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Resumo

Com o advento de novas tecnologias, surge a necessidade de estimar a posicdo e orientacdo no
espaco de um agente, em condicdes e locais adversos, como a exploracdo em solo marciano
por rovers e 0 uso de VANTS bélicos em areas de conflito. Neste cendrio, umas das técnicas
mais utilizadas é o uso de cameras e sensores inerciais.

As cameras fazem parte do sistema de localizacdo baseado em visdo computacional, co-
nhecido como odometria visual. Através desse sistema € possivel estimar a pose do agente
através das mudancas visuais decorridas do movimento, como a intensidade dos pixels e
o rastreamento de features. A odometria visual fornece a estimacdo da trajetéria de forma
acurada e com baixissimos erros de posicdo, além de possibilitar o seu uso em terrenos
irregulares e onde o servico de GPS nio é acessivel. Todavia, ha limitagées como necessidade
de iluminacdo no ambiente, cenas com textura e taxa de amostragem limitada.

Por outro lado, sensores inerciais como, giroscopios, acelerometros, e magnetometros, geral-
mente integrantes de uma IMU, possibilitam a estimacdo da posicdo e orientacdo do agente
com precisdo, através da medicdo da velocidade angular, aceleracdo, e intensidade do campo
magnético terrestre. Tal processo € conhecido como odometria inercial. Diferentemente das
cameras, a IMU ndo depende das cenas do ambiente e demais caracteristicas, além de possuir
alta taxa de amostragem. Apesar do processo de estimacao através dos sensores inerciais ser
bastante preciso, existe um acumulo de erro bastante significativo, nao sendo tdo confiavel
para trajetorias longas. Como ambos os processos possuem caracteristicas complementares,
€ possivel integra-los em uma tnica solucao, para obter um processo robusto e preciso de

estimacao.

Nesse contexto, este projeto consiste em implementar ambos os algoritmos de odometria
visual e odometria inercial em uma plataforma hibrida para a estimacgao da posicao e ori-
entacdo do agente em tempo real. E realizado um amplo estudo dos principais algoritmos,
implementacdo e teste dos algoritmos mais adequados e andlise da influéncia das condicoes
de teste e fatores internos e externos nos resultados. Além disso, é proposto um estudo
de fusio de dados, que mescla ambas as vantagens da cAmera e da IMU, para estimar a
posicdo e orientacdo de um agente com acuracia e erros reduzidos, processo conhecido como
odometria visual e inercial.

Palavras-chave: Odometria Visual. Odometria Inercial. Estimacdo de movimento. Visdo
Computacional. IMU.



Abstract

With the advent of new technologies, arises the necessity of estimating position and orienta-
tion of an agent in adverse environmental conditions, such as the exploration of Martian
soil by rovers, and the usage of combat drones in warzones. In this case, one of the most
common techniques to attain such estimates in the aforementioned environments, is by

employing cameras and inertial sensors to derive a robust solution.

Cameras are an integral part of the computer vision-based localization system, known
as visual odometry system. This system enables to estimate the agent’s pose through the
perceived variations in between different image frames captured by the cameras, such as pixel
intensity and features. The visual odometry yields an accurate low-error position estimation,
in addition to enabling estimation on uneven terrain and GPS denied environments. However,
there are limitations, such as good ambient lighting, scenes with texture, and limited sample

rate.

On the other hand, inertial sensors such as, gyroscopes, accelerometers, and magnetometers,
usually integral parts of an inertial measurement unit, IMU, enable an accurate estimate of
the agent’s position and orientation, through angular velocity, acceleration, and magnetic
field intensity measurements. Such estimation process is known as inertial odometry. Unlike
cameras, the IMU operation is not affected by the scene’s features and further environmental
characteristics, also, it has a relatively high sample rate. Even though the estimation process
through inertial sensors is fairly accurate, there’s a significant error accumulation in the
process, therefore, it is not so reliable for lengthy trajectories. As both systems have comple-
mentary features, it’s possible to integrate them into a unique solution, to yield a robust and

accurate estimation process.

In such context, this project aims to implement both the visual, and inertial odometry
processes in a hybrid platform to allow real-time estimation of an agent’s orientation and
position. A broad study on the most relevant algorithms is carried out, also, the algorithms
that were considered the most suitable for the application are implemented and tested, lastly,
an analysis on the effects of test conditions, external and internal factors on the results is
carried out. Furthermore, a study on data fusion is proposed to enhance the process by
merging the visual and inertial odometry algorithms to yield a low-error high-accuracy
estimation process known and visual inertial odometry.

Keywords: Visual Odometry. Inertial Odometry. Motion Estimation. Computer Vision.
IMU.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

Localizar-se sempre foi de suma importancia para a humanidade. Nos primdrdios
das primeiras civilizacoes, saber se situar no espacgo geografico era questdo de sobrevivéncia
tanto para seres humanos, cujo estilo de vida era ndmade, quanto para os animais. O éxodo
para determinadas regides, seja para fugir do frio intenso nas eras glaciais ou em busca de
recursos naturais para sobrevivéncia culminou na necessidade de se localizar.

Uma das primeiras técnicas de localizacdo conhecidas eram as marcacdes em su-
perficies rochosas ou por meio de pontos de referéncia, como grandes rochas ou arvores
altas. Outras técnicas primitivas de localizacdo também eram utilizadas como movimento
aparente dos astros e constelacoes referéncias, como a Estrela Polar, no hemisfério norte, e o
Cruzeiro do Sul, no hemisfério Sul. Impulsionados pelo estabelecimento de habitac¢des fixas
e o advento das navegacOes maritimas, instrumentos e técnicas de localizacao, como a rosa

dos ventos, bussolas e mapas, e medicio de distancias, como o astrolabio, foram surgindo.

Atualmente, o instrumento de localizacdo mais utilizado € o Sistema de Posiciona-
mento Global (do inglés, Global Position System - GPS), possivel gracas ao lancamento de
satélites ao espaco, que utilizam o principio da Trilateracdo para estimar a localizacdo de um
ponto na terra em tempo real (UNICAMP, 2020). E valido citar outros sistemas semelhantes
ao GPS para navegacao, como o Beidou, Galileo e GLONASS. Assim, a necessidade de se
orientar e estimar a localizacdo foi desenvolvida de acordo com a necessidade de cada setor,
como o automobilistico, de defesa, industrial, etc. Por exemplo, na agroindustria, maquinas
agricolas auténomas sdo utilizadas para colheita de plantacdes sob monitoramento de um
operador via GPS. Ja na robdtica, cita-se os rovers utilizados na exploracdo de Marte, que
utilizam sensores de orientacio e dados de posicionamento via satélite para se deslocar na
superficie.

Uma das aplicagoes de localizacio bastante estudadas na ultima década é o voo de
Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT). Segundo a Agéncia Nacional de Aviacdo Comercial
(ANAC) (ANAC, 2014), VANT ¢ uma aeronave projetada para operar sem piloto a bordo e
controlaveis nos trés eixos. Um VANT, para obter uma navegacao segura e precisa, precisa
enfrentar diversas adversidades, como desvio de obstaculos em voos dentro de construgdes,
voos em alta velocidade e baixa altitude, pertubacgdes, como rajadas de vento, identificacio de
alvos em movimento etc. Para contornar esses problemas, a aeronave precisa estar munida
de complexos componentes de orientacdo e localizacdo, conforme ilustra a Figura 1.
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Figura 1 - VANT equipado com diferentes sensores e sistemas
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Uma das unicas tecnologias de localizacdo existentes a época do desenvolvimento
dos primeiros VANTS era o radar. Este sensor externo é amplamente utilizado em VANTSs
autonomos de grande porte. Entretanto, com o surgimento de VANTSs reduzidos, as restricoes
de peso e dimensdo se tornaram fatores cruciais, ja que os radares sdo sensores grandes e
pesados. Esse cendrio culminou no desenvolvimento de sistemas microeletromecénicos (do
inglés, Microelectromechanical systems - MEMS), assim como sensores de dimensao reduzida.
Citam-se os GPSs para navegacdo baseada em GPS (do inglés, Global Navigation Satellite
System - GNSS) e a Inertial Measurement Unit (IMU) para sistemas de navegac¢do inercial
(do inglés, Inertial Navigation System - INS).

IMUs sdo dispositivos eletronicos que, possuem giroscopio, acelerdmetro e, as vezes,
magnetometros em cada um dos seus trés eixos principais (WIKIPEDIA, 2021). Através dessa
combinacgdo, a IMU € capaz de medir a velocidade angular e a aceleracio externa que age
sobre um corpo. A IMU nao depende das cenas do ambiente em que o agente esta localizado,
logo, ndo € afetado por dificuldades relacionadas a visdo computacional, a serem citadas
posteriormente. E valido citar também que a alta taxa de amostragem da IMU (aproximada-
mente 1000Hz) € outra vantagem com relacdo a aquisicio de dados. A diversidade de IMUs
atende as inimeras aplicacdes e requisitos necessarios, como formato, tamanho e custo.
Apesar do amplo uso, as IMUs nio sio capazes de atender a todas as modalidade dos VANTSs,
devido a desvantagem do acumulo de erro na aquisicao de dados, ja que a aceleracdo €
integrada em relacdo ao tempo para calcular a velocidade e a posicio. Dessa forma, qualquer
erro, por menor que seja, ¢ acumulado ao longo do tempo (WIKIPEDIA, 2021). Dito isso, a
escolha do componente e tipo de orientacdo depende da modalidade do VANT. Por exemplo,
para VANT'’s taticos e estratégicos, o uso GNSS e IMU sdo os mais adequados, mas para voos
perto do chéo e com desvio de obstaculos, eles sdo ineficazes (FATIMA BENTO, 2008). Por
outro lado, caimeras Complementary Metal-Oxide Semiconductors (CMOS) resultam numa
estimacdo de posicao precisa relativa a objetos proximos por meio de visdo computacional,
sendo os mais adequados para esta modalidade.
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As cameras fazem parte do sistema de localizacdo baseados em visdo computacional,
conhecido como Odometria Visual (do inglés, Visual Odometry - VO). VO é o processo de
estimar o movimento de um agente, como um VANT, usando somente dados de cAmeras
acopladas a ele (SCARAMUZZA; FRAUNDORFER, 2011). Basicamente, na odometria
visual, frames consecutivos sdo adquiridos por meio das cAimeras embarcadas para estimar
a pose através das mudancas visuais decorridas do movimento do agente. Estas mudancas
podem ser processadas por trés métodos: métodos baseados nas caracteristicas (Feature-
based methods), métodos baseados na aparéncia (Appearance-based methods) e métodos
hibridos. No primeiro, utilizam-se caracteristicas repetidas das imagens, como cantos, que
sdo rastreadas ao longo do movimento, conforme retratado na Figura 2. J4 o método baseado
na aparéncia, usufrui da intensidade dos pixels em regioes localizadas na imagem. Por sua

vez, 0 método hibrido mescla as vantagens de ambos os métodos anteriores.

Figura 2 - Algoritmo de correspondéncia entre pontos e features: (a) mapa 3D local e (b) features da
imagem 2D detectadas

Map Points

(a) 7 - (b)
Fonte: Aladem e Rawashdeh (2018)

A estimagdo do movimento baseada em visdo computacional fornece estimagdes
de trajetérias acuradas com erros de posicdo baixissimos. Comparada a outros métodos,
como Wheel Odometry, que utiliza o nimero de voltas das rodas de um veiculo para estimar
o movimento, uma das principais vantagens da Odometria Visual € o uso em terrenos
irregulares. Além disso, em locais onde o servico de GPS ndo é acessivel, a VO ¢ crucial.
Entretanto, limitacdes devem ser levadas em conta, como problemas de iluminacio no

ambiente e cenas estaticas com textura insuficientes.

Ainda, cameras comuns possuem taxa de amostragem limitada (aproximadamente
100Hz), escalas ambiguas em cameras de modelo monoculares e ndo sdo robustas em mo-
vimentos de alta velocidade. Ademais, no contexto da navegacao aérea, embora sistemas
baseados em visdo fornecem dados acurados para estimar a posicdo relativa de um VANT,
tarefas como evitar colisdes, controle de atitude, decolagem e pouso sdo melhores executadas
por IMUs. Assim, a necessidade de mesclar as vantagens da IMU e da odometria visual
acarretou na Odometria Visual e Inercial (Visual and Inertial Odometry - VIO), que é a



21

fuslo de ambos para diminuir os erros de estimacgdo e estimar o movimento do agente com

acurécia, conforme mostrado na Figura 3.

Figura 3 - Combinacdo de sensores visuais e inerciais
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Odometria visual e inercial € o processo de estimar o movimento de um agente, por
meio do acoplamento de uma ou mais cAmeras com uma IMU, combinando as principais
vantagens dos dados inerciais e visuais. A IMU, por ndo depender da cena no ambiente, ¢ um
complemento ideal para as cameras conseguirem robustez em cendrios com baixa textura e
movimentos de alta velocidade (SCARAMUZZA; ZHANG, 2019). Por outro lado, o acimulo
de erro na estimag¢do de movimento pela IMU sozinha, ocasionado pelo sensor bias em casos
de pequenas variagdes angulares € corrigido pela visdo computacional.

Nesse contexto, como o processamento de ambos os dispositivos ¢ realizado simulta-
neamente, € importante analisar os problemas de tempo real. Primeiramente, como citado
anteriormente, a taxa de amostragem da camera e da IMU sdo naturalmente diferentes. Os
métodos de filtragem, a serem abordados posteriormente, precisam lidar com essa diferenca
de taxa de amostragem, o que gera obstaculos para operacdes em tempo real, ja que € invidvel
a definicdo de um estado para cada aquisicdo de dados da IMU, cuja taxa de amostragem ¢ de
aproximadamente 1000 Hz. Desse modo, uma alternativa € a integracdo das medidas entre
frames adjacentes para estimacdo do movimento. Ainda, o processamento simultaneo de
dispositivos com diferencas significativas de taxas de amostragem suscitam na necessidade

de mecanismos de sincronia entre tarefas.

