Por exemplo, o loop destacado em vermelho: M1— R2—S2 — DM2— O4—

L2— MM1— M1.

50



Capitulo 5 5. 3. RT-SLAM

’ Marcadores

- . .- . Ohservagies

Figura 5.6: Arquitetura RT-SLAM simplificada (adaptado de [37]).

Para explicar essas relagoes, o RT-SLAM utiliza listas de ponteiros para um chil-
dren, e um Unico ponteiro para um parent. Cada link do grafico da Figura 5.7 é armaze-

nada duas vezes. Isso permite que uma referéncia sistemaética para a frente e para tras

s L7

entre os objetos.

a
e

[map{int.F{‘}] *) [mapdnt.5‘>] *) [mape;int.O‘}] (*) [mapdnt.‘>] ) [map<int.L*:>] )

Ny Y SN

Figura 5.7: Ligacoes bidirecionais em RT-SLAM (adaptado de [37]).

@,--

5.3.4 Visual SLAM
5.3.4.1 Active Search

O visual SLAM com RT-SLAM aplica uma técnica baseada no active search [38] de
Andrew j. Davidson. Em RT-SLAM a técnica é aplicada pelo data manager. A pesquisa
¢ limitada ao local onde é mais provavel determinar a landmark e sao descartados dados
nao pertencentes a 30, elipse de incerteza. Isto vai permitir a diminuicao da quantidade

de processamento de raw data e desta forma reduzir constrangimentos em tempo real

(Figura 5.8).
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A aplicagao do ative search é efetuada com inicializacdo de landmark. Cada Sen-
sor procura manter as features no seu campo de visao com uma grelha de movimento
aleatério e tamanho fixo. A detecdo de features é limitadas ao nimero de células da

grelha vai permitir uma melhor observabilidade do movimento realizado.

Figura 5.8: Active search.Identificacao de zona de pesquisa, projecao na zona de elipses
de incerteza, aplicagao do Filtro Bayesian (re-weighthing) e identificacao de landmark
(adaptado de [38])

5.3.4.2 One Point Ransac

Para além da aplicacao do active search para eliminar dados que nao interessam pro-
cessar, em RT-SLAM ¢ aplicado o One-point Ransac [39] para descartar outliers. Esta
consiste de uma abordagem hibrida do algoritmo RANSAC [40] com o filtro de Kalman.
A implementacio deste algoritmo permite a pesquisa de recursos numa pequena area e
nao em toda a elipse de incerteza. Mais uma vez, a quantidade de dados processados é

reduzida melhorando a performance em tempo real.
5.3.4.3 Point matching

Durante a aquisicao de imagens é aplicado um algoritmo de correlagao que permite
descartar as imagens sem interesse. A aplicagdo é baseada no Zero—mean Normalized
Cross Correlation (ZNCC) [41], o mesmo é entao utilizado para obter a correlacao entre
dois pontos de duas imagens distintas de acordo com a correlagao estabelecida por ZNCC

as imagens sao aceites ou descartadas.

52



CAPITULO O

Implementacao

6.1 Arquitetura do Sistema

A arquitetura proposta para o sistema de navegacido subaquéatico baseado no
método probabilistico SLAM encontra-se representada na Figura 6.1. O sistema de
navegacao proposto é baseado no algoritmo monocular visual SLAM denotado de RT-
SLAM [3] com software integrado em framework ROS [8]. A modularidade do software
desenvolvido permite a sua aplicacao nao s6 para o ROV videoRay PRO 3E mas também
para qualquer situagdo que seja permitida a aquisicao de um tépico ROS de uma imagem.
Para isso, basta o “SLAM node” receber o topico de uma imagem que posteriormente
publicard um outro tépico com a posicao a trés dimensoes do robo mével para cada

instante e assim gerar a trajetéria percorrida.

6.1.1 Componentes do sistema

O sistema de testes é constituido pelo VideoRay PRO 3E. O veiculo tem 3 graus
de liberdade conferidos pelos trés propulsores de comando, dois para os movimentos ho-
rizontais e uma para o movimento vertical. O ROV é equipado com duas camaras, uma

a frente e outra atras, um sensor de pressao, uma bissola e altimetro.

O veiculo subaquético estd ligado a uma caixa de interface host através de um

cabo umbilical, que transporta a fonte de alimentacdo do ROV, o sinal de video PAL e
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os dados entre o veiculo e a estagao host sdo conduzidos através de uma interface CAN. A
caixa de interface esta ligada a 240 VAC, também é responsavel por permitir a interagao
com o ROV através de comunicagao serie (RS232). Esta interagao é realizada por um
computador Intel Pentium dual core, com um sistema operativo Linux, que também re-
cebe o sinal de video depois de ser digitalizado por um framegrabber (Pinnacle DVC100)
a uma resolucao de 640x480. O controlo do veiculo por teleoperagao é assegurado por

um joystick (Logitech RumblePad) ligado ao PC.

— e |
% RS232 - - _R_OS_ - .:
—> ROS service Lo
$mm— CAN

= PAL

Figura 6.1: Arquitetura implementada para sistema de navegagao subaquético (adaptado

de [4]).
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6.2 ROS

O Robot Operating System ou ROS [2], consiste num middleware orientado para
desenvolvimento de aplicagoes robdticas. Este fornece uma camada de comunicacao es-
truturada por cima de sistemas operativos bem como um conjunto de ferramentas de
desenvolvimento e teste de codigo que facilitam o desenvolvimento de software robdtico.
ROS consiste num framework projetado para ser tao distribuido e modular quanto
possivel. A modularidade do ROS permite escolher as partes que se pretende imple-

mentar e quais as parte que interessam implementar no projeto a desenvolver.

Assim, ROS fornece servicos tipicos de um sistema operativo, tais como abstragao
de hardware, controlo de dispositivos de baixo nivel, comunicacao através do envio de
mensagens entre processos e gestdo de pacotes. Conjuntos de processos em execugao
baseados em ROS sdo representados através de uma rede de “nds” que correspondem
aos médulo de software que pertencem a aplicacdo em execugao. Este grafo de néds é
dinamicamente reconfiguravel. Com efeito, a utilizacdo de ROS oferece inlimeras van-
tagens que vao ser aproveitas na tarefa de desenvolvimento do software do algoritmo

proposto para uma determinada plataforma robética.

