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Resumo

Este trabalho visa mostrar uma abordagem pouco explorada do problema de mapea-
mento e localização simultâneos (SLAM). Com fim de trabalhar em um ambiente fechado,
uma plataforma robótica móvel deve construir um mapa do ambiente e se localizar den-
tro deste mapa. A plataforma robótica utilizada possui uma câmera voltada para o teto
(ascendente) e odometria para as rodas. As marcas que compõem o mapa são manchas
luminosas na imagem capturada pela câmera causadas pelas luminárias no teto. Este tra-
balho desenvolve uma solução baseada no Filtro de Kalman Estendido para o SLAM com
um modelo de observação desenvolvido. Diversos testes e programas desenvolvidos para
realização do SLAM são apresentados em detalhes.

Palavras-chave: cv-SLAM, Filtro de Kalman Estendido, manchas de luminosidade,
robô móvel.





Abstract

This work intends to show a new and few explored SLAM approach inside the si-
multaneous localization and mapping problem (SLAM). The purpose is to put a mobile
robot to work in an indoor environment. The robot should map the environment and lo-
calize itself in the map. The robot used in the tests has an upward camera and encoders
on the wheels. The landmarks in this built map are light splotches on the images of the
camera caused by luminaries on the ceil. This work develops a solution based on Exten-
ded Kalman Filter to the SLAM problem using a developed observation model. Several
developed tests and softwares to accomplish the SLAM experiments are shown in details.

Keywords: cv-SLAM, Extended Kalman Filter, light splotches, mobile robot.
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Capítulo 1

Introdução

1.1 Histórico do SLAM

O SLAM (do inglês Simultaneous Localization and Mapping) é um dos problemas
mais estudados no campo da robótica e tem uma história recente. No início da década de
80 muitos pesquisadores estudavam métodos determinísticos para solucionar a localiza-
ção de um robô assim como o mapeamento que o robô fazia do ambiente. No final dos
anos 80, percebeu-se a necessidade de trabalhar com soluções probabilísticas para o ma-
peamento. Qualquer que fosse a aplicação do robô autônomo, a sua realização dependia
de um mapeamento probabilístico consistente. Esta foi a conclusão que pesquisadores
precursores da área chegaram após discussões.

Em seguida uma série de trabalhos fundamentais foram publicados. Por exemplo,
Smith e Cheeseman [Smith & Cheeseman 1986] e Durrant-Whyte [Durrant-Whyte 1988]
que mostraram como os marcos de um mapa estão relacionados estatisticamente. Chegou-
se à conclusão que a correlação entre marcos (do mapa) aumentava à medida que fossem
feitas novas observações dos marcos.

Paralelamente alguns outros pesquisadores como Raja Chatila, Oliver Faugeras, Ni-
cholas Ayache, Crowley e Laumond trabalhavam em navegação com diferentes métodos
como visão computacional (Faugeras e Ayache [Ayache & Faugeras 1988]) e sonares
(Raja Chatila e Laumond [Chatila & Laumond 1985] e Crowley [Crowley 1989]).

Pouco tempo depois Smith desenvolveu um trabalho [Smith et al. 1987] mostrando
que no mapeamento de um ambiente desconhecido, todos os marcos estão necessaria-
mente correlacionados por causa do erro de localização do robô. A partir deste ponto
percebeu-se importância de solucionar o problema de localização simultaneamente ao
problema de mapeamento pois estão intrinsecamente relacionados.

Alguns trabalhos [Leonard & Durrant-Whyte 1992] [Rencken 1993] foram publicados
na tentativa de dividir a solução em várias soluções menores devido à complexidade com-
putacional e às condições de convergência da solução (desconhecidas naquele tempo).

Os primeiros resultados [Castellanos et al. 1998] [Deans & Hebert 2000] [Guivant
et al. 2000] [Leonard & Feder 2000] só apareceram quando as variáveis de ambos os
problemas eram estimadas como pertencendo à um único problema. Isto aconteceu a
partir de meados da década de 90 quando alguns grupos de pesquisa se dedicaram ao pro-
blema. Neste mesmo período foi desenvovida a teoria básica da convergência do SLAM
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[Csorba 1997]. Csorba que desenvolveu a teoria e também apresentou seus resultados
[Csorba et al. 1996].

1.2 Descrição do problema

O problema a ser tratado nesta dissertação é uma abordagem pouco usual do v-SLAM
(visual SLAM) onde se utiliza uma câmera como sensor para detecção do ambiente. Ge-
ralmente as câmeras dos robôs são apontadas para o chão [Frese 2004] [Santana 2011] ou
para a frente do robô de forma a delimitar o espaço de trabalho do robô além de evitar
colisões com objetos em movimento. Na abordagem adotada neste trabalho, o robô uti-
liza uma câmera (apontada para o teto do ambiente) como principal sensor para o SLAM.
As luminárias acesas do ambiente são utilizadas como marcos do mapa criado. O robô é
posicionado dentro de um ambiente interno que é desconhecido para o robô. De acordo
com as observações das marcas (luminárias) no teto do ambiente o robô deve criar um
mapa com a posição de cada luminária e se situar dentro deste ambiente. A figura 1.1
ilustra o problema a ser tratado.

Figura 1.1: Ilustração para a tarefa de SLAM

1.3 Motivação e Justificativa

A área de pesquisa SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) dentro da robó-
tica cresceu muito na última década. Soluções apresentadas recentemente foram empre-
gadas em diversos ambientes e com uma variedade de sensores. Na classe de v-SLAM
houve um crescimento significativo, já na abordagem de câmeras voltadas para o teto foi
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encontrado um número de trabalhos. Neste contexto está o trabalho proposto nesta disser-
tação: a construção de um mapa 2D através de cv-SLAM (ceiling vision SLAM) tomando
como marcos do ambiente, as luminárias fixadas no teto. A motivação do uso destas mar-
cas se deve ao fato de serem estáticas e pela fácil detecção utilizando câmeras. Existem
poucas situações onde algum objeto possa obstruir a observação das marcas.

Estas vantagens da abordagem levam à construção de um mapa métrico com fácil
interpretação para um ser humano. Por parte da revisão literária notou-se um escasso
número de trabalhos com cv-SLAM para produção de um mapa com lúminarias como
marcas. A maioria dos trabalhos utiliza algoritmos detectores de features como marcas
na solução do SLAM do robô. A seguir os trabalhos mais próximos da proposta são
apresentados.

1.4 Trabalhos relacionados

A maior parte dos trabalhos relacionados utiliza o filtro de Kalman como solução para
o SLAM. Alguns trabalhos [Hwang & Song 2011],[Jeong & Lee 2005] adotaram marcas
menos convencionais. No artigo de Hwang & Song (2011) os autores adotam uma câmera
apontada para o teto do ambiente interno com o objetivo de usar quinas de teto, aberturas
de porta e lâmpadas como marcas a serem rastreadas pelo SLAM tradicional que é ba-
seado no filtro de Kalman estendido (FKE). O assunto mais enfatizado é a detecção das
marcas, onde os autores se preocuparam com os custos de complexidade de técnicas mais
tradicionais, então substituídas por estratégias de natureza geométrica já implementadas
ou desenvolvidas pelos autores. Casos particulares também são apresentados e tratados
nestas estratégias. Como resultado possuem um algoritmo SLAM com ciclo rápido de
159 milisegundos. É o trabalho mais próximo ao apresentado nesta dissertação. As dife-
renças residem no tipo de luminária. Hwang & Song (2011) usam luminárias embutidas
(facilita o processamento) e de formato circular. As luminárias utilizadas como marcas
nesta dissertação necessitam de uma orientação mas nenhum formato específico. Além
disso, durante o processamento de imagem foi desenvolvida uma rotina para identifica-
ção de reflexos (muito comuns em CV-SLAM) afim de eliminar a maioria destas marcas
falsas. Já o trabalho citado não apresenta um tratamento específico, apenas considera o
reflexo como uma outra marca.

Outro trabalhos com abordagens similares [Jeong & Lee 2005] de testes, buscam
maior precisão na localização tendo em vista aplicações para robôs de serviços domi-
ciliares. Com a câmera voltada para o teto, o SLAM proposto usa quinas como marcas
de rastreamento. As quinas de objetos nas paredes sofrem diferentes transformações das
encontradas no teto pois planos não paralelos ao plano da imagem (da câmera) são defor-
mados de acordo com a movimentação do robô. Isto requer um tratamento diferente para
identificação das quinas em paredes. Ao final do trabalho apresentam um experimento
prático mostrando a execução do SLAM em tempo real com dois ciclos por segundo.
Este foi o primeiro trabalho a utilizar o termo cv-slam.