Além disso, apos cada aquisicdo de dados dos dispositivos, o processo de analise
dos dados e sua otimizacdo devem ser realizados para a estimacdo do movimento. Desse
modo, € importante que o deadline relativo entre duas coletas de dados adjacentes em cada
dispositivo seja cumprido, isto €, o tempo de resposta dos processos deve estar de acordo
com a janela de tempo em questdo. Caso o deadline ndo seja cumprido, consequéncias
catastréficas podem suceder, dependendo da aplicagdo. Por exemplo, em VANTS estratégicos
de missdo relacionada a intercepcao de misseis, se a velocidade do tempo de resposta ndo



22

for adequado para a realizacdo de manobras, pode ocorrer do alvo ndo ser interceptado. Ja
em um cendrio aéreo de desvios de obstaculos, um ndo cumprimento de um deadline da
tarefa pode resultar em um choque entre o VANT e o objeto.

Por conseguinte, a inviabilidade de operagdes em tempo real em aplicagoes de alta
complexidade é outro obstaculo. Conforme ressaltam Scaramuzza e Zhang (2019), devido
a elevada complexidade do algoritmo de otimizacdo de visdo computacional, a operacao
em tempo real rapidamente se torna invidvel, conforme a trajetdria e o mapa cresce com o
decorrer do tempo. Com isso, sdo praticas usuais a selecdo de apenas keyframes ou executar

o algoritmo de otimizacdo em uma arquitetura de mapeamento paralela.

Nota-se que estimar o movimento de um agente por meio da odometria visual e
inercial € um processo ndo apenas de alta complexidade, mas que exige um rapido processa-
mento. Este processamento de sinais rapido € possivel através de circuitos integrados (CI).
Um circuito de hardware amplamente utilizado por empresas para desenvolvimento de
hardware é a Field-Programmable Gate Array (FPGA), devido a dinamicidade na reprogra-
macao. No contexto da odometria visual e inercial, através da FPGA € possivel a aquisicio
de frames das cameras e de medicdes da IMU simultaneamente e na taxa de amostragem
necessaria. Contudo, o complexo processamento necessario para a realizacio de técnicas
de visdo computacional, algoritmos de otimizagdo e anélise de dados da IMU requerem
FPGAs de alta performance, que, consequentemente, possui um alto custo de aquisi¢ao.
E valido destacar que ha FPGAs de diversos tamanhos e para diferentes aplicacoes, como
aeroespacial, automotiva, industrial, médica etc (XILINX, 2017).

Por outro lado, um processador com arquitetura moderna, como a ARM, é uma alter-
nativa para suprir a demanda de desempenho necessario para processamento de algoritmos.
A desvantagem dos processadores € o lento processamento de sinais. Nesse cendrio, uma abor-
dagem hibrida pode ser utilizada combinando as vantagens de ambos circuitos de hardware
e processadores, conhecida como plataformas hibridas. Nestas plataformas, um processador
¢ incorporado ao chip do circuito de hardware, o que diminui o espaco ocupado pela placa e
possibilita a interconexdo entre a logica programéavel e de processamento, conforme ilustra a
Figura 4. O intuito destas plataformas ¢ a distin¢ao do fluxo de projetos tanto do hardware
quanto do software, mantendo-se as ferramentas necessarias para o desenvolvimento de
ambos (EMBARCADOS, 2014). Por exemplo, em uma plataforma hibrida ARM-FPGA, ¢é
possivel a execucdo de um método de estima¢do de movimento baseado na aparéncia, isto &,
andlise da intensidade de pixels em imagens, na 4rea do chip do processador ARM, ao passo
que a FPGA ¢ utilizada para estabelecer a comunicacdo com a IMU via I12C e a cAmera, além

da aquisicdo de dados na taxa de amostragem necessaria.
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Figura 4 - Operacdo hibrida com Processador e Logica Programéavel

Processing System

Programmable Logic

Fonte: Embarcados (2018)

Em contrapartida, implementagdes de projetos em plataformas hibridas ¢ de alta
complexidade, exigindo tempo e esforco para estabelecer um 6timo processamento de hard-
ware e software. Apesar disso, plataformas hibridas, no caso ARM-FPGA, surge como uma
alternativa ideal para o processo de estimac¢ao de movimento através da visdo computacional
e dados inerciais, possibilitando a implementacio de um sistema mais dinAmico, com menos
subutilizacdo de componentes e menos consumo de energia. Um dos modelos da plataforma
hibrida ARM-FPGA disponiveis no mercado € a placa MiniZed (ver Figura 5), desenvolvida

pela Avnet com a Xilinx, e que seré utilizada neste projeto.

Figura 5 - Placa ARM-FPGA Minized

Fonte: Avnet e Xilinx (2017b)

1.2 Definicao do problema

A principio, este projeto trata da estimacdo em tempo real de posicdo e orientacdo
de cameras inteligentes. Em diversas aplicacoes de processamento de imagens e visdo com-
putacional, hé a necessidade de identificar a localizacio e a posicio de uma cimera em
relacao aos objetos de uma cena, como por exemplo, durante a realizacdo de voo por um
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VANT estratégico, conforme descrito na secdo 1.1. Uma das formas de fazer isso € utilizando
informacoes coletadas pela propria cAimera e/ou sensores a ela acoplados. A proposta deste
projeto é aimplementacgdo de técnicas para estimacio de posicdo e orientacido de uma camera
a partir de sua movimentacdo em um sistema embarcado. A partir de imagens capturadas e
de informagdes de sensores inerciais, um estimador devera ser capaz de identificar a pose da
camera em relacio a sua posicao original. A implementacao e testes dos sistemas desenvol-
vidos devem levar em conta caracteristicas da plataforma hibrida ARM+FPGA. A parte de
visdo computacional com a camera deverd ser implementada em linguagem de alto nivel
para uso posterior da biblioteca de visdo computacional da Xilinx. Ressalta-se ainda que,
neste projeto, deve-se lidar com os problemas em tempo real, como a sincronia de tarefas
distintas e o cumprimento dos deadlines de tarefas recorrentes. Ainda, deve-se garantir,
através de técnicas de sistemas de medicao e algoritmos de otimizacgao, que a estimacgdo do
movimento possua certa precisdo e acurdcia, para que produto possa ser aplicado em um
ambiente real com confiabilidade.

1.3 Objetivos do projeto

1.3.1 Objetivo geral

Diante da definicdo do problema, o projeto tem como objetivo geral a implementacdo
de um sistema embarcado que estime a posicdo e orientacdo de cAmeras inteligentes, através
de imagens capturadas pela propria camera e pelos dados providos por uma IMU. Ambos os
sensores devem ser acoplados ou pelo menos levar em conta caracteristicas da plataforma
hibrida ARM+FPGA, Minized, desenvolvida pela Avnet com a Xilinx.

1.3.2 Objetivos especificos

« Na etapa de visdo computacional, serd utilizada uma camera perspectiva e feita uma
andlise sobre o método classico mais adequado, denso ou esparso, para estimacdo do
movimento em tempo real;

« Na etapa de aquisi¢do de dados da IMU, serdo utilizados os sensores magnetometro,

aceleroOmetro e giroscopio para estimar a localizacdo e deslocamento do agente;

« O sistema de odometria visual deve utilizar uma sequéncia propria de frames

1.4 Apresentacao do manuscrito

O manuscrito é divido em 5 se¢des: introducao, fundamentos, implementacao do
algoritmo de estimacao de posicdo e orientacdo de cameras inteligentes, resultados e conclu-
soes.
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2 Fundamentos

2.1 Introducao

Este capitulo descreve a fundamentacgdo tedrica necessaria para a realizacdo do
projeto e conceitos relacionados.

2.2 Visao computacional

Na literatura cientifica, é possivel encontrar varias definicdes sobre o conceito de visdo
computacional, j4 que o campo de aplicagio é bastante amplo. Segundo Trucco e Verri (1998),
visdo computacional pode ser definida como um conjunto de técnicas computacionais que
tém como objetivo estimar ou explicitar caracteristicas geométricas e dinamicas do mundo
fisico a partir de imagens digitais obtidas. J4 a IBM (2021) afirma que visdo computacional é
o campo da Inteligéncia Artificial (IA) que permite computadores e sistemas extrairem infor-
macoes de interesse de imagens digitais, videos e outras entradas visuais, e tomar decisdes ou
fazer recomendacgdes baseada nesta informacao. De uma forma geral, visdo computacional
estd relacionada ao processamento de informacdes do mundo 3D ou mundo fisico a partir de
uma ou varias imagens digitais obtidas, ou seja, retirar informacgdes consideradas relevantes
para uma determinada aplicagio através de imagens obtidas. Existem diversas propriedades
que podem ser de interesse para uma aplicacdo, por exemplo, informacdes como forma ou
posicdo de um objeto, caracteristicas dindmicas associadas como velocidade e uma miriade
de outras possibilidades.

2.2.1 Conceitos basicos de Optica

Uma imagem ¢ representada por um vetor 2-D de numeros inteiros, como mostrado
na Figura 6. Tais numeros, a depender do tipo e da natureza da imagem, podem representar
diferentes informacdes, como por exemplo, intensidades, distancias e outras caracteristicas
fisicas (SHARMA, 2019). Com efeito, a relacdo da imagem digital com o mundo fisico é
determinada pelo método de aquisi¢cdo e quaisquer informacdes extraidas das imagens é

realizada por meio do array 2D no qual a imagem ¢ codificada.
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Figura 6 — Representacdo da intensidade dos pixels em vetor 2D de uma imagem digital
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Fonte: Sharma (2019)

Assim como grande parte de sistemas de visdo presentes na natureza, 0 processo
de formacao de imagens digitais também ocorre por meio de raios de luz que atravessam
certa abertura (do inglés, aperture), passam por um sistema 6tico e atingem um plano de

formacdo de imagem. A Figura 7 apresenta o sistema descrito de forma genérica.

Figura 7 - Elementos basicos da formacdo de uma imagem

OPTICAL
AXIS
SCREEN

OPTICAL
SYSTEM

APERTURE

Fonte: Trucco e Verri (1998)

Para compreender ideias basicas da 6tica, adota-se o cendrio de um sistema 6ptico
simplificado: as lentes finas (do inglés, thin lenses), como mostrado na Figura 8. F; e F, sdo
os pontos focais, equidistantes do centro da lente fina em um tamanho f. Esta distancia, f, é
chamada de distancia focal, que € a distancia do centro da lente ao ponto onde os raios de

luz convergem para formar uma imagem nitida.
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Figura 8 — Formacao da imagem em uma lente fina
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J& o campo de visdo (do inglés, field of view) da lente fina ¢ uma medida que mensura
o Angulo maximo de uma cena, cuja imagem pode ser formada pela caAmera. Dado o didmetro
da lente fina, d, o campo de visdo, w é dado por (QU et al., 2016):

_d
of

Estes raios de luz sdo provenientes da reflexdo de fontes de luz vindas de varias

(2.1)

w

direcdes por cada ponto da cena, de tal forma que varios raios de luz refletidos pelo mesmo
ponto pode entrar pela cAmera, desfocando a imagem, caso estes raios ndo convirjam em
um ponto no plano de formacdo da imagem. Caso eles convirjam, diz-se que a imagem esta
em foco. Ressalta-se que uma das maneiras de garantir esta convergéncia é diminuindo a
abertura a um ponto, chamado de pinhole. Esta minima abertura é conhecida como pinhole
aperture. O problema do pinhole aperture € que ele permite a passagem de pouquissimos
raios de luz, aumentando o tempo de exposi¢do necessario para a formacado da imagem,
chamado de exposure time. No entanto, o exposure time pode ser controlado por por meio de
modos de exposi¢do, também chamado de shutter modes (TRUCCO; VERRI, 1998).

2.2.1.1 Modos de exposicdo: Global Shutter e Rolling Shutter

H4 dois modos de exposi¢cdo presentes nas cameras: o Global Shutter e o Rolling
Shutter. Basicamente, os modos de exposi¢cao descrevem formas distintas de se ler a imagem
de um sensor CMOS. No Rolling Shutter, o sensor ¢ exposto em um modo progressivo, em
que diferentes linhas do array sdo expostas em diferentes tempos do topo para a base. Em
uma cena de movimento, como o voo de um helicoptero, o Rolling Shutter, causa uma espécie
de deformacgdo na imagem, pois os pontos do topo e da base de qualquer frame ndo sio
capturados simultaneamente. Por outro lado, no Global Shutter, o sensor € exposto de uma vez
(PAUL, 2016), em que cada pixel no sensor comeca e termina a exposicao simultaneamente,

tal qual um sensor CCD, evitando distor¢des na imagem. Tais diferencas sdo ilustradas na
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Figura 9, em que pode-se observar a deformacao das hélices no sentido do movimento na

imagem inferior devido ao Rolling Shutter.

Figura 9 - Aquisicdo da imagem com sensores:
(a) Global Shutter na imagem de cima e (b) Rolling Shutter na imagem de baixo

Fonte: Paul (2016)

No entanto, o trade-off ¢ alto custo aquisitivo de um sensor Global Shutter, além
de um melhor desempenho em ambientes de baixa iluminacao e um range dindmico pelo
Rolling Shutter. Dessa forma, devido aos requisitos do projeto, na implementacao utilizou-se
uma camera com sensor Rolling Shutter. Para contornar as distorcdes causadas por este
sensor, sdo utilizadas técnicas como o uso de equipamentos estabilizadores que minimizam

micro-jitters, mudanca de angulo de captura da imagem etc (KROLL, 2015).

