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Abstract— The problem of localization is intrinsic to Mobile Robotics, described as the estimation of an
agent’s (e.g. robot, car, etc) position. Various methods of position estimation have been developed, among
which Visual Odometry consists of reconstructing the agent’s trajectory through a sequence of images from one
or more cameras. In this paper, we study the method of Monocular Visual Odometry, as well as its peculiarities
and the subjects related to its implementation. We also implemented a Monocular Visual Odometry algorithm,
used to estimate a robot’s trajectory in an indoor environment with good results.

Keywords— Visual Odometry, Mobile Robotics, Localization, Computer Vision, Pose Estimation.

Resumo— O problema da localizacdo é intrinseco & Robética Mével, definido como a estimagio da postura de
um agente (por exemplo, robo, carro, etc). Diversos métodos de estimagdo de postura foram desenvolvidos, dentre
os quais o método da Odometria Visual consiste em reconstruir a trajetéria de tal agente através de sequéncias de
imagens de uma ou mais cAmeras. Neste trabalho, foi estudado o método de Odometria Visual Monocular, assim
como suas peculiaridades e os assuntos relacionados & sua implementagao. Foi realizada também a implementagao
de um algoritmo de Odometria Visual Monocular, utilizado para estimar a trajetéria de um robd terrestre em
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um ambiente interno, com resultados favoraveis.

Palavras-chave— Odometria Visual, Robética Movel, Localizacdo, Visdo Computacional, Estimacao de pos-

tura.

1 Introducao

Na area da robdtica movel, existe uma grande
demanda de pesquisa para sistemas roboticos
autéonomos, cujo funcionamento pleno requer
pouca ou nenhuma interagdo com agentes exter-
nos. Dentro desta area, existe o problema da lo-
calizacdo, definido como a determinagdao da pos-
tura de um robd no espago através de sensores.

Uma das formas mais simples de obter-se a
localizagao de um robé terrestre é utilizando me-
didas de odometria, que consiste na integragao
de estimacgoes de postura ao longo do tempo.
Com isto, é possivel obter a postura atual do
rob6 através de informacoes de seus movimen-
tos anteriores. A técnica de Odometria Visual
(do inglés, Visual Odometry, VO) consiste em in-
ferir a postura do robd por meio de imagens de
uma ou mais cAmeras (Scaramuzza and Fraundor-
fer, 2011). Esta técnica permite a navegagdo de
terrenos instéveis (por exemplo, arenosos) ou com
desniveis, onde odometria com encoders (no caso
de robos terrestres) sofre com deslizes das rodas,
por exemplo.

Este artigo tem por objetivo realizar um es-
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tudo da odometria visual, em especial da Odome-
tria Visual Monocular, e detalhar a implemen-
tacdo de um algoritmo de VO monocular. Os
experimentos realizados, utilizando sequéncias de
imagens capturadas por uma cadmera rigidamente
afixada no topo de uma base robdtica, demon-
stram resultados satisfatérios. Este artigo é estru-
turado da seguinte maneira. A Segdo 2 apresenta
uma breve revisdo bibliografica, seguido de uma
discussao dos elementos que compoem um algo-
ritmo de VO. Os experimentos e resultados sao
apresentados na Secdo 3. Finalmente, a Sessao
4 discute os resultados, trabalhos futuros e ap-
resenta consideracdes sobre alguns aspectos-chave
da Odometria Visual.

2 Referencial Teoérico

A solugdo para o problema de localizagdo com
imagens tem principio no inicio dos anos 80, sendo
um dos primeiros trabalhos por Moravec (1980),
que incidentemente também descreveu um dos
primeiros detectores de cantos. A implementagao
utilizava uma cdmera montada em um trilho, que
ficava fixado no topo de um robd. O robo se movi-
mentava e parava, fazendo a cAmera deslizar, as-
sim obtendo uma imagem em cada extremo do
trilho. Portanto, este trabalho se encaixa na cat-
egoria de VO estéreo (com duas cAmeras).
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Na VO monocular, utiliza-se apenas uma
camera. Uma das mais importantes implemen-
tacOes desta técnica aconteceu com o trabalho de
Nister et al. (2004), que foi um marco divisério
nas pesquisas em VO. No artigo, foi utilizado um
algoritmo RANSAC (Random Sample Consensus)
modificado — com um solucionador de cinco pon-
tos para calcular a hipétese de movimentacao -
para eliminacdo de valores extremos (outliers) e
uma estimagdo de pose 3D-2D para calcular a
nova pose. Mais recentemente, com a populari-
dade adquirida pelos métodos de SLAM e outras
técnicas de navegacao autonoma, surgiram traba-
lhos que integram essas técnicas em um sistema
mais completo, como Engel et al. (2014). Neste
trabalho, os autores solucionaram os problemas de
estimacao de postura em ambientes desconheci-
dos, sem a utilizagdo de sensores possivelmente
ruidosos e sem outros métodos de localizacgao,
por meio da VO monocular em um drone. No-
tavelmente, o sistema proposto foi disponibilizado
como um pacote ROS!, para utilizacdo pela co-
munidade em outros trabalhos.