No trabalho de Wang et al. (2012) os autores buscam calcular a localização global
do robô EGO, através do sensor Kinect. A estimação do movimento utiliza o algoritmo
SURF (Speeded Up Robust Features) nas imagens adquiridas para extração de caracte-
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rísticas. Logo são situadas no espaço 3D pelo uso de mapa de profundidade dos pixels
fornecido pelo sensor. Para o casamento de características em imagens subsequentes fa-
zem uso de um método baseado em árvores de k-dimensões. O método RANSAC foi
aplicado a fim de filtrar casamentos errados. Assim, restando os casamentos corretos, é
possível aplicar o método de decomposição em valores singulares para obter as matrizes
de rotação e de translação relativas ao movimento do robô. Posteriormente, os autores
pretendem integrar dados de outros sensores do robô.

O trabalho de Rusdinar et al. (2012) experimenta marcas artificiais no teto para corre-
ção da localização de um robô móvel que além da câmera, tem a bordo dois computadores,
um dedicado ao processamento de imagem e outro ao processo de localização, baseado no
FKE realizando as etapas de atualização e predição. Nesta última são incluídos os dados
de odometria de suas rodas.

O trabalho de Xu et al. (2009) apresenta uma fundamentação teórica para o posiciona-
mento de robô baseado numa câmera voltada para o teto. No texto abordam a modelagem
da câmera e seus parâmetros para transpor pontos de interesse de coordenadas de imagem
para coordenadas de mundo, a estimação da pose inicial e posicionamento baseado nas
características detectadas. Ao final apresentam uma análise sobre os erros de posição e
orientação, e a influência de uma sobre a outra.

Alguns trabalhos [Scherer et al. 2012], [Choi et al. 2012] apresentam aprimoramentos
no filtro de Kalman estendido. As marcas utilizadas no trabalho de Choi et al. (2012) são
as linhas que formam o teto. No artigo definem o conceito de double update para o filtro
de Kalman de forma a obter resultados melhores que a formulação tradicional. A etapa de
update do filtro é acrescida de uma segunda atualização além de condicionar as linhas de
forma que fiquem paralelas ou perpendiculares entre si. No artigo são apresentados gráfi-
cos de simulação e experimentos reais mostrando uma melhoria no resultado do SLAM.
O artigo de Scherer et al. (2012) apresenta uma incorporação ao SLAM monocular de
profundidade dos pixels utilizando como sensor primário o Kinect. A implementação
é baseada na biblioteca PTAM (Parallel Tracking and Mapping) com adaptações para
inclusão da informação de profundidade. Esta modificação torna a técnica de SLAM pro-
posta por eles mais flexível, utilizando os dados de profundidade quando disponíveis. Na
ausência de profundidade, a solução desenvolvida se torna similar ao SLAM monocular
tradicional.

Uma forma de localização em robótica móvel em pesquisa é a odometria visual [Wang
et al. 2013]. Wang et al. (2013) usa uma câmera RGBD (Red Green Blue Depth) apontada
para o teto para realizar uma odometria visual. O teto possui um padrão de linhas que fa-
cilita a estimação do movimento entre imagens consecutivas. O cálculo do movimento é
baseado no algoritmo ICP (Iterated closest point) e utiliza as arestas encontradas na nu-
vem de pontos coletada pela câmera RBGD. De forma geral, este modo de odometria que
tem um custo computacional elevado, mostra uma acurácia maior em relação à odometria
com encoders.

Entre os trabalhos de robótica móvel com câmera voltada para o teto existem aque-
les de robótica cooperativa [Chen et al. 2010],[Chen et al. 2009]. No trabalho de Chen
et al. (2010) três robôs são utilizados. As quinas presentes no teto são o tipo de marca
utilizada. Elas são extraídas pelo algoritmo de Harris. É utilizada odometria visual em
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vez de odometria por encoders. O filtro de Kalman estendido é utilizado para solução do
SLAM. Três estratégias de SLAM são apresentadas, visto que os robôs possuem comu-
nicação. A primeira estratégia é um robô líder fazer o cálculo do SLAM para obter sua
localização. Os robôs seguidores realizam uma associação de marcas entre conjunto que
observou e o conjunto que o líder observou. Com a diferença na disposição das marcas
entre os dois observadores pode-se calcular a posição do seguidor em relação ao líder. Na
segunda estratégia cada robô realiza o seu próprio SLAM. Dada uma incerteza na pose
dos robôs seguidores é realizada um ajuste no mapa de marcas do seguidor. A terceira
estratégia consiste em instituir o servidor de SLAM no robô líder que recebe as marcas
observadas e dados de odometria de todos robôs e constrói um mapa único. Este servidor
fica responsável por devolver a posição para cada robô. Os autores apresentam resultados
experimentais obtidos de cada estratégia para uma análise comparativa.

Uma das aplicações mais diretas para o presente trabalho é a limpeza de ambientes
domésticos. Uma grande parte de robôs de limpeza (baseados em sucção com ou sem dis-
persão de água) fazem uso do CV-SLAM para se localizar e explorar o ambiente. Atual-
mente existem grandes indústrias investindo no avanço tecnológico destes robôs. Alguns
modelos conhecidos são da série Roomba da empresa iRobot. Outros são da linha Hom
bot da empresa LG e outros mais da linha NaviBot da Samsung.

Figura 1.2: Modelos de robôs de limpeza com CV-SLAM 1

Alguns trabalhos visam solucionar problemas específicos dentro do SLAM [Lee et al.
2012], [Fukutani et al. 2010]. Os autores Lee et al. (2012) mostram como resolver o
problema de robô sequestrado, para um destes robôs comerciais de limpeza. O modelo
utiliza uma câmera voltada para o teto para localização do robô e mapeamento do ambi-
ente (cvSLAM), como os modelos na figura 1.2 . O trabalho mostra como é possível a
detecção de situações em que robô é levantado do chão. Quando o robô volta ao chão é
realizada uma complexa etapa de identificação da posicionamento do robô no ambiente.
A representação de possíveis posições para o robô são armazenadas em nós dentro de um
grafo.

Um levantamento foi realizado por Liu & Wang (2013) mostrando os principais as-
pectos de pesquisa tecnológica destes robôs de limpeza doméstica através do número de

1Imagens acessadas no dia 15/11/2013 nos endereços
http://www.lg.com/fr/aspirateurs/lg-VR1227R,
http://irobot.pl/pl/roomba/208-irobot-roomba-790-5060155406091.html e
http://www.samsung.com/uk/consumer/home-appliances/vacuum-cleaner/robot/VCR8855L4B/XEU
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patentes. O estudo mostra um crescente interesse na última década (2000-2010) por parte
das empresas na área P&D para estes robôs. Dentre os assuntos em estudo, a localização
do robô continua recebendo muita atenção.

1.5 Organização do trabalho

O segundo capítulo apresenta como é realizada a detecção das marcas através do sis-
tema de visão. O terceiro capítulo mostra como foi modelado o filtro de Kalman e im-
plementado. O quarto capítulo é dedicado aos resultados experimentais e sua análise. O
quinto capítulo finaliza o trabalho com as conclusões extraídas e trabalhos futuros.



Capítulo 2

Reconhecimento de Marcas no

Ambiente

2.1 Introdução: Possíveis abordagens

Durante o desenvolvimento inicial do processamento de imagens para extração das
marcas, encontraram-se duas possibilidades. Através de ajustes nos parâmetros da câ-
mera é possível obter uma imagem sem saturação na região da lâmpada acesa, e assim
observar o formato exato da lâmpada (figura 2.2). Alguns destes parâmetros são: taxa de
imagens por segundo (fps), tempo de exposição (shutter), ganho, resolução, brilho, con-
traste, entre outros. Isto pode propiciar uma detecção de lâmpadas queimadas desde que
conhecida a quantidade de lâmpadas numa luminária. Outra vantagem desta abordagem é
a eliminação de falsos positivos uma vez que toda região em torno da lâmpada fica com-
pletamente escura na imagem. Os reflexos das lâmpadas não são observados. Notou-se
nesta abordagem que o ajuste dos parâmetros envolvidos influenciam consideravelmente
na qualidade da marca. Desta forma ambientes com alguma diferença entre as luminárias
(como marca de lâmpadas, temperatura, formato, espelhos nas luminárias...) trazem a
possibilidade de detecção com ótima qualidade de algumas luminárias, enquanto outras
correm risco de não serem identificadas por terem alguma diferença.

