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RESUMO

Resumo da Dissertagdo apresentada ao Programa de Pés Graduacdo em Instrumentagdo,
Controle e Automagao de Processos de Minera¢do como parte dos requisitos necessarios para a

obtencdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

LOCALIZACAO DE ROBOS MOVEIS POR MEIO DE FLUXO OTICO E FUSAO
SENSORIAL EM AMBIENTES DE MINERACAO

Jac6 Dias Domingues

Setembro/2022

Orientadores: Gustavo Pessin
Gustavo Freitas

Héctor Azpurua

Atualmente, veiculos autdonomos, em mineracdo a céu aberto, usam GNSS para localizacao.
Devido a fendmenos atmosféricos, o sinal GNSS pode tornar-se instavel, podendo fazer com
que equipamentos autonomos parem seus movimentos, diminuindo assim a produtividade da
mina. Esta dissertacdo propde métodos para estimar a localizacdo 2D de veiculos terrestres
através do fluxo Optico de imagens de uma cdmera apontada para o chao, IMU e encoders
de rodas, com foco nos ambientes de mineracdo. A utilizacdo de uma camera voltada para o
solo € mais robusta a particulas no ar, como neblina e poeira, do que as técnicas que utilizam
sensores voltados para o horizonte. Analisamos cinco implementac¢des para localizacdo: (1)
usando encoders de roda, (2) um método visual, (3) usando a orientacdo IMU e deslocamento
linear por informacdo visual, (4) obtido pela fusdo de dados de encoders de roda e IMU usando
Filtro Kalman Estendido (EKF), e (5) EKF usando dados visuais, encoders e IMU. Testes sao
feitos em ambientes semelhantes a minas em simulagdo e em experimentos de campo. As
simulagdes sdo implementadas no software CoppeliaSim e faz uso de texturas realistas. Nos
experimentos de campo, usamos um robd moével equipado com uma camera, IMU e receptor
GNSS com correcdo RTK, o qual consideramos a posicao real do robd (ground truth). Os
resultados mostram que os métodos propostos sdo promissores, porém com 0 tempo o erro na

localizacdo cresce acima do limiar permitido.
Palavras-chave: Veiculos Autonomos, Odometria, Fluxo 6tico.

Macrotema: Mina; Linha de Pesquisa: Robdética Aplicada a Minerag¢do; Tema: Caminhdo

Autdbnomo;
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ABSTRACT

Abstract of Dissertation presented to the Graduate Program on Instrumentation, Control and
Automation of Mining Process as a partial fulfillment of the requirements for the degree of
Master of Science (M.Sc.)

LOCALIZATION OF MOBILE ROBOTS THROUGH OPTICAL FLOW AND SENSOR
FUSION IN MINING ENVIRONMENTS

Jac6 Dias Domingues

September/2022

Advisors: Gustavo Pessin
Gustavo Freitas

Héctor Azpirua

Currently, autonomous mining vehicles are using GNSS for localization. Due to atmospheric
phenomena, the GNSS signal becomes unstable, making autonomous equipment stop their
movements, thus decreasing the mine’s productivity. This paper presents a method to esti-
mate the 2D localization of ground vehicles through the optical flow from images of a camera
pointed at the ground, IMU, and wheel encoder, focusing on mining environments. Using a
ground-facing camera is more robust to particulates in the air, like fog and dust, than techniques
using horizon-facing sensors. We analyze five implementations for localization: (1) using wheel
encoders, (2) a visual-only method, (3) using the IMU orientation and linear displacement by
visual information, (4) obtained by merging wheel encoder and IMU data using Kalman Filter,
and (5) a EKF using visual, encoder, and IMU data. We perform tests in mining-like environ-
ments in simulation and the field experiments. Simulations are implemented in CoppeliaSim
software and makes use of realistic textures. In the field experiments, we use a mobile robot
equipped with a camera, IMU, and GNSS receiver with RTK correction, which we consider the
robot’s actual position (ground truth). Results show that the proposed methods are promising

but need to become more accurate for using in heavy mining vehicles.
Keywords: Autonomous vehicles, Odometry, Optical Flow.
Macrotheme: Mine; Research Line: Robotics applied to Mining; Theme: Autonomous

Truck;
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1. Introducao

A industria de mineragdo vem adotando cada vez mais automatizacdo em suas ativida-
des. A implementacdo de tecnologias como veiculos autdnomos tem o objetivo de diminuir
riscos de saude e seguranca, retirando operadores de ambientes com alto nivel de risco, € au-
mentar a produtividade na operacdo. Equipamentos autdnomos também podem servir para
suprir necessidades de recursos humanos, visto que muitas vezes a mineracao estd presente em
ambiente ermos sem suporte necessdrio a habitacdo humana. A frota de equipamentos autono-
mos em minas € composta por caminhdes, motoniveladoras, tratores e perfuratrizes, exemplos
destes equipamentos podem ser vistos na As operacdes de basculamento, trans-
porte e contra-pilhamento ja podem ser realizadas completamente autdbnomas. Um exemplo de
mina utilizando veiculos autbnomos €é a mina de Brucutu, Sao Gongalo do Rio Abaixo, MG, da

mineradora VALE S.A., onde existem caminhdes e perfuratrizes completamente autobnomos.

Figura 1.1: Equipamentos autdnomos que podem ser encontrados na mineracao: (a) trator, (b)
escavadeira, (c) caminhdo, (d) motoniveladora e (e) perfuratriz.

FONTE: CAT®

A localizagao € uma etapa essencial em atividades com equipamentos autonomos. Para
que os equipamentos autdbnomos possam realizar as tarefas programadas eles devem manter co-
nhecimento de sua localiza¢do ao longo do tempo. Alguns exemplos sdo as perfuratrizes que
precisam perfurar em coordenadas especificas e os caminhdes que percorrem uma rota deter-
minada e descarregam o minério em pilhas com localizagdo definida. Hoje, para aplica¢des na
mineragdo, € necessario que os equipamentos estimem sua localizacdo com acuricia centimé-
trica (aproximadamente 10 cm de erro). Quando um equipamento, por qualquer motivo, tem
um erro de localiza¢do acima do limite este ndo pode se movimentar e cria-se uma zona de se-
guranca em torno deste equipamento onde outros equipamentos ndo podem adentrar. A parada

de equipamentos ao longo de uma operagdo atrasa a produ¢do diminuindo a produtividade da
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mina.

Atualmente, para realizar a localiza¢do dos equipamentos da frota autdbnoma, em minas
a céu aberto, caso de Brucutu, € utilizado o sistema de navegacao por satélite, Global Navigation
Satellite System (GNSS), com correcdo Real Time Kinematic (RTK). O GNSS utiliza a triangu-
lacdo de sinais de satélites para localizar um receptor, e consequentemente o equipamento onde
ele estd acoplado. Na corre¢do RTK € utilizado um receptor com base fixa em posi¢do conhe-
cida para enviar as correcdes para os receptores nos equipamentos. Para um receptor do sinal
GNSS estimar sua localizagdo ele necessita possuir visada direta para, no minimo, 4 satélites, e
na solugdo utilizando corre¢do RTK ainda necessita comunicagdo com a base (LI et al., [2015).

O GNSS ¢ dividido em constelagdes de satélites, sendo as principais o GPS (Estados
Unidos), GLONAS (Russia), Galileo (Unido Europeia) e Beidou (China). Os satélites do GNSS
orbitam a Terra em altura proxima de 20.000 km, assim para que seu sinal possa alcancar os
receptores nos equipamentos da mina, ele passa pelas camadas da atmosfera terrestre. A ionos-
fera € aregido da atmosfera entre 48 km e 965 km de altitude, por possuir uma alta concentragao
de fons ela afeta a propagacdo de ondas eletromagnéticas, o que comumente provoca ruidos no
sinal do GNSS. A interferéncia da ionosfera é a principal fonte de erro sistemdtico em loca-
lizacdo via GNSS desde a desativacdo da técnica Selective Availabili em 2000 (PEREIRA,
2015). Durante fendmenos de cintilagdo ionosférica, causados principalmente devido a tem-
pestades geo-magnéticas solares, o erro na localizacdo por GNSS pode crescer o suficiente
para impedir o funcionamento dos equipamentos autbnomos na minera¢do. O GNSS também
tem limitagdes conhecidas: ndo funcionam em ambientes subterraneos, interior de construcdes
e onde grandes estruturas impedem a visada direta entre os receptores e os satélites (regides
com grande concentragdo de prédios ou no caso da mineracao quando a cava da mina é muito
profunda e pouco larga).