2.2.2  Fluxo optico

Nos conceitos da subsecdo 2.2.1, abordou-se exclusivamente sobre imagens tnicas.
Nesta secdo, serd analisado o processamento de imagens ao longo do tempo, especificamente,
nas mudancas temporais e espaciais que ocorrem em uma sequéncia de imagens. A principio,
assumindo que a iluminacdo do ambiente no qual a cAmera esta localizada nfo varia, mudan-
cas em imagens subsequentes sdo causadas por um movimento relativo entre a cAmera e a
cena. Um das etapas para a andlise deste movimento € a correspondéncia de elementos entre
frames subsequentes. Como a diferenca espacial e temporal entre frames é relativamente
pequena, a correspondéncia pode ser tratada como uma estimac¢do do movimento aparente
do padrdo de brilho da imagem (TRUCCO; VERRI, 1998), isto é, o fluxo éptico, conforme
ilustrado na Figura 10.
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Figura 10 - Fluxo 6ptico subsequente de dois frames

Fonte: Fan (2015)

O fluxo 6ptico € uma técnica para detectar movimentos numa sequéncia de imagens,
por meio dos pixels. Conceitualmente, ele é definido como o movimento aparente do padrdo
de brilho de uma imagem. Trata-se de um campo vetorial que indica o sentido do movimento
e é calculado através da variacio da intensidade do brilho dos pixels, de forma que a posicao
inicial e final do pixel que forma o vetor que auxilia na estima¢do do movimento relativo. O
fluxo optico pode ser realizado por métodos densos ou métodos esparsos. No primeiro caso,
o fluxo 6tico da imagem em sua totalidade € calculado, de forma que cada pixel da imagem
¢ computado. O método denso utiliza derivada no tempo, logo, uma sequéncia de imagens
relativamente proximas sao necessarias. Por outro lado, no método esparso, o fluxo 6ptico
de apenas certas regides da imagem sdo computados.

Apesar da simplicidade do algoritmo de fluxo ético denso, o custo computacional é
alto, visto que o fluxo 6tico da imagem toda é calculada. Assim, dependendo dos requisitos
do hardware utilizado, um fluxo 6ptico denso pode comprometer o processamento em tempo
real.

2.2.2.1 Equacao de constancia do brilho da imagem

Visto que o fluxo optico trata-se de se estimar o motion field de uma sequéncia de
imagens, € necessario obter uma relacio entre a variacdo de brilho e o motion field. Para isso,
deve-se gerar a equacdo de constancia do brilho da imagem (do inglés, image brightness cons-
tancy equation). A principio, assume-se que o brilho da imagem é continuo e diferenciavel
no dominio do espacgo e do tempo. Dado o plano de uma imagem nas coordernadas x e y
ao longo do tempo t. Sabendo que a irradidncia da imagem ¢ proporcional a radidncia da
cena na direcdo do eixo 6ptico da cAmera (TRUCCO; VERRI, 1998) e considerando que tal
fator de proporcionalidade perdura ao longo do plano da imagem, a constancia do brilho
aparente pode ser representada pelo estaciondrio do brilho E ao longo do tempo:

dEGO.Y(O.) _

o 0. (2.2)
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A Equacdo 2.2 pode ser reescrita com derivadas parciais como:

dE((O.y(t)) _OEdx OEdy  OE
i = EE-'_@E-FE (2.3)

Sabendo que as derivadas parciais no dominio do espaco sdo o gradiente espacial da
imagem, VE, e as derivadas parciais no dominio do tempo sdo os componentes do motion

field, v = (u,0)7, entdo, chega-se na equacio de constancia do brilho da imagem:
(VE)'v +E, = 0. (2.4)

A aplicabilidade da Equacdo 2.4 é visivel na estimacdo do motion field, a ser explorado nos
tipos de métodos densos.

2.2.3 Sistemas de calibracao

Cameras do tipo pinhole introduzem distor¢des significativas nas imagens. A mais
conhecida é a Distorcdo de Barril (vide Figura 11a), que ocasiona deformacao radial e
tangencial na imagem (CATTANEO; MAINETTI; SALA, 2015). Na componente radial,
linhas retas sdo distorcidas com caracteristica curvilinea. Quanto mais distante estiver
localizado um ponto em relacdo ao centro da imagem, maior a distorcao radial. Pode-se
modelé-la da seguinte forma (OPENCV, 2013):

Xdistorted = X(l + klr2 + k27‘4 + k3r6) (2 5)
Ydistorted = y(]- + klr2 + k27’4 + k3r6)

em que kq, k, e k; sdo coeficientes de distor¢do. J4 a componente tangencial ocorre
devido ao desalinhamento da lente com o plano da imagem, assim, algumas 4reas da imagem
podem parecer mais proximas do que o esperado. A distor¢ao tangencial pode ser descrito
matematicamente como (OPENCYV, 2013):

Xdistorted = X + [Zplxy + pz(rz + 2x2)] (2 6)

Vdistorted = Y t [pl(r2 + 2y2) + 2p2xy]
em que p, e p, sdo, também, coeficientes de distorcio, conforme listados na matriz
abaixo (OPENCYV, 2013):
coeficientes_distorcao = [kl k, p. D, k3] 2.7)

Através da extracdo destes parametros, pode-se corrigir a distor¢do das imagens (vide
Figura 11b) por meio da calibracdo da camera.
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Figura 11 - Imagem com distorcdo e sua corregao

(a) Imagem com distor¢ao tangencial (b) Mesma imagem corrigida
Fonte: Cattaneo, Mainetti e Sala (2015)

Além dos parametros de distorcdo das lentes, outros parametros devem ser extraidos
por meio da calibracdo. A principio, para obter as medidas de posi¢ao e tamanho de objetos
no ambiente e obter a equivaléncia de cada pixel na imagem ao tamanho real, sdo necessérias
equacoes que facam a ligacdo entre as coordenadas do mundo fisico com as coordenadas da
imagem digital. Para isso, € preciso conhecer os pardmetros que sdo intrinsecos e extrinsecos
a uma camera. Conceitualmente, os pardmetros intrinsecos sdo os parametros internos de
uma camera, como a distor¢ao das lentes, ponto principal (¢, e ¢, ) e distancia focal (f e f)
(JO, 2015), que podem ser modelados de forma matricial, formando a matriz de calibracio:

fx 0 cx
0 f, ¢ (2.8)
0O 0 1

O ponto principal é a coordenada do centro da imagem, enquanto a distancia focal fornece o
angulo de visdo. J4 os pardmetros extrinsecos sdo aqueles que definem a posicido da cAmera
com relacdo as coordenadas do objeto. No caso do sistema estéreo, eles também descrevem a
relacdo entre cameras.

Basicamente, a calibracao consiste em obter as equacdes que descrevem a ligacao
entre coordenadas conhecidas de um conjunto dos pontos no mundo fisico e as suas projecoes
na imagem digital, e resolver essas equacdes para os parametros da camera citados. Tais
pontos com coordenadas conhecidas podem ser obtidos por meio de padrdes de calibracdo
(TRUCCO; VERRI, 1998).

Padroes de calibragdo sdo objetos cuja geometria e posicdo no espaco sao conhecidas
no sistema de coordenadas. O padrao de calibragdo mais utilizado é o padrio de Tsai (CA-
BRAL, 2016), que se trata de um plano com desenho de tabuleiro de xadrez (vide Figura 12).
Nele, a cAmera é posicionada em frente ao tabuleiro com posi¢oes e orientacdes diferentes,
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a0 passo que ocorre a aquisicdo de imagens. Assim, ¢ feita a correspondéncia entre os cantos
das imagens e os cantos do padrdo em 3D para se obter os valores da Equacao 2.8. A solucéo

das equacdes fornece os parametros intrinsecos e extrinsecos da camera.

Outros métodos classicos s@o os de Heikkila e Zhang (JO, 2015). No primeiro, Heikkila
e Silven (1997) propde um processo de calibracdo baseado em 4 passos: transformacao
linear das coordenadas do objeto para as coordenadas da camera; estimacao ndo-linear dos
parametros da cAmera; compensacio da distor¢do causada por features circulares e correcdo
das coordenadas da imagem distorcida. J4 no segundo, Zhang (2000) propde um método
de calibragdo que necessita apenas da camera para observar uma padrao plano mostrado
em pelo menos duas diferentes orientacées, cujo procedimento proposto consiste em uma
solucdo de forma fechada, seguida de uma otimizacdo nao linear baseada no critério da
probabilidade maxima.

Figura 12 - Padrdo de Tsai ou padrdo "tabuleiro de xadrez"

Fonte: Scaramuzza, Martinelli e Siegwart (2006)

A acuricia da calibracdo depende das medicdes realizadas no padrdo de calibracio,
mais especificamente, das tolerancias na estrutura fisica. Ja a precisdo da calibracdo esta
relacionada a acurdcia da localizacdo dos pontos de referéncia tanto no mundo fisico quanto
na imagem digital. O qudo acurados devem ser estes pontos depende dos requisitos da
aplicacdo. Projetos de visdo computacional de alta precisdo, como por exemplo um scanner
3D utilizando aquisicdo de imagens por microscopio, ndo podem estar suscetiveis a uma
calibracdo com precisdo grosseira, pois os erros na estimacdo dos pardmetros se propagam
para os resultados da aplicacdo. Dessa forma, sdo os requisitos da aplicacido que ird mensurar
a precisao da calibracao.

2.3 Odometria Visual

A Odometria Visual (do inglés, Visual Odometry - VO), € um processo de estimacgdo de
informacdes relativas a posicdo e orientacdo de um objeto ou elemento no espago através do
uso de cameras. Ela ¢ amplamente empregada em veiculos, como carros e aeronaves, robos,
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e até mesmo em seres humanos. Por exemplo, a Figura 13 mostra o percurso estimado da
trajetoria de um carro e sua trajetoria real por meio de uma cdmera omnidirecional acoplada
ao veiculo (SCARAMUZZA; FRAUNDORFER; SIEGWART, 2009). As cAmeras possibilitam
precisdo em slow motion e informacdes sobre reconhecimento de lugares (SCARAMUZZA,;
ZHANG, 2019). Com efeito, uma das principais vantagens da VO em comparacdo com outros
métodos de estimacdo de movimento, como a Wheel Odometry, é que ela pode operar em
condicdes adversas, como terrenos irregulares e sem acesso a GPS, gerando estimativas mais
precisas, cujos erros se situam no intervalo de 0,1 a 2% (SCARAMUZZA; FRAUNDORFER,
2011). Por outro lado, dentre as desvantagens da odometria visual, pode-se citar problemas
de iluminacio no ambiente, cenas estaticas com textura insuficiente, baixa taxa de amostra-
gem da camera, escalas ambiguas em sistemas de visdo monocular e falta de robustez em
movimentos de alta velocidade (SCARAMUZZA; ZHANG, 2019).

Figura 13 - Vista superior do mapa 3D gerado e trajetoria do veiculo por meio da odometria visual
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Fonte: Scaramuzza, Fraundorfer e Siegwart (2009)

As etapas de um algoritmo de odometria visual dependem da configuracdo da camera,
da técnica para estimacao de fluxo 6ptico etc. Em geral, as principais etapas sdo (SHAN et al.,
2016):

1. Obtenc¢do de uma sequéncia de imagens correspondentes a uma trajetoria;
2. Alinhamento de pixels/features;
3. Estimacdo do movimento;

4. Ajuste da pose;
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2.4 Sistemas de visao monocular e stereo

No processo de odometria visual, todos os cendrios capturados pela cAmera sdo tridi-
mensionais. Objetos com profundidades diferentes em um cenério real podem se encontrar
adjacentes na captura de imagem realizada pela camera. Na Figura 14, por exemplo, os pontos
1 e 2 sdo adjacentes, embora correspondam a elementos com profundidades diferentes.

Figura 14 - A motocicleta no primeiro plano estd mais perto da cimera do que a caixa vermelha na
estante

1 — caixa vermelha na estante

Fonte: adaptado de Instruments (2020)

A visdo humana consegue facilmente detectar uma diferenca de profundidade entre
objetos em uma cena ou mesmo a distancia do olho a determinados objetos. Para uma
camera, no entanto, a andlise de perspectiva nfo € trivial. Neste cenario, destacam-se dois
tipos de sistemas de visdo: monocular, que utiliza uma unica camera para processamento
visual e o stereo, que utiliza duas cAmeras separadas uma da outra.

2.4.1 Sistema monocular

O sistema monocular utiliza apenas uma camera, capturando um frame por vez. A
medida da distdncia da cAmera a um objeto através de dados 2D pode ser feito pela relacdo
proximidade-tamanho do sistema ou pelo Structure-from-motion (SFM).

O SFM ¢ um conceito geral e engloba a odometria visual. Nele, frames consecutivos
sdo capturados e comparados um com os outros para relacionar features ou pixels em comum.
Com o uso da geometria epipolar, é possivel definir pardmetros restritivos para analisar o
movimento de um ponto no espago 3D em frames consecutivos (INSTRUMENTS, 2020).
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Por fim, suposicdes de ruidos na imagem, como a constancia do brilho, sdo mais
suscetiveis de serem violados em um sistema monocular que no stereo, o que gera uma
necessidade de recalculos e mais restricdes para compensar os ruidos.