Para compreender a aplicacdo de ROS é importante conhecer os conceitos fun-
damentais. Esta framework é composta pelos nds, mensagens, tépicos e servigos. Os
nds sao processos que executam a computacdo, um sistema é tipicamente composta por
muitos nés. Neste contexto, o termo “né” é intercambidvel com “moédulo de software”.
Os nés comunicam uns com os outros pelo envio de mensagens. A mensagem consiste
de uma estrutura de dados rigorosamente definida. Um né envia uma mensagem para
publica-la através um determinado topico. Um né que esta a espera de um determinado
tipo de dados vai subscrever o tépico apropriado. Pode haver multiplos publicadores de
um t6pico, e um unico né pode publicar e/ou subscrever vérios tépicos. Finalmente, um

servico é definido por uma string de nome e um par de mensagens: um para a solicitagao
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e outro para a resposta.

6.2.1 Integracao do projeto em ROS

O software em ROS estd organizado em pacotes. Um pacote de ROS é simples-
mente um diretério que contém um arquivo XML que descreve o pacote e integra a
informacao de todas as dependéncias. Um pacote pode conter nés ROS, uma biblioteca
ROS independente, um conjunto de dados, arquivos de configuracao, um pedaco de soft-

ware de terceiros, ou qualquer outra coisa que constitui logicamente um maodulo 1til.

Para criar um novo pacote é utilizada a ferramenta catkin tipica do framework.
Esta desenvolvida pela comunidade ROS recorre a ferramenta CMake para o desenvolvi-
mento do cdédigo. Para um pacote ser considerado um pacote catkin deve cumprir alguns
requisitos: conter um arquivo CMakeLists.tzt (Configuracao tradicional do Cmake) e um
package.xml. O primeira descreve como construir o cédigo e onde instala-lo. O outro
define as propriedades sobre o pacote, como o nome do pacote, niimeros de versao, os au-
tores, mantenedores e dependéncias de outros pacotes catkin [42]. A implementacao dos
dois arquivos no novo pacote ROS exigiu a elaboracao metddica do cédigo segundo esta

definido na Tabela 6.1 para o arquivo CmakeLists.txt e na Tabela 6.2 para ficheiro XML.

Estruturas CMakeLists.txzt Funcao

cmake _ minimum _ required Versao Cmake

project() Nome do pacote

find _ package() Outros pacotes necessarios.

add _ message _ files() Gerador de mensagens.

catkin _ package() Fornecimento catkin do CMake.
add _ library/() Incluir bibliotecas.

add _ executable() Incluir executaveis.

install() Regras de Instalagao

Tabela 6.1: Estruturas requiridas no arquivo CMake.txt.
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TAG Descricao
Estrutura bisica <package> tag ra%z do documento
< /package> tag raiz do documento
<name> Nome do pacote
<version> Versao do pacote
Tags requiridos <description> Conteudo do pacote
<license> Licenca do software
<maintainer> Entidade de manutecao
<buildtool_ depend> Ferramentas de pacote
i <build_ depend> Construgao do pacote
Dependéncias g
<run_ depend> Corre codigo de pacote
<test_ depend> Teste ao pacote
Metapackages <name> Multiplos pacotes agrupados
Tags adicionais <url> URL informativo
<author> Autor do pacote

Tabela 6.2: Estruturas requiridas no arquivo package.xml.

O processo de integragao da infra-estrutura RT-SLAM em ROS consistiu em duas
tarefas principais, por um lado a integragao do cédigo existente no processo e framework
de desenvolvimento do ROS e por outro no desenvolvimento de cédigo especifico de
interface e implementacao de uma arquitectara que permita a disponibilizagao das fun-

cionalidades pretendidas na rede de nés do ROS.

Na Figura 6.2 podemos observar de uma forma geral a hierarquia de software.
O sistema operativo (Linux) fornece as funcionalidades béasicas, nomeadamente os de-
vice drivers de interface com o hardware e frameworks como o GStreamer (framework
multimédia), Qt ou GTK. E também usual a utilizacao de bibliotecas de software espe-
cializadas por forma a facilitar o desenvolvimento das aplicagoes. Neste caso, pode-se
salientar entre outras as bibliotecas de célculo matematico BOOST uBLAS e de visao
computacional OpenCv. Como j4 foi referido anteriormente, o ROS para além de um am-
biente de desenvolvimento fornece uma estrutura de suporte runtime para as aplicagoes
roboticas. Em particular o servigo de comunicacao de mensagens e gestao de parametros

globais (implementado no rosmaster). A aplicacdo do robo6 ird consistir no conjunto de
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BOOST
OPENCV

QT
GSTREAM LAPACK

LINUX

USB DRIVERS

Figura 6.2: Hierarquia do Sistema.

nds em execucao e na estrutura de comunicacdo por eles constituida. Aqui salienta-se
a utilizacao de alguns nés como o gscam que permite disponibilizar imagens recolhidas
pelo o framegrabber na infraestrutrura ROS (e consequentemente para os médulos SLAM

e outros).

6.3 Aquisicao de Imagem

A fase de aquisi¢ao de imagens consiste na obtencao de informagao visual do rob6
movel subaquatico. Esta informacgao devera ser posteriormente processada para a ob-
tengao de features e posterior aplicacao de visual SLAM. Na adquisigao das imagens serd
necessario recorrer a drivers da camara correspondente. ROS fornece ja um conjunto de
drivers para diferentes camaras. A esquematizagao do processo de aquisicdo de imagem

esta representado na Figura 6.3.