Uma alternativa ao GNSS € a utilizacdo de sensores embarcados no equipamento para
estimar sua localizagilo (MOHAMED et al., 2019). A localizagdo por sensores embarcados
também pode ser chamada de odometria ou ego-motion estimation. As principais categorias de
sensores que podem ser embarcados em um equipamento para estimacdo de localizacdo sdo:
Cameras, LiDAR (Light Detection And Ranging), RaDAR (Radio Detection And Ranging),
IMU (Inertial Measurement Unit) e encoder de roda. Cada sensor pode ser utilizado em dife-
rentes técnicas de odometria, apresentando vantagens e desvantagens especificas, detalhadas no
Capitulo 2

As técnicas de odometria com maior acurdcia hoje utilizam LiDARs e/ou cameras apon-
tadas para o horizonte como principal sensor (PANIGRAHI e BISOY|, 2021). A acuricia da
estimagdo da localizacdo utilizando cameras e LiDARs depende do ambiente utilizado, pois
utilizam caracteristicas visuais e geométricas. Muitas pesquisas em odometria tem como foco
desenvolvimento de carros autdbnomos, portanto, ambientes urbanos (GEIGER et al., [2013). O

ambiente de mineracdo geralmente ndo possui caracteristicas que facilitam o uso das técnicas

Forma utilizada pelo governo do E.U.A. para mascarar sinais de GPS e diminuir sua precisio

14



de odometria por cdmeras e LIDARs; um cendrio tipico é mostrado na [Figura 1.2]

Na mineracao objetos podem estar distantes um dos outros e sdo pouco distintos em
relacdo a textura e geometria, o que dificulta o uso de técnicas com sensores observando o
horizonte. A presenca de particulados no ar como poeira, chuva e neblina também pode afetar
o uso das técnicas baseadas em cimeras e LiDARs. Na mineracdo os equipamentos operam
24 horas por dia lidando com diferentes condi¢des climdticas e de iluminacdo, sendo assim, é

necessdario que a técnica de localizagc@o seja robusta as essas variagoes.

Figura 1.2: Cendrio tipico do ambiente de mineracdo onde falhas de GNSS podem gerar parali-
sacdo da operac¢dao. Mina Brucutu, VALE S.A. localizada em Sdo Gongalo do Rio Abaixo, MG.

FONTE: VALE S.A.

Visando mitigar possiveis interferéncias do ambiente e a dependéncia do GNSS, nesta
dissertacdo € proposta uma técnica de odometria baseada em cdmera apontada para o chdo e
fusdo com sensores IMU e encoders de roda. E utilizado o fluxo ético, seguindo a abordagem

de [Farnebick! (2003)) e a geometria entre a cAmera e veiculo para estimar a odometria visual. A

camera visando o chio, pelo alvo estar mais préximo, sofre menos influéncia de particulados

no ar que as apontadas par o horizonte (NOURANI-VATANI e BORGES, 2011). O uso de

fluxo 6tico ndo exige caracteristicas distinguiveis, como quinas e arestas o que pode tornar a

estimacdo de odometria mais robusta nos cendrios de mineragdo. IMU e encoders de roda sdo

sensores que medem informagdes do préprio veiculo assim ja apresentam robustez a variacoes
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do ambiente. A fusdo sensorial é feita por meio de um Filtro de Kalman Estendido (EKF)

(KALMAN, [1960). A acuracia do método proposto é medida em simulagdo e em relagdo a

um sistema GNSS com correcdo RTK, em experimentos de campo. Comparacgdes entre varios
tipos de configuragdes de sensores e técnicas sdo feitas ao longo do trabalho. A

exemplifica o sistema proposto em um equipamento de mina.

~ Camera

Figura 1.3: Exemplo do sistema proposto instalado em um caminhdo fora de estrada modelo
CAT793F da fabricante Caterpillar®

1.1. Motivacao

Na mina de Brucutu, VALE S.A, existe uma solu¢ao de mina autbnoma implementada.
Atualmente a frota autdbnoma de Brucutu inclui 13 caminhdes 793F e 2 perfuratrizes MD6240
ambas da Caterpillar®. Diversas operacdes sdo realizadas de forma completamente auténoma
e unicamente por esses equipamentos. Em caso de falhas de GNSS esses equipamentos devem
interromper todas as atividades e criam uma zona de nio transitacio em seu entorno. Durante
os meses de novembro, dezembro e janeiro esses equipamentos necessitam interromper suas
atividades por aumento no erro de localizagdo do GNSS (VALE S.A/ [2020), o que foi corre-
lacionado com dados de cintilagdo ionosférica, como mostrado no trabalho de
(2022).

Ainda, sinal de GNSS fica instdvel em cavas muito profundas, onde a partir de determi-

nada profundidade a propria estrutura da mina impede a visada direta para os satélites, assim é
necessdrio um sistema que atue em locais que o sinal ndo alcance. Além disso o GNSS pode

vir a sofrer ataques hackers e militares como spoofing e jamming ou controle dos governos ao

qual as constelag¢oes pertencem (CAN, 2015; PSTAKT e HUMPHREY', 2016)).
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Uma alternativa levantada para aumentar a disponibilidade destes equipamentos € utili-
zar sensores embarcados nos equipamentos e técnicas de odometria para atuarem em casos de
falha do sinal GNSS aumentando assim a disponibilidade desses equipamentos. O cendrio de
mineragdo ndo favorece o uso da maioria das técnicas disponiveis hoje no estado da arte, assim
o método proposto € pensado para ser menos influenciado pelas condi¢des de particulados no

ar, como poeira e neblina e a necessidade de objetos proximos que os sensores possam detectar.

1.2. Objetivos gerais e especificos

O objetivo geral desta dissertacdo € propor, desenvolver e avaliar modelos de localiza-

¢do, usando fluxo 6tico e fusdo sensorial, para cendrios similares aos encontrados em mineragao.

1.2.1. Objetivos especificos

Como objetivos especificos dessa dissertacao estdao incluidos:

Propor e desenvolver um algoritmo capaz de estimar a odometria de um equipamento

movel a partir de uma camera voltada para o chao, sensor inercial e encoder de roda.

Investigar a acurécia das implementacdes propostas em relagdo a medi¢des de um GNSS

com corre¢dao RTK.

Analisar a técnica proposta em simulagdo com textura similar a ambientes de mineragao.

Analisar a técnica proposta em experimentos de campo, em ambiente similar ao de mine-

racao, com um robd autdonomo.

1.3. Contribuicoes técnicas e cientificas

Os resultados dos estudos e desenvolvimentos realizados durante o mestrado foram pu-
blicados no 19th IEEE Latin American Robotics Symposium - LARS 2022, em um artigo inti-
tulado Localization of mobile robots through optical flow and sensor fusion in mining environ-
ments (DOMINGUES et al., 2022)). Todos os c6digos implementados, os dados utilizados e os

videos dos experimentos estdo disponiveis em um repositorio H

1.4. Estrutura da dissertacao

Este dissertagdo estd organizada em 6 capitulos divididos da seguinte forma. O

tulo 1| traz uma visdo geral sobre a localizagdo para equipamentos autdbnomos, as limitacoes

Thttps://github.com/jacodd/OpticalFlowOdom
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do GNSS e a necessidade de um sistema de redundancia para localizacdo, sao discutidas tam-
bém as limitacdes das técnicas de odometria utilizando sensores embarcados em cendrios de
minerag¢do. O apresenta uma introducdo ao tema de odometria, contendo a defini-
cdo, 0s sensores, as principais técnicas usadas para cada sensor, as vantagens e desvantagens
de cada implementacdo e o estado da arte, além de trazer uma revisdo sobre processamento
digital de imagens e fusio sensorial por Filtro de Kalman. Os materiais e métodos utilizados

sdo apresentados no [Capitulo 3| Os experimentos realizados e os seus resultados sdo mostrados

no (Capitulo 4] e no |Capitulo 5| ¢ feita uma discussdo das técnicas utilizadas e dos resultados
alcangados. Por fim no sdo feitas as consideragdes finais e sugestdes de trabalhos

futuros.
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2. Fundamentacao Cientifica e Estado da Arte

Este Capitulo introduz os conceitos utilizados ao longo da dissertacdo. Na secdo odo-
metria € feita uma definicao formal do problema de odometria, uma breve descri¢cdo a cada tipo
de sensor, as técnicas mais comuns para cada tipo de sensor, as limitacdes e vantagens de cada
sensor também € discutido. A secao de processamento de imagem traz uma revisao sobre a for-
magdo de imagem e célculo de fluxo 6tico e a se¢do de fusdo sensorial traz uma revisdo sobre

Filtros de Kalman para estimac¢do de estado de veiculos terrestres.

2.1. Odometria

Estudos na drea de odometria e termos relacionados tem tido bastante atengdo da co-
munidade cientifica e isto ocorre principalmente ao grande investimento em carros autdbnomos
nos ultimos anos (MOHAMED et al., 2019). Existe uma gama de técnicas utilizando diferen-
tes sensores. As implementagdes de odometria muitas vezes estdo em conjunto com técnicas
de Simultaneous Localization And Mapping (SLAM). A principal diferenca entre odometria e
SLAM ¢ que odometria concentra-se principalmente na consisténcia local e visa estimar incre-
mentalmente o caminho da pose do equipamento, j& SLAM visa obter um mapa do ambiente
e localizar o equipamento dentro dele, obtendo uma estimativa globalmente consistente da tra-
jetdria. A consisténcia global € alcancada ao perceber que uma drea previamente mapeada foi
revisitada (chamado de fechamento de loop) e esta informacao € utilizada para reduzir erros na
estimativa de localizagdo (YOUSIF et al., [2015). Como o SLAM resolve um problema maior,
muitas técnicas de odometria estdo incorporadas a ele.