Em uma outra abordagem mais “conservadora” não existem lâmpadas como marcas,
mas sim regiões saturadas pelo brilho da lâmpada. Nos experimentos de mapeamento
viu-se que esta abordagem apresenta uma tolerância maior em relação às diferentes lu-
minárias. Nesta abordagem pode-se extrair as mesmas características que a abordagem
anterior pode fornecer. Esta abordagem é dita conservadora pois os parâmetros ajusta-
dos estão mais próximos de seus valores padrão. Desta forma uma luminária com quatro
lâmpadas é vista como uma única marca, uma região brilhante de onde se extraem as
propriedades (figura 2.1). Na abordagem anterior teríamos quatros marcas de onde se
extrairiam as propriedades com valores muito similares (redundância).

Além da maior tolerância citada na segunda abordagem temos uma facilidade muito
maior na etapa de casamento de marcas. Se considerarmos lâmpadas como marcas, iden-
tificar cada lâmpada em uma luminária (com quatro lâmpadas por exemplo) com propri-
edades muito similares será uma tarefa mais complexa que identificar uma única região
brilhante daquela luminária.
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Figura 2.1: Visão sem modificações nos pa-
râmetros de câmera.

Figura 2.2: Visão com mudanças nos parâ-
metros de câmera.

2.2 Ferramentas para processamento das marcas

Para a realização do processamento foram utilizadas operações morfológicas [Gonzalez
& Woods 2000] e filtragem (convolução de imagens). Também foi desenvolvida uma ro-
tina para identificação de reflexos [da Silva et al. 2013a].

As operações morfológicas mais difundidas são erosão e dilatação. As operações
morfológicas assim como a convolução de imagens, utiliza duas imagens para produção
de uma imagem resultante. As operações morfológicas são definidas para imagens bi-
nárias, mas podem ser estendidas para imagens em escala de cinza. Uma das imagens
geralmente possui pequena dimensão e um formato geométrico simples. Ela é chamada
elemento estruturante. A outra imagem (imagem de entrada) sofrerá a transformação. Em
qualquer operação o elemento estruturante varre toda imagem de entrada com seus pixels-
sendo operados com os pixels da imagem de entrada (operações de conjunto) produzindo
algum valor para a imagem trasformada (ou imagem resultante). Na operação de erosão,
a imagem resultante tem pixels brancos no centro do elemento estruturante nas posições
em que o elemento caiba dentro das regiões brancas na imagem de entrada, isto causa
uma diminuição no tamanho destas regiões, por isto o nome “erosão”. Na operação de
dilatação qualquer ponto branco da imagem de entrada onde o centro do elemento passar,
na imagem resultante, a mesma região será preenchida com o formato do elemento. Esta
operação causa um aumento na imagem de entrada, por isso o nome “dilatação”.

A filtragem aplicada no início do processamento tem objetivo de diminuir o ruído na
imagem. Isto é feito com um filtro passa-baixa chamado de média pois a máscara da
convolução possui um mesmo valor em todos os pixels. O efeito prático da aplicação do
filtro é que a imagem resultante fica borrada.

2.3 Processamento das Marcas

O Processamento de imagem é formado por uma série de etapas como mostrado na
figura 2.3.

A imagem capturada possui dimensões de 640 pixels de largura por 480 pixels de
altura. A imagem inicialmente é convertida para escala de cinza, em seguida é filtrada
com um filtro média (passa-baixa). Após o filtro, a imagem é binarizada pela intensidade
dos pixels. Os pixels que tiverem valor abaixo de um limiar são “pretos”, já valores de
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Figura 2.3: Esquema de processamento de imagens

pixels acima do limiar são considerados “brancos”. A próxima etapa é utilizar o operador
morfológico de dilatação. Desta forma podemos aglomerar fragmentos de uma mesma
luminária. O elemento estruturante utilizado foi um circulo.

Figura 2.4: Aglomeração com operadores morfológicos

Em seguida é obtido o contorno das regiões iluminadas. Isto é feito formando uma
lista de posição de todos os pixels limítrofes da região iluminada. Todos os contornos
ficam armazenados em uma lista. A última tarefa no processamento é a filtragem dos
contornos, para descarte de contornos que não são luminárias. Com a lista contendo
apenas contornos de luminárias, pode-se avançar para a extração das propriedades de
interesse, para uso no filtro de Kalman.

A filtragem dos contornos elimina primeiramente contornos internos à outros contor-
nos. Contornos com tamanho (número de pixels do contorno) inferior a um certo limite
também são descartados. Em seguida uma rotina simples de detecção de reflexos (Apên-
dice C) é executada para detecção de contornos que são reflexos. A rotina foi desenvolvida
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para facilitar o tratamento off-line necessário das imagens a fim de aplicar o filtro de Kal-
man. A rotina ajuda na eliminação da maioria dos reflexos. Por fim os contornos que são
vistos parcialmente são descartados. Esta última etapa dos descartes é discutível devido
ao alto número de descartes que produz, ou seja, informações são perdidas. Um exemplo
deste processamento é mostrado na figura 2.5.

Figura 2.5: Exemplo de processamento do sistema de visão

Para cada uma das etapas apresentadas existe no mínimo um parâmetro a ser ajus-
tado. Além destes existem os parâmetros da câmera. Notou-se então, uma necessidade
de encontrar os parâmetros que influenciam na detecção de propriedades das marcas com
maior constância. Foram achados três parâmetros principais: tempo de exposição (parâ-
metro da camera), tamanho da máscara de filtragem (segunda etapa do processamento)
e o limiar de binarização da imagem (terceira etapa). Identificados estes parâmetros foi
elaborada uma tabela (4.2) a fim de definir os melhores valores para estes parâmetros. Os
demais parâmetros tanto de câmera como das etapas de processamento foram estipulados
e fixados em testes durante o desenvolvimento do processamento de imagem.

2.4 Definição de Propriedades das Marcas

As propriedades extraídas da marca são ponto central, orientação, excentricidade e
área. As propriedades são extraídas utilizando o conceito de momentos. Com uma ima-
gem em escala de cinza definida como I(x,y), o seu momento de ordem p+q é definido
na equação 2.1.

mpq = ∑
x

∑
y

xpyqI(x,y) (2.1)

Para uma imagem binária, como na etapa de extração de propriedades, a função I(x,y)
retorna 0 ou 1.



2.5. CONSIDERAÇÕES 11

Propriedades Definição
Centro da região x̄, ȳ

Orientação

1
2

arctan

(
µ11

µ20 −µ02

)

Excentricidade µ02 cos2(θ)+µ20 sin2(θ)−µ11 sin2(θ)

µ02 sin2(θ)+µ20 cos2(θ)−µ11 cos2(θ)

Tabela 2.1: Definição das propriedades das marcas

Dada a região contígua de n pixels com luz (pixels com valor 1), podemos definir algu-
mas propriedades em função dos momentos centrais (equação 2.3) desta região partindo
do centro (equação 2.2) da região em questão.

x̄ =
m01

m00
ȳ =

m10

m00
(2.2)

µpq = ∑
x

∑
y

(x− x̄)p(y− ȳ)qI(x,y) (2.3)

A tabela 2.4 resume as propriedades extraídas de cada marca.
Estas formulações utilizando momentos podem ser encontradas na literatura [Fabrizi

& Saffiotti 2000].
Acerca das marcas foram realizados alguns testes para verificar se o formato da distri-

buição das propriedades extraídas pelo processamento são similares à distribuição normal
requerida pelo filtro de Kalman. O ruído de observação presente no filtro de Kalman
deve ter distribuição normal. As figuras 2.6 e 2.7 mostram a distribuição das propriedades
extraídas. Deste ponto em diante as variáveis i e j serão utilizadas para representar as co-
ordenadas vertical e horizontal respectivamente de algum ponto em particular na imagem
e em vez de y e x utilizadas para formalizar uma imagem em escala de cinza. Embora
a excentricidade não seja utilizada na implementação do filtro também é apresentada na
figura 2.7 . Foram realizados testes com outros três tipos de luminárias. Apêndice A
mostra todos os gráficos de distribuições para os quatro tipos de luminárias.

Através destes gráficos e dos gráficos das outras luminárias foi possível notar uma
diferença entre as distribuição das coordenadas i e j.