2.4.2 Sistema stereo

No sistema de visdo stereo, a reconstrucdo da informacao tridimensional de objetos é
realizada a partir de duas cameras que capturam imagens simultaneamente, mas com um
pequeno deslocamento lateral, ilustrado na Figura 15. Assim como na visdo humana, um
par de imagens deslocadas lateralmente possui diferencas quase que imperceptiveis quando
observadas separadamente, porém, elas que resultam em uma percepcao tridimensional do
mundo externo.

Figura 15 - Imagens esquerda e direita de um sistema stereo

Fonte: adaptado de Nufiez, Vazquez-Martin e Bandera (2011)

Conceitualmente, as duas caAmeras sdo posicionadas com direcdo e distancia conhe-
cidas uma em relacdo a outra. Dessa forma, € possivel determinar a posicdo de um ponto no
espaco, caso ele esteja presenta em ambas as imagens capturadas simultaneamente, através
da disparidade (OTUYAMA, 1998). De forma simplificada, a disparidade é definida como o
numero de pixels que se moveram na imagem direita em compara¢do com a esquerda, dado
um ponto referéncia (INSTRUMENTS, 2020). A disparidade é inversamente proporcional a
distancia de um objeto, de modo que objetos que estao mais distantes ao local de captura das
imagens possuem uma disparidade maior e, por outro lado, objetos que estdo mais proximos
do local de captura das imagens possuem uma disparidade menor (OTUYAMA, 1998).

2.5 Estimacao do motion field

A entrada para andlise de uma cena dindmica ¢ uma sequéncia de frames capturados
do mundo real. Assumindo que a iluminacio da cena ndo muda, as mudancas na imagem sio
devidas ao movimento relativo entre os objetos da cena e a cAmera. Nesse contexto, o motion
field é¢ uma representacdo 2D no plano da imagem de um movimento tridimensional de
pontos na cena (TRUCCO; VERRI, 1998). Para cada ponto ¢ designado um vetor velocidade
correspondente a direcado do movimento e a sua magnitude. A estimacdo do motion field
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pode ser agrupada em duas conhecidas areas: métodos densos e métodos esparsos, embora
haja outras, como técnicas baseadas na fase e baseadas na energia (BARRON; FLEET;
BEAUCHEMIN, 1994). Ainda, segundo Scaramuzza e Fraundorfer (2011), os métodos
densos ndo sdo tdo acurados e rapidos quanto os métodos esparsos e requerem um custo
computacional mais alto, no entanto, sdo mais faceis de se implementar.

2.5.1 M¢étodos densos

Conforme descrito na subsecdo 2.2.2.1, a suposicao mais bésica feita no fluxo éptico
¢ a constancia do brilho da imagem, que ¢ matematicamente formulada pela Equacio 2.4,
chamada de equacdo de constancia do brilho da imagem. Nesta equagdo, o problema converge
para a solugdo de v, que sera a estimacao do fluxo 6ptico (DELIGIANNIDIS; ARABNIA,
2014). Como ha duas variaveis desconhecidas para uma tinica equacao linear, restricdes sdo
necessarias para resolver ambos os componentes de v. Dentre os varios algoritmos possiveis,
destacam-se os seguintes para a solucdo de v (TRUCCO; VERRI, 1998):

« Método Horn and Schunck: resolucdo de um sistema de equacdes de derivadas parciais

por iteracoes.
« Método Nagel: cdlculo da derivada de segunda ou maior ordem do brilho da imagem.

« Método Lucas-Kanade: estimativa dos quadrados minimos dos parametros que carac-

terizam o fluxo éptico;

Dentre os métodos, o mais utilizado na literatura cientifica é o Lucas-Kanade, e,

portanto, é valido descrevé-lo de forma mais aprofundada.

2.5.1.1 Método Lucas-Kanade

Um dos métodos mais populares para calculo do motion field é o Lucas-Kanade,
apresentado originalmente por Lucas e Kanade (1981). Ele envolve computar o motion field
assumindo que o vetor serd similar a uma pequena vizinhanca do pixel (DELIGIANNIDIS;
ARABNIA, 2014). Para isso, ¢ utilizado um método de quadrados minimos ponderados para
aproximar o fluxo 6ptico em cada pequena vizinhanca Q do pixel p = (x,y), minimizando o
erro (BARRON; FLEET; BEAUCHEMIN, 1994):

e= Y, WXp)IVE(p)v + E(p)|? (2.9)

PEQ
em que W(p) € o peso associado a vizinhanca do pixel. Os pesos sao utilizados para
diminuir a importancia de vizinhancas distantes (LUCAS; KANADE, 1981). Quanto mais

distante o pixel vizinho esta do pixel referéncia, menor serd o peso associado. Dessa forma,
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a influéncia dos pixels mais distantes é reduzida. A solucdo da Equacio 2.9 é dada por
(BARRON; FLEET; BEAUCHEMIN, 1994):

ATW2Ay = ATW?b (2.10)

em que, para n pixels p; € Q no tempo t, A € um vetor dos gradientes espaciais de
todos os n vizinhos da vizinhanca Q, W sdo os pesos para cada vizinho e b € um vetor dos
gradientes temporais, dados por (BARRON; FLEET; BEAUCHEMIN, 1994):

A = [VE(pl)s sy VE(Pn)]T,
W =diag[VW(p,),.... VW(p,)I, (2.11)

b= _[VEt(pl)! ey VEt(pn)]T

A solucdo da Equacio 2.11 é dada por (BARRON; FLEET; BEAUCHEMIN, 1994):

v = [ATW2A]1ATW?b (2.12)
que é resolvida de forma fechada quando ATW?A ¢ ndo-singular.

Para comparar resultados entre os métodos densos, Barron, Fleet e Beauchemin (1994)
utilizam quatro sequéncias de imagens reais, conforme ilustra a Figura 16. Na sequéncia
SRI, a camera translada paralelamente ao chao plano, perpendicular a sua linha de visao.
Na sequéncia NASA, a cAmera se move junto com sua linha de visdo em direcdo a lata de
Coca-Cola. Na sequéncia Rubik Cube, o cubo esté girando no sentido anti-hordrio na mesa
giratoria. Por fim, na sequéncia Hamburg Taxi, h4 quatro carros em movimento.

Figura 16 — Quatro sequéncias de imagens reais

(a) SRI Trees (b) NASA Sequence

{¢] Rubik Cube (d) Hamburg Taxi

Fonte: Barron, Fleet e Beauchemin (1994)
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A Figura 17 ilustra o resultado das sequéncias de imagens com o método Lucas-

Kanade.

Figura 17 - Motion field das sequéncias com o uso da técnica Lucas-Kanade
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(a) SRI Trees (h) NASA Sequence
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(c) Rubik Cube (d) Hamburg Taxi

Fonte: Barron, Fleet e Beauchemin (1994)

Uma das vantagens do método Lucas-Kanade ¢ o fato de ndo envolver célculos de
derivadas de segunda ordem ou maior, logo, s3o menos sensiveis a ruidos que métodos com
derivadas maior que primeira ordem, como o método Nagel (TRUCCO; VERRI, 1998).

2.5.2 M¢étodos esparsos

Métodos esparsos sdo método de estimagdo do motion field baseado em salientes e
repetidos features que sio localizados ao longo dos frames (SCARAMUZZA; FRAUNDOR-
FER, 2011). Esta abordagem é uma alternativa aos métodos densos, pois sdo mais adequadas
em casos que a diferenciacdo e métodos numéricos ndo sdo eficazes devido ao ruido ou
pequena quantidade de frames (BARRON; FLEET; BEAUCHEMIN, 1994). O resultado,
diferentemente dos métodos densos, é um motion field esparso (TRUCCO; VERRI, 1998). Os
passos principais para realizacdo da Odometria Visual baseada em features pode ser dada
por (SCARAMUZZA; FRAUNDORFER, 2011):

1. Sequéncia de imagens
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2. Deteccao de features
3. Matching (ou tracking) de features

4. Estimacdo do movimento (2D-to-2D, 3D-to-3D ou 3D-to-2D)

Pode-se perceber que ap6s a aquisicdo de frames, isto €, obtida a sequéncia de imagens,
€ necessario detectar as features da sequéncia. H4 duas maneiras de encontrar features e suas
correspondéncias: feature tracking e feature matching (SCARAMUZZA; FRAUNDORFER,
2011). A primeira consiste em encontrar features em uma imagem e rastrea-las nas imagens
seguintes, utilizando técnicas de buscas local, como a correlacdo (SCARAMUZZA; FRAUN-
DORFER, 2012). Esta abordagem ¢ mais adequada quando as imagens sdo capturadas de
viewpoints préximos. A segunda consiste em detectar features em todas as imagens de uma
vez e fazer a correspondéncia (match) em seguida, baseada na similaridade, que é mais

adequada quando € esperado muito movimento ou mudanca de viewpoint.

2.5.3 Comparacao entre métodos de estimacao do fluxo 6ptico

Conforme descrito na subsecao 2.2.2, o fluxo 6ptico pode ser estimado através de
métodos densos ou esparsos. Nos métodos densos, todo o fluxo 6ptico da imagem ¢é calculado,
conforme mostrado na Figura 18a. J4 nos métodos esparsos, € calculado o fluxo 6ptico para
apenas certas regides da imagem, como ilustrado na Figura 18b.

Figura 18 — Exemplos de fluxo éptico denso e esparso

(a) Fluxo optico denso utilizando o algoritmo  (b) Fluxo éptico esparso utilizando o detector de cantos
Gunnar-Farnerback Shi-Tomasi e rastreador de features iterativo
Lucas-Kanade
Fonte: Produzido pelos autores

Pode-se visualizar pelas figuras que nos métodos densos, o fluxo 6ptico de toda
a imagem ¢ calculada. Dessa forma, embora simples de implementé-los, possuem custo
computacional alto. J4 nos métodos esparsos, percebe-se que o fluxo 6ptico de apenas certas
regides da imagem sdo computados, tornando baixo o custo computacional. Nesse cendrio,
Zhang, Han et al. (2019) realizaram um experimento no qual foi calculado o tempo médio
de execucdo para algoritmos de métodos densos e esparsos em uma mesma CPU. As Figuras
19a e 19b ilustram o resultado do experimento.
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Figura 19 - Tempo médio para algoritmos densos e esparsos

Method Noise-Free Images Noisy Images Method Noise-Free Images Noisy Images
S 7 28 .
KAZE 01318 01304 mi 167622 16.4789
SURF 6.0d31 0.0437 PSNR 12,8583 134214
RANRESAC - 6.2648 NCC 14.7187 15.1050
Proposed (Demp) 0.3934 0.3933 Proposed (Demp) 17.0734 16.7945.
Proposed (IPCR6) 0.3938 0.3989 Proposed (PCR6) 17.0812 16.8729

(a) Comparagio de tempo médio de execugdo para  (b) Comparacio de tempo médio de execugio para
algoritmos esparsos algoritmos densos

Fonte: Zhang, Han et al. (2019)

Nota-se que o custo computacional para algoritmos densos € bastante alto, comparado
aos algoritmos esparsos. Dessa forma, para uma aplicagdo em tempo real, o uso de algoritmos
esparsos sdo mais adequados, visto que o algoritmo denso pode comprometer os requisitos

do sistema.

Ja no estudo realizado por Barron, Fleet e Beauchemin (1994), foi conduzido um
experimento de performance de algoritmos de estimacgao de fluxo 6ptico por métodos densos
e esparsos para varias sequéncias. As Figuras 20a e 20b destacam os resultados da estatistica
dos erros para cada algoritmo.

Figura 20 - Erros estatisticos para componente velocidade de sequéncias

[ Techuigue Average | Standard | Density delriqte Average | Standard | Density

| Errar | Deviation Error | Deviation
Horn and Sehnnek (original) 12000 |1 100% Horn and Schunck {original) 32430 | an.2xe 100%
Horn and Schunck {original) [V > 5.0 8037 .79 59,89 Horn and Schunck (original) ([V1]] > 5.0 | 254l ° 28.14° A4.6% |
Horn and Sehnnek (modified) 2.55° 1.67° 100 Horn and Schunck (modified) 11.26 16.41° 100%
Hoin and Schunck Ul‘“'.“ﬁ"ll.\ V1| = 5.0 2 50° 3.807 32 0% Horn and Schunck (modified) | V7| > 5.0 5.48° 10.41°¢ 32.9%
Lucas and Kanade {A; > 1.0) 1.94° 2,067 18.2% Lucas and Kanade (X = 1.0) 1.10° 058" 351%
Lucas and Kanade (A, > 5.0) 1.65° 1.48° 24.3% Lucas and Kanade { Ay > 5.0) 3.05° 7.31° 8.7%
Tirae et al. (unthresholded) 1.64° 4487 100% Uras et al. (nnthresholded) 10.44° 15.00° 100%
Uras et al. (det(H] > 1.0) 3.83° 2.19° 60.2% Uras et al. (del{dl) > 1.0) 6.74° 16.01° 14.7%
Nagel 2.94° 3.23° 100.0% Nagel 11.71° 10.54° 100%
Nagel ||VI|[; = 5.0 391" 3480 54.5% an-‘l |Vil|z = 5.0 ) 6.03° 11.04° 32.9% 1

(a) Erros estatisticos da componente velocidade da  (b) Erros estatisticos da componente velocidade da
sequéncia Diverging tree sequéncia Yosemite

Fonte: adaptado de Zhang, Han et al. (2019)

Nota-se que o algoritmo Lucas-Kanade foi o que apresentou o menor erro médio e

menor desvio padrdo para ambas as sequéncias.