A seguir discutiremos as caracteristicas gerais
dos algoritmos de VO e as partes basicas de um
algoritmo de VO monocular: os detectores de can-
tos, rastreadores de cantos e técnicas de estimagao
de postura.

H4 diversos fatores que influenciam no resul-
tado de uma implementacao de VO, especialmente
no caso monocular, como por exemplo a qualidade
da imagem, referindo-se nao somente a resolugao
mas também & maneira como a imagem é afetada
por fatores externos, como mudancgas bruscas de
iluminamento. O grau de distor¢ao causado pelas
lentes ou por fatores construtivos da cdmera tam-
bém é importante, sendo que é necessario realizar
a calibracdo da cimera para obtencao de imagens
mais condizentes com o mundo real. Para a cor-
reta calibragdo, é necessario conhecer o modelo
de projecao da cdmera com que se esta trabal-
hando. O modelo mais comum de cdmera é o
chamado modelo perspectivo, que assume um sis-
tema de projecao pinhole, onde a imagem é for-
mada através da interseccao dos raios de luz com
o plano focal, passando através de uma abertura
no centro da lente (centro de projegdo). No caso
deste modelo, sendo X = [z, y, z/ um ponto 3D no
mundo real medido no sistema de coordenadas da
camera e [u, v] sua projegdo no plano da imagem,
o mapeamento do conjunto de pontos em 3D para
a imagem 2D pode ser definido como (Scaramuzza
and Fraundorfer, 2011):

U ay, 0 wugl| |z
Av| =KX =0 «a vl |y (1)
1 0 0 1 z

Na equacdo 1, A é o fator de profundidade, ay,

Thttp://wiki.ros.org/tum_ardrone
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e a, sdo as distdncias focais e ug e vy sdo as co-
ordenadas de imagem no centro de projegao, que
formam a matriz K de parametros intrinsecos da
camera. O objetivo da calibracdo é a obtengao
destes parametros empiricamente, através de me-
didas conhecidas do mundo real. O método de
calibracdo mais usual é através da andlise de
um plano padrao com medidas reais conhecidas
(Zhang, 2000). Dois dos planos de calibra¢do mais
famosos sao o tabuleiro de xadrez, onde se conhece
a dimensao dos ladrilhos, e o padrao de circulos
assimétricos, onde se conhece o niimero de circu-
los em duas dimensdes. No caso deste projeto, foi
utilizado o plano padrao xadrez para calibragao,
cuja matriz K é descrita na Se¢ao 3.

Podemos enfim definir o algoritmo de VO
utilizado neste artigo nos seguintes passos
(Scaramuzza and Fraundorfer, 2011):

e Obter as imagens.

Detectar pontos de interesse.

Rastrear os pontos de interesse.

Estimar movimentacao.

Integrar estimativa na trajetoria.

2.1 Detectores de canto

Apés obter as imagens corrigidas com a ca-
libragdo, deve-se realizar a deteccdo de pontos
de interesse (também conhecidos como feature
points). Através dos pontos é possivel estimar
o movimento, e a qualidade e quantidade destes
pontos irdo determinar a precisdo do algoritmo.
Os cantos normalmente sdo escolhidos como fea-
ture points, pois é mais facil de se detectar
seus correspondentes em uma segunda imagem,
e porque sao mais salientes que outros tipos de
pontos de interesse (por exemplo, bordas). A
seguir serao discutidos os detectores de Harris e
Shi-Tomasi utilizados neste trabalho.