2.5 Considerações

O processamento de imagem apresentou resultados satisfatórios. Vários testes especí-
ficos foram realizados para o processamento alcançar uma boa qualidade de detecção de
marcas. Mesmo com algum nível de obstrução foi possível a identificação de luminárias.
A figura 2.8 mostra uma situação onde a marca foi detectada mesmo com uma canaleta
obstruindo a visão além do reflexo corretamente identificado em um extintor de incêndio.
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Figura 2.6: Distribuições das coordenadas i e j para luminária com 4 lâmpadas

Figura 2.7: Distribuições da orientação e excentricidade para luminária com 4 lâmpadas
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Figura 2.8: Exemplo de processamento com êxito.

Com as propriedades das marcas extraídas, o próximo passo é calcular a transposição
destas propriedades para o referencial de mundo, isto será apresentado no capítulo 3.
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Capítulo 3

Modelagem do SLAM

Neste capítulo o filtro de Kalman é apresentado como solução para o problema pro-
posto. As modelagens matemáticas da observação e do processo (cinemática) são apre-
sentadas em detalhes.

3.1 O Filtro de Kalman

O filtro de Kalman possui natureza estatística. Formalmente é um estimador de va-
riáveis de um processo dinâmico linear que é perturbado por um ruído branco gaussiano,
com medições linearmente relacionadas com as variáveis também corrompidas por ruído
branco gaussiano. Devido à sua natureza estatística, teve uma ampla aceitação na enge-
nharia. As equações que caracterizam o filtro de fato incorporam o tratamento de ruídos.

No desenvolvimento do trabalho foram usados alguns parâmetros de incerteza. Isto
ocorre nos modelos cinemático e de observação, o que traz uma estimativa aprimorada
dos parâmetros (vetor de estado).

O filtro de Kalman pode ser visto como um método recursivo, que depende do estado
anterior, tanto para o cálculo do novo estado, como da sua incerteza.

O filtro de Kalman estendido possui modificações no modelo cinemático e no mo-
delo de observação para abranger problemas onde tais modelos são não-lineares. Para
isto, aplica-se uma linearização dos modelos (tanto no cinemático como de observação)
utilizando a Série de Taylor afim de aplicarmos o filtro de Kalman na situação. A cada
iteração temos um novo ponto de operação em torno do qual os modelos são linearizados.
Isto acarreta algum custo computacional.

O algoritmo 1 sintetiza a estimação feita através do filtro de Kalman estendido. As
entradas são o vetor de estado e sua covariância em um instante anterior. Os resultados do
algoritmo são a atualização do vetor de estado e sua covariância com auxílio des medições
realizadas (neste trabalho são marcas observadas) neste período por um sensor, denotadas
pelo vetor z e pelo vetor de controle u que contém variáveis de entrada do processo
(neste trabalho são as distâncias que as rodas motoras devem percorrer). A principal
característica do algoritmo é que corrige a estimativa através de medições feitas com
maior certeza. As matrizes sem definição presentes no algoritmo, serão apresentadas nas
próximas seções.
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Algoritmo 1 FILTRO DE KALMAN

Entrada: µk−1, Σk−1, uk, zk

1: µk = g(µk−1,uk);
2: Rk =V ·M ·V T ;
3: Σk = Gk ·Σk−1 ·G

T
k +Rk;

4: Sik = Hik ·Σk ·H
T
ik +Qk;

5: Kk = Σk ·H
T
ik ·S

−1
ik ;

6: µk = µk +Kk · (zk −h(µk));
7: Σk = (I −Kk ·Hik) ·Σk;

Retorno: µk, Σk

3.2 Modelagem Cinemática

A plataforma móvel que foi utilizada para os testes possui duas rodas motoras e um
rodízio de apoio, pode ser vista nas figuras 3.1 e 3.2. O acionamento das rodas é diferen-
cial.

Figura 3.1: Plataforma móvel para experimentos e sistemas de referência

O modelo cinemático serve para o cálculo da pose do robô pk+1, conhecendo a pose
anterior pk e o sinal controle uk aplicado aos atuadores de movimento do robô [Siegwart
et al. 2011]. Neste trabalho em particular, o sinal de controle seria de um valor aplicado
ao motor esquerdo e outro ao motor direito. Sabendo que as rodas nem sempre giram a
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quantia informada no sinal de controle, optou-se por utilizar os valores dos encoders de
cada roda para formar o vetor uk, por serem sensores mecanicamente ligados às rodas,
de fato contabilizam o giro de cada roda, diferente do sinal de controle que é um valor
desejado (podendo não ser alcançado). O vetor pose possui tradicionalmente as duas
coordenadas de plano (x e y) do robô e a sua orientação θ. Está definido na equação 3.1.

pk =





xk

yk

θk



 (3.1)

Supondo que a roda esquerda percorra uma distância lE e a roda direita uma distância
lD, fica definido o sinal dos encoders.

uk =
[

lE lD
]T

(3.2)

Figura 3.2: Plataforma de testes - visão de frente

Antes do modelo, serão definidas as variáveis ∆s e ∆θ em 3.3 e 3.4 respectivamente.
O valor b na definição 3.4 é a distância entre as rodas motoras, comumente chamada base.

∆θ =
lD − lE

b
quantidade de rotação (3.3)

∆s =
lD + lE

2
quantidade de translação (3.4)

Como lE e lD são definidos entre o instante k e k+1, as variáveis ∆θ e ∆s são definidas
no mesmo escopo. Agora é possível formular o modelo de observação através de pk+1

que é função da pose atual pk e do sinal do encoder uk.
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pk+1 = g(pk,uk) =





xk+1

yk+1

θk+1



=





xk

yk

θk



+





∆scos(θk +
∆θ
2 )

∆ssin(θk +
∆θ
2 )

∆θ



 (3.5)

Devido aos erros de sensoriamento é importante a utilização de algumas medições
estatísticas. Para o modelo de posicionamento acima, pode-se desprender a covariância
M na definição 3.6. Os valores kr e kl são constantes a serem definidas, os valores são
estimados na seção 4.1.2.

M = covar(lD, lE) =

[
kr|lD| 0

0 kl|lE |

]

(3.6)

A função g() pode ser derivada em relação à pose do robô pk ou em relação ao sinal
de controle uk, desta forma, defini-se o jacobiano da pose do robô por G3×3 e a jacobiana
do sinal de controle por V3×2 . As equações 3.7 e 3.8 mostram as definições que foram
implementadas.

∂g

∂pT
=

∂g

[∂x | ∂y | ∂θ]
= G =





1 0 −∆ssin(θ+ ∆θ
2 )

0 1 ∆scos(θ+ ∆θ
2 )

0 0 1



 (3.7)

∂g

∂uT
=

∂g

[∂lE | ∂lD]
=V =





1
2 cos(θ+ ∆θ

2 )− ∆s
2b

sin(θ+ ∆θ
2 ) 1

2 cos(θ+ ∆θ
2 )+ ∆s

2b
sin(θ+ ∆θ

2 )
1
2 sin(θ+ ∆θ

2 )+ ∆s
2b

cos(θ+ ∆θ
2 ) 1

2 sin(θ+ ∆θ
2 )− ∆s

2b
cos(θ+ ∆θ

2 )
1
b

−1
b





(3.8)
A matriz V é responsável por mapear as incertezas dos percursos de cada roda, tam-

bém chamado espaço de controle para incertezas em termos da pose do robô, ou seja, em
x y e θ. A matriz G é usada para calcular a influência da incerteza de todo vetor de estado
na pose do robô.

3.3 Modelo de Observação

O modelo de observação é responsável por indicar como o sensor (no caso câmera)
deve observar uma marca já presente no mapa m. Especificamente para este trabalho, o
modelo foi baseado em duas equações (3.10 e 3.11): uma diz respeito ao posicionamento
(equação vetorial) e outra que faz relação entre a orientação da lâmpada com a orientação
do robô.