A odometria (do grego odos, que significa rota, e metron, que significa medida) busca
estimar a trajetéria de um equipamento ao longo do tempo. Nesta dissertacdo € adotada a
definicdo de odometria proposta por |Scaramuzza e Fraundorfer| (2011), generalizando-a para o
caso de um sensor qualquer. Considere um agente, como um dispositivo mével, dotado de um
ou mais sensores rigidamente acoplados a ele e um sistema temporal discreto k. Assumindo
um sensor genérico S que captura o dado Dy a cada instante temporal k. A relacdo da pose
do agente nos instantes adjacentes k — 1 e k € definida pela transformada homogénea mostrada
na Para simplificacio, os sistemas de coordenada do sensor e do agente sdo

coincidentes.

Rik—1 tik—1

2.1
0 e 2.1

Tip—1 =
onde Ry x—1 € SO(3) é a matriz de rotacdo e ty | € R3*! o vetor de translacdao. O conjunto
Ti.n = {T1.0,.., Ty:u—1} contém todos os movimentos subsequentes desde o0 momento inicial
k =0 até o atual k = n. O objetivo da odometria consiste em calcular a transformada 7.,

dado as leituras dos sensores nos instantes k € k — 1. A pose corrente é dada concatenando

19



todas as transformadas do conjunto 77.,. Como uma pose é calculada a cada nova aquisi¢cdo dos
sensores, o erro a cada nova iteragdo acumula. O acumulo de erros leva ao problema chamado

de afastamento ou drifting.

2.1.1. Técnicas de odometria por sensor

A odometria pode ser classificada pelo tipo de sensor utilizado na implementacgdo, e
esses podem ser classificados em sensores interoceptivos, que medem varidveis internas ao
agente, e exteroceptivos, que medem varidveis do ambiente. Dentre os sensores introspectivos
encontram-se as unidades inerciais e os sensores de roda, como encoders de roda e tacOmetros.
Os sensores exteroceptivos podem ser divididos em ativos (emitem energia e medem a resposta
do ambiente) e passivos (capturam somente energia do ambiente). Sdo sensores exteroceptivos

ativos os LiDARs e RaDARs, e sensores exteroceptivos passivos as cameras.

Odometria por encoder

Encoders sdo sensores que medem as revolucdes de uma junta rotativa. Geralmente en-
coders vao acoplados as rodas de veiculos terrestres para medir suas velocidade. A odometria
por encoders utiliza a cinemaética inversa do veiculo para realizar a localizagdo por meio das
velocidades da roda. A vantagem deste modelo de odometria € sua simples implementagao,
porém tem limita¢Ges importantes. As desvantagens da odometria por encoders € que sdo li-
mitados a veiculos terrestres com rodas € como as rodas muitas vezes sofrem escorregamento,

estas rotagdes sao contabilizadas como movimento do veiculo.

Modelos cinematicos

Na robdtica a cinemadtica estuda como as velocidades, forcas e deslocamento de juntas
influenciam no movimento de um robd. Para o célculo de odometria por meio de encoders
de roda é necessdrio utilizar o modelo cinemadtico do veiculo. Nesta secdo sdo apresentados
os principais modelos de equipamentos méveis encontrados na mineracdo. Uma andlise mais
profunda de cinemdtica de equipamentos moveis terrestres pode ser encontrada nos trabalhos
de Siciliano et al.| (2008)) e |Spong et al.| (2000).

O modelo cinamético diferencial é utilizado como simplificacdo para equipamentos
onde seu movimento é baseado em juntas rotativas em cada lado. A exemplifica
esse modelo cinemdtico. A relacdo entre as velocidades da junta e velocidade de um equipa-

mento mével é dado pela

X cos(0) cos(0)
. r wp
Y| =5 |sin(0) sin(0) , (2.2)
. 2 1 1 (03
6 5 5
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onde X,Y,0] é a pose do robd, wp € a velocidade da roda direita, wg a velocidade da roda

esquerda, r € o raio da roda e b é a metade da distincia entre as rodas.

\ » »
. ‘)e " Y

VX

Figura 2.1: Modelo cinemdtico diferencial.

O modelo Skid-steering é o modelo de robds com dois eixos de rodas ou movidos a

esteira, como perfuratrizes, escavadeiras e tratores (Figura 1.T)). A [Figura 2.2]exemplifica o mo-

delo cinematico Skid-steering . Um possivel modelo cinemadtico para esse tipo de equipamento

¢ o apresentado por Dogru e Marques| (2021)), onde de a relag@o entre velocidades das rodas e a

velocidade do veiculo é dado pela[Equacdo 2.3}

(2.3)

b+a2  b2+a?
onde [X,Y,0] € a pose do robd, wp é a velocidade da roda direita, @g a velocidade da roda
esquerda, r € o raio da roda, b € a metade da distancia entre as rodas e a € a metade da distincia

entre oS €ixos.

Figura 2.2: Modelo cinemético skid-steering.
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Caminhdes e motoniveladoras (Figura 1.1)) podem ser aproximados pelo modelo do tipo
ackerman) (Figura 2.3)), cuja a relagdo entre velocidades da rodas, angulo de direcdo e a veloci-

dade do veiculo é dada pela[Equacdo 2.4}

X cos(0) cos(0)

. r Wp

Y| = > sin(0)  sin(0) ; (2.4)
0 tan(9) tan(9) OF

onde [X,Y,0] é a pose do robd, wp é a velocidade da roda direita, @g a velocidade da roda

esquerda, r € o raio da roda, a é a metade da distancia entre os eixos e ¢ € o angulo de direcdo.

Figura 2.3: Modelo cinemético Ackerman.

A pose do veiculo, localizagdo e orientacdo, € conseguida a partir da integragdo das suas

velocidades no tempo.

Odometria inercial

A odometria inercial utiliza sensores chamados de IMU. As IMUs consistem de acelero-
metros e giroscopios e podem também conter magnetometros. O acelerometro mede o vetor de
aceleracdo linear atuando no sensor. O giroscopio mede a velocidade angular do sensor. O mag-
netdmetro mede o campo magnético atuando no sensor. A localizacdo inercial é calculada por
meio da fusdo e integracdo no tempo dos valores medidos em pelos sensores. Os dados forne-
cidos pela IMU tem vantagem de ndo dependerem do ambiente nem do modelo cinemaético do
equipamento assim podem ser utilizadas em qualquer tipo de equipamento sobre diversas con-
dicdes. A maior desvantagem das técnicas baseadas em sensores inerciais € o erro acumulativo,
que pode crescer rapidamente pela medida de aceleracdo ser muito ruidosa; porém a orienta-
c¢ao calculada por IMU costuma ser bem acurada (por contar com referéncias absolutas como o
campo magnético terrestre e a gravidade). Devido ao erro acumulativo a precisdao da odometria
somente por IMU decai muito com o tempo impossibilitando o uso em grandes trajetérias. Uma
implementagdo de IMU para estimacdo de pose, e consequentemente odometria, pode ser vista
no trabalho de Kok et al.| (2017).
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Odometria por laser

A odometria laser € a técnica que tem como base os sensores do tipo LiDAR. Estes sen-
sores em geral funcionam por meio de um principio chamado de Time of Flight (ToF). Primeiro
o dispositivo emite um ou vdrios feixes de luz (geralmente infravermelho), em uma segunda
fase o sensor observa o tempo em que o feixe emitido demora para ser refletido de volta ao
sensor. A distancia entre o sensor € o ambiente é calculada com base no tempo de resposta.
LiDARSs retornam como dados um conjunto de pontos no espago tridimensional chamado de
nuvem de pontos. A técnica de odometria laser é baseada em encontrar a transformada entre
duas nuvens de pontos consecutivas com um algoritimo do tipo registracao de conjunto de pon-
tos (e.g. Iterative Closest Point - ICP) (ZHANG e SINGH, 2014). Todo o conjunto de pontos
ou apenas pontos de interesse, como quinas, podem ser utilizados na etapa de estimacao da pose
relativa entre as nuvens de pontos.

As principais desvantagens dos LiIDARs € que s6 fornecem informacdes sobre a geome-
tria da cena, e muitas vezes de forma esparsa; além disso, sofrem distor¢cdes provenientes de
superficies que ndo refletem a luz de forma difusa (HORN e SCHMIDT, [1995). Uma aplicagao
utilizando LiDAR para SLAM, e consequentemente odometria, pode ser vista no trabalho de
Zhang e Singh| (2014).

Odometria por RaDAR

RaDAR € um sensor que usa ondas de rddio para determinar a velocidade, distincia e
angulo dos objetos ao redor, utilizando o principio de ToF. As leituras do RaDAR podem ser
formatadas em nuvem de pontos 3D ou em imagem 2D. Técnicas de odometria por RaDAR
seguem os mesmo passos utilizados nas técnicas baseadas em laser, a odometria é estimada
encontrando a diferenca da pose entre leituras ou entre os pontos de interesse nas leituras,
por meio de técnicas como o ICP. Uma aplicacio de RaDAR-SLAM pode ser encontrada no
trabalho de |Hong et al. (2020). As vantagens do RaDAR € que suas medicdes ndo sofrem
interferéncia de particulados no ar, como chuva, neblina e poeira, porém as leituras tendem
a ser mais ruidosas e menos precisas que LiDARs e cameras o que impossibilita alcancar a

acurécia de odometrias que utilizam os dois tltimos sensores.