Os detectores de canto clssicos (por exemplo,
Moravec) consideram uma janela local em uma
imagem e determinam as variagoes de intensidade
que resultam da movimentacdo desta janela em
varias diregoes (Harris and Stephens, 1988), para
qual hé trés resultados possiveis:

1. Se a janela local ndo encontra mudancas sig-
nificativas em intensidade, todas as movi-
mentagoes resultam em aproximadamente a
mesma variacao.

. Se a janela encontra uma borda, uma movi-
mentagao ao longo da borda resultard em
uma pequena variacdo. Uma movimentagao
na direcdo perpendicular & borda resultara
em uma grande variagao.



3. Se a janela encontrar um canto ou ponto iso-
lado, todas as movimentacoes resultarao em
grandes variagoes. O canto pode entao ser de-
tectado encontrando-se o ponto em que a mu-
danga minima produzida por qualquer movi-
mentagao é grande.

E possivel encontrar os cantos em uma ima-
gem com a relacdo matemadtica:

Py =Y wij(Lusior; — L) (2)
i

onde I € R™" é uma matriz de ntimeros
reais em que cada posicao (,j) descreve a intensi-
dade do respectivo pixel, w;; é a funcdo-janela
e P,, é a variacdo produzida por uma movi-
mentacao da janela na diregdo (u,v) (Harris and
Stephens, 1988).

O detector de Harris é um incremento ao de-
tector de Moravec, onde sao resolvidos trés prob-
lemas. Primeiramente, o detector de Moravec
gera outliers, devido a sua funcao-janela binaria.
Para solucionar este problema, Harris utiliza uma
funcéo-janela gaussiana, que d&4 um aspecto cir-
cular & janela local. Em segundo lugar, o de-
tector de Moravec é anisotrépico - ou seja, suas
propriedades sao dependentes da direcao de deslo-
camento da janela. Harris corrige este problema
com uma expansao analitica no entorno da origem
da janela. Finalmente, o tultimo problema é que
ha uma resposta muito imediata a bordas, ja que
apenas o valor minimo de P, , ¢ considerado em
uma janela local. Portanto, utiliza-se a variagao
de P, , com a direcdo da movimentacao que, con-
siderando uma movimentagdo pequena em ¥,
pode ser escrita como:

Px,y = (x,y)M(x,y)T (3)

Onde a matriz M contém os produtos vetoriais
das variagoes com a funcdo-janela. Se considerar-
mos os autovalores de M como A1 e Ao, podemos
também definir:

Shar = Mg — k‘()\l + /\2)2 (4)

Onde k define o limiar para que uma regiao
seja considerada "plana" (sem cantos ou bordas)
(Harris and Stephens, 1988). A Equagédo 4 define
o "escore", que relaciona a presenca de cantos e
bordas a regides-janela de uma imagem. Assim,
para os valores de Spq,:

® Spar = 0: Regido plana.
® Shar < 0: Regido de borda.
® Spar > 0: Regido de canto.

O detector de Shi-Tomasi é um incremento
ao detector de Harris. A varidvel Sj,, vista na
Equagdo 4 é dependente da determinante e do
trago da matriz M. No detector de Shi-Tomasi,
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toma-se como escore apenas o valor minimo entre
os autovalores de M (Shi and Tomasi, 1993):

ST = min()\l, /\2) (5)

Assim, se St estd acima de um valor limite,
aquela é uma regido de canto. E possivel visualizar
isto na Figura 1, onde o ponto (A1, A2) é uma
regiao de canto se ambos os autovalores estiverem
acima do valor limite.

A

Amin A

Figura 1: Espaco de autovalores do detector de
Shi-Tomasi

2.2  Rastreamento de Features

Apés realizada a etapa de deteccéo, é necessario
realizar o célculo do fluxo ético dos pontos de in-
teresse - isto é, rastred-los em uma sequéncia de
imagens. Neste trabalho foi utilizado o rastreador
de Kanade-Lucas-Tomasi (rastreador KLT) com
representacao piramidal (Bouguet, 2000).