A solucao escolhida para a aquisigdo de imagens traduz-se na aplicacdo Gscam em

plataforma ROS. Gscam utiliza o Gstreamer, um framework em Linux multimédia seme-
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Figura 6.3: Esquema teste de aquisicao de imagem.

lhante ao DirectShow em Windows. O Gscam pode ligar-se a um pipeline especialmente
formatado. Portanto, enquanto o pipeline estd a processar o video RGB, Gscam ira
transmitir o video sobre um formato standard de transporte de imagem ROS e camara
ROS. O Gstreamer é compativel com quase todos os padrées de captura de video no
Linux, desta forma a aplicacao do Gscam permite a utilizacao de um vasto niimero de
diferentes camaras, permitindo a utilizacao de qualquer camara ROS compativel ou web-
cam como sensor para a implementacao do RT-SLAM. Note-se que na sua configuragao

inicial o RT-SLAM apenas suporta um modelo de camara [43].

O “Roslaunch” é uma das ferramentas disponibilizadas por ROS, é utilizada para
facilitar o langamento simultaneo de nés ROS. Além disso inclui arquivos de configuragao
XML que especificam os pardametros que definem os nés. Para a aquisicao da imagem foi
utilizada a referida ferramenta para lancar o né do Gscam . A utilizagao desta aplicagao

ja permite a introducado dos parametros intrinsecos e obtencao de imagens retificadas.

6.4 Calibracao de Parametros Intrinsecos

A calibragao consiste em determinar os parametros que caracterizam o sistema, o
ambiente em que se insere e 0 modo como vai ser utilizado. Os pardmetros intrinsecos
servem para relacionar as coordenadas pizel relativamente as imagem com as coordena-
das de pontos do espago medidos no sistema referencial com origem no centro da camara.

De notar que estes parametros dependem exclusivamente das caracteristicas fisicas da
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camara (da sua geometria interna, do tipo de lente) [32].

A determinacgao dos parametros intrinsecos é efetuada a partir da relacao das co-
ordenadas 3D do espago com a sua respectiva projecao no plano da imagem. Tendo as
coordenadas da camara de uma série de pontos no espaco determinam-se as coordenadas
normalizadas desses mesmos pontos. As coordenadas normalizadas sao obtidas dividindo
as duas primeiras componentes pela terceira (seguindo a convengao do eixo dos zz’s ser o
perpendicular & superficie da lente). Note-se que deste modo todos os pontos de um raio
projetante (com origem no centro da lente) terao as mesmas coordenadas normalizadas.
Com os resultados da calibracdo é possivel estimar a distorcao da lente que ird afetar
estes pontos normalizados. Geralmente a influéncia da distorgao radial é bastante supe-
rior comparativamente ao da distorcao tangencial. A distorcao serd tanto maior quando

maior for a distancia normalizada destes pizels ao ponto principal normalizado.

As expressoes matemaéticas que caracterizam o processo de calibracao dos parametros
internos da camara estao devidamente descritos no Capitulo 4. Onde o vector da dis-
torcao tangencial é dado pela expressao 4.13 , o vector da distorcao radial é expresso
segundo a Equacao 4.14. A matriz K que permite converter coordenadas normalizadas
em coordenadas pixel da forma que estd expresso na Equacao 4.7. Os parametros obti-

dos na calibragao sao os seguintes:

Distancia focal (em pizels);

Ponto principal da imagem:;

Coeficientes de distorgao radial;

Coeficientes de distor¢ao tangenciais.
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6.4.0.1 Metodologia

A exatidao deste processo poderd comprometer o funcionamento do RT-SLAM.
A calibracao devera ser feita com um elevado nivel de confianca para garantir bons
resultados na estimativa da posicao do rob6. Além disso convém utilizar um método
relativamente simples e rdapido. A solugdo encontrada pertence a plataforma ROS, “Ca-

mera Calibration”.

O package “Camera calibration” fornece ferramentas para a calibragao de cdmaras
monoculares e stereo, neste caso apenas foi preciso a primeira aplicacdo. Este pacote
utiliza um software incluido na OpenCV (Open Source Computer Vision Library) para
determinar os parametros intrinsecos da camara [44]. A utilizagdo deste software requer
a utilizacao dos Gscam para aquisicao de dados da camara e imagem através da subs-
crigao de topicos ROS. O gréfico representativo do processo ROS e respectivo hardware

pode ser observado na Figura 6.4.

e o o o o
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Figura 6.4: Esquematizacao de processo de calibracao dos parametros intrinsecos.

A calibracao é realizada a partir de multiplas imagens e posigoes diferentes de uma
grelha quadriculada. O padrao utilizada é constituida por quadriculas de 0.08 metros que
podem ser observados na Figura 6.5. A partir da dimensdo conhecida das quadriculas,
o programa determina qual a posi¢ao exata no espaco tridimensional que cada ponto de

grelha ocupa.
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Figura 6.5: Software de calibracao de parametros intrinsecos.

O software de calibracdo mostra as imagens das camaras atuais, com 3 botdes
disponiveis para o utilizador (Figura 6.5 ). O botao CALIBRAR, calcula os parametros
de calibragao de camara, o botdao SAVE guarda os parametros num ficheiro, o botao

COMMIT carrega esses novos parametros de calibragdo para o driver em utilizacao.

Finalizado o processo de calibracao dos parametros intrinsecos, os respectivos va-
lores da calibracao sao devolvidos pela aplicacao sob a forma de um script. Os dados
obtidos para a calibracao da camara monocular do VideoRay ROV podem ser consulta-

dos na Tabela 6.3.
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Parametro Valor

Dimensoes (largura,altura) 592, 576 (pixel)

Distancia Focal (fx,fy) 397.135190, 395.132498 (pixel)

Ponto Principal (px,py) 299.522697, 285.144424 (mm)
Parametros de distor¢ao -0.295967, 0.070487, 0.002813, 0.001537

Tabela 6.3: Valores dos parametros intrinsecos.

6.5 Algoritmo SLAM

A sequéncia apresentada na Seccao 6.2.1 expoe o procedimento necessarios para in-
tegrar um projeto no framework da plataforma ROS. A execucao adequada de RT-SLAM
exige a correta interpretacdo do formato dos dados, no caso, no formato da imagem. As-
sim como um conhecimento exaustivo dos principais ficheiros de configuragdo. RT-SLAM
recebe imagens de formato “png” e os ficheiros de configuracdo podem ser consultados
na Tabela 6.4. Os ficheiros “mocap.log” e “MTI.log” nao foram utilizados, visto que o

objectivo da projeto em desenvolvimento consiste reporta uma aplicagdo visual SLAM.