Odometria visual

Técnicas de odometria visual (VO) sao as baseadas em cimeras, sendo elas dos mais di-
versos tipos. Uma anélise detalhada das técnicas e implementagdes de VO pode ser encontrado
no trabalhos de [Scaramuzza e Fraundorfer (2011) e sua sequéncia Fraundorfer e Scaramuzza
(2012).

A odometria visual pode ser classificada conforme a informacao utilizada (aparéncia

ou features), pelo tipo de lente utilizada (perspectiva ou omnidirecional), nimero de sensores
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utilizados (monocular, estéreo, RGB-D) e finalmente pela correspondéncia entre as capturas
consecutivas (projecdes 2D-2D, 3D-2D, 3D-3D).

Métodos baseados em aparéncia usam a mudanga na intensidade dos pixels nas ima-
gens. Um algoritimos de fluxo 6tico € usado para determinar as diferencas em dua capturas
consecutivas. Uma das implementacdes mais famosas € o algoritimo de Lucas-Kanade (LU-
CAS et al., |1981)). Métodos baseados em features utilizam detectores (e.g. SURF de Bay et al.
(2008))) para encontrar pontos ou regides de interesse em leituras consecutivas. Os passos da
estima¢do de movimento € similar aos LiDARs e RaDARs: captura de imagem, deteccao de
features, correspondéncia entre os features entre duas leituras consecutivas. Com os pontos
comuns em duas imagens a estimac¢do do movimento relativo € feito, sendo o algoritimo mais
comum o de Nistér (2004). Técnicas de otimizacdo, Bundle Adjustment (BA) podem ser usa-
das como pos-processamento, diminuindo os erros. Algoritimos de rejeicdo de outlier como o
RANdom SAmple Consensus (RANSAC) sdo geralmente usados na etapa de correspondéncia
para diminuir a influencia de ruidos. Uma implementac¢ao utilizando esse método pode ser vista
no trabalho de Mur-Artal et al.| (2015).

Métodos monoculares utilizam somente uma camera para a estimagcao da odometria.
Uma das desvantagens do método monocular é que o resultado vem acompanhado de um fator
de escala e geralmente necessitam de outro sensor para obter a informacdo da escala relativa.
Métodos que utilizam a configuragido estéreo, RGB-D e ToF além das informagdes de cores
obtém a informacao de profundidade da cena, o que resolve o problema da escala da odome-
tria visual monocular. Uma observacdo importante é que a configuracdo estéreo pode vir a
decair para o caso monocular quando o baseline (distancia relativa entre os pontos focais das
duas cameras) € muito menor que a distancias relativas na cena (SCARAMUZZA e FRAUN-
DORFER, 2011). As Cameras RGB-D utilizam uma proje¢do, como um padriao conhecido em
infra-vermelho, e a geometria entre o projetor e a camera para medir a distancia real de cada
pixel na cena capturada. Ja as ToF sdo similares aos LiDARs.

Em relagdo ao modelo de proje¢do de uma camera existem os modelos perspectiva, fish-
eye/omnidirecional e esférico. O modelo mais comum de camera € o conhecido por perspectiva
que utiliza o sistema de projecdo pin-hole para mapear a cena nos pixels. Cameras omnidireci-
onais sdo as que tem um campo de visao maior que 180°(podendo utilizar lentes fish-eye ou ser
do tipo Catadidptrica) um método de odometria visual utilizando este tipo de projecdo € o tra-
balho de [Scaramuzza et al. (2006). O modelo esférico serve para ambos os modelos anteriores
onde os pixels sd3o mapeados em uma esfera em torno de um ponto de projecao.

Um tipo de cadmera que também pode ser usado em odometria visual sdo as chamadas
event-based cameras. As cameras de eventos sdo sensores de visdo bioinspirados, por exemplo,
sensores de visdo dinamicos (DVS), que capturam mudangas na intensidade de forma assincrona
em todos os pixels da camera, porém essas cameras ainda sdo uma tecnologia nova € com custo
alto. Uma aplicagdo com este tipo de camera pode ser visto no trabalho de Kueng et al.| (2016),

Rebecq et al.| (2017). H&4 também trabalhos como o de |[Khattak et al.| (2019) que utilizam
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cameras térmicas para odometria visual; essas cAmeras t€ém melhor resultado em cendrios
com fumaca e neblina, porém tem resolucao menor de imagem o que influencia na acurécia da
odometria visual.

Nessa dissertacao foi utilizado uma implementagcao de odometria visual que ndo segue
os padrdes das técnicas mencionadas. A relacdo entre as imagens € estimada a partir de fluxo
6tico e 0 movimento relativo entre as capturas € estimada utilizando a transformada perspectiva
da camera e suposi¢des da geometria entre a camera, o equipamento no qual esta acoplada e o
chdo.

2.2. Processamento digital de imagens

Uma imagem é um “aparato"utilizado para retratar ou armazenar a percepcao visual. As
informacdes armazenadas em imagens sao uma discretizacdo da intensidade da luz emitida pelo
ambiente. Como uma imagem captura apenas a luz, as relacdes de localidade de cada feixe de
luz sdo perdidas. Uma camera monocular pode ser representada por um modelo geométrico
chamado cimera de perspectiva ou pinhole camera, mostrado na Neste modelo,
uma imagem € composta por todos os raios que cruzam a origem do sistema de coordenada da
camera. A distribuicao dos pixels € definida pela distancia f, denominada distincia focal, que é

um dos parametros intrinsecos das cadmeras, geralmente obtidos por calibragao.

Figura 2.4: Geometria de uma camera de perspectiva ou pinhole camera.

A relag@o entre o ponto 3D (x,y,z), as coordenadas da imagem (u,v) e a distancia focal

da camera f ¢é dado pelas Equagdes[2.5]e[2.6] Essa relagdo é chamada de projecdo perspectiva.
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u=fx 7 (2.5)
V= *g (2.6)

2.2.1. Fluxo otico

O fluxo 6tico em uma imagem € o movimento aparente que os pixels executam quando
ha movimento relativo entre a cimera e os objetos na cena. Um exemplo de fluxo 6tico pode
ser visto na[Figura 2.5] onde o fluxo 6tico é representado de duas maneiras, padrdo de cor e de

setas.

i
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E\\\
NN (a.1)

(b.1)

Visualizacao por cor.

Figura 2.5: Exemplo de fluxo 6tico. Imgl e Img2 sdo imagens com movimento relativo entre
as capturas. (a) é a representacdo do fluxo 6tico entre Img1 e Img2 utilizando o padrdo de setas
(a.1). (b) € a representacdo do fluxo 6tico entre Img1 e Img2 utilizando o padrdo de cor (b.1)

FONTE: Adaptado de |F0rtun et al. (]2015[).

26



Considere uma imagem como a fun¢do das intensidades dos pixels, assumi-se que : (1)
a intensidade luminosa na imagem de um ponto no espago entre duas aquisi¢des € igual e (2)
a localizacao do pixel que descreve um ponto tem pequenas variagdes entre duas aquisicoes,
comportamento que ¢ descrito pela[Equacao 2.7/ (HORN e SCHUNCK, [1981):

T(u,v, k) =I(u+ du,v+ v, 0t), 2.7

onde u e v sdo as coordenadas da imagem, 7 é um sistema temporal e 6 0 tempo entre aquisicdes

de imagem, ou e Ov sdo as variagdes na localizacdo do pixel nas coordenadas u € v da imagem

respectivamente. Assumindo que du e 8v sdo pequenos pode-se aproximar a [Equacdo 2.7| por
série de Taylor obtendo a

ol ol ol
I(u+ du,y+ dv,t + 0t) ~ I(u,v,t) + $5u+ ZSV%— E&. (2.8)

Assim da[Equacao 2.7 e da[Equacao 2.8 obtém-se a[Equagao 2.9}
8l5u+815v+81_
Judt Jvét ot
Algoritimos de fluxo dtico buscam encontrar os deslocamentos du e dv, como ha so-

0. (2.9

mente uma equagdo e duas varidveis € necessaria alguma abordagem ao problema para estiméa-

las. Os trabalhos de Lucas et al.| (1981) e Farneback! (2003) apresentam maneiras de calcular o

fluxo 6tico.
O método proposto por Farnebick (2003) apresenta menor erro e maior densidade de

fluxo que Lucas et al.|(1981), assim foi escolhido para ser utilizado nesta dissertagdo. A ideia

¢ aproximar as vizinhangas dos pixels por polindmios quadréticos. A [Equacao 2.10| mostra a
expansdo para um sinal unidimensional:

fx)~xTAx+bTx+c, (2.10)

onde A € uma matriz simétrica, b um vetor e ¢ um escalar. Esses coeficientes sido estimados de

um método de minimos quadrados ponderados na vizinhanga do pixel. Assim assumindo que o

pixels tem um deslocamento 9 ¢ obtido a[Equacao 2.11}

fx)=fi(x—8) =
A+ b x+cr=(x—8)TA;(x—8) +bT (x—8) +c1. (2.11)

Da|Equacao 2.11|é possivel tirar a[Equacao 2.12¢
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A2 :A17
by = by — 24,8, 2.12)
Cy) = dTA15—b1T5+Cl.