O problema do calculo do fluxo ético consiste
em realizar uma andlise no entorno da localizagao
conhecida de um ponto de interesse, procurando
por este mesmo ponto em uma imagem seguinte.
Mais detalhadamente, considera-se um ponto u =
(uz, uy) em uma primeira imagem. O objetivo do
rastreamento é encontrar o mesmo ponto em uma
segunda imagem, e podemos descrever o vetor d
= (dy, dy) como sendo o fluxo ético daquele ponto
entre as duas imagens. Porém, gracas ao Aperture
Problem (McDermott et al., 2001), é necessario
realizar uma analise da vizinhanca do ponto u na
segunda imagem. Define-se para tanto w, e wy
como inteiros, onde o fluxo d sera definido como
o vetor que minimiza a fungao residual e:

€(dy,dy) =
ugtw,  Uytwy (6)

Z Z (I(Ivy) - J(w+dm,y+dy))2

T=Uy —Wg Y=Uy —Wy

Seguindo esta defini¢do, a funcdo de similari-
dade é medida em uma vizinhanca de tamanho
(2wy + 1) x (2w, + 1). Esta é conhecida também
como janela de integracgao.

Dois fatores chave que determinam a perfor-
mance de um rastreador sdo a precisdo e a ro-
bustez. A precisao serd dependente do tamanho
da janela de integracdo escolhida, que deve in-
tuitivamente ser pequena para nao descartar os
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detalhes nas imagens. A robustez depende da
sensibilidade do rastreador quanto a mudancas
em luminosidade, velocidade de movimentagao
ou tamanho de imagem, por exemplo. Intuiti-
vamente, é preferivel utilizar uma janela de in-
tegragdo grande para computar movimentagoes
grandes, o que vai de contrapartida ao requisito de
precisdo (Bouguet, 2000). H4 entdo uma relacao
de custo-beneficio na escolha da janela de inte-
gragdo. O rastreador KLT modificado proposto
por Bouguet (2000) utiliza uma representacao pi-
ramidal para solucionar este problema. Define-
se a representacdo piramidal de uma imagem
genérica I de tamanho n, x n,, onde I° = I, que
é a imagem original na maior resolucdo. Define-se
entdo I' a partir de I, I? a partir de I' e assim
por diante, até I* a partir de I“~!. As imagens em
niveis crescentes sao construidas com resolugoes
decrescentes.

A questdao da quantidade de niveis que uma
representacao deve ter é definida empiricamente.
Normalmente nao vale a pena ir além do quarto
nivel por causa das dimensoes reduzidas da ima-
gem.

Enfim, retornando ao objetivo inicial do ras-
treador, podemos derivar o vetor d. Sendo ¢” =
(¢, qi) as coordenadas do ponto ¢ nas imagens
piramidais I*, os vetores de ¢” sdo definidos como:

(7)

A operacdo na equacido 7 é aplicada para
ambas as coordenadas de ¢ independentemente.
O algoritmo de rastreamento piramidal entdo é
(Bouguet, 2000):

1. Computar o fluxo 6tico v = ¢ + d no nivel L
mais alto.

. Propagar o resultado da operagdo anterior
para o nivel L - 1 na forma de uma estimativa
inicial para o deslocamento no nivel L - 1.

. Refinar o fluxo 6tico no nivel L - 1, que é
propagado para o nivel L - 2.

. Repetir os itens 2 e 3 até chegar ao nivel L =
0 (a imagem original).

Vale notar que, dado um tempo de movimen-
tacdo, os pontos de interesse rastreados nao es-
tardo mais no campo de visao da cdmera, sendo
necessario definir novos pontos de interesse a ser
rastreados.

2.8 FEstimacao de Movimentagdo

A quarta etapa do algoritmo de VO é a estimacio
de movimentagao, utilizando os pontos de inter-
esse obtidos através da deteccdo e rastreamento
dos cantos. Ela consiste na definicdo da rotagao e
translacdo do sistema de coordenadas da camera

978

XIIT Simposio Brasileiro de Automacao Inteligente
Porto Alegre — RS, 12 — 4 de Outubro de 2017

na imagem I, referente ao sistema de coorde-
nadas na imagem anterior, sendo assim efetiva-
mente a movimentagao da cAmera entre duas ima-
gens. Esta movimentagdo pode ser obtida através
da restricdo epipolar. Para entender esta res-
trigdo, considere um ponto X em trés dimensoes
no mundo real. Captura-se uma imagem em uma
postura Ci_1 que contém X, com seu ponto corre-
spondente na imagem definido como p. A cdmera
movimenta-se e captura outra imagem em uma
postura C que contém X, desta vez com o ponto
correspondente como p’. Assim, p e p’ sao dois
pontos com coordenadas de imagem distintas que
correspondem ao mesmo ponto X do mundo real.
A restri¢ao epipolar descreve a diferenga entre p e
p’ através da matriz essencial E,, 4, que contém a
translacdo f e rotacdo R entre os dois pontos. A
restricao é definida como pEp’ = 0.