Ficheiro Descricao

setup.cfg Configuracao de Hardware.
estimation.cfg Configuracao da estimativa. SLAM
sdate.log Tempo de iniciagao.

mocap.log Log do GPS.

MTI.log Log do inercial.

Tabela 6.4: Ficheiros de configuragao RT-SLAM.

6.5.1 Aquisicao de imagem SLAM

Com o projeto integrado em pacote ROS, um no serd responsavel pela aquisicao
da imagem. O né Gscam vai ser responsavel pela publicacdo de tépicos que contém
informagao da imagem e camara ROS. Os nods sao os responsaveis pelo transporte de
mensagens, sdo destinados para uma comunicacdo streaming unidirecional. As men-

sagens definem quais os topicos informativos transferidos através do preenchimento de
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campos, a mensagem ROS responsavel pela aquisicdo da imagem encontra-se descrita

na Tabela 6.5.

Campo Descrigao

headear Composto por campos do tipo Header,
seq, stamp e frame_id.

height Largura da imagem.

width Altura da imagem.

encoding Codificagao de pixeis.

step Comprimento de linhas em bytes.

data Matriz da imagem.

Tabela 6.5: Mensagem imagem ROS.

O ficheiro “setup.cfg” contém os dados de configuracao da cadmara, possui um
campo que nos permitir selecionar o driver desejado (para aplicacoes online apenas sao
suportadas a camaras USB Firewire e Ueye USB camaras). Um novo driver baseado no
gstreamer em ROS foi instalado, este permite a utilizacao de qualquer camara USB e
deve ser definido adequadamente no ficheiro “setup.cfg”. O device driver foi desenvol-
vido em C++ e ja converte a imagem para o formato pretendido e 1é igualmente valores

do time stamp a partir dos campo recebidos no tépico imagem recebido.

A aplicagao do driver em RT-SLAM ja integrado em plataforma ROS consistiu
no desenvolvimento de dois ficheiros ficheiros, o “hardwareSensorCameraRosTopic.cpp”
e “hardwareSensorCameraRosTopic.hpp”. No primeiro ficheiro foram criadas as funcoes
responsaveis pela leitura e escrita dos dados da imagem e timestamp (6.6), no segundo
encontram-se instanciadas as estruturas que contém todas as varidveis. A funcao “call-
back” do ficheiro 1é os dados adquiridos da imagem em bgr e converte para cvimage
especificando a codificagao desejada, rgb. Os drivers e respectiva opcao podem ser con-

sultados na Tabela 6.7.

O controlador instalado em framework ROS permite correr a aplicagdo de SLAM
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online e offline. Desta forma, é aplicdvel quando o sensor estd a receber e publicar
diretamente informagao ou entao a partir da utilizacao de dados previamente guardados
em ferramentas ROS (rosbag) que permitem publicar os respetivos tépicos sempre que
necessario. Isto permite correr SLAM com dados adquiridos as vezes necessarias até

corrigir uma estimagao adequadamente para SLAM.

Funcao Descricao

callback() Sempre que adquirida uma frame con-
verte e guarda a imagem no buffer do
rtslam.

init() Inicializa inicializa o buffer das imagens.

HardwareSensorCameraRosTopic Cria objeto objeto.

start() Inicia a leitura do tépico ROS.

stop() Para a leitura do tépico ROS.

join() Funcao aguarda fim da thread de leitura.

Tabela 6.6: Lista de fungoes “hardwareSensorCameraRosTopic.cpp”.

6.5.2 Publicagao da posicao SLAM

O objetivo da aplicagdo SLAM corresponde a localizacdo e mapeamento de um
veiculo subaquatico. Assim, a obtencdo da posicao do veiculo é igualmente executada
através de mensagens ROS, sempre que processada uma frame um tépico da posigao do
robo mével é langado. A comunicagdo entre os nés ROS é feita através de mensagens, que
consistem em estruturas de dados simples, composto por campos digitados. O arquivo
de texto simples responsavel pela publicacao da posi¢cao do rob6 movel é constituido por

4 campos header, id, pose e convariance, conforme descrito na Tabela 6.8.

Driver Tipo de camara
Camaras USB Firewire “1”
Ueye USB camaras A
Offline “3”
ROS “47

Tabela 6.7: Tabela drivers camara.
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Campo Descrigao

headear Composto por campos do tipo Header,
seq, stamp e frame_id.

position Posigao segundo x, vy, z.

orientation Quaternion da posicao.

covariance Covariancia da posicao

Tabela 6.8: Mensagem pose ROS.

A visualizagao grafica é uma das caracteristicas tipicas da plataforma ROS, que
disponibiliza ferramentas especificas para o efeito. O comando “rqt_graph” fornece um
plugin GUI para visualizar o grafico de computagdo ROS. O grafico ROS da imple-
mentagao SLAM pode ser consultado na Figura 6.6.

Jgscam/image_raw

Jvslamlsa_pose

Figura 6.6: Grafico ROS da implementacao SLAM.

6.6 Integracao de Features

A vis@o computacional tem sido um grande contributo no desenvolvimento de algo-
ritmos SLAM. No entanto, problemas tipicos como a associacao e altas taxas de detegao
de dados, assim como manter a correspondéncia entre uma medicao e um marcador. Ou-
tros incluem o atraso do subsistema de entradas e saidas para fornecer ao processador

de dados da imagem, uma velocidade suficientemente elevada.

Técnicas de detecao de features consistem em operacoes de processamento de ima-

gem de baixo nivel, representando o calculo das caracteristicas locais da imagem ou
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conteudo de informacao local na imagem. E o ponto de partida para a extracao do
marcador e associacdo de dados. As propriedades distintas do resto da imagem fazem

do ponto de interesse uma escolha priméaria na visao SLAM.