2.5.4 Deteccao de features

Na etapa de detecclo de features, € realizado um mapeamento na imagem, buscando
por pontos salientes provaveis de haver correspondéncia com pontos de outras imagens.
Basicamente, feature é a parte de uma imagem, que € local e detectdvel, com algumas
propriedades especiais, como um circulo, uma linha ou uma regiao texturizada (TRUCCO;
VERRI, 1998). Um detector de features, para ser aplicado em um sistema de odometria
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visual, deve ser capaz de localizar features, mesmo em ambiente de desordem e oclusio; deve
possuir repetibilidade, ja4 que a mesma feature deve ser localizada em inumeras imagens e
eficiéncia de computagdo (LAZEBNIK et al., 2012). Para a odometria visual, features como
cantos (ponto de interseccio entre duas ou mais bordas) e bolhas (padrio que difere de sua
vizinhanga imediata em termos de intensidade, cor e textura) sdo importantes, visto que suas
posi¢cdes na imagem podem ser medidas com acuracia (SCARAMUZZA; FRAUNDORFER,
2012). Comparados aos detectores de canto, os detectores de bolha sdo mais distintivos,
porém, sdo mais lentos na deteccio (SCARAMUZZA; FRAUNDORFER, 2012), isto é, possui

um custo computacional maior, logo, ndo ¢é interessante para uma aplicacdo em tempo real.

2.5.5 Detector de cantos

Um dos primeiros detectores de cantos foi implementado por Moravec, que utilizou
a Sum of Squared Differences (SSD) como uma medida de similaridade entre dois locais, em
que se o numero ¢ localmente maximo, entdo um canto é detectado (SIEGWART; NOUR-
BAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). Ja o detector de cantos Harris ¢ uma melhoria do detector
de Moravec, pois considera as derivadas parciais da SSD em vez de usar janelas deslocadas
(SIEGWART; NOURBAKHSH; SCARAMUZZA, 2011). Outros detectores sio detector de
cantos Shi-Tomasi, detector de cantos SUSAN e detector de cantos FAST (SCARAMUZZA,;
FRAUNDORFER, 2012). Conforme descrito por Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011),
o detector de Harris € uma ferramenta conveniente para extrair uma grande quantidade de
cantos e é considerado o detector mais estavel. Da mesma forma, sdo estaveis os detectores
SUSAN e FAST, sendo mais eficientes, no entanto, sio mais sensiveis a ruidos. Dentre os
detectores, merece destaque e maior detalhamento o detector FAST, devido ao seu altissimo
desempenho computacional, que serda melhor elucidado na subsecao 2.5.6.

2.5.5.1 Features from Accelerated Segment Test (FAST)

O detector de cantos FAST foi originalmente proposto por Edward Rosten e Tom
Drummond (2006) e é conhecido pela performance em alta velocidade. Basicamente, busca-
se, em toda a imagem, por pixels que representem cantos, conhecidos como pontos de
interesse, p. Conforme descrevem Edward Rosten e Tom Drummond (2006), considera-se
um circulo de 16 pixels ao redor do candidato a canto, p. p é considerado um canto se existe
um conjunto de n pixels contiguos no circulo que sdo todos mais brilhantes que a intensidade
dep, I s mais um limite ¢; ou todos mais escuros que [ p b conforme ilustrado na Figura 21.
Originalmente, n foi fixado em 12. A fim de obter um teste em alta velocidade, verifica-se
primeiro os pixels dos pontos cardeais, 1, 5, 9 e 13. Se pelo menos 3 destes pixels forem mais
brilhantes que I, + t ou mais escuros que I, - t, p pode ser um canto. Entéo, checa-se todos
os 16 pixels e se 12 contiguos se enquadrarem no critério, p ¢ um canto. No entanto, se
nenhum dos pixels dos pontos cardeais satisfazerem estas equacdes, p nao pode ser um canto.
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Repete-se o procedimento para todos os pixels da imagem.

Figura 21 - Teste de deteccdo de canto com segmento de 12 pontos em uma imagem

|
IIIIIII==III
Fonte: Edward Rosten e Tom Drummond (2006)

Os autores acrescentam que o algoritmo apresenta algumas limitagées (ROSTEN,
Edward; DRUMMOND, Tom, 2006), como a queda de desempenho de velocidade para n <
12 e a ordem em que os 16 pixels sdo analisados determina a velocidade do algoritmo. Para
lidar com estes problemas, faz-se uso de técnicas de machine learning. Além disso, outro
problema ¢ a deteccdo de multiplos pontos de interesse em pixels adjacentes. Para lidar com
isso, utiliza-se supressdo ndo-maxima. Basicamente, uma funcao de pontuacao (do inglés,
score function), V, € computada para cada canto detectado, em que V é a soma da diferenca
absoluta entre p e os 16 valores de pixels ao redor. Dado dois pontos de interesses adjacentes,
0 que possuir V menor é removido.

O detector FAST apresenta algumas desvantagens como a ndo-robustez para niveis
altos de ruido e a dependéncia de um limite. Porém, sua performance em alta velocidade
destaca-o entre os detectores de canto, sendo um candidato excelente para aplicacdes com
odometria visual ou SLAM.

A Figura 22 ilustra a atuacdo de um detector de cantos em uma imagem.

Figura 22 — Detector de cantos em uma imagem

Fonte: Lazebnik et al. (2012)
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2.5.6 Comparacao entre detectores de features

A escolha do detector de features apropriado deve levar em conta fatores como res-
tricoes computacionais, requisitos de tempo real, tipo de ambiente etc (SCARAMUZZA,;
FRAUNDORFER, 2012). Um detector de bolhas é um detector robusto, usados principal-
mente em aplicagdes com mudanca de escala. No entanto, seu alto custo computacional é
um fator limitante para projetos com hardwares de baixa capacidade computacional. J4 os
detectores de canto possuem alta velocidade e acurécia de localizagdo de features e, portanto,
geralmente sdo os mais utilizados na odometria visual, como Harris e FAST (OTSU et al.,
2013). Porém, em ambientes com baixa textura, cantos sdo dificeis de serem localizados.

Um teste de performance para estes detectores foi conduzido por Otsu et al. (2013),
usando um dataset com mais de 900 pares de imagens estéreas em uma area vulcanica no
Japdo. Os resultados estatisticos sio mostrados nas Figuras 23a e 23b.

Figura 23 - Média de correspondéncia e porcentagem de matches de features
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(a) Média de correspondéncia entre features (b) Porcentagem de matches corretos entre todos os

features extraidos

Fonte: Otsu et al. (2013)

Geralmente, para uma implementacdo de odometria visual, mais de 20-30 matches
corretos sdo suficientes para estimar a trajetéria de uma camera (OTSU et al., 2013). Pode-
se perceber na Figura 23a que o detector Harris apresentou a melhor performance na
correspondéncia entre features. No entanto, Harris, Shi-Tomasi e detectores similares nao
apresentam uma alta taxa de matching entre features, conforme ilustrado na Figura 23b,
comprometendo a acurdcia e eficiéncia do resultado final.

Quando se compara os algoritmos em relacdo ao tempo de execugdo, como ilustrado
na Figura 24, os detectores de cantos sdo significativamente mais rapidos que os de bolha,
sendo o FAST o detector mais eficiente de todos. Embora o FAST ndo seja robusto para todo

tipo de terreno, sua deteccdo é rapida, com repetibilidade e distincdo altas (OTSU et al.,
2013).
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Figura 24 - Tempo médio de execu¢do por frame (Imagens 320 X 240 em grayscale em um Intel Core
2 Quad 2667MHz CPU)

Detectors |Harris Shi-Tomasi FAST SIFT SURF STAR
Ave. runtime [ms]| 11.87 14.36 1.32 54.98 27.90 9.86

Fonte: Otsu et al. (2013)

Detectadas as features, é realizada a etapa da descricdo das features, em que a regido
ao redor de cada feature detectada é convertida em um descritor compacto, para ser feita
a posterior correspondéncia com outros descritores (SCARAMUZZA; FRAUNDORFER,
2012).

2.5.7 Feature matching (tracking)

Ap6s as etapas de deteccdo e descricao das features da sequéncia de imagens, € realiza
a correspondéncia entre elas, por meio da feature tracking ou feature matching. A Figura 25
ilustra a correspondéncia entre features de imagens distintas.

Figura 25 - Correspondéncia entre features de imagens distintas

Fonte: Lazebnik et al. (2012)

A correspondéncia entre features pode ser feita por meio do feature matching e do
feature tracking. No primeiro caso, procura-se por features em todas as imagens de uma
vez e entdo, o processo da correspondéncia é realizado, baseado na similaridade. Um dos
algoritmos mais conhecidos é o Scale Invariant Feature Transform (SIFT). Basicamente,
os descritores sio comparados entre si, utilizando uma medida de similaridade (SCARA-
MUZZA; FRAUNDORFER, 2012), de forma que, dado um feature de uma imagem A, a
melhor correspondéncia deste feature com os features da imagem B é escolhido como o
descritor mais similar. No entanto, pode acontecer de haver mais de uma correspondéncia
de um feature na imagem B com varios features na imagem A. Neste caso, para decidir qual
correspondéncia aceitar, deve-se parear cada feature na imagem B com features na imagem
A, de tal maneira que apenas pares de features correspondentes que mutuamente tem um ao
outro sao aceitos (SCARAMUZZA; FRAUNDORFER, 2012).

Ja no caso do feature tracking, features de um unico frame de cada vez sdo detectados

para buscar por pares correspondentes nos demais frames. Conforme descrevem Scaramuzza
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e Fraundorfer (2012), esta abordagem de detectar-e-rastrear é adequada para aplicacdes de
odometria visual em que as imagens sdo capturadas em localiza¢des proximas uma das outras,
isto ¢, onde a quantidade de movimento € pequeno. Para casos em que ha uma sequéncia
longa de imagens e, consequentemente, espera-se que a aparéncia das features sofram
significativas mudancas, o Kanade-Lucas-Tomasi tracker (KLT) é o mais apropriado. O KLT é
um dos rastreadores mais utilizados em visdo computacional, visto sua facil implementacao,
rapidez e acurdcia. Ele combina o detector de features, Good Features To Track, utilizando o
detector de cantos Shi-Tomasi (SHI; TOMASI, 1994) com o método iterativo Lucas-Kanade.

2.5.7.1 Meétodo Lucas-Kanade

O método Lucas-Kanade foi apresentado na subsecdo 2.5.1.1 para célculo do fluxo
optico denso. Aqui serdo abordados conceitos complementares do algoritmo para fluxo
Optico esparso, visto que os fundamentos sdo 0s mesmos.

Conforme descrito na subsecdo 2.5.1.1, o método Lucas-Kanade de estimacdo de
fluxo dptico é baseado em algumas suposicdes. Primeiramente, para um dado pixel, o fluxo é
essencialmente constante para uma vizinhanca local (suposicido da constancia do brilho),
ou seja, o nivel de brilho em um pixel ndo vai mudar significativamente entre frames. Assim,
as equagoes basicas de fluxo optico sdo resolvidas para todos os pixels naquela vizinhanga,
utilizando o critério dos quadrados minimos. Supde-se, também que o movimento da cena
entre frames consecutivos € pequeno. Se o movimento for muito grande e o pixel se deslocar
para fora da vizinhanga local, o algoritmo ndo serd capaz de detectd-lo. Para contornar este
problema, visto que na pratica os movimentos sao grandes, surge a representacio de piraimide
de imagem, em que, basicamente, a resolucao do frame ¢é reduzida, conforme ilustrado na
Figura 26.

Figura 26 - Mesma imagem com multiplas resolucdes
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Seja uma representagdo piramidal de uma imagem genérica I de tamanho n, x n,.
Seja I° = I o nivel zero da imagem, que é a mais alta resolucdo da imagem, isto ¢, a imagem
original (BOUGUET, 2000). A representac¢do piramidal é implementada de uma maneira
recursiva: Calcula-se I' de I°, entdo I* de I' e assim suscetivamente. Seja L =1, 2 ... um nivel
genérico piramidal e I*~! a imagem no nivel L-1. Considerando n}~' e nj~" a largura e altura
da imagem I'~!, respectivamente, a imagem I*! ¢ definida como (BOUGUET, 2000):

r1(2x,2
(2x,2y) N

IF12x — 1,2y) + IF1(2x + 1,2y) + IF1(2x,2y — 1) + IF71(2x,2y + 1)+
8
IF2x—12y - 1)+ I '2x+ 12y — D)+ IF12x — 1,2y + 1) + I '2x + 1,2y + 1)

16
(2.13)

A representacdo piramidal € construida recursivamente. Conforme descreve Bouguet
(2000), valores praticos para a altura de uma pirdmide sdo 2,3 e 4. Para uma imagem I de
tamanho 1280 x 720, por exemplo, as imagens I', I, I* e I* sdo, respectivamente, 640 x 360,
320 x 180, 160 x 90 e 80 x 45. Nota-se que nao faz sentido ir além do nivel 4. Reitera-se
que a motivacao central pela representacdo piramidal € possibilitar o algoritmo de rastrear
features lidar com movimentos grandes de pixels, isto é, maior que a vizinhanga local. Dessa
forma, a altura da piramide deve ser escolhida apropriadamente de acordo com fluxo éptico
maximo esperado na imagem (BOUGUET, 2000). A Figura 27 ilustra o funcionamento do
fluxo 6ptico piramidal. Note que a cada nivel, a resolu¢do da imagem ¢ diminuida para lidar
com grande quantidade de movimento.