A matriz E,,.; pode ser encontrada com no
minimo 5 correspondéncias (considerando 6 graus
de liberdade). O algoritmo de RANSAC de Nis-
ter et al. (2004) tornou-se padrao para a obtengao
da matriz essencial com correlagio 2D-2D. A par-
tir dessa matriz, é possivel extrair as matrizes
de rotagdo e translagdo através de uma decom-
posigdo por valor singular (do inglés, SVD). As
matrizes de rotagdo e translacdo s@ao definidas
como (Scaramuzza and Fraundorfer, 2011):

R=UwWTVT (8)

t=UxEw)su” (9)

Sendo que W7 e { sdo, respectivamente:

0 +1 0
Wrh=1¥1 0 0 (10)
0 0 1
0 —t. ty
t=1t. 0 —t, (11)
~t, t, 0

Notavelmente, ha quatro possiveis combi-
nacoes de solucdes para as matrizes R e f. Para se-
lecionar a combinacao adequada, deve-se realizar
a triangulagdo de um ponto arbitrario, medindo
sua rotacao e translacao reais para entao comparar
e identificar a combinacéo certa empiricamente. A
matriz R e o vetor ¢ sdo entdo inseridos na forma
da transformacéo rigida:

(12)

Bt
0 1

Esta transformacado é entdo armazenada em
Cy, que é vetor de posigoes da cAmera nos mo-
mentos k. Este vetor é o objetivo final da odome-
tria visual, contendo a movimentagao completa da
camera no ambiente.
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3 Resultados

Para realizacdo dos experimentos e obtencao dos
resultados, foram implementados: um algoritmo
de captura de sequencias de imagens através de
uma camera USB; um algoritmo de odometria
visual com detectores de cantos (Harris e Shi-
Tomasi), o rastreador KLT e o método de esti-
magao 2D-2D.

Para as tarefas de processamento de imagem,
foram utilizadas as bibliotecas OpenCV na lin-
guagem C++. Os experimentos foram realizados
com sequéncias de imagens obtidas a 30 quadros-
por-segundo em um ambiente interno, com a base
robédtica TurtleBot 2 e a cAmera PlayStation Eye
afixada ao topo da base. Percorreu-se um retan-
gulo de 16 por 30 metros manualmente, com o
robo em modo de teleoperagao. As imagens deste
trajeto foram capturadas e o algoritmo de VO foi
utilizado posteriormente (offfine). O algoritmo
foi testado em um computador com sistema op-
eracional Ubuntu 12.04 e processador Intel i7-
3632QM, com 8 nticleos de 2,2 GHz. A calibracdo
da camera foi realizada utilizando uma fungao
padrao do OpenCV juntamente com o padrao
xadrez, resultando na matriz K:

541,218 0 319,5
Koadres = 0 541,218 239,5| (13)
0 0 1

Com os detectores de Harris e Shi-Tomasi,
obteve-se quantidades distintas de pontos de inter-
esse, sendo que o detector de Shi-Tomasi resultou
na maior quantidade. Em contrapartida, o de-
tector de Harris resultou em um tempo computa-
cional total menor. Os tempos computacionais sao
mostrados na Tabela 1, referentes a execugao com-
pleta do programa principal que inclui as partes
de deteccao, rastreamento e estimagao, sem nen-
hum tipo de paralelismo em sua implementagcao.
A Tabela também indica a quantidade média de
cantos detectados por cada detector.

Tabela 1: Tabela comparativa de tempos com-
putacionais para os dois detectores

Tipo de detector

Harris Shi-Tomasi
Tempo médio dt_a p.rocessamento 0,029 5 0,046 s
do programa principal (Trog)
Tempo médio .de processamento 2,85 x 10-5 s | 4,42 x 10-5 s
de um par de imagens (Tp,,)
Numero médio de cantos 124 688

Os desvios-padrao entre as medidas de tempo
sao, respectivamente, oprog = 0,012 e 0per =
1,11 x 1075 segundos, o que indica pequena, vari-
abilidade entre os dois detectores em questao de
custo computacional.