6.6.1 Detecao de Ponto

A aplicacao da técnica de detecao de pontos de interesse tem sido bastante uti-
lizada em sistemas de localizagdo e mapeamento (Conforme descrito no Capitulo 2).
Os pontos caracterizam-se por uma definicao matematica clara com uma posi¢ao bem
definida na area de imagem. Além disso, ndao é suscetivel a interferéncias, como a de-
formagao (isto é, de orientagao ou alteragoes de escala). Estes atributos sdo compativeis

com a técnica de detecao de Harris.

A técnica de Harris consiste numa um detector de canto e edge combinados com
base na fungao de auto-correlagao local [33]. Esta é utilizada para a detegao de pontos
de interesse para a estimagao da posicao do roboé mével em ambientes nao estrturados.

A matriz correlacao A é descrita como,

L(z) LIy
A(z) = (6.1)
:rz,y: LIy(x)  I(y)

onde I, e I, sao as respectivas derivadas na direcao de x e y, o w(x, y) corresponde

a fungao ponderagao.

A extragao de pontos é baseada no método Harris com véarias optimizacoes. Uma
delas consiste na utilizacdo de uma mdscara derivativa, [—1, 0, 1], assim como uma

méscara de convulsao quadrada e constante, a fim de minimizar as operagoes [30] .

6.6.2 Detecao de Linha
Alguns autores [22] j4 abordaram a temédtica da utilizacdo de linhas como re-
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feréncias SLAM em ambientes subaquaticos com resultados positivos. No entanto, a
implementacao realizada é um pouco divergente relativamente ao algoritmo proposto

Ppor esse mesmo autor.

O algoritmo implementado para a detegao de segmentos de linha em uma imagem
é baseado na abordagem descrita em [45]. A abordagem detecta segmentos de forma
incremental com base no gradiente da imagem, usando um filtro de Kalman linear, que

estima os parametros de os segmentos de suporte e os desvios associados.

O modelo aplicado para o segmento corresponde ao descrito segundo a expressao

que se segue:
z(t) = a.t + o (6.2)
z(t) = a.t +yo

onde (a, b) é a diregao do vector diretor da linha e origem(zg, o).

O principio do algoritmo é adaptar os parametros do modelo para o segmento da
imagem. Como seria computacionalmente muito pesado detectar um segmento em todos
os pixels: o processo é iniciado apenas em alguns pixels (“sementes”), que correspondem
a um gradiente maximo local. Considerando G;; e ¢;; a norma do gradiente e a fase
calculado para o pixel (4,7), pelo algoritmo de Canny [46]. Um pixel (4,j) é considerado

uma “semente” se seguir as seguintes condicoes:

Gij — Gi +cos(¢;j),J +sin(¢i;) > Tgradmaz (6.4)
Gij— Gi—cos(¢ij),j — sin(dij) > Tgradmaz (6.5)
Gij > —Gi —sin(¢i;), j + cos(¢i,;) (6.6)
Gij > —Gi —sin(¢i;), j — cos(¢i;) (6.7)

As duas primeiras condi¢oes indicam que o pixel em causa é provavelmente locali-

zado num segmento. As outras duas condi¢Oes asseguram que o pixel corresponde a um
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gradiente maximo ao longo do segmento assumido: sao utilizados para selecionar as “se-
mentes” mais robustas. Dado um pixel considerado como uma semente, os parametros

do segmento associado que inicializam o estado do filtro de Kalman sao:

To = iayo = j (68)

a = —sin(¢;;),b = cos(¢i;)) (6.9)

Uma vez que um pixel é considerado uma semente é utilizado um processo iterativo
de expansao. Portanto, procura pontos adicionais ao longo da direcao estimada do

segmento de acordo com o procedimento que se segue:
e t=1

e J; é a distancia até as extremidades do segmento atual, para o qual sdo pesquisados

novos pontos de apoio.

e Previsao: baseada nas estimacao dos parametros do segmento atual e respetivas
variancias, uma estimativa das coordenadas (z;, y;) do préximo ponto de suporte é
determinada, assim como o erros escalar associado o, para a distancia do segmento

atual.

e Observacao: um conjunto de medigoes sao feitas sobre o segmento normal que passa
através de (xy, y;), e um processo de selecao que determina que ird ser utilizado

quando a atualizacao dos parametros do segmento.

~ ~ 4 . . 2
O processo de selecao das observacoes é o seguinte, seja a’ = ava? +b2 e b/ =
2 , . ~
bv/a? + 2.5 = (—b' x 0,0’ x 0,m0)T é 0 vetor diretor para o qual sdo procuradas duas
observagoes, com uma norma que depende do erro sigma, e de ng, uma constante que

define o niimero de medidas que serao avaliadas. As medidas sdo:

M = {(x¢,yt) + i X s}, € [—no, no) (6.10)
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A medicdo m; € M é selecionada como a observacao atual do segmento sendo

aquela que satisfaz as condigoes seguintes:

- Este é um gradiente maximo local:

Gm7yt +1XxX 8> Gxtyyt + (Z + 1) X 8 (611)

G:Bt7yt +12X 8> G:Jct,yt + (Z — 1) X 8 (6.12)

- A direcao do seu gradiente é consistente com o segmento atual:

coS(P(at,yt) + 1 X s — arctan 2(a, —b)) > Tangle (6.13)

No caso de ambos os pontos m;1 e m;o satisfazerem estas condigoes, a sua distancia
do segmento atual é avaliada em primeiro lugar, sendo o mais préximo selecionado. Se as
distancias forem iguais, o ponto na fase do gradiente é o mais compativel com o segmento
actual ¢ selecionada como uma observacao. Portanto, m;1 é selecionado se |i1| < |i2|, no

caso de |i1| = |i2|, ms1 é selecionado se:

co8(P(gtyr) + @ X s — arctan 2(a, —b)) < cos(@ (e + 1 X s — arctan2(a, —b))  (6.14)

Quando nenhum ponto estd selecionado como a observacao do processo de ex-
pansdo, a pesquisa é estendida a um passo adicional (¢ &+ ;) para impedir a ruptura
causada por segmentos de ruido na imagem. O processo de expansao, em seguida, para

se nao houver pontos adicionais selecionados como observagao.