Da|Equacio 2.12|é possivel encontrar o deslocamento § pela[Equacdo 2.13

1
5:—§A;1(b2—b1). (2.13)

2.3. Fusao sensorial e estimacao de estado

Para aproveitar das vantagens de mais de um tipo de dado ou suprir uma necessidade
de alguma técnica, geralmente as implementacdes de odometria utilizam mais de um sensor.
Por exemplo, Zhang e Singh| (2014) utilizam LiDARs e IMU. O trabalho de Leutenegger et al.,
(2015) faz uso de cameras monoculares e IMU. [Zuo et al.| (2019) utilizam cameras LiDARs e
IMU. No trabalho de Dang et al. (2021) tem uma implementa¢do usando RaDAR, LiDAR e
IMU. Uma das maneiras de fundir dados para estimacao de estado e localiza¢do de um equipa-
mentos moveis € por meio do Filtro de Kalman (KALMAN, |1960).

O Filtro de Kalman tem formulacdo bem conhecida, como vista nos trabalhos de |Smith
et al. (1962) e Welch et al.| (1995). O Filtro de Kalman € um conjunto de equagdes mate-
maéticas que fornece uma solucdo computacional (recursiva) eficiente do método dos minimos
quadrados. O filtro € muito poderoso em varios aspectos: suporta estimativas de estados pas-
sados, presente e futuros, e mesmo quando a modelagem do sistema modelado € desconhecida
(WELCH et al., [1995)). Nesta dissertagdo € mostrado o procedimento do Filtro de Kalman
Estendido (EKF) pois ele é ndo linear, o que € necessdrio para estimar a pose de robds moveis.

A ideia de um Filtro de Kalman € estimar o estado atual ou futuro de um sistema go-
vernado por equacdes diferenciais. O processo para estimar um estado € descrito pela
onde o estado atual é uma fung¢io do estado anterior.

X = f(Xe1) + Wi, (2.14)
onde X € o estado atual, X;_; o estado anterior, f € uma funcdo nao-linear de transi¢do de
estado e W € o ruido do processo. Para localizacdo 2D, X; € um vetor 1x3 contendo a posi¢cdo
(X,Y) e a orientacdo (0).

As medidas dos sensores e/ou algoritimos pode ser descrita pela[Equacdo 2.13]
Zy = h(Xk) + Vi, (2.15)

onde Z € a medida atual e 2 € o modelo ndo linear do sensor que mapeia o estado no espago das
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medigdes e v € o ruido das medicdes.

A covaridncia do valor estimado é dado pela
pk:FPk,IFT—{—Q, (2.16)

no caso de localizacdo 2D, f é o modelo cinemaético, P € a covariancia estimada projetada por
F, jacobiano de f e perturbada pelo ruido do processo Q.
Entéo € feito o cdlculo do ganho do filtro, chamado de ganho de Kalman, pela

a0 2.17

K. =PH (HLHT +R)™!, (2.17)

onde K é o ganho do Kalman, H é a matriz de observacao, R a covariancia das medidas.
O estado atual entdo € calculado pela|Equacao 2.18

Xie = Xi + Ki(zx — HiXi), (2.18)
e a covariancia atual € calculada pela[Equacao 2.19;
P, = (I — KxH) B (I — K Hy)" + KR K] . (2.19)

O exemplifica a implementacdo do EKF. O algoritimo basicamente pode
ser dividido em duas etapas: (1) previsdo, onde o estado atual é estimado a partir do estado

anterior e (2) correcao, onde € feita uma ponderacdo entre o estado estimado e as medigdes.

Algoritimo 1: Pseudo-cédigo do EKF.
1 k: 0;

2 X: Estado inicial;

3 Py: covariancia inicial;

4 while True do

5 kik+1;

6 Atualizagdo no tempo (previsao);

7 Prevé um estado atual: [Equacdo 2.14;

8 Prevé a covariancia atual: [Equagdo 2.16;
9 Atualizagdo de medidas (corre¢do);

10 Calcula o Ganho de Kalman: [Equacgdo 2.17

1 Atualiza Estimativa com base nas medi¢des: [Equagao 2.18;

12 Calcula a covariancia: [Equacao 2.19;

13 end
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2.4. Trabalhos relacionados

Esta secdo descreve alguns trabalhos relevantes na estimativa da odometria através de
cameras voltadas para o chao. Normalmente, os métodos dividem o problema em estimativa de
translacdo e orientacdo. O odometria final do veiculo pode ser obtida a partir do deslocamento
de pixels de imagens do chdo, projecdo da camera e cinematica do veiculo.

Dille et al.| (2010) usaram uma combina¢do de médulo de visdo comercial (consistindo

em quatro sensores "tipo mouse") € um mddulo IMU para realizar odometria em seu rover
Lunar. O médulo de visdo € montado sob o veiculo voltado para baixo e relata a velocidades
de movimento linear. A odometria final do rover € obtida com a orientacdo obtida pela IMU e
assumindo as restri¢des ndo holonémicas do rover. O foco d

Nourani-Vatani e Borges| (201 1)) utilizaram uma cimera apontada para o chdo e estimam
o movimento por meio do deslocamento de sub-regides entre dois frames. O deslocamento de
pixels € obtido por uma técnica de correlacio entre as imagens. Um veiculo com cinemdtica
tipo carro € assumido e a odometria € estimada a partir da proje¢do perspectiva.

No trabalho de Birem et al. (2018)) uma camera paralela a uma superficie plana € utili-
zada para calcular a odometria de um robd terrestre, a translacdo é obtida pelo deslocamento
de sub regides entre duas imagens, que € obtido pela andlise da FFT, fast fourier transform das
imagens, a orientacao € estimada utilizando uma abordagem de FMT, Fourier—Mellin transform
em diferentes regides da imagem.

As contribui¢des desta dissertagdo estdo em utilizar o algoritimo de fluxo 6tico proposto
por Farnebick| (2003)) para estimar o deslocamento de pixels, essa abordagem estima o desloca-
mento de todos os pixels em uma imagem, o que aumenta a robustez no calculo de odometria.
A odometria do veiculo € obtida por meio da projecao perspectiva da cadmera. Nesta disserta-
cdo também € utilizada uma abordagem de Filtro de Kalman para fundir a técnica visual com
odometria de rodas e informacdes inerciais. As implementa¢des de odometria sdo testadas em
ambientes de mineracdo, que apresenta desafios maiores as técnicas de odometria e se diferencia

do ambientes urbanos que € o foco dos trabalhos do estado da arte.
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3. Materiais e Métodos

Nesta dissertacdo é proposto um método para estimag¢do da odometria de um equipa-
mento por meio de uma camera voltada ao chdo e fusdo sensorial com odometria por encoder
de rodas e IMU. A odometria visual é estimada utilizando o fluxo 6tico, calculado usando a
implementa¢do do OpenCV EI de Gunnar-Fiérneback, e a geometria entre a cAmera e o centro de
movimento do equipamento.

Sao propostas 5 implementagdes para comparacdes entre si € em relacdo a posi¢do ver-
dadeira: (1) odometria calculada por encoders de roda, (2) odometria calculada totalmente pela
camera apontada para o chao, (3) odometria calculada utilizando a orientacdo da IMU e deslo-
camento linear pela odometria visual proposta, (4) odometria obtida pela fusdo da odometria de
encoders de roda e dados da IMU utilizando EKF e (5) odometria obtida pela fusdo da odome-
tria visual, odometria dos encoders da roda e dados da IMU por meio de EKF. Todos os c6digos
e sensores, tanto em simulagcdo e nos testes de campo, foram integrados e/ou implementados
utilizando o ROS (QUIGLEY et al., 2009). A exemplifica as implementagdes pro-

postas.

(1) Odometria
de rodas

elocidade
das juntas

Imagem do chao

Dados

quipamento movel
IMU, Camera e encoder

(2) Odometria
visual

Fluxo
Otico

U

Inerciais (3) Odometria

Visual-Inercial

s RUS

Figura 3.1: Fluxograma geral das implementacdes propostas.

3.1. Odometria por fluxo 6tico de Gunnar-Farneback

Considere o sistema mostrado na|Figura 3.2jonde uma camera esta rigidamente acoplada
a um veiculo e apontada para o chdo. O fluxo 6tico calcula o deslocamento dos pixels nas
direcdes U e V no plano da imagem. Assumindo as hipéteses: (1) o chido é um plano paralelo
ao plano da imagem formada pela cAmera e (2) a cAmera executa pequenos movimentos a cada
aquisi¢do de imagem. A odometria do equipamento pode ser calculada a partir do fluxo 6tico e

projegdo perspectiva pela

IBiblioteca de visio computacional disponivel em https://opencv.org/
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Figura 3.2: Exemplo de configuracdo para utilizar o método de fluxo 6tico proposto, camera a
uma distancia Z do plano do chio e a uma distincia D do centro de rotacdo do robd movel.

vz
0 = arctan( fy ),
X = ouz cos(0), (3.1)
Ju
ouz
Y = sin(0),
3 (6)

onde X,Y, 0 sdo a pose do veiculo, du € dv sdo o fluxo 6tico estimado na dire¢do U ¢ V do
plano da imagem respectivamente, f, e f, sdo as distdncias focais da camera na direcdo u e
v do plano da imagem, D ¢ a distancia da camera ao centro de rotacdo do equipamento e Z a
distancia da cAmera ao chao.