Figura 27 — Imagem piramidal com 4 niveis. A cada nivel, o tamanho da imagem ¢ diminuido
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fine

Fonte: Husseini (2017)
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2.6 Rejeicao de valores atipicos

E importante ressaltar que nas etapas anteriores, mormente a correspondéncia entre
features, pressupoe-se que a luminosidade ao longo da trajetoria é constante, que a quanti-
dade de movimento € baixa e outras modelagens matematicas. No entanto, nas aplicacdes
reais, diversos fatores, como ruidos nas imagens, oclusdes, borramentos, mudancas de lu-
minosidade resultam em valores atipicos, isto é, correspondéncias entre features erradas
(SCARAMUZZA; FRAUNDORFER, 2012). Tais associa¢des equivocadas afetam significati-
vamente a acuracia dos resultados, conforme mostrado na Figura 28.

Figura 28 - Comparacdo entre trajetorias estimadas de odometria visual antes e depois da remocdo
de valores atipicos

0 20 40 60 B0 100 120 140
x (m)

= Before Removing the Outliers
= After Removing the Outliers

Fonte: Scaramuzza e Fraundorfer (2012)

Assim, é de suma importancia a rejeicdo de valores atipicos. Uma das técnicas mais
empregadas na odometria visual é o Random Sample Consensus (RANSAC).

2.6.1 RANSAC

O RANSAC (FISCHLER; BOLLES, 1981) ¢é considerada a técnica-padrdo para remo-
cdo de valores atipicos. Fundamentalmente, consiste em levantar modelos de hip6teses a
partir de conjuntos de dados amostrados aleatoriamente e entdo verificar a veracidade de tais
hipoteses com outros dados (SCARAMUZZA; FRAUNDORFER, 2012) de forma iterativa. A
hip6tese que mostrar o maior consenso entre dados é considerada uma solugdo. No caso da
odometria visual, o modelo em questio € o movimento relativo - rotacdo e translacdo - entre

frames, e a correspondéncia entre features destas imagens sdo os dados.

Os pontos dentro da curva para uma dada hip6tese sao encontrados ao se calcular a
distdncia maxima entre um ponto e a linha epipolar, conhecida como Distancia de Sampson
(HARTLEY; ZISSERMAN, 2004). Dessa forma, se um ponto esta além desta distancia, ele é
considerado um ponto fora da curva e, consequentemente, nio ¢ utilizado para calcular a
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matriz final. Como se trata de um algoritmo iterativo, o nimero de iteracdes N necessarias
para garantir uma solugdo correta é dada por (SCARAMUZZA; FRAUNDORFER, 2012):

_ log(1—-P)
 log(1—(1—¢))

em que s € o numero de correspondéncia entre features, € € a porcentagem de valores

(2.14)

atipicos e P € a probabilidade desejada de sucesso. Conforme afirmam Scaramuzza e Fraun-
dorfer (2012), geralmente, N é multiplicado por um fator 10, a fim de trazer mais robustez
ao algoritmo. A soluc¢do tende a ser estdvel quando o ntimero de iteracoes cresce. Um maior
detalhamento do algoritmo pode ser encontrado em (FISCHLER; BOLLES, 1981).

2.7 Transformacoes geomeétricas

A obtencdo das caracteristicas e parametros associados as transformacdées sdo o objeto
de interesse final da odometria visual, pois é através dessas transformacdes que o movimento
relativo de uma entidade ¢ definido, seja ele translacional, rotacional, ou uma combinacdo
complexa dos dois tipos. Para evitar problemas de indeterminismo na movimentacao relativa
entre objetos, geralmente assume-se que os corpos envolvidos sao corpos rigidos e condicoes

ambientais sdo constantes, como por exemplo, luminosidade.

2.7.1 Matrizes de translacao

A matriz de translacio define os parametros associados a movimentacio translacional
de um corpo, ou seja, de ponto a ponto. Para uma transformacao 2-D, a operacdo de translacdo

pode ser definida pela Equacao 2.15.

X, = X+t
Yo = y+i,

(2.15)

De forma mais geral, a operacao pode ser representada pela Equacao 2.16, no qual a
matriz P, define os pontos resultantes, P os pontos de referéncia, e a matriz de translacdo
propriamente dita € definida por T(¢,,t,), no qual os fatores ¢, € t, representam as translagoes
efetuadas nos respectivos eixos coordenados. A matriz de transformacao pode ser estendida
facilmente para mais dimensdes a depender da situacdo analisada, conforme mostrado na

Equacdo 2.17.

X, 1 0 t.|]|x
Po=|y =101 t,||y|=T(,t,)P (2.16)
1 0 0 111
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X, 1 0 0 t.]]|x
y, 01 0 ¢f]y
P = — =T(t,,t,t )P 2.17
=12 001 1|z (txs ), t2) (2.17)
1 000 1]|1

2.7.2 Matrizes de rotacao

A matriz de rotacdo define os pardmetros associados ao movimento rotacional da
entidade (MAJUMDER; GOPI, 2018). Para uma rotagdo 2D a referéncia de rotagdo é o
proprio plano ao qual pertence o ponto, e é definida pela Equacio 2.18, no qual 6 define a
rotacdo especificada. Para definir completamente o0 movimento no espago, porém, a rotacao
deve ocorrer em 3D, de forma que a rotagdo ndo s6 deve ocorrer no plano, mas também
em relacdo a um eixo especifico, dessa forma, para a rotacdo completa nos trés eixos é
necessario definir trés matrizes de rotacio distintas, considerando como referéncia os eixos
X,y e z. Tal conjunto de matrizes é definido na Equacdo 2.19. Naturalmente, a rotacio sobre
um eixo arbitrario pode ser definida a partir da concatenacio das matrizes definidas pela
Equacao 2.19.

p = xr] _ [c?se —s1n6] [x _ RO)P (2.18)
Y, sin@ cos@ ||y
1 0 0 cosp 0 —sing cos@ —sin6 0
Ry(a)=|0 cosa —sina|,R(B)=| 0 1 0 ,R,(6) =|sinf® cos6 0
0 sina cosa sinf 0 cosf 0 0 1
(2.19)

2.7.3 Matrizes de transformacao de corpo rigido

A matriz de transformacéo de corpo rigido (MAJUMDER; GOPI, 2018) é um dos
objeto mais importantes da odometria visual, pois representa completamente o movimento
espacial de um corpo rigido. Associando os fatores de translacio aos de rotacao, é possivel
descrever a trajetdria espacial de um corpo em sua completude, logo, a tarefa principal de
um sistema de odometria visual é fazer a computagido dessa matriz para imagens capturadas
em diferentes instantes de tempo em um conjunto de quadros subsequentes, e, através da
estimacao dos parametros dessa matriz com auxilio dos dados coletados, estimar a posicao

atual de uma entidade ou a trajetoria descrita.

A matriz pode ser descrita pela Equacao 2.20, no qual é possivel observar que a mesma

¢ um combinacdo das matrizes de translacdo e de rotagdo, T} ., € Ry ,_; respectivamente,
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em que o fator k e k-1 indica que a respectiva matriz est4 relacionada a dois instantes de

tempo diferentes e subsequentes.

Rk,k—l Tk,k—l

T =
" 0 1

(2.20)

2.7.4 Matriz essencial e fundamental

As relacdes geométricas entre um par de imagens sao conhecidas como geometria
epipolar e podem ser descritas por meio de uma matriz essencial ou matriz fundamental.
A matriz é dita fundamental, F, se 0o mapeamento entre pontos obtidos de pontos corres-
pondentes é feito sem informagao prévia da cAmera (TRUCCO; VERRI, 1998), isto é, com
uma camera ndo-calibrada. J4 a matriz é dita essencial, E, se 0 mapeamento € feito com
auxilio dos parametros extrinsecos do sistema, isto é, através de uma camera calibrada. Em
outras palavras, a matriz essencial € a matriz fundamental para cAmeras calibradas. Ela é
uma representacao fiel do movimento (rotagao e translacdo, até uma escala) (LI; HARTLEY,
2006). Assim, posteriormente, ela pode ser decomposta para recuperar o movimento relativo

entre imagens.

Para definir a matriz fundamental e a matriz essencial, segundo Nister (2004), seja P;
e P, vetores homogéneos tridimensionais que representam os pontos na primeira e segunda
visdo, respectivamente. Os pontos universais sao representados por Q, um vetor homogéneo
quadridimensional. Uma visdo perspectiva € representada por uma matriz 3 X 4, P, em que
P, ~ PQ, em que ~ denota igualdade até uma escala. Conforme prossegue Nister (2004), uma
visdo com um centro de projecio finita pode ser fatorado em P = K[RIt], em que K é uma
matriz de calibragdo 3 X 3 triangular superior contendo os parametros intrinsecos da camera,
R e t sdo as matrizes de rotacdo e translacdo do corpo, definidas nas sub-secées 2.7.2 € 2.7.1,
respectivamente. Seja as matrizes das cAmeras para as duas visdes definidas como K, [I10]
e P = K,[RIt], respectivamente. Ainda, seja [t], a seguinte matriz antissimétrica (NISTER,
2004):

0 _t3 t2
[tle=]|t 0 -t (2.21)
_tz tl 0

de tal forma que [t],x =t X x para todo x. Assim, a matriz fundamental é definida
como (NISTER, 2004):
F =K, "[t],RK;" (2.22)

A matriz fundamental é regida pela restricio epipolar (NISTER, 2004):

PFP,=0 (2.23)
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Conforme dito anteriormente, a matriz essencial é a matriz fundamental para cAmeras
calibradas. Desse modo, se a cimera esta calibrada, isto é, K; e K, sdo conhecidos, entdo, a
Equacao 2.23 pode ser simplificada como (NISTER, 2004):

PIEP, =0 (2.24)

em que E = [t],R é a chamada matriz essencial

Uma matriz essencial valida E deve satisfazer a seguinte condicio de singularidade
ctibica (LI; HARTLEY, 2006):

det(E) =0 (2.25)

A matriz essencial € uma matriz real e homogénea 3 x 3 e pode ser calculada utilizando
restricdo epipolar a partir de uma correspondéncia de features 2D-2D. A solu¢do minima
envolve 5 correspondéncias 2D-2D. Devido a estes unicos 5 Graus de Liberdade (GDL), para
E ser uma matriz essencial valida, ela deve satisfazer duas restri¢des, caracterizadas pelo
seguinte resultado (LI; HARTLEY, 2006):

2EETE — tr(EENE = 0 (2.26)

A expressdo acima € necessaria para recuperar a matriz essencial. Ela lida com as 9
equacdes nos elementos de E, mas somente duas delas sdo algebricamente independentes.
Dados 5 pontos correspondentes, ha 5 equacgdes epipolares Equacao 2.24, mais 9 equacoes
resultantes da Equacdo 2.26 e a condi¢do de singularidade da Equacao 2.25. Dessa forma, ha

equacoes suficientes para estimar a matriz essencial e, assim, recuperar R e t de E.

Dentre uma gama de métodos para estimacao, o algoritmo de 8 pontos (LONGUET-
HIGGINS, 1981) é considerado o algoritmo cléssico, devido a sua linearidade e simplicidade,
além de resultados razoavelmente bons (LI; HARTLEY, 2006). No entanto, uma abordagem
mais recente que apresenta resultados mais acurados e uma melhor eficiéncia computacional
(LONGUET-HIGGINS, 1981) é o algoritmo de 5 pontos de Nister (NISTER, 2004).

2.7.41 Algoritmo de 5 pontos de Nister

Este algoritmo de 5 pontos foi desenvolvido por Nister (2004) e é utilizado para calcu-
lar a orientacdo relativa em cAmeras calibradas. E considerado a solucdo-padrio na obtencio
da solucao direta da matriz essencial. O algoritmo envolve resolver um polinémio de grau
10, obtido através das equagdes epipolares da Equacao 2.24 para os 5 pontos e as 9 equacgoes.
Resolvendo-o, chegam-se em 10 solugdes possiveis. As raizes deste polindomio de décimo
grau sdo extraidas. Por fim, recupera-se a rotacdo - R - e a translagdo - ¢ - correspondente
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para cada raiz real e triangulacdo dos pontos para desambiguidade (NISTER, 2004). Um
maior detalhamento pode ser encontrado em (NISTER, 2004) e (LI; HARTLEY, 2006).

O algoritmo de Nister ¢ frequentemente utilizado com o RANSAC, apresentado na
subsecdo 2.6.1, e esta combinacao, inclusive, ¢ recomendada por Nister para aumentar a
efetividade do algoritmo (NISTER, 2004). Nesta combinacido, o RANSAC é um algoritmo
iterativo: a cada iteraclo, aleatoriamente s3o amostrados 5 pontos do conjunto de pontos-
candidatos de correspondéncia entre features, estima-se a matriz essencial, e, entdo, verifica-
se se 0s outros pontos estdo dentro da curva quando usada esta matriz essencial (FISCHLER,;
BOLLES, 1981). A condi¢do de parada do algoritmo ¢ um numero fixo de iteragdes.

2.7.5 Extracdo de R e t da matriz essencial

Conforme descrito na subsecdo 2.7.4.1, no algoritmo de 5 pontos de Nister, R e t sdo

recuperados através da matriz essencial estimada.

Para isso, seja (NISTER, 2004):

D=]|-1 0 0 (2.27)

Ainda, seja a Decomposicdo de Valor Singular (do inglés, Singular Value Decompo-
sition - SVD) da matriz essencial E ~ Udiag(1 1 0)VT, em que U e V sdo escolhidos de tal
forma que det(U) > 0 e det(V) > 0 (NISTER, 2004). Entdo t ~ t, = [ u;; u,; u;;]” e R é igual
aR,=UDVT ouR, = UDTVT (NISTER, 2004).