Os parametros da linha sao estimados por um filtro Kalman, o estado estacionario

do filtro é descrito por:

Tl = Tk—1 (6.15)

Os parametros do vetor de estado sao inicializado como indicado nas expressoes

6.8 e 6.8. A matriz covariancia associada a esta inicializagdo é a seguinte,
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lop 0 0 0
0 020 0 0
Pojo = v (6.16)
0 0 of 0
|0 0 0 o]
A equagao para o modelo de observacao é dada por:
2z = Hp X 1 + v (617)

Este é um modelo de observacao linear, onde v é o ruido de observagao de co-

variancia R, e Hy é a matriz de observacao:

t 1 0 0
Hy, = (6.18)
0o 0 ¢t 1

O erro da observacao é definido por duas variancias, a varidncia ao longo da linha
é igual o7 e a variancia na direcio normal & linha é igual a 0,52. Os valores utilizados
sao pessimistas de modo que a condicao do filtro ndo se torne inconsistente. A matriz

do erro é definida por:

o? 0
(6.19)
0 0.5
Para mudanca de referéncia, expressa na referéncia da imagem é:
maz(o? 0
R, =R 2 x RT (6.20)
0 0.52
onde R corresponde a matriz de rotacao definida por:
cos(a sin(a
R = () () (6.21)
sin(«) cos(a)
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Apébs o processo de detecao, pode ocorrer a sobreposicdo de segmentos. Neste
caso, um processo de fusdo é aplicado para verificar se as extremidades do segmento Sp
podem ser considerados como observagoes do segmento Sn. Se sim, entao Sn e Sp sao

fundidos, e os parametros do segmento Sn sao atualizados no filtro de Kalman.

6.7 Ferramentas MATLAB

A avaliacdo do desempenho da aplicacao foi uma das fases no desenvolvimento
de um método adequado de navegagao subaquética. A obtencao de informagao sobre o
performance de SLAM iniciou com a publicacao de tépicos ROS. Os dados publicados
foram convertidos para um log e transformados em graficos de andlise com o auxilio do

MATLAB (conforme esquematizado na Figura 6.7).

|
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Figura 6.7: Gréafico ROS estatisticas.

6.7.1 Analise de landmarks

As landmarks representam os marcadores que permitem o reconhecimento SLAM
durante a navegacao de uma determinada plataforma robdtica. Para uma correta inter-
pretacao do seu desempenho num dado cenario de aplicagao foi necessario a avaliacao de

acordo com a evolucao temporal ao longo do tempo das landmarks. A avaliacdo quanti-
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tativa das landmarks permite reconhecer os marcadores que constam no campo de visao
do rob6 mével. Ou seja, avaliar a quantidade de marcadores detetados por cada frame
processada pelo detector quer de pontos de interesse quer de linhas. Por sua vez, o tempo
que uma das landmark permanece no campo de visao alcangado pelo robé denuncia uma
andlise qualitativa das mesmas. O tempo que a landmark permanece visivel déd-nos uma
indicagao da qualidade da medida. Na Tabela 6.9 encontram-se descritos os campos da

mensagem ROS responsavel pela publicacao de dados landmark.

Campo Descricao

headear Composto por campos do tipo Header,
seq, stamp e frame_id.

Imk_ id id da landmark.

Imktype tipo landmark, linha ou ponto.

converg Estado convergente.

init Estado inicializado

covariance Valores de covariancia

Tabela 6.9: Mensagem inovacao ROS.

6.7.2 Analise do estimador

A inovagao [11] é utilizada como um método de avaliar a qualidade das medidas
obtidas ao longo das experiéncias realizadas. Como os estados “verdadeiros” nunca estao
disponiveis a inovacgao é a Unica medida que permite avaliar o performance do estimador.
A inovacao ¢é aplicada para “afinar” o estimador e construir modelos das fontes de ruido
de observacgao e de processo. A inovagao consiste no desvio das medidas entre a sequéncia

de observagao z(k) e a previsao da observacao H(k)z(klk — 1),

v(k) = 2(k) — H(k)&(klk — 1) (6.22)

A aquisi¢ao de dados estatisticos a partir do tépico ROS pode ser observado na

Tabela 6.10.
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Campo Descrigao

header Composto por campos do tipo Header,
seq, stamp e frame_id.

avg_ innov Média da Inovagao.

max_ innov Maximo da Inovagao.

nor_ innov Inovagao Normalizada.

avg_innov_pos Média da inovacao da posigao.

avg_innov_ori Média da inovacao da orientacao.

Tabela 6.10: Mensagem landmark ROS.

6.7.3 Processamento de dados

O processamento de dados consiste de uma série de atividades executadas orde-
nadamente, que resultard numa espécie de arranjo de informagoes. Inicialmente sao
coletadas informacoes, ou dados, que passam por uma organizacao que deverd ter o ar-
ranjo adequado a aplicacao final do utilizador. O tempo de processamento dos dados é
especialmente exigente em sistemas que requerem aplicagoes em tempo real. O tempo de
aquisicao de leitura de dados e respectivo processamento é avaliado no sentido de anali-
sar qual o impacto das atividades executadas no tempo de processamento. A mensagem

responsavel pela aquisicao de dados sobre o processamento estd descrita na Tabela 6.11.

Campo Descrigao

headear Composto por campos do tipo Header,
seq, stamp e frame_id.

update_ ti Tempo inicial.

update_ tf Tempo final.

wait_ time Tempo de espera de dados.

convergcount Numero de landmarks convergidas.

initcount Nuamero de landmarks convergidas..

linecount Ntmero de Linhas.

n_ obs Ntimero de observacoes.