A mostra um exemplo de fluxo 6tico de uma cAmera apontada para o chio
(para efeito visual foi considerado somente um pixel em uma janela de 25x25). O deslocamento
de pixels considerado para o calculo de odometria € a mediana do valor de todos os pixels da
imagem, o que o torna mais robusto contra outliers. O demonstra como seria o
funcionamento do métodos de odometria por fluxo 6tico.
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Figura 3.3: Exemplo de fluxo 6tico estimado pelo método de Gunnar-Firneback.

Algoritimo 2: Pseudo-cédigo do método proposto de odometria visual.

1 IMG: Imagens capturadas pela camera;

2 fu, fv: Distancia focal da camera na direcdo u e v;
3 Z: Distancia da camera para o chio;

4 D: Distancia da camera para o centro do robd ;

s for (img € IMG) do

6 flow: calcOpticalFlowFarneback(imgy, imgy_1);
7 dx,: mediana(flow.direcdo_u);

8 dx,: mediana(flow.direcio_v);

9 Ok: Ox_1 +arcotangente(dx, f,/D);

10 Xk: Xx—1 +dx,Z] fucos(6);

11 Yi: Yoo1 +dx,Z/ fusen(6y);

12 Pose,: [X)Y, O];

13 end

Uma segunda implementacio considera a orientagdo do equipamento direto de uma IMU
e estima somente o deslocamento linear do robd pelo fluxo 6tico. Assim, na[Equac@o 3.1} o 6
usado ¢ direto da IMU. O apresenta o funcionamento do métodos de odometria
por fluxo ético e IMU fundidas diretamente.
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Algoritimo 3: Pseudo-c6digo do método proposto de odometria visual com orientagao
provinda de IMU.

1 IMG: Imagens capturadas pela camera;

2 IMU: Orientagdes 6 capturadas pela IMU;

3 fus fv: Distancia focal da cAmera na direcao u e v;

4 Z: Distancia da camera para o chio;

5 D: Distancia da camera para o centro do robd ;

6 for (img € IMG) && (6 € IMU) do

7 flow: calcOpticalFlowFarneback(imgy, img;_1);

8 dx,: mediana(flow.direcdo_u);
9 Xk Xk—1+dx,Z/ fucos(6);
10 | Y Yo +dx,Z/ fusen(0);

11 Pose,: [X)Y, O];

12 end

3.2. Implementacoes do Filtro de Kalman Estendido

Nesta dissertacao foi utilizado a implementacao do Filtro de Kalman estendido proposta
por Moore e Stouch| (2014). A implementagdo proposta esta disponivel como um pacoteﬂ do
ROS. Na implementacao utilizada os diversos sensores sao fundidos de acordo com as varidveis
que eles fornecem. Como € proposto somente a estimacdo de pose 2D, para a odometria (visual
e de roda) sdo utilizados a pose (X,Y,0) e para a IMU a orientacdo (0) e a velocidade angular
(%—?). As covariancias, necessdrias para o filtro, das varidveis estimadas sdo calculadas por meio

de uma rota de calibragao.

3.3. Controle de rota autonomo

Em todos os experimentos propostos, o robd segue os caminhos propostos de forma
autdonoma usando um controlador de campo vetorial artificial apresentado em Rezende et al.
(2021). A implementagdo deta técnica esta disponivel como um pacoteﬂ ROS. Devido as li-
mitagdes do robd Rosi e do simulador utilizado, a velocidade linear méxima € definida para
0,5 m/s.

2h‘c‘cps ://github.com/cra-ros-pkg/robot_localization
3https://github.com/ITVRoC/espeleo_control
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3.4. Meétricas de avaliacao

Para avaliacao do sistema proposto e suas implementacdes sdo propostas algumas mé-
tricas de erro, considerando somente a posi¢ao 2D (X,Y) do equipamento mével. A andlise
¢ feita somente utilizando a localizacdo 2D pelo fato de nos experimentos de campo sé essa
informacao esta disponivel. A primeira € o erro de posicdo (EP), que € a distancia euclidiana, a

diferenca entre o valor estimado e verdadeiro a cada iteracdo k é dado pela

EP = \J (X~ X2+ (%~ T2, (3.2)

onde X e Y, sdo as coordenadas verdadeiras do equipamento e X; e Y; as coordenadas estimadas
pelo algoritimo de odometria.

Como discutido por Kiimmerle et al.| (2009) o erro da posi¢do pode levar a interpreta-
coes errOneas, pois se a técnica de odometria tem grande erro nas primeiras iteracdes esse erro
repercute no restante da trajetoria. O trabalho de Kummerle et al.| (2009) propoe uma métrica
baseada na diferenca das transformadas entre a iteracdo k € k — 1 para melhor andlise do com-
portamento das técnicas de odometria. Baseado na métrica de Kiimmerle et al. (2009) nesta
dissertacdo € utilizado uma métrica que vé a diferenca entre os deslocamentos a cada iteragdo,

a métrica é definida pela|Equacao 3.3 chamada de erro de translacao (ET).

ETi = \/<(Xk —Xi—1) — (XK= X21))2 + (% — Y1) — (Y — Yi1))? (3.3)

Para cada implementacdo de algoritimo de odometria sdo calculados também os erros
maximos (MaxE), erros médios absolutos (MAE) e a raiz do erro quadratico médio (RMSE),

do erro de posi¢ao e do erro de translagao.

3.5. Sistema utilizado nos experimentos

Para avaliar o método e as implementagdes de localizacdo propostas foi utilizado um
robd com cinematica skid-steering com dimensdes mostradas na |Figura 3.4} mais informacoes
sobre o robd utilizado pode ser encontrado no trabalho de Rocha et al. (2021). A camera é
montada a uma altura de 0,5 m do chdo e a uma distancia de 0,75 m do centro de rotacido do
robd e a IMU montada no centro de rotagdo do robd. Estes valores foram escolhidos experi-
mentalmente para diminuir a vibragdo e para que a imagem nao contenha partes do robd. A
covariancia necessdria para as implementacoes que utilizam EKF foram calculadas a partir de

uma rota de calibraciio onde a variancia é definida como o RMSE? dos erros de translagio.

35



R130 mm

Figura 3.4: Configuragdo do rob6 utilizado nos experimentos de campo.

3.5.1. Experimentos em simulacao

Para estudo do comportamento dos algoritimos e sistemas propostos foram implementa-
dos em um ambiente de simulagdo, utilizando o simulador de robética CoppeliaSim (ROHMER
2013). O CoppeliaSim oferece varias op¢des de motores de fisica, nesta dissertacao foi

utilizado o Bullet 2.78 (COUMANS e BAI, 2016-2021)). Para reproduzir o cendrio dos expe-
rimentos de campo foi utilizado um robd com a mesma cinematica € sensores com compor-

tamento similares. O CoppeliaSim fornece varias implementagdes de sensores virtuais, como
a camera e a IMU utilizados nesta dissertacdo. Para a textura do chao foi utilizado uma ima-
gem do tipo seamless que podem ser intercalada sem efeito de descontinuidade. Para efeitos
mais realisticos da odometria de roda foi utilizada como coeficiente de atrito para as rodas 0.8
(borracha) e 0.6 para o chdo. A [Figura 3.5mostra como o robd foi implementado em simulagio

Figura 3.5: Configuracdo do robd utilizado nos experimentos simulados.

36



3.5.2. Experimentos em campo

Para o estudo do comportamento das implementacdes em campo foram utilizados os
equipamentos disponiveis no laboratério de robdtica do Instituto Tecnologico Vale. Uma ca-
mera intel realsense D435E| (FoV: 69°x 42°, 30 FPS, resolucdo 1920x1080 px) foi utilizada
para capturar as imagens do chdo e uma IMU Xsens MTI-30(ﬂ (30hz) para adquirir os dados
inerciais. Para efeitos de comparacao, foi utilizado um receptor GNSS com corre¢cdo RTK mo-
delo JAVAD Delteﬂ (utilizando as constelagdes GLONASS e GPS, acuricia 0,05 m, 1 hz). Os
sensores foram montados no robd conforme visto na[Figura 3.6

Figura 3.6: Configuracdo do robd Rosi utilizado nos experimentos de campo.