Conforme explica Nister (2004), qualquer combinacdo de R e ¢, de acordo com o
detalhamento acima, satisfaz a restricao epipolar descrita na Equacdo 2.24. Para solucionar
ambiguidades inerentes, ¢ assumido que a matriz da primeira visio ¢ [I|0] e que ¢t é uma
unidade de distancia (NISTER, 2004). Dessa forma, hda 4 solucées possiveis para a matriz
da segunda visdo: P, = [R,|t,], Py = [R,| — t,], Pc = [R,|t,] € Pp, = [R,| — t,], sendo que
apenas uma delas ¢ a configuracio verdadeira, outra é obtida ao se rotacionar em 180° a
base, e as duas restantes sdo reflexdes destas. Nister (2004) descreve que, para identificar a

configuracdo que corresponde a solucdo correta, é necessario utilizar a cheirality constraint.

Conceitualmente, pontos correspondentes entre duas imagens satisfazem a restri¢ao
epipolar. No entanto, nem todos os conjuntos de pontos satisfazem a restricdo epipolar
correspondente a qualquer geometria real, pois podem existir pontos nas cenas de tal forma
que todos os pontos na imagem possuam profundidade positiva (HARTLEY; ZISSERMAN,
2004). Assim, a cheirality constraint identifica quais pontos devem estar na frente das duas
visoes, conforme ilustra a Figura 29. Um maior detalhamento pode ser encontrado em
(HARTLEY, 1998) e (HARTLEY; ZISSERMAN, 2004).
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Figura 29 - Geometria epipolar

EPIPOLAR P EPIPOLAR
LINE LINE

Fonte: Trucco e Verri (1998)

Assim, com a cheirality constraint, identifica-se qual das 4 combinac6es corresponde a
solucdo verdadeira, extraindo-se, entdo, R e t. E vélido salientar que a escala absoluta de uma
translacdo ndo pode ser calculada com apenas informacdes das imagens (SCARAMUZZA,;
FRAUNDORFER, 2011). Sdo extraidas, apenas, a direcdo da translacdo em uma unidade de
distancia, em que se obtém a escala relativa entre poses.

2.8 Reconstrucao da trajetoria

Para recuperar a trajetéria de uma sequéncia de imagens, as transformacoées de
rotagdo e translaclo, representadas pela matriz de transformacdo homogénea, descrita pela
Equacdo 2.20, devem ser concatenadas ao longo do tempo.

Seja o conjunto de poses da camera, C,.,, = {C,,...,C,,}, que contém as transforma-
coes da cAmera com respeito as coordenadas iniciais do frame em r = 0 (SCARAMUZZA,;
FRAUNDORFER, 2011). A posicdo atual, C,,, pode ser calculada ao se concatenar todas as
transformacgdes T, (vide Equacdo 2.20), em que r = {1 ... n}. Dessa forma, a posicdo é dada
por (SCARAMUZZA; FRAUNDORFER, 2011):

c,=C,,T, (2.28)

Reescrevendo a Equacdo 2.28, a posi¢do e orientacdo da camera no instante n ¢ dada
por (SICILIANO; KHATIB, 2007):

Cn = Rn,n—lcn—l + Tn,n—l (229)

em que R, ,,_; € a matriz de rotagdo descrita na subsecdo 2.7.2 e T, ,_, € a matriz de
translacdo descrita na subsecio 2.7.1.
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2.9 Elementos sensores

Os elementos sensores sao parte fundamental na obtencdo de uma melhor estimativa
do movimento de um objeto de interesse. Na odometria, o uso de diversos tipos de sensores
em conjunto com a obtencao e processamento de imagens por cameras para estimacdo da
posicdo de um objeto, a chamada visual inertial odometry ou odometria visual inercial, ndo
somente promove robustez ao processo de medicao e estimagdo, mas também possibilita
uma maior precisdo e acuracia nos dados estimados através de técnicas de fusdo de dados.
Entre os sensores mais comuns para esse tipo de aplicagdo, destacam-se os acelerometros,

giroscopios e magnetometros, geralmente integrantes de uma IMU.

2.9.1 Inertial Measurement Unit - IMU

A Inertial Measurement Unit (IMU) é uma unidade que permite estimar a posicao,
velocidade e atitude de um sistema ou corpo através de medidas obtidas por giroscopios,
acelerdmetros e, em alguns casos, magnetometros (GROVES, 2008). Na Figura 30 é possivel
ver a composicao tipica de uma IMU, composta por acelerdmetros e giroscopios associados a
cada um dos eixos, X, y € z, um sensor de temperatura, e uma unidade de processamento que
pode realizar tarefas como conversio de unidades, compensacio de erros e verificacio de
integridade da unidade, além disso, essa unidade pode ser responsavel também por integrar
os dados obtidos de forma a obter novas informagdes a partir das medicdes realizadas pelos

SE€nsores.

Figura 30 - IMU - Construgdo tipica
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Fonte: Groves (2008)

Apesar do extenso uso em aplicacoes de navegacao para os mais diversos tipos de
sistemas, os sensores que compde a unidade de medida inercial apresentam problemas de
desvios que levam a erros de estimacao que se intensificam ao longo do tempo (LEIBSON,
2019). Com o intuito de reduzir ou minimizar os erros de estimacio é possivel utilizar técnicas
de fusdo de dados como o filtro de Kalman (AGUIRRE, 2015) (DORF, 2011). Através da fusio
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dos dados obtidos pelos sensores que compde a unidade € possivel reduzir significativamente

os erros observados e produzir resultados mais apropriados.

Além de erros devido a ruidos aleatorios, as IMUs também possuem erros relativa-
mente constantes que podem ser tratados de forma a mitigar a influéncia dos mesmos e
promover resultados mais precisos. Entre esses erros é possivel citar os biases, fatores de
escala, erros de alinhamento entre os eixos dos sensores e o eixo de referéncia do corpo
do dispositivo, o chamado erro de cross-coupling, entre outros (GROVES, 2008) (LEIBSON,
2019).

2.9.2 Acelerometro

O acelerémetro ¢ um tipo de sensor que possibilita a obtencdo de dados a respeito
das forcas de aceleracdo que atuam um corpo e, através da integracdo dos dados obtidos,
possibilita obter informacdes acerca da posicdo e movimento do corpo especifico (GROVES,
2008) (WILSON, 2005). Os modelos tipicos de construcdo desse tipo de sensor sdo o piezoe-
1étrico, piezoresistivo, e capacitivo. Para outras aplicacées € possivel ainda o uso de sensores

mecanicos.

2.9.2.1 Acelerémetro piezoelétrico

Acelerdmetros piezoelétricos tem como base de funcionamento a utilizacao de cris-
tais piezoelétricos em conjunto com um elemento de massa teste e um elemento de retencao.
Se o acelerdmetro sofre uma aceleragdo, uma for¢a resultante agird sobre a massa e o cristal
fazendo com que o cristal adquira uma carga proporcional a aceleracio que pode ser conver-
tido em um sinal de tensdo correspondente (GROVES, 2008) (BENTLEY, 2005) (HANLY,
2016). A Figura 31 apresenta duas construcdes possiveis para esse tipo de acelerdmetro.

Figura 31 - Aceler6metros piezoelétricos - a) modo de compressao - b) modo de cisalhamento
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Fonte: Bentley (2005)

2.9.2.2 Acelerdbmetro piezoresistivo

Acelerdmetros piezoresistivos trabalham com base no efeito piezoresistivo, em que

variagoes na resistividade de um elemento sdo provocadas por tensoes cisalhantes que atuam
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sobre o mesmo, essa alteracdo na resisténcia pode ser associada a uma ponte de deflexdo
apropriada promovendo uma saida proporcional a aceleracdo provocada no elemento de
massa interno pelas forcas atuantes no elemento sensor (BENTLEY, 2005) (ALBARBAR
et al., 2008). Esse tipo de acelerdmetro possui baixa sensitividade mas pode ser utilizado
para obter medidas de velocidade e deslocamento de forma precisa. A Figura 32 apresenta

uma construcdo tipica para esse tipo de acelerdmetro.

Figura 32 - Aceler6metro piezoresistivo modelo tipo cantiléver
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Fonte: Albarbar et al. (2008)

2.9.2.3 Acelerémetro capacitivo

Acelerdmetros capacitivos tem como principio basico de funcionamento a medi¢do
do deslocamento diferencial ocorrido devido a uma aceleracdo sofrida pelo corpo. Sensores
de deslocamento diferencial capacitivos trabalham com a variagdo da capacitancia entre
placas paralelas, entre essas placas atua um elemento que se desloca alterando a capaci-
tancia entre essas placas e o elemento de acordo com o deslocamento sofrido (BENTLEY,
2005) (ALBARBAR et al., 2008) (HANLY, 2020). Em acelerometros o elemento que sofre o
deslocamento ¢ tipicamente uma massa teste. Na Figura 33, F, e F, representam as placas

paralelas ao passo que M representa o elemento que permite alterar a capacitancia.

Figura 33 - Sensor de deslocamento diferencial genérico
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Fonte: Bentley (2005)

Entre M e F, e M e F, é possivel definir capacitancias C, e C, e, a medida que o
deslocamento definido por x varia, C, e C, variam proporcionalmente como definido pela
Equacdo 2.30 e Equacdo 2.31. Para ambas equacdes A define a drea da placa, € define a
constante dielétrica do material do elemento entre essas placas, ¢, a permissividade do
vacuo e, por fim, d define a distancia entre cada placa e a linha de centro que separa as

mesmas. Naturalmente faz-se necessaria ainda etapa posterior de condicionamento de sinal



57

para obtencdo de voltagem proporcional a aceleracdo medida. A Figura 34 apresenta uma

construcdo tipica para esse tipo de acelerdmetro.

€€LA
= 2.30
e B (2.30)
€€LA
C, = 2.31
= T (231)

Figura 34 - Acelerdmetro capacitivo baseado em modelo tipo membrana
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Fonte: Albarbar et al. (2008)

2.9.2.4 Caracteristicas

Conforme o datasheet INVENSENSE, 2012), o acelerometro utilizado, parte inte-
grante da MPU-6050, é um acelerdmetro Micro Electro-Mechanical Systems (MEMS) do tipo
capacitivo. A IMU possui uma massa teste em cada eixo de medicao, X, y e z, que, quando
induzidas a se deslocar, sensores capacitivos captam o deslocamento de forma diferencial
permitindo que a medicdo seja realizada, conforme apresentado na subsecdo 2.9.2.3.

O sensor utilizado possui saida digital com faixa de indicacio programével, podendo
ser atribuidos valores de +2g, +4g, +8g e +16g, de forma similar, o sensor conta com sensi-
bilidade também programadvel a depender do modo de operagdo. A sensibilidade pode variar
discretamente de 16,384 LSB/g a 2,048 LSB/g, tomando valores de 16,384 LSB/g, 8,192 LSB/g,
4,096 LSB/g e 2,048 LSB/g. Por fim, para realizar a digitalizacdo o sensor conta com um
Analog-to-Digital Converter (ADC) integrado com codificagdo em 16 bits. Como a aceleragio
observada para a aplicacdo em questao serd bastante baixa, serd possivel contar com uma

alta sensibilidade para realizacdo das medicoes.

Considerando também erros relacionados ao zero-bias, o acelerdmetro apresenta
saida de +50mg para os eixos X e y € +80mg para o eixo z, assim como uma variagdo com a
temperatura de +35mg e +60mg para os eixos X, y € z respectivamente, esses erros podem ser
mitigados através da compensacdo da propria IMU assim como através de uma calibragdo

apropriada do dispositivo, garantindo que os erros ndo tenha impacto apreciavel no processo.
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E importante salientar também que, devido ao fato das medicdes ocorrerem em
tempo discreto, além dos erros dos erros advindos do processo de medicdo, as integracdes
efetuadas para obtencdo dos dados relacionados a velocidade e posicdo do corpo também
introduzirdo erros que dependerdo das taxas de amostragem utilizadas, sendo que, quanto
maior a taxa de amostragem, menor o erro observado, o contrario também ¢ verdade.

O dispositivo utilizado possui taxa de amostragem programéavel de 4Hz a 1KHz,
¢ possivel observar ainda que, apesar de uma taxa de amostragem maior apresentar um
menor erro associado, como a aplicacdo apresentada trabalha com recursos escassos no
que diz respeito a memoria e poder de processamento, uma maior taxa de amostragem
podera gerar dados que podem ndo ser processados em tempo hébil, levando a um uso
ineficiente dos recursos disponiveis, comprometendo inclusive possiveis requisitos de tempo
real estabelecidos.

2.9.3 Giroscopio

Também parte integrante da IMU, o giroscopio é um sensor que permite medir
a velocidade angular, movimentacdo e orientacdo de um objeto ou corpo. A medida dos
angulos ¢ efetuada tomando como referéncia os trés eixos principais, nos quais os angulos
relativos a esses eixos sdo também conhecidos por dngulos de atitude, yaw, pitch e roll, esses
angulos permitem definir rotacdes verticais, transversais e longitudinais respectivamente,
assumindo que o objeto esteja alinhado aos eixos principais. Os modelos mais comuns sdo
de funcionamento mecanico ou 6ptico, sendo que o modelo Coriolis Vibratory Gyroscope
(CVG) é um dos mais utilizados.