Tabela 6.11: Mensagem CPU ROS.
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CAPITULO 7

Resultados

7.1 Detecao de Landmarks

A trajetéria do ROV VideoRay foi realizada por controlo remoto para obter dados
experimentais da camara monocular. A detecao de features do ambiente em condigoes
operacionais sao dadas por estruturas subaquaticas quer num ambiente de campo con-
trolado, quer noutros cenarios de operacao. Durante a descrigao da trajetéria, o veiculo
foi recolhendo as medidas a partir da camara frontal. Estes dados sao utilizados para ex-
trair as features visuais que permitem a obtencao da localizacao do veiculo e construcao
do respectivo mapa. As landmarks a detetar constam de dois tipos destintos, pontos e
linhas, é possivel selecionar a utilizagao de apenas um tipo ou os dois em simultaneo. O

primeiro método é baseado no detector de canto de Harris [28].

7.1.1 Resultados em ambiente controlado

O tanque de testes apresentado na Figura 7.3 encontra-se nas instalagoes do Labo-
ratério de Sistemas Auténomos (LSA). Este foi utilizado na realizagdo de experiéncias
e teste para a validacdo da abordagem proposta nesta dissertacdo. As dimensoes do
tanque correspondem aproximadamente a uma largura de 6 metros, comprimento de 11

metros e uma profundidade préxima dos 5 metros.
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Figura 7.1: Tanque de Testes.

As landmarks do tipo ponto detetadas em ambiente controlado encontra-se ilustra-
das na Figura 7.2. Os resultados na detegao de linhas para o mesmo ambiente controlado
sao apresentados na Figura 7.3. As estruturas subaquédticas presentes no tanque de tes-
tes tiveram um importante papel no mapeamento da trajetéria do ROV. Objetos como
janelas, camaras, vigas e redes foram utilizados na determinagao da posicao do ROV.
Como se pode observar nas imagens encontram-se marcos assinalados que correspondem
as landmarks observadas ou nao pelo rob6 subaquéatico. As cores sdo atribuidas segundo

o cédigo que se segue:

e magenta: Landmarks com parametrizacao inicial que foram observados na frame;

e vermelho escuro: Landmarks com parametrizagao inicial que nao foram obser-

vados na frame;

e ciano: Landmarks com parametrizacao convergente que foram observados na

frame;

e azul escuro: Landmarks com parametrizagao convergente que nao foram obser-

vados na frame;
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Por sua vez, a representacao das landmark em cada frame adquirida segue uma

determinada topologia:

e cor e cruz +: a posicao prevista da landmark;

e uma elipse de cor: a incerteza previsao de 3 sigma;

e uma cruz x laranja: a posicao medida da landmark;

e etiqueta colorida: o id do marcador, seguido da pontuagao (qualidade da me-

dida).

Figura 7.2: Detecao de pontos no tanque de testes.

Figura 7.3: Detegao de linhas no tanque de testes.
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7.1.2 Resultados em cenarios de aplicagao

A flexibilidade da abordagem proposta para sistemas de navegacio subaquética
permite correr aplicagoes offfine. Os dados foram adquiridos a partir de uma camara,
guardados e posteriormente processados. Os testes foram realizados em cendrios como
um gasoduto e leito de um rio para avaliar o desempenho da detecao das landmarks em
ambientes nao estruturados. A obtencao da trajetéria do veiculo subaquético foi reali-
zada através da detegdo de pontos e linhas nas frames processadas. Para efeitos de teste
foram adquiridas dados de um gasoduto a mais de 1000 metros de profundidades, assim

como do leito de um rio (Rio Douro). Os resultados obtidos da detegdo de landmarks

nos cenarios de aplicacao do algoritmo proposto encontram-se evidenciados nas Figuras

7.4 e 7.5.

Figura 7.4: Detegao de linhas e pontos num gasoduto.

Figura 7.5: Detecao de linhas e pontos no leito do Rio Douro.
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7.2 Trajetéria simples do ROV

Os resultados experimentais obtidos para a trajetéria do ROV (Figura 7.6) utili-
zando a abordagem foram obtidos através de um script em MATLAB. Como os dados
encontram-se no formato de quaternioes por esse motivo obteve-se o heading do veiculo

subaquético com os angulos roll, pitch e yaw (Figura 7.7).

Figura 7.6: Trajetéria realizada pelo Video-Ray.

7.3 Trajetéria com validagao Ground truth

A fim de obter uma validagao externa da aboradagem RT-SLAM, utilizou-se o
sistema INESC TEC/ISEP indoor ground truth [2]. O ground truth consiste num sis-
tema de percepcao visual baseado em visao stereo utilizado para a validagao externa
da localizagdao do rob6 em ensaios subaquaticos. Na Figura 7.8 encontra-se ilustrado o
cenario da aquisicao de dados realizado em ambiente controlado, com o VideoRay e uma

das camaras ground truth (assinalada a vermelho).
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7. 3. Trajetoria com validagao Ground truth
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Figura 7.7: Roll, pitch e yaw do Video-Ray

Figura 7.8: Cenério ground truth.
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7.3.1 Setup experimental

A obtencao de dados em simultaneo das duas cameras Basler acA1300-30gc a cores
GigabitEthernet (GigE) e respectiva camara do ROV, exigiu um esforgo adicional para
garantir a sincronizagao dos dados recebidos das trés camaras (observar Figura 7.9). As
camaras do ground truth estao conetadas num switch Gigabit que fornece interface de
rede executado num CPU Intel i5 em sistema operativo Linux. Os dados da camara
do ROV séao adquiridos pelo mesmo portétil através de um CABO USB ligado a uma
estagdo Host recebe o sinal de video através de um framegrabber onde é convertido e
digitalizado. Os dados adquiridos das trés camaras sao guardados através de uma fer-

ramenta ROS, o rosbag.

ethernet

Figura 7.9: Setup experimental para validagao ground truth.

7.3.2 Trajetéria realizada

A trajetéria obtida das manobras realizadas pelo veiculo subaquético para a abor-
dagem proposta e respectivo sistema de validagao ground truth, podem ser consultadas

na Figura 7.10.
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RV trajectory

— Underwater SLAH
Ground thruth

Figura 7.10: Trajetoria do VideoRay ROV validada pelo ground truth.