“https://www.intelrealsense.com/depth-camera-d435/
>https://www.xsens.com/mti-300
Shttps://www.javad.com/jgnss/products/receivers/delta.html
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4. Experimentos e Resultados

Este Capitulo apresenta os experimentos em campo e em simulacio e os resultados das
implementa¢des de odometria, avaliadas segundo as métricas propostas. Primeiro € feita uma
rota de calibracdo para se obter as covariancias necessdrias para as implementagdes que utilizam
EKEF. Para avaliar todas as cinco implementacdes € utilizada uma segunda rota, e em simulac¢io
uma terceira rota € avaliada quando se utiliza um cendrio de uma mina reconstruida digital-
mente. Quando possivel, as mesmas rotas sdo propostas em campo e em simulacdo. As rotas
percorridas em campo necessitaram ser alteradas em relacio a escala e a totalidade percorrida
por limitagdes de hardware (armazenamento de dados) e de cendrio (dimensdes fisicas dispo-
niveis). A rota verdadeira, ou ground truth, nas imagens das rotas recebe o rétulo de GT. Para
efeitos visuais, nas figuras e tabelas, as implementacdes sdo chamadas de (1) Roda, (2) VO,
(3) VO IMU, (4) EKF Roda + IMU e (5) EKF VO + Roda + IMU. E considerado como uma
iteracdo toda vez que um novo valor de posi¢do verdadeira é adquirido pelo robd.

4.1. Simulacao

Sao feitas andlises em duas cenas, uma em ambiente plano e uma com a reconstrucio de

uma frente de lavra por fotogrametria. A mesma textura € utilizada nas duas cenas. Exemplos

de imagens visualizadas pela cdmera nas simulagdes podem ser vistas na[Figura 4.1]

Figura 4.1: Exemplos de imagens visualizadas pela camera apontada ao chdo nos experimentos
em simulacdo.



4.1.1. Calibracao de covariancia

O cendrio utilizado juntamente com a rota programada para o robd seguir podem ser

vistos na[Figura 4.2

Figura 4.2: Configuragdo do experimento de calibracdo de covariancia em simulacdo.

As rotas estimadas pelas implementacdes propostas e a rota verdadeira podem ser vistas

na [Figura 2,16

~-10
E
>
-15
-20
-25
|
-15 -10 -5 0 5 10 15 20 25
X (m)

Figura 4.3: Rotas estimadas e rota real (GT) calibracdo de covariancia em simulacao.

A mostra o erro de posi¢do ao longo das iteragdes.
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Figura 4.4: Erro de posi¢do da calibracdo de covariancia em simulacao.

O erro de translagdo ao longo das iteragdes pode ser visto na[Figura 4.3]
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Figura 4.5: Erro de translacdo da calibragdo de covariancia em simulacgao.

Na|[Tabela 4.1 sdo apresentadas as avaliagdes dos erro de posi¢do. Destacado em negrito
o que foi considerado o melhor resultado.
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Tabela 4.1: Tabela de erros de posi¢do referente a calibragdo das covariancias em simulagao.

MaxE (m) MAE (m) RMSE (m)

Roda 9,315 3,012 3,683
VO 15,965 4,805 6,394
VOIMU 1,675 0,864 0,986

Na sdo apresentadas as avaliagdes dos erro de translagdo, onde é possivel
avaliar a variancia dos métodos implementados, destacado em negrito os valores utilizados para
o célculo da covariancia utilizada nos filtros implementados.

Tabela 4.2: Tabela de erros translagao referente a calibracdo das covariancias em simulacao.

MaxE (m) MAE (m) RMSE (m)

Roda 0,016 0,003 0,004
VO 0,125 0,019 0,021
VOIMU 0,120 0,018 0,021

4.1.2. Rota em ambiente plano

O cendrio utilizado juntamente com a rota programada para o robo seguir podem ser

vistos na [Figura 4.

Figura 4.6: Configuracdo do experimento em ambiente plano em simulagao.

As rotas estimadas e a rota verdadeira sdo mostradas na[Figura 4.7]
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Figura 4.7: Rotas estimadas e rota real (GT) do experimento em ambiente plano em simulacdo.

O erro de posigdo ao longo das itera¢des pode ser visto na|Figura 4.8]
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Figura 4.8: Erro de posi¢ao do experimento em ambiente plano em simulagao.

A[Figura 4.9|descreve o erro de transla¢do ao longo das iteragdes.
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Figura 4.9: Erro de translacdo do experimento em ambiente plano em simulacio.

A contém as avaliacdes do erro de posicao. Destacado em negrito o que foi
considerado o melhor resultado.

Tabela 4.3: Tabela de erros de posigado referente ao experimento em ambiente plano em simula-
cao.

MaxE (m) MAE (m) RMSE (m)

Roda 19,287 7,197 8,724
VO 38,635 14,606 18,43
VO IMU 4,491 2,218 2,553
EKF Roda + IMU 3,202 1,981 2,134
EKF VO + Roda + IMU 2,831 1,695 1,903

A contém as avaliagdes dos erro de translagdo, onde é possivel avaliar a
variancia dos métodos implementados.

Tabela 4.4: Tabela de erros de translacdo referente ao experimento em ambiente plano em
simulagdo.

MaxE (m) MAE (m) RMSE (m)

Roda 0,024 0,008 0,009
VO 17,060 0,094 0,020
VO IMU 0,079 0,008 0,011
EKF Roda + IMU 1,112 0,020 0,025
EKF VO + Roda + IMU 0,963 0,020 0,024
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4.1.3. Rota em ambiente reconstruido de cava de mina

O cendrio utilizado juntamente com a rota programada para o robo percorrer podem ser
vistos na[Figura 4.10] Por se tratar de um ambiente 3D, as implementagdes de odometria foram

projetadas utilizando a orientacdo do robd para o caso 2D.

Figura 4.10: Configuracido do experimento com mina reconstruida em simulacio

As rotas estimadas juntamente com a localizagdo verdadeira na[Figura 4.T1]
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Figura 4.11: Rotas estimadas e rota real (GT) experimento com mina reconstruida em simula-
¢do.

O erro de posi¢do ao longo das iteracdes pode ser visto na[Figura 4.12]
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Figura 4.12: Erro de posicdo do experimento com mina reconstruida em simulagéo.
Na[Figura 4.13|¢ possivel ver os erros de translagéo ao longo das interagdes.
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Figura 4.13: Erro de translacdo do experimento com mina reconstruida em simulagéo.

A contém as avaliagdes dos erro de posi¢do. Destacado em negrito o que foi
considerado o melhor resultado.
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Tabela 4.5: Tabela de erros de posi¢do referentes ao experimento com mina reconstruida em

simulagao.

MaxE (m) MAE (m)

RMSE (m)

Roda 15,962
VO 75,244
VO IMU 4,098
EKF Roda + IMU 3,649

EKF VO + Roda + IMU 3,354

5,533

20,258

2,067
1,550
1,407

7,396
28,783
2,325
1,889
1,709

A contém as avaliagdes dos erro de translagdo, onde é possivel avaliar a

variancia dos métodos implementados.

Tabela 4.6: Tabela de erros de translagcdo referente ao experimento com mina reconstruida em

simulagdo.
MaxE (m) MAE (m) RMSE (m)
Roda 0,008 0,002 0,002
VO 0,087 0,009 0,011
VO IMU 0,085 0,005 0,008
EKF Roda + IMU 0,332 0,018 0,019
EKF VO + Roda + IMU 0,367 0,017 0,018

4.2. Testes em campo

O cendrio no qual o teste de campo foi realizado ¢ mostrado na Exemplos

de imagens visualizadas pela cAmera nos experimentos podem ser vistas na|Figura 4.1
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Figura4.15: Exemplos de imagens visualizadas pela cAmera apontada ao chdo nos experimentos
em campo.

4.2.1. Calibracao das covariancias

As rotas estimadas juntamente com a verdadeira podem ser vistas na[Figura 4.16]
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Figura 4.16: Rotas estimadas e rota real (GT) da calibragdo de covariancia em campo.
O erro de posigdo ao longo das iteragdes pode ser visto na[Figura 4.17]
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Figura 4.17: Erro de posicdo da calibracdo de covaridncia em campo.

O erro de translagdo ao longo das iteragdes pode ser visto na [Figura 4.18]
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Figura 4.18: Erro de translac@o da calibracao de covariancia em campo.

A contém as avalia¢des dos erro de posi¢do, destacado em negrito o melhor
resultado.

Tabela 4.7: Tabela de erros de posi¢do referente a calibragdo das covaridncias em campo.

MaxE (m) MAE (m) RMSE (m)

Roda 39,211 12,179 17,492
VO 26,466 10,533 13,603
VO IMU 5,626 2,867 3,240

A contém as avaliacdes dos erro de transla¢do, onde € possivel avaliar a va-
riancia dos métodos implementados. Destacado em negrito os valores utilizados para o cdlculo

da covariancia utilizada nos filtros implementados.

Tabela 4.8: Tabela de erros de translagdo referentes a calibracao das covariancias em campo.

MaxE (m) MAE (m) RMSE (m)

Roda 0,199 0,072 0,089
VO 0,153 0,066 0,076
VOIMU 0,110 0,023 0,028

4.2.2. Rota em terreno plano

As rotas estimadas juntamente com a verdadeira podem ser vistas na [Figura 4.19
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Figura 4.19: Rotas estimadas e rota real (GT) do experimento de campo.

O erro de posigdo ao longo das iteracdes pode ser visto na[Figura 4.20]
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Figura 4.20: Erro de posicao do experimento de campo.

O erro de translagdo ao longo das iteragdes pode ser visto na [Figura 4.21]
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Figura 4.21: Erro de translagao do experimento de campo.