2.9.3.1 Giroscopio mecanico

Giroscopios mecanicos classicos (GROVES, 2008) (NAVY, 2016) se baseiam no princi-
pio da conservagdo do momento angular. Eles consistem em uma massa que realiza rotacio
em torno de um eixo fixo e um corpo de apoio que permita que a mesma gire livremente em
torno de eixos perpendiculares ao eixo de rotacdo. Utilizando o principio de conservacdo do
momento angular, uma massa isolada, como ¢ o caso da constru¢do apresentada, tenderd a
manter sua posi¢ao angular em relacdo a um plano de referéncia inercial, quando um torque
externo atua nessa massa o eixo de rotagcdo passa a sofrer um movimento de precessdo em
direcdo normal ao torque aplicado, dessa forma surgird um torque devido ao movimento
de precessdo induzido que tenderd a manter a massa alinhada ao seu plano de referéncia.
Esse torque devido ao movimento de precessdo pode entao ser utilizado para obtencao da
velocidade angular medida devido a sua relagdo com a velocidade de precessdo observada e
o torque original aplicado. A Figura 35 ilustra a composi¢do de um dispositivo simples sem
nenhum aparato que permita obtencdo de medidas com indicacao dos respectivos eixos de
entrada e saida.
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Figura 35 - Giroscopio mecanico simples
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2.9.3.2 Giroscopio optico

Giroscopios de efeito 6ptico (GROVES, 2008) funcionam com base no fato de que a luz
sempre se propaga a uma velocidade constante em um meio de referéncia. O funcionamento
basico se d4 através do envio de feixes luminosos em direcdes opostas em uma malha fechada
onde sdo guiados por espelhos ou fibra 6tica. Caso ndo ocorra rotacdo da referéncia, ambos
feixes percorrerdo distancia iguais, porém, caso ocorram rota¢des em direcdo perpendicular
ao plano da referéncia, os dispositivos de reflexdo se moveram de forma a se aproximar ou se
afastar dos feixes a depender de sua direcdo, de forma que, rotacionar na mesma direcdo do
caminho do feixe luminoso provoca um aumento no caminho que a luz percorre, e rotacionar
em direcdo contraria provoca diminui¢do desse caminho, tal efeito é conhecido como Sagnac
(GROVES, 2008).

A Figura 36 demonstra a ideia do fendmeno, no primeiro caso o dispositivo ndo
sofre rotacdo, no segundo o dispositivo gira na dire¢do da luz e por fim, no ultimo caso o
dispositivo gira em direcdo contraria a luz.

Figura 36 — Efeito Sagnac
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Fonte: Groves (2008)

Observando tal efeito, uma velocidade angular aplicada a um dispositivo desse tipo
induz uma diferenca de tempo, mesmo que bastante baixa, entre os tempos que ambos os
raios levam para percorrer o caminho e, ao medir a variacdo ocorrida é possivel determinar
a velocidade angular observada. Por fim, a Figura 37 mostra um modelo tipico, o tipo anel
de laser (do inglés, Ring Laser).
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Figura 37 - Giroscopio tipo anel de laser
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Fonte: Groves (2008)

2.9.3.3 Giroscopio de efeito Coriolis - CVG

Giroscopios de efeito Coriolis (GROVES, 2008) (SCHWEBER, 2018) tem como princi-
pio basico de funcionamento detectar a aceleracdo de Coriolis de algum elemento vibratério
que pode ser observada quando o giroscépio sofre alguma acio que o induza a rotacionar .

Esses giroscopios sdo construidos utilizando como base algum elemento que possa
ser induzido a descrever um movimento harmoénico simples e uma estrutura de corpo que
comporte esse elemento. Caso o elemento que esteja vibrando ao longo de um dos eixos seja
submetido a uma velocidade angular em um eixo perpendicular a direcdo de oscilagdo, uma
forca de Coriolis, que por sua vez da origem a aceleracio de Coriolis, surgiria em direcdo
perpendicular a direcao de oscilacdo e da projecao da velocidade angular, levando a um
movimento harmoénico na mesma direcdo com amplitude proporcional a velocidade angular

a qual o dispositivo foi submetido.

A Figura 38a descreve o fendmeno, em que U denota uma velocidade associada ao
modo de vibracdo, m o elemento submetido a vibracao, dz a velocidade angular a qual o
elemento ¢ submetido e F,,,;s @ forca de Coriolis que surge a partir da relacdo citada. Na
pratica, a implementacao € feita utilizando composi¢do similar a Figura 38b de forma que os
efeitos de aceleracdo e aceleracio centrifuga a qual o corpo possa estar submetido possam
ser desprezados e apenas o efeito desejado seja observado.

Figura 38 - Efeito Coriolis e construgdo tipica
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(a) Efeito Coriolis (b) Construcao tipica - Coriolis
Fonte: Schweber (2018)
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Para que se possa avaliar o efeito, a vibracio induzida pelo efeito Coriolis deve entio
ser detectada por algum elemento para que se possa efetuar a medicio da velocidade angular.
As Figuras 39a e 39b mostram de forma genérica como € o funcionamento do dispositivo, em
que D representa os elementos responsaveis por induzir a vibracdo no elemento que descreve
o movimento harmonico, P os elementos responsaveis pela medi¢do da vibracdo e as linhas
internas a esses representam os elementos vibratdrios. Quando nao existe nenhuma rotagdo
no dispositivo, os nds da oscilacdo se alinham com os detectores de forma que nenhuma
vibragdo ¢ captada, como mostrado na Figura 39a. Por outro lado, quando uma rotacao
ocorre, Figura 39b, 0o modo de vibracdo rotaciona de forma que os detectores passam a captar
uma amplitude ndo nula.

Figura 39 - Captacdo da vibracdo pelos elementos de medicdo
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Fonte: Groves (2008)

2.9.3.4 Caracteristicas

Conforme o datasheet INVENSENSE, 2012), o giroscépio utilizado, parte integrante
da MPU-6050, ¢ um giroscépio MEMS do tipo CVG. A IMU conta com um dispositivo
em cada eixo, X, y e z, dessa forma, uma vez que o dispositivo € rotacionado em algumas
das direcoes, o efeito Coriolis induzird uma vibracdo a ser captada, sendo que, para essa
construcdo, os elementos responsaveis por captar as vibragdes induzidas sdo capacitores.
Captada tal vibracdo, o sinal obtido sera amplificado e filtrado para que se possa produzir
uma voltagem proporcional a velocidade angular observada.

O giroscdpio conta com range programavel de +250, +500, +1000 e +2000 °/s, de
forma similar, o sistema conta com sensibilidade a depender do modo de operacio, 131, 65,5,
32,8 € 16,4 LSB/(°/s) , além disso, conta com um ADC de 16 bits. Como na aplicagdo em
questdo espera-se que a velocidade angular média observada seja relativamente baixa, muito
provavelmente serd possivel utilizar modos de operacdo com um range menor, o que garantira

uma maior sensibilidade ao processo. Ainda em relacio a sensibilidade, o dispositivo possui
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um fator de tolerancia de +3% em relacao sensibilidade nominal operando a 25°C e uma
varia¢do da sensibilidade com a temperatura de +2% e, por fim, uma nao-linearidade de 0.2%.
Como a aplicacdo se dard em condi¢des normais de temperatura e pressdo, caracteristicas
relativas a temperatura ndo afetaram de forma aprecidvel a sensibilidade observada, de forma
que inclusive € possivel contar com um fator de tolerancia relativamente satisfatorio.

Considerando erros relacionados ao zero-bias, o dispositivo trabalha com tolerancia
de +20 °/s em relacdo ao zero real e uma variagdo +20 °/s com a temperatura, respeitando o
intervalo de -40°C a 85°C. Como a IMU possui capacidade de compensacdo de erros, boa
parte desses fatores se tornam bem menos significativos, garantido uma menor necessidade

de calibracdo do dispositivo assim como menores erros associados.

Por fim, de forma similar ao que foi apresentado na subsecdo 2.9.2.4, os giroscopios
também sofrem com problema similar no que diz respeito a taxa de amostragem, porém,
contam com uma taxa de amostragem programavel diferente, de 4Hz a 8Khz. Note que as
taxas de amostragem apresentadas sdo relativas ao clock interno do dispositivo, ao fornecer

um clock externo € possivel aumentar essas taxas, mas ndo de maneira apreciavel.

2.9.4 Magnetometro

Magnetometros sdo sensores capazes de detectar campos magnéticos que podem
ser aplicados para medir tanto a direcao como a forca desses campos a depender da sua
construcdo (WILSON, 2005). Esses sensores possuem diversas aplicagdes a depender do
dispositivo utilizado, entre as aplicacdes mais comuns e importantes se destaca a medi¢do
do campo magnético terrestre. Para a aplicagdo de odometria inercial a medi¢ao do campo
magnético terrestre permite que um dispositivo conheca sua orientagdo em relacio ao norte
magnético de forma bem similar a operacdo de uma bussola classica e, com a utilizacio das
informacdes obtidas, é possivel obter estimac6es mais precisas da posicao devido a fusdo de
ndo somente os dados dos acelerdmetros e giroscopios, mas também dos magnetometros da
IMU e, naturalmente, da cAmera utilizada.

Esses sensores podem funcionar com base em diversos principios diferentes, mas de
forma geral, a maioria se baseia em um dispositivo magnético sensivel a campos magnéticos.
Nas IMUs é bem comum o uso de sensores magnéticos de efeito Hall em cada um dos
eixos de medicdo do dispositivo. O funcionamento de sensores com base no efeito Hall se
da através do estabelecimento de uma tensio, a chamada tensdo Hall, relacionada com as
caracteristicas do campo magnético a qual o dispositivo foi exposto.

A Figura 40 ilustra a base do funcionamento, € circulada uma corrente no dispositivo
em direcdo estabelecida, caso o dispositivo interaja com um campo magnético externo, os
elétrons sofrem deflexdo de forma que as extremidades do dispositivo sejam carregadas com
polaridades opostas, dessa forma se estabelece uma tensdo no dispositivo.
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Figura 40 - Funcionamento - Magnetometro de efeito Hall
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Fonte: Wilson (2005)

2.10 Odometria Visual e Inercial

Apesar das vantagens da odometria visual, como a estimacao de trajetorias acuradas
com erros de posi¢cdo baixissimos, o sistema ainda sofre com uma taxa de saida limitada,
ambiguidade na escala em um sistema monocular e falta de robustez em movimentos rapidos
e ambientes com pouca textura (SCARAMUZZA; ZHANG, 2019), conforme descrito na
secdo 2.3. Por outro lado, IMUs néo sdo afetadas por tais adversidades, visto que elas ndo
dependem das cenas do ambiente do sistema, possuem uma alta taxa de amostragem, e ndo
sdo tdo afetadas por movimentos rapidos quanto uma camera. Além disso, a desvantagem
da IMU relacionada ao acimulo de erro na aquisicdo de dados poderia ser mitigada ao se
comparar os dados do sistema inercial com os da odometria visual.

Percebe-se que as desvantagens de cada sistema sdo contornadas com as vantagens do
outro. Dessa forma, a combinacdo da odometria visual com um sistema inercial, conhecida
como odometria visual e inercial (do inglés, Visual and Inertial Odometry - VIO), é uma
alternativa viavel para a aplicagdo em questao, ja que mescla as vantagens de ambos os dis-
positivos. Ela é atualmente utilizada em veiculos autobnomos, navegacao roboética, realidade
virtual (do inglés, Virtual Reality - VR) e realidade aumentada (do inglés, Augmented Reality
- AR) (ARBABMIR; EBRAHIMI, 2019). A Figura 41 mostra o resultado da estimacdo da
trajetéria de um veiculo como uma VIO monocular.
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Figura 41 - Estimacdo da trajetéria de um veiculo com VIO e Adjusted VIO - AVIO
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Fonte: Arbabmir e Ebrahimi (2019)

A VIO possibilita maior robustez e confiabilidade ao sistema, assim como promove
ganhos significativos na precisdo dos resultados, através da fusido dos dados dos elementos
envolvidos no processo (SCARAMUZZA; ZHANG, 2019). Na aplicacdo proposta, serd utili-
zada uma VIO monocular, que inclui uma cadmera monocular e um sensor IMU, sendo uma
escolha adequada, visto o peso e tamanho reduzido, com um 6timo desempenho computaci-
onal.

2.11 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman € um algoritmo utilizado para estimar estados de um sistema
linear invariante com o tempo sujeito a erros ou perturbacoes de natureza estocastica (DORF,
2011).

Apesar do filtro de Kalman sé poder ser aplicado a sistemas lineares, existem variacdes
ou extensoes do algoritmo original que permitem trabalhar com sistemas ndo-lineares como,
por exemplo, o Extended Kalman Filter (EKF) e o Unscented Kalman Filter (UKF).

O EKF trabalha com a linearizagdo analitica das equacdes que descrevem a dinamica
do sistema, o UKF por outro lado trabalha com linearizacdo estatistica, fornecendo um
desempenho mais eficiente no que diz respeito a propagacdo temporal da média, e da matriz

de covariancia de estado do sistema, a serem comentados posteriormente (AGUIRRE, 2015).

Esse algoritmo consiste em um processo iterativo composto por um conjunto de
equacoes que utiliza uma entrada ou um conjunto de entradas consecutivas para estimar
o valor verdadeiro de algum tipo de informacao como, por exemplo, velocidade, posi¢do, e
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aceleracao.

De forma resumida, ele funciona tomando uma estimativa inicial para o valor verda-
deiro e um erro inicial associado a esse valor e, a medida que novos dados de entrada passam
a chegar, essas duas estimativas inicias sao corrigidas para refletir a contribuicdo dos novos
dados e sdo propagadas para o instante subsequente.

A medida que mais dados s2o incorporados, espera-se que a variacao se torne cada
vez menor de forma que o valor estimado esteja cada vez mais proximo do valor real. Esse
processo de estimacdo possui uma convergéncia muito mais rdpida quando se comparado
com métodos mais simples como, por exemplo, através do uso de uma média e, portanto, €
ideal para promover um melhor desempenho ao sistema.

Para a aplicacdo