A primeira equação possui três sistemas de referência para um dado ponto: sistema
coordenadas de mundo, de robô e de câmera. A matriz T contém implicitamente a pose
atual do robô, de forma que transforma pontos em referencial de mundo para referencial
do robô e vice-versa. A matriz C relaciona o referencial do robô com o referencial de
câmera, de fato é apenas uma translação. A matriz A é a homografia que relaciona um
ponto no teto com um pixel na imagem (equação 3.9). As figuras 3.3 e 3.4 mostram a
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relação entre estas matrizes de diferentes pontos de vista. A figura 3.5 ilustra a relação
das orientações do robô e da marca de acordo com a equação 3.11.





i

j

1



= A3×3





xC

yC

1



 (3.9)

Figura 3.3: Ilustração para equação de posição do modelo de observação

A construção do modelo de observação partiu da equação de posição 3.10 que relaci-
ona a posição no mundo de uma certa marca (xm,ym) com as coordenadas de pixel central
da marca (i, j) na imagem capturada pela câmera (ilustração na figura 3.4) e da equação
de orientação 3.11 que relaciona o ângulo observado da marca na imagem α com um
ângulo da marca no mundo αm através da orientação do robô θR.





xm

ym

1



= [T ]3×3



[C]3×1 +[A]−1
3×3





i

j

1







 (3.10)

αm = α+θR (3.11)

O modelo tem objetivo de calcular o pixel central (i, j) e a orientação observada da
marca α a partir da sua pose no mundo (xm,ym e αm) já armazenada no vetor de estado
µ do filtro. Após manipularmos ambas as equações 3.10 e 3.11 para isolar as variáveis
observadas (i, j, α), chegamos às equações do modelo de observação 3.15 e 3.16. Consi-
derando que T é composta por três linhas como na equação 3.12, são definidas então duas
funções escalares, si() e s j() nas equações 3.13 e 3.14 com objetivo de exprimir o modelo
de observação de forma compacta. Os parâmetros de ambas as funções são o mapa m que
contém a marca observada para formar o vetor [xm,ym,1]T e a pose do robô p para formar
a matriz T , as demais matrizes são constantes.
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Figura 3.4: Esquema relacionando matrizes para a equação de posição

Figura 3.5: Visão superior mostrando a relação das orientações
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T3×3 =





[ l1 ]
[ l2 ]
[ l3 ]



 (3.12)

si() = [ l1 ]



[C]3×1 +[A]−1
3×3





i

j

1







 (3.13)

s j() = [ l2 ]



[C]3×1 +[A]−1
3×3





i

j

1







 (3.14)





i

j

1



=





si(p,m)
s j(p,m)

1



= [A]3×3



−[C]3×1 +[T ]−1
3×3





xm

ym

1







 (3.15)

α = αm −θR (3.16)

Agora pode-se juntar ambas as equações em uma única equação vetorial 3.17. A equa-
ção pode ser compreendida como uma função h(p,m), esta é o modelo de observação.

h(p,m) =





i

j

α



=





si(p,m)
s j(p,m)
αM −θR



 (3.17)

A matriz Q define as incertezas na observação das marcas, ou seja, as covariâncias das
propriedades das marcas observadas. Ela é definida na equação 3.18.

Q =





σ2
i 0 0

0 σ2
j 0

0 0 σ2
θ



 (3.18)

O valor de cada parâmetro da matriz Q é definido na seção 4.1.1

A matriz Hik 3×6 é a jacobiana deste modelo. O modelo é derivado em relação à pose
do robô e a pose da marca. Considerando que a matriz de homografia A possa ser expressa
em 3.19

A3×3 =





a b c

d e f

g h i



 (3.19)

podemos realizar a derivação do modelo de observação h
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∂h

∂[pk | zk]
= Hik =





h11 h12 h13 h14 h15 0
h21 h22 h23 h24 h25 0
0 0 −1 0 0 1





onde:

h11 =−acos(θ)+bsin(θ)

h12 =−asin(θ)−bcos(θ)

h13 =−asin(θ)xm +acos(θ)ym +axR sin(θ)−ayR cos(θ)

−bcos(θ)xm −bsin(θ)ym +byR sin(θ)+bxR cos(θ)

h14 = acos(θ)−bsin(θ)

h15 = asin(θ)+bcos(θ)

h21 =−d cos(θ)+ esin(θ)

h22 =−d sin(θ)− ecos(θ)

h23 =−d sin(θ)xm +d cos(θ)ym +dxR sin(θ)−dyR cos(θ)

− ecos(θ)xm − esin(θ)ym + eyR sin(θ)+ exR cos(θ)

h24 = d cos(θ)− esin(θ)

h25 = d sin(θ)+ ecos(θ)

(3.20)

O modelo foi simplificado de forma que as equações iniciais (3.10 e 3.11) sejam con-
sistentes. Isto porque a equação de orientação 3.11 implicitamente considera o plano do
teto paralelo ao plano da imagem, já a equação de posição 3.10 não exige este paralelismo.
O ajuste foi realizado na matriz de homografia A e é mais detalhado na seção 3.5.

3.4 Completando a definição do SLAM

O vetor de estado definido (3.21) é formado pela pose p do robô e por cada uma das
marcas observadas.

µt =






Pose atual do robô p
︷ ︸︸ ︷

xR,yR,θR, xm1,ym1,αm1,xm2,ym2,αm2, · · ·
︸ ︷︷ ︸

Mapa de marcas m






T

(3.21)

Uma das principais preocupações nas implementações do filtro de Kalman é o cres-
cimento do vetor de estado até um instante em que o custo computacional torne inviável
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a aplicação do filtro. A utilização de luminárias como marcas traz uma segurança neste
importante quesito.

A distribuição de luminárias em ambientes internos é bem regular na maioria dos ca-
sos, isto permite calcular parâmetros de custo-benefício e a viabilidade para a aplicação
do robô de forma prática. Com o número de luminárias por metro quadrado é possível
estimar o custo computacional para o FKE por metro quadrado de uma forma mais se-
gura que em sistemas utilizando features como marcas do mapa. Por exemplo, cômodos
ou salas de um prédio podem ter diferentes padrões de teto (forro de gesso, texturas ou
padrões) o que traz uma variação no número de marcas por metro quadrado, tornando va-
riável o rendimento da aplicação robótica. Já o número de luminárias é menos propenso
à mudanças por ter maiores implicações no ambiente.

3.4.1 Associação de Marcas

Ao longo dos experimentos realizados, notou-se uma grande semelhança entre as mar-
cas. Durante os primeiros experimentos, a associação de marcas foi realizada manual-
mente, posteriormente foi utilizada a distância euclidiana para realização da identificação
das marcas. A utilização de distância euclidiana foi uma forma segura de associação para
os ambientes em que o robô realizou os testes. As distâncias entre as luminárias foram
suficientes para evitar equívocos na associação.

3.5 Considerações

A simplificação na matriz de homografia A consistiu em anular alguns elementos da
matriz de forma que o plano da imagem é considerado paralelo ao plano do teto (também
paralelo ao chão), além da câmera estar perfeitamente alinhada com a frente do robô, ou
seja, uma linha de pixels na vertical da imagem de câmera coincide com eixo X do robô.
Está modificação não trouxe maiores preocupações, mas uma atenção durante a realização
do experimentos ajustando a câmera para que estas considerações tenham fundamento. Os
experimentos são o tema do próximo capítulo. A influência deste ajuste na estimação do
vetor de estado foi desprezada por ser muito pequena, de acordo com teste realizado.
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Capítulo 4

Testes experimentais

O capítulo inicia com ajustes necessários de parâmetros para a realização dos expe-
rimentos. Os experimentos são apresentados em ordem de realização, com descrição do
experimento e apresentação de resultados. Alguns experimentos focam a parte de mape-
amento e outros em aspectos de localização.

4.1 Identificação de parâmetros

Os parâmetros de construção de robô foram obtidos uma única vez através de medi-
ções manuais. Diâmetro da roda, distância entre as rodas e distância entre o centro ótico
da câmera e o centro do robô foram os parâmetros necessários.