A contém as avaliagdes dos erro de posi¢do. Destacado em negrito o que
foi considerado o melhor resultado, nesse experimento as implementacoes de EKF tiveram

resultados muito préximos em todas as métricas.

Tabela 4.9: Tabela de erros de posicdo referentes ao experimento de campo.

MaxE (m) MAE (m) RMSE (m)

Roda 14,955 5,670 6,716
VO 32,564 15,890 18,438
VO IMU 3,470 1,516 1,747
EKF Roda + IMU 2,887 1,307 1,481
EKF VO + Roda + IMU 2,924 1,338 1,515

A contém as avaliagdes dos erros de translacdo, onde é possivel avaliar a
variancia dos métodos implementados.

Tabela 4.10: Tabela de erros de translacdo referentes ao experimento de campo.

MaxE (m) MAE (m) RMSE (m)

Roda 0,633 0,107 0,126
VO 0,653 0,197 0,221
VO IMU 0,554 0,065 0,087
EKF Roda + IMU 0,551 0,065 0,091
EKF VO + Roda + IMU 0,553 0,065 0,090
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5. Discussao

Os resultados mostram que o erro de posicdo de todas as implementacdes crescem no
tempo, o que é esperado devido ao método de integracdo continua. Nos resultados € possivel
observar que o comportamento das implementagdes seguiu o0 mesmo padrdao em simulagdo e
em campo, onde erro da implementacdo puramente visual (EP MAE VO ~ 20) € maior que
erro da odometria de roda (EP MAE Roda ~ 10), que é bem maior que o erro do método
visual com IMU para orientacdo, que € proximo as implementagdes com EKF (EP MAE VO _-
IMU/EKFs =~ 2). As duas implementacdes de EKF tiveram resultados muito préximos, o que
pode ser causado por uma ma calibracdo nas covariancias. Os erros obtidos nas calibracdes
de covariancia sdo menores que os obtidos nas rotas de teste. Analisando o erro de translagcdo

(Figuras 4.13] {18 [d.21)) é possivel ver que o erro a cada iteragdo € praticamente
constante, podendo ter alguns picos, provavelmente causados por rotagdes muito rapidas no

proprio eixo. Analisando as rotas estimadas (Figuras M.TT] 4.19) ¢é possivel ver que os erros
acontecem de maneira mais abrupta nas curvas.

A implementacao visual (EP MAE =~ 20) teve resultados piores que a utilizando somente
a roda EP MAE ~ 10); isso pode ser devido ao fato da topografia e do terreno avaliado, que
apresentam grande coeficiente de atrito. Em outros ambientes onde o escorregamento das rodas
¢ maior o comportamento do erro pode mudar. Muitas vezes os veiculos ndo possuem encoders
acoplados em suas rodas ou essa informagdo ndo esta disponivel, assim o método utilizando
somente a camera e IMU pode ser replicado mais facilmente.

Outra maneira de avaliar o comportamento da implementacdes € por meio do histograma
do erro de posi¢do, apresentado na Pela podemos ver que o comporta-
mento nos teste simulados e no experimento de campo tem comportamento semelhante. Pelos
histogramas € possivel ver que as implementagdes de EKFs tém EP menor que 3 m no intervalo
de confianca 2¢; VO IMU tem EP menor que 4 m; e implementagdes VO e W tém EP maior que
5 m em 90% do tempo. Essas distribui¢cdes de erros mostram como a fusio sensorial melhora
as técnicas de odometria. A melhor implementagdo no geral € o EKF VO+W+IMU, mostrando
que o método visual proposto pode melhorar a localiza¢do de equipamentos moéveis terrestres.

O método visual proposto assume as hipéteses do fluxo 6tico. A formagdo de sombra,
pela posicdo relativa entre o robo e o sol, pode quebrar a hipétese de que 0 mesmo ponto tem
a mesma intensidade em imagens consecutivas. Um pixel quando vai de uma regido de sombra
para uma regido de sol muda de intensidade instantaneamente. A mostra que esse
efeito € visivel nas bordas da sombra. Devido ao uso da mediana do fluxo da imagem inteira

esse efeito ndo teve influencia aparente no calculo de odometria
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Figura 5.1: Histograma do Erro de Posi¢cdo. Em cima: Simulacdo em ambiente plano. Meio:
Simulacdo em Mina reconstruida. Em baixo: Experimentos de campo.
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Figura 5.2: Influéncia da sombra no fluxo 6tico. Imagens a esquerda sdo as imagens vista pela
camera e a direita sdo a representacdo do fluxo 6tico por cor.

O fluxo 6tico também assume que pequenos movimentos sdo feitos entre as duas ima-
gens analisadas, assim para estimar movimentos com grande velocidade é necessdrio avaliar o
FPS e a resolucdo da camera; quanto maior a velocidade do veiculo maior deverd o FPS para
manter as hipéteses do fluxo 6tico verdadeira. Outro ponto a de atengdo é como laminas de

dgua no chio afetam o sistema, pois a d4gua tem caracteristicas reflexivas. A dgua também pode
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estar em fluxo o que tornaria o método visual proposto ineficaz pois 0 movimento relativo na
imagem j4 ndo representaria 0 movimento do veiculo em relag¢do ao chao .

Para o caso dos equipamentos autdbnomos a estimativa de localizacdo deve acontecer em
tempo de execucdo. Como veiculos de mineracao no geral possuem grande dimensao e capaci-
dade de levar carga pode-se assumir um poder de processamento grande o suficiente para que as
implementagdes sejam executadas em tempo real. O custo computacional das implementacdes
nao foram avaliadas neta dissertacdo. Caso as implementagdes propostas fossem utilizadas em
robos de servico, como inspecdes em ambientes de mineracdo, as implementagdes devem ter

processamento em tempo real nos computadores embarcados nestes equipamentos.
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6. Conclusao

Nesta dissertacao € apresentado um método capaz de estimar odometria de equipamen-
tos moveis com base no fluxo 6tico da imagem de uma camera voltada ao chdo, uma IMU e
encoders de roda. O fluxo 6tico € estimado pelo algoritimo de Farnebick (2003). Sao feitas
andlises de cinco implementagdes de localizacdo (1) utilizando encoders de roda, (2) calculada
totalmente pela camera apontada para o chao, (3) calculada utilizando a orientagdo da IMU e
deslocamento linear pela odometria visual proposta, (4) odometria obtida pela fusdao da odo-
metria de encoders de roda e dados da IMU utilizando filtro de Kalman e (5) odometria obtida
pela fusdo da odometria visual, odometria dos encoders da roda e dados da IMU por meio de
filtro de Kalman. Os resultados mostram que o comportamento das implementacdes seguiu o
mesmo padrdo em simulagdo e em campo, onde erros das fusdes de dados, com e sem EKF, sdo
proximos (EP MAE ~ 2 m) e bem menores que o erro de odometria de roda (EP MAE ~ 10 m),
que por sua vez € menor que o erro de odometria somente visual (EP MAE ~ 20 m).

Para implementacio em equipamentos de lavra de mina autdbnomos (erro de posi¢cdo me-
nor que 10 cm) ainda € necessario melhorar a acurécia do sistema proposto. A implementagao
com melhor resultados nos experimentos tem erro de posi¢do que fica em torno de 2.5 m em
95% do tempo. Com o aprimoramento da técnica proposta esta pode ser usada também para
rob0s de servi¢o, como inspecao em areas de barragem, onde uma estrutura de RTK pode ser
invidvel e para inspecdo de transportadores de correia que muitas vezes passam por tineis, onde

o sinal GNSS nio esta presente.

6.1. Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros € sugerido a avaliacdo das implementa¢des propostas em am-
bientes reais de mineracdo, equipamentos como caminhdes e perfuratrizes em uma frente de
lavra, a escala do ambiente e dos equipamentos, como o grau de vibracio dos sensores podem
influenciar na acurécia das técnicas. E interessante uma comparagio das técnicas propostas com
as técnicas do estado da arte que utilizem LiDARs e cameras voltadas ao horizonte e analisar
o impacto de variacdes e do clima para cada técnica. Para diminuir a influéncia da variagdo de
iluminag¢do, um tipo de isolamento com iluminacao artificial pode ser proposto. Como a camera
utilizada € do tipo RGB-D pode-se utilizar o canal de profundidade para estimar um fluxo 6tico
em 3D, sem necessitar assumir a hipdtese que o chdo € um plano paralelo ao plano de imagem
da camera . O algoritimo de Farneback (2003) permite assumir um modelo de movimento ini-
cial assim a implementacdo pode vir a ser mais robusta caso as restri¢des ndo holondmicas e o
modelo cinemético do equipamento forem incorporadas na estimac¢do do fluxo 6tico.

Os cendrios dentro de uma frente de lavra sofrem muitas mudangas, climaticas e topo-
gréaficas, assim uma técnica de estimacdo de covariancia em tempo real seria ideal. Pode-se

explorar o fato de que as falhas do GNSS se ddo de forma intermitente, tanto para o cdlculo de
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covariancia quanto para calibrar as implementacdes de forma dindmica. Outro ponto que pode
ser explorado € que equipamentos distintos percorrem 0s mesmos caminhos nas minas, assim,
um algoritmo de consenso pode ser implementado para aumentar a robustez de uma solugdo
final.
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