O que mais influenciou no sucesso do algo-
ritmo foi a qualidade dos pontos de interesse, que
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varia entre os detectores. O detector de Har-
ris acaba identificando aglomeragoes de pontos,
enquanto que pontos mais espalhados no ambi-
ente sdo mais adequados a esta aplicacdo. E pos-
sivel ainda melhorar a performance através de
modificagoes nos pardmetros dos detectores (por
exemplo, escolher uma fungio-janela diferente). A
Figura 2 mostra a estimacao de uma trajetéria em
circuito utilizando o detector de Harris, enquanto
que a Figura 3 mostra a mesma trajetéria com o
detector de Shi-Tomasi.

O melhor resultado obtido foi o da Figura
3, com o detector de Shi-Tomasi e plano de ca-
libragao xadrez, pois este se assemelha mais com
o trajeto real em formato retangular. Nota-se que
a postura final ndo é perfeitamente condizente
com a postura inicial, gracas ao efeito de drift,
que é o acumulo de pequenos erros de medicao.
Outra possivel causa de falha é a dificuldade de
garantir a rigidez da cdmera no corpo da base
robotica. A escolha da frequéncia de quadros
(FPS) também é importante na reducao do drift,
pois menos quadros na sequéncia significa menor
erro. A reducdo do FPS também influencia na ve-
locidade estimada do robd, pelo aumento do fluxo
optico. Uma boa taxa de FPS para esta imple-
mentacao é de 15 FPS, descoberta empiricamente
considerando a velocidade do robo de 0,34 m/s.

Um exemplo dos pontos detectados com o de-
tector de Shi-Tomasi pode ser visto na Figura 4a,
enquanto que a Figura 4b mostra os pontos de-
tectados com o detector de Harris. Comparando
as imagens, é possivel ver a diferenca entre os de-
tectores quanto a quantidade dos pontos detecta-
dos. Quanto mais pontos de interesse detectados,
maior é a precisao do algoritmo aqui implemen-
tado.

Finalmente, um video do algoritmo em acao
encontra-se na Secdo de projetos do website do
Grupo de Automagdo e Controle de Sistemas
(GACS)? da Pontificia Universidade Catélica do
Rio Grande do Sul.

4 Conclusoes

O método de VO mostra-se robusto para imple-
mentagoes em ambientes internos. Dentre as van-
tagens do método, pode-se citar que ele nao sofre
com instabilidade de terreno, como acontece com
a odometria por rodas. Porém, a eficicia da VO
é altamente dependente de muitos fatores como
mudancas de iluminagao, quantidade de pontos de
interesse, mudangas repentinas nas imagens (por
exemplo, pessoas se movimentando), entre outros.
Também ¢é de vital importancia selecionar o detec-
tor certo para cada implementagao, assim como a
calibracao correta para determinada cdmera, além
da frequéncia de captura.

?http://www.feng.pucrs.br/~gacs/index.php?_lab=
&_lang=br&_pg=projetos
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Trajectory

Figura 2: Resultado da Odometria Visual uti-
lizando o detector de Harris a 15 FPS e calibragao
com plano xadrez

Figura 3: Resultado da Odometria Visual uti-
lizando o detector de Shi-Tomasi a 15 FPS e ca-
libragao com plano xadrez

Figura 4: Exemplo de pontos de interesse detec-
tados com os detectores de Shi-Tomasi e Harris
respectivamente
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Como trabalhos futuros, é possivel: imple-
mentar o algoritmo utilizando detectores de regiao
e descritores, para andlise de desempenho em am-
bientes externos sem muitos cantos; disponibilizar
a implementacao para dispositivos méveis, como
celulares ou sistemas embarcados; comparar esta
implementagao com outros métodos de odometria,
para investigar as varidveis que afetam cada téc-
nica e as diferengas entre elas. Existem ainda
maneiras de realizar otimizagoes das poses obti-
das, para minimizar a propagacao do erro de es-
timacao. Pode-se utilizar, por exemplo, uma téc-
nica chamada Windowed Bundle Adjustment, que
consiste em realizar uma otimizacao local em uma
janela de m posigoes.
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