Parâmetros Valor
Distância de base b 0,4 (metros)
Diâmetro das rodas 0,16 (metros)

Distância centro câmera -
centro robô

0,064 (metros)

Resolução do Encoder 36 (posições/revolução)

Tabela 4.1: Parâmetros fixos do robô

4.1.1 Definição de parâmetros do sistema de visão

A tabela 4.2 foi feita para orientar o ajuste dos principais parâmetros do processa-
mento de imagem. A tabela mostra um teste realizado com lâmpadas fluorescentes sem
caixa de luminária que direcione o fluxo de luz (figura A.3). Os parâmetros do processa-
mento considerados mais relevantes foram manipulados. O comportamento de algumas
propriedades da região brilhante foram analisadas de acordo com a manipulação. Cada
linha da tabela representa uma possível combinação de valores destes parâmetros. O robô
foi posto no chão logo abaixo de uma luminária, a distância do teto até o chão do ambi-
ente é 2,95 metros. Nesta posição o robô capturou 800 imagens para cada combinação
dos parâmetros. A primeira coluna mostra os valores da máscara utilizada para o filtro
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Param σ2
i σ2

j σ2
θ área %

1 5-150-800 5,4769 1,90687 3,952258E-005 51998,9 16,9
2 5-170-800 0,3356 0,17385 2,501294E-006 41883,4 13,6
3 5-200-800 X X X X X
4 9-150-800 5,3620 0,635699 0,000015114 52604,7 17,1
5 9-170-800 0,2493 0,202125 2,154289E-006 40556 13,2
6 9-200-800 X X X X X
7 13-150-800 5,2467 0,002478 1,039336E-005 52553,3 17,1
8 13-170-800 0,31480 0,051674 0,00000228 41278,6 13,4
9 13-200-800 X X X X X
10 5-150-1200 0,15165 0,102197 0,00000551 41745,2 13,5
11 5-170-1200 E E E E E
12 5-200-1200 X X X X X
13 9-150-1200 0,10787 0,447198 7,503895E-006 41511,2 13,5
14 9-170-1200 E E E E E
15 9-200-1200 X X X X X
16 13-150-1200 0 0,034728 3,532696E-006 41698,7 13,5
17 13-170-1200 0 0 2,377779E-006 34223,2 11,1
18 13-200-1200 X X X X X
19 5-150-1400 E E E E E
20 5-170-1400 E E E E E
21 5-200-1400 X X X X X
22 9-150-1400 0,24873 0,243917 5,562473E-006 37898,4 12,3
23 9-170-1400 E E E E E
24 9-200-1400 X X X X X
25 13-150-1400 0,19698 0,0086201 4,585880E-006 38272,2 12,4
26 13-170-1400 0,24164 0,0721437 2,481770E-006 31308,9 10,1
27 13-200-1400 X X X X X

Tabela 4.2: Variâncias de marca geradas com 800 amostras

de ruídos (em pixels) seguida do limiar de binarização (intensidade de pixel) e do tempo
de exposição que a câmera necessita para formação da imagem (Hertz). A segunda e a
terceira coluna mostram as variâncias vertical e horizontal do ponto central da região (em
pixel), a quarta coluna mostra a variância angular (radianos) da região, a quinta coluna
exibe a área média da região (pixels) e a sexta coluna exibe o percentual da imagem que a
marca ocupa. Os valores “X” e “E” representam situações onde ocorreu deterioração no
processamento.

As linhas com “X” tiveram a região brilhante corrompida pelo alto nível do limiar
de binarização, de forma que a região se fragmentou em pequenas outras regiões. As
linhas com “E” tiveram a região brilhante corrompida pela baixa dimensão da máscara
de suavização da imagem, caracterizada por algumas fragmentações nas extremidades
da região brilhante (coincidentes com a região de extremidade das lâmpadas). Com a
tabela 4.2 foi possível confirmar um comportamento diferente para σ2

i e σ2
j . Dependo

do ângulo de observação da luminária α, um destes parâmetros tinha uma significante
melhora em relação ao outro. Isto deve influenciar na formação da matriz de covariância
da marcas Q3×3 definida na equação 3.18. Os valores σ2

i e σ2
j devem ser função do ângulo

de observação da marca. Analisando a tabela, é notável os melhores resultados na linha
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17 da tabela (menores incertezas), assim, para os testes SLAM foi utilizados estes valores
de tempo de exposição, dimensão da matriz do filtro e limiar de binarização presentes no
sistema de visão.

4.1.2 Calibração da câmera

Antes de cada experimento prático foi realizada a calibração dos parâmetros extrín-
secos da câmera contidos na matriz de homografia. Isto foi feito posicionando o robô
em um lugar definido de forma que a câmera embarcada pudesse observar alguns pontos
marcados no teto do ambiente. A posição de cada um dos pontos em relação ao robô era
conhecida. Assim foram estabelecidas equações entre esta distância e o pixel do ponto
no teto. A solução das equações forma a matriz de homografia, encontrada pelo método
dos mínimos quadrados. Implicitamente estão presentes a altura ("pé direito") do teto ao
chão e inclinações entre os planos. A distorção radial da câmera foi estimada com um
valor muito baixo, ao ponto de ser descartada. Apenas a posição do pixel do centro ótico
da câmera foi considerado na implementação do sistema.

4.1.3 Estimação de Covariância das Marcas

Já com os parâmetros do sistema de visão ajustados de acordo com os melhores pa-
râmetros da tabela 4.2, foram estimados os valores de Q. O robô foi posicionado abaixo
de uma das luminárias com maiores índices das covariâncias σi e σ j, em condições simi-
lares a de teste de mapeamento para a partir de um conjunto de imagens coletadas fosse
possível estimar σi , σ j , σθ.

Com os resultados deste teste, foi decidido a utilização do maior valor entre σi e σ j

para ambos parâmetros na matriz Q. O valores reais estão definidos na equação 4.1.

Q =





0.2226469183 0 0
0 0.2226469183 0
0 0 0.000024027



 (4.1)

4.1.4 Estimação de Covariância do Deslocamento das Rodas

O teste idealizado para estimar os parâmetros kl e kr presentes na matriz M consis-
tiu em girar o robô sobre uma de suas rodas, desta maneira uma roda não influencia na
covariância da distância percorrida da outra roda. Para analisar a roda direita (kr) foram
enviados comandos de modo que percorresse uma distância pré-determinada, em seguida,
determinava-se o erro de distância. Foram gerados 30 erros sobre os quais a covariância
foi calculada. Assim conseguiu-se determinar (kr). O teste para a roda esquerda seguiu
os mesmos critérios. Para determinar o erro da distância percorrida foi necessário o su-
porte de outros sistemas. O robô foi posicionado em um tablado dentro de uma estrutura
metálica (ambos do projeto de futebol de robôs). A estrutura possuia uma câmera no topo
apontada para o robô que possuia duas marcas próximas de cada roda. Através da câ-
mera conseguimos extrair o ângulo formado pela posição inicial e final do robô. Usando
este ângulo e o parâmetro b conseguimos ter uma aproximação do valor real da distância
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percorrida. A figura 4.1 mostra uma foto durante o teste da roda esquerda. O valores
estimados foram kl = 0.002566506 e kr = 0.002740474.

Figura 4.1: Estimando covariância das rodas

Existem muitos efeitos que não foram considerados, como o escorregamento da roda
(parada) para fora do centro de giro, erro da câmera entre outros por envolverem muito
custo sendo pouco expressíveis para o sistema como um todo.

4.2 Testes de SLAM

4.2.1 Primeiro Experimento

O primeiro teste realizado foi uma volta no corredor do DCA-UFRN onde robô gui-
ado manualmente observou três marcas em linha. Cada movimento do robô foi enviado
por um terminal de comandos. O trajeto teve um formato de “U”. Cada lâmpada estava
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distante 2 metros das outras. O trajeto medido através de odometria está na figura 4.2. Já
o trajeto obtido através do filtro está na figura 4.3. As figuras não apresentam a mesma
escala em ambos os eixos.

Figura 4.2: Trajeto por odometria

Figura 4.3: Trajeto por filtro de Kalman

Pelo gráfico da odometria notou-se a degradação da posição. Com o filtro de Kalman
tem-se uma medição descontínua do trajeto devido às correções da pose quando alguma
marca conhecida é avistada.
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Este experimento foi guiado de uma forma diferente dos posteriores. O robô recebia
como comando, as distâncias para percorrer por cada roda, após a realização do movi-
mento era feita a observação e estimado o resultado do FKE. Este modo resultou em um
número reduzido de iterações do filtro de Kalman ao longo do experimento. Foi possível
notar que a variação de YR quando o robô observa a segunda marca pela primeira vez
existem apenas 5 iterações no filtro por uma distância de pouco mais de 0,5 metro. Isto
coopera para uma degradação no resultado do filtro.

4.2.2 Segundo e Terceiro Experimentos

Um segundo teste envolveu outras três luminárias em linha reta, distanciadas 5 metros
uma das outras. O robô foi guiado por um controle manual (joystick). As iterações do
filtro de Kalman foram desvinculadas do comando manual, a fim de ter-se mais iterações
do FKE. O trajeto teve o formato de “8”. A utilização do joystick deixou trajeto menos
retilíneo em relação ao controle via comandos de distâncias.