7.4 Outros Cenarios de Aplicacao

O algoritmo proposto aborda a aplicaggo SLAM em ambientes nao estruturados,
com o intuito de validar a aplicabilidade para cendrios reais foram realizados um con-
junto de testes. Os gasodutos e oleodutos de empresas petroliferas, instalados a grandes
profundidades, sao um dos cenarios onde veiculos subaquéaticos como ROVs ou AUVs
sao muito utilizados nomeadamente em tarefas de inspecao [5]. A solugao proposta foi
testada e obtidos resultados positivos na detecao de landmarks, conforme ilustado na
Figura 7.4. Posteriormente, através do MATLAB foi obtida a trajetéria realizada pelo

veiculo na inspecao de gasodutos, observar Figura 7.11.
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ROY trajectory

Figura 7.11: Trajetoria obtida num gasoduto.

7.4.0.1 AnaAlise

A inovacdo permite avaliar a qualidade das medidas adquiridas ao longo do pro-
cesso experimental. Os resultados obtidos para a inovacao das medidas do mapa estao
representados no grafico da Figura 7.12, a inovacao da posi¢do e respetiva orientagao
do rob6 subaquatico sao apresentados na Figura 7.13. Na inovacao média do primeiro
grafico e nas inovagoes do segundo grafico verifica-se uma elevada incerteza da medida
inicial que tende para valores cada vez mais baixos. Este facto ocorre uma vez que o

filtro é inicializado com um valor de incerteza consideravel.

Para a avaliacao do desempenho das landmark foi realizada uma andlise baseada
no estudo do tempo de permanéncia do marcador. Na Figura 7.14 pode ser observada
uma parcela das landmarks obtidas de um log adquirido. O gréafico apresenta resultados
bastantes satisfatorios para o tempo de permanéncia das landmarks, linhas e pontos, no

processo de mapeamento.
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Figura 7.12: Inovagao das medidas do mapa.

innovation pose
innovation orientation
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Figura 7.13: Inovacgao das medidas da posicao e orientagao do ROV.

A aplicacao de algoritmos complexos exige elevados custos computacionais, assim
uma avaliagdo do impacto de cada método de detecao de features foi realizada. A anélise
foi efetuada num para as trés modalidades possiveis, para utilizacao de linhas, pontos e
para a aplicacao de linhas e pontos em simultaneo. Através da observacao dos resultados
obtidos (Figura 7.15) conclui-se que existe um relagao entre o niimero de observagoes e
o tempo de processamento (em ms), o aumento do nimero de observagdes provoca um
aumento do tempo de processamento. Outro dado relevante corresponde ao contributo
no peso computacional das linhas no tempo de processamento por cada frame. A ob-
servagao dos graficos da Figura 7.15 também permite concluir que para uma quantidade
proxima de 20 observacoes o tempo de processamento nao excede os 40ms num Intel

Penium dual core.
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CAPITULO 8

Conclusoes e Trabalho Futuro

8.1 Discussao de Resultados

Na presente dissertagao foi apresentado um algoritmo para a aplicagdo de SLAM
em tempo real através da extracdo de features visuais em ambientes subaquéticos. A
detegao de features foi baseada em algoritmos de visao artificial na extracao quer de
pontos de interesse, quer de linhas. O sistema apresentado foi objeto de uma recente

publicagao [4], e apresentado na conferéncia internacional OCEANS MTS/IEEE 2014.

Este sistema, é caracterizado num ambiente de campo controlado e validado através
de um sistema de percegao visual externo, o INESC TEC/ISEP indoor ground truth. A
trajetoria descrita pelo ROV é obtida utilizando features visuais do ambiente, como li-
nhas e pontos extraidas de estruturas subaquéticas. O sistema de navegagao robdtico
produz bons resultados com o VideoRay Pro 3E ROV até 30 fps, devidamente validados

pelo sistema de validag@o externo referido anteriormente.

A proposta SLAM foi desenvolvida para a utilizacdo em cendrios de aplicacoes
correspondentes a ambientes nao estruturados. O positivo desempenho do algoritmo é
demonstrado através dos resultados em ambientes subaquaticos tipicos na aplicacao de
tarefas de inspecao roboticas. As landmarks sao detetadas e uma trajetoria coerente vai
sendo realizada através de uma estimacao da posicao relativa as respectivas observacoes

adquiridas.
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Um conjunto de ferramentas MATLAB foram desenvolvidas para analise do perfor-
mance do algoritmo proposto. Os dados adquiridos para a inovagao permitiram avaliar
o bom desempenho do filtro EKF integrado no processo de mapeamento. De forma
a avaliar o desempenho das landmark uma andlise foi realizada e obtidos resultados
satisfatorios. O processamento computacional da abordagem proposta foi igualmente

analisado e apresentados resultados do desempenho em tempo real.

8.2 Trabalho Futuro

Em aplicagoes SLAM sao varias as expectativas para o trabalho futuro. Este al-
goritmo pode ser adaptado para a fusao de dados obtidos de uma cdmara com os dados
de um sensor inercial, o que permite estimar o parametro de escala desconhecida no fra-
mework monocular SLAM. Desta forma, é possivel melhorar o performance da aplicacao
ja que em vez de um modelo de velocidade constante seria utilizado um modelo onde as

velocidades sao adquiridas dos dados do sensor inercial.

A abordagem SLAM apresentada também podera vir a ser beneficiada com a in-
tegracao de outros métodos de detecao de features. Este algoritmo pode ser adaptado

para integrar tipos adicionais de features, tais como pontos de interesse SIFT.

Outros contributos podem ser realizados em aplicagoes SLAM multi robdticas, ou
seja 0 mapeamento e localizacdo de dois robos no mesmo ambiente. Assim dois robos
podem realizar tarefas de inspecao subaquética em simultaneo sem que sejam sobrepos-
tas as respectivas trajetérias. Finalmente, podem ser desenvolvida aplicagoes de sub
mapeamento para resolver problemas de constrangimentos em tempo real. Portanto,

utilizar métodos que permitam a diminuicao do processamento computacional.
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