Neste experimento houve uma degradação de mesma magnitude na curva (em relação
em primeiro experimento), no momento em que robô observa a terceira marca. A degra-
dação ocorre pela incerteza acumulada na matriz de covariância do filtro. Ao longo da
trajetória o robô permanece sem observações durante longas distâncias (maiores que no
primeiro experimento). Durante estes períodos, o filtro de Kalman é atualizado utilizando
apenas o modelo cinemático. Como os encorders possuem uma precisão muito inferior
aos sensores extraceptivos de natureza ótica (câmera), há uma segurança muito maior no
trajeto feito pelo robô quando está observando alguma marca. Assim ao percorrer um
trajeto sem observações de marcas, cada marca nova que for observada neste trajeto não
contribui para a acurácia da pose do robô mas impede o crescimento da incerteza en-
quanto a marca for observada. A precisão da pose do robô só é recuperada quando for
observada uma das marcas próximas do ponto de partida por envolver um acúmulo de
erro dos encoders muito menor.

Para certificar este raciocínio foi realizado um novo teste com os dados do primeiro
experimento. De forma artificial descartou-se todo o trajeto percorrido pelo robô entre a
primeira e segunda marca, de modo que a segunda marca foi considerada o ponto inicial
do robô. Ao chegar na próxima marca onde realizou a curva de retorno, notou-se uma
considerável melhoria em relação ao trajeto apresentado em 4.3.

Cientes das informações dos dois primeiros testes, realizou-se um terceiro experi-
mento que consistiu de realizar o mesmo circuito do segundo teste mas em vez de uma
única o volta, o robô percorreu cinco vezes aquele trajeto. O resultado da odometria está
na figura 4.4. A figura 4.5 mostra o resultado com o filtro.
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Figura 4.4: Trajeto por odometria

Figura 4.5: Trajeto por filtro de Kalman

Através do gráfico 4.5 é possível notar uma sensível melhoria no quinto trajeto. Este
último está mais alinhado ao eixo x que o primeiro trajeto. Isto pode ser comprovado
pela disposição das marcas em cada uma das voltas nas figuras 4.6, 4.7, 4.8, 4.9 e 4.10.
Em cada uma destas figuras os pontos amarelos são as marcas enquanto o ponto preto é a
posição do robô naquele instante indicado na figura.
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Figura 4.6: Posicionamento das marcas
na volta 1

Figura 4.7: Posicionamento das marcas
na volta 2

Figura 4.8: Posicionamento das marcas
na volta 3

Figura 4.9: Posicionamento das marcas
na volta 4

Figura 4.10: Convergência das marcas na última volta

Com os gráficos anteriores podemos afirmar que repetição do movimento contribuiu
para uma melhoria do resultado do mapa. Mesmo tendo o vetor de estado do filtro sendo
atualizado apenas pelos encoders, a observação da segunda e terceira marcas após recu-
perar a precisão pela primeira marca, a posição destas marcas foram aprimoradas a cada
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volta, tendendo aos valores mais próximos dos reais. Para ilustrar esta idéia existem as
figura 4.11 e 4.12 comparando a covariância da segunda luminária na primeira e na quinta
volta. A terceira marca também possui seu posicionamento refinado entre a primeira volta
(figura 4.13) e a quinta volta (figura 4.14). Deve ser ressaltado que as figuras 4.11, 4.12,
4.13 e 4.14 não possuem a mesma escala.

Figura 4.11: Covariância da segunda
marca na primeira volta.

Figura 4.12: Covariância da segunda
marca na quinta volta.

Figura 4.13: Covariância da terceira
marca na primeira volta.

Figura 4.14: Covariância da terceira
marca na quinta volta.

4.2.3 Quarto Experimento

Um quarto teste similar ao anterior foi realizado. O robô percorreu um trajeto obser-
vando outras três luminárias distantes cinco metros uma das outras, em linha reta. O robô
foi controlado via joystick. No total foram 6 voltas, mas a trajetória idealizada teve um
formato oval. O trajeto resultante calculado por odometria para as quatro primeiras voltas
está na figura 4.15 assim como as quatro primeiras voltas calculadas pelo filtro de kalman
presentes na figura 4.16. O gráfico da figura 4.17 mostra as covariâncias σxx e σyy do robô
durante todo o experimento.
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Figura 4.15: Resultado com odometria para quatro voltas
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Figura 4.16: Trajetos calculados com FKE para quatro voltas
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Figura 4.17: Covariância de posição do robô durante trajeto do quarto experimento

A covariância da orientação (σθθ) do robô ao longo de todo experimento (quarto) está
na figura 4.18.
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Figura 4.18: Covariância de orientação do robô no quarto experimento

Através dos gráficos 4.17 e 4.18 é notável que as covariâncias de localização são cons-
tantes no momento em que o robô observa alguma marca. Já as iterações sem observações
formam as curvas ascendentes. Pelo comportamento de σyy no gráfico 4.17 foi identifi-
cado que o valor constante mais alto durante a primeira volta ocorre no meio da volta,
justamente quando o robô observa a terceira marca. Nas voltas seguinte foi possível ob-
servar a diminuição da covariância σyy do robô. Os valores σxx são muito infeiores aos de
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σyy. Os valores de σθθ tiveram um comportamento mais semelhante para todas as voltas
embora alcançasse valores mais altos que σxx nos instantes sem observações.

A pose do robô ao longo deste experimento pode ser observada nos gráficos 4.19 e
4.20. O gráfico 4.19 mostra as coordenadas do robô e gráfico 4.20 mostra a orientação do
robô dada em radianos.
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Figura 4.19: Posicionamento do robô no quarto experimento
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Figura 4.20: Orientação do robô no quarto experimento

Podemos observar por estes gráficos algumas descontinuidades. No gráfico 4.19 uma
variação considerável de Y durante a realização da curva de volta. Já o ângulo θ (na figura
4.20) do robô teve uma mesma variação durante todo o trajeto.
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4.2.4 Quinto Experimento

O quinto teste foi elaborado para observar o comportamento do filtro de Kalman dado
o mapa de marcas, com valores confiáveis. O robô percorreu o mesmo percurso do quarto
teste mas apenas quatro voltas. A posição de cada marca (no mundo) foi mensurada. A
fim de analisar a localização do robô pelo FKE, o vetor de estado foi inicializado com as
três marcas. A pose do robô foi um vetor nulo de modo que o ponto inicial é a origem
do sistema de mundo. A covariância foi inicializada com valores muito altos para a pose
do robô, enquanto que as covariâncias de cada marca foram anuladas. O intuito desta
modificação da matriz de covariância é conseguir uma melhoria na localização do robô
dado um momento em que as marcas possuem um posicionamento consistente no mapa.
Os gráficos 4.21, 4.22, 4.23 fazem o comparativo entre odometria, a solução do SLAM e
a localização do robô dado o posicionamento das marcas. A solução do SLAM é iniciada
com um mapa sem marcas. Já a solução de localização contém o mapa de marcas bem
definido.

Figura 4.21: Trajeto por odometria

Figura 4.22: Trajeto por SLAM com FKE
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Figura 4.23: Trajeto com FKE com mapa pronto

Foi obtido um melhor resultado sobre o trajeto mostrado na figura 4.23.

4.3 Considerações

Os experimentos tiveram uma postura conservadora já que foram utilizados parâme-
tros de incerteza nas piores condições encontradas. Mesmo em ambientes com luminárias
que produzissem melhores covariâncias, foram utilizados valores de covariâncias de lu-
minárias que produziram piores valores.



Capítulo 5

Conclusões

5.1 Conclusões dos experimentos

Através dos experimentos realizados verificou-se que é viável a utilização do filtro de
Kalman quando são consideradas luminárias como marcos no mundo. Pelos resultados,
foi obtida uma convergência do mapa, embora requisitasse algum tempo de movimenta-
ção pelo ambiente de trabalho. Para robôs de serviços isto não seria um agravante já que
o robô deve deslocar-se pelo ambiente para execução da sua tarefa.

O trabalho desenvolvido, além do foco principal (estudo do FKE), teve vários desafios
de natureza prática:

• Elaboração e verificação de circuitos eletrônicos
• Contorno de limitações técnicas de sistemas (software e hardware)
• Identificação de defeitos em componente eletrônicos e mecânicos
• Testes de movimentação
• Testes de câmera
• Desenvolvimento de programas auxiliares

Também foi estudada a inclusão de um segundo sensor, uma câmera RGBD orientada
para frente do robô com objetivo principal de evitar colisões e objetivo secundário de
incrementar o filtro de Kalman.

Em relação ao SLAM desenvolvido por Hwang & Song (2011) temos uma flexibi-
lidade na detecção de luminárias de diversos formatos. A utilização de conceitos mate-
máticos no processamento de marcas (momento) traz esta versatilidade. No entanto só
será aproveitada pelo sistema robótico, com a inclusão da excentricidade como uma das
propriedades das marca no filtro de Kalman. Isto é mais detalhado na seção de Trabalhos
futuros.

A utilização de luminárias como marcas também traz como benefício uma prática e
consistente avaliação do desempenho do sistema em locais estruturados, sejam hospitais,
prédios, galpões, escritórios ou residências.
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5.2 Trabalhos publicados

Foram realizadas duas publicações baseadas neste trabalho. A primeira foi realizada
no BRASERO 2013 (Brazilian Workshop on Service Robotics) que aconteceu na cidade
de Santa Maria-RS. O trabalho tratava especificamente do processo de detecção de refle-
xos [da Silva et al. 2013a]. A segunda publicação foi realizada no SBAI 2013 (Simpósio
Brasileiro de Automação Inteligente) que ocorreu na cidade de Fortaleza-CE. O trabalho
publicado mostrava a realização da tarefa de SLAM com um enfoque maior no sistema
de observação do robô [da Silva et al. 2013b].

5.3 Trabalhos futuros

Existem diversas maneiras de aprimorar os resultados obtidos neste documento. A
cerca do filtro de Kalman podem-se realizar melhorias nas equações do modelo de obser-
vação. É possível melhorar a modelagem da matriz de covariância das marcas Q deixando
alguns parâmetros em função do ângulo da marca observada.

Outra melhoria importante seria aproveitar marcas parcialmente observadas para as
correções feitas pelo filtro de Kalman. Esta melhoria poderia diminuir o intervalo de
espaço em que o robô permanece sem observações. Embora demande grandes mudanças
no filtro de Kalman, teria-se um maior aproveitamento de informações produzidas pelo
sistema de visão. Uma consequência direta desta melhoria seria uma convergência mais
rápida do mapa.

Outro ponto interessante seria a utilização da câmera para realização da odometria.
Isto é chamado de odometria visual. A literatura mostra um erro muito menor de posi-
cionamento quando é usada esta forma de odometria em vez da tradicional utilização de
encoders. A cada movimento que o robô realizasse, seria utilizado algum algoritmo de
extração de features para a identificação de pontos para o cálculo do movimento do robô.
Este pontos são úteis quando são encontrados em imagens consecutivas para o cálculo de
translação e rotação do robô. Isto exige mínimos recursos de memória, mas uma relevante
capacidade de processamento.

A inclusão da excentricidade trará mais versatilidade ao sistema robótico pois permi-
tirá que marcas sem orientação sejam incluidas dentro do mapa do FKE. A excentricidade
sendo um coeficiente variando entre os valores 0 e 1 dá um grau de arredondamento de
uma determinada marca. Desta forma forma lâmpadas circulares (ou quadradas) sem ori-
entação poderiam de acordo com este coeficiente receber um tratamento no FKE diferente
das marcas com orientação.

É necessário para uma aplicação prática, a inclusão de um segundo sensor para a
detecção de obstáculos. Entre os possíveis sensores para desempenhar esta função, foi
estudado a viabilidade do uso do Kinect (câmera RGBD). Além do incremento no FKE,
o sensor serviria como uma interface com um usuário do robô a fim de deliberar ou sus-
pender tarefas do robô.
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Apêndice A

Testes com luminárias

Os testes de covariância das propriedades extraídas das marcas foram realizados com
quatro tipos de luminárias como pode ser visto nas imagens A.1, A.2, A.4 e A.3.

Figura A.1: Luminária com ressalto e
duas lâmpadas

Figura A.2: Luminária sem ressalto e
duas lâmpadas

Figura A.3: Luminária sem ressalto com
quatro lâmpadas

Figura A.4: Luminária com espelha-
mento

Para cada tipo de luminária foram retiradas cerca de 2000 imagens para levantamento
das estatísticas. Os valores i e j apresentados nas legendas são a coordenada do vertical
do centro da marca e a coordenada horizontal respectivamente. Cada gráfico foi pro-
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duzido utilizando 20 intervalos de valores igualmente espaçados entre o maior valor da
propriedade e menor valor.

Figura A.5: Distribuição de i da luminá-
ria com ressalto

Figura A.6: Distribuição de j da luminá-
ria com ressalto

Figura A.7: Distribuição do ângulo da
luminária com ressalto

Figura A.8: Distribuição da excentrici-
dade da luminária com ressalto

Figura A.9: Distribuição de i da luminá-
ria sem ressalto

Figura A.10: Distribuição de j da lumi-
nária sem ressalto

Os gráficos mostram curvas semelhantes se analisarmos as mesmas propriedades para
os quatro tipos de luminárias.
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Figura A.11: Distribuição do ângulo da
luminária sem ressalto

Figura A.12: Distribuição da excentrici-
dade da luminária sem ressalto

Figura A.13: Distribuição de i da lumi-
nária com espelhamento

Figura A.14: Distribuição de j da lumi-
nária com espelhamento

Figura A.15: Distribuição do ângulo da
luminária com espelhamento

Figura A.16: Distribuição da excentrici-
dade da luminária com espelhamento

Figura A.17: Distribuição de i da lumi-
nária com 4 lâmpadas

Figura A.18: Distribuição de j da lumi-
nária com 4 lâmpadas
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Figura A.19: Distribuição do ângulo da
luminária com 4 lâmpadas

Figura A.20: Distribuição da excentricidade
da luminária com 4 lâmpadas



Apêndice B

Programas desenvolvidos

O primeiro software desenvolvido foi para a visão computacional. Uma biblioteca
foi criada para facilitar o trabalho com webcams. Esta foi desenvolvida utilizando pri-
mitivas do “v4linux”. Foi incluida uma interface para “OpenCV” que teve suas rotinas
matemáticas utilizadas na implementação do filtro de Kalman. Desta forma as imagens
capturadas são transformadas em estruturas próprias do “OpenCV”, prontas para estensos
processamentos experimentais. A biblioteca criada também usa recursos da biblioteca
“SDL” com objetivo de criar uma interface visual para o usuário. Após a consolidação
da biblioteca, foram implementadas as rotinas de acionamento das rodas robô. A etapa
seguinte foi a implementação do filtro de Kalman, onde foram despendidos muitos testes
e atenção. Ainda assim foi necessário mais algum tempo para depuração de erros entre
códigos e matemática. Devido aos diversos testes realizados, ficou notável a necessidade
de criação de rotinas que facilitassem a realização dos testes, que tornassem mais rápido
o cálculo dos resultados. Ao longo do desevolvimento algumas rotinas foram criadas, ou-
tras descartadas de modo que atualmente pode-se mostrar a figura B.1 com os programas
utilizados para realização dos experimentos.
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Figura B.1: Diagrama com os principais programas desenvolvidos



Apêndice C

Detecção de reflexos

O algoritmo 2 é uma forma determinística de definir quais contornos são reflexos e
quais são genuínos. Durante os testes iniciais de SLAM, notou-se que a abordagem é
suscetível à detecção de reflexos, diante disso, foi feita uma análise das situações onde os
reflexos ocorriam. O reflexo ocorre quando o robô está próximo à uma luminária e existe
algum objeto de material reflexivo (metal, vidro entre outros) acima do robô (geralmente
na parede). Estes reflexos quando observados na imagem possuem duas características:
são contornos menores que as luminárias reais e estão nas extremidades da imagem, nas
bordas da imagem. A partir destas características levantadas foi possível desenvolver o
algoritmo. O algoritmo é aplicado dentro da etapa de filtragem do sistema de visão. A
entrada é a lista de contornos com n contornos e a saída é um vetor com a classificação
dos contornos.

Algoritmo 2 DETECÇÃO DE REFLEXOS

1: Calcular o centro de massa de cada contorno.
2: Calcular o centro de massa da imagem.
3: Ordenar os contornos pela distância até o centro de massa da imagem no vetor cont.
4: O contorno mais próximo é definido como marca genuina (cont[0]).
5: for i = 1 to n do

6: Definir uma linha do centro de massa da imagem até o centro de massa decont[i].
7: Fazer j = i−1
8: while j ≥ 0 and cont[ j] não intersecta a linha do

9: decrementar j

10: end while

11: if j ≥ 0 and cont[ j] intersecta a linha then

12: if cont[ j] é reflexo or 2× cont[i] area < cont[ j] area then

13: cont[i] é um reflexo
14: else

15: cont[i] é uma marca genuína
16: end if

17: else

18: cont[i] é uma marca genuína
19: end if

20: end for
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Uma situação onde o algoritmo falharia seria em uma imagem com diversas luminá-
rias de pequeno tamanho ao redor de uma luminária de tamanho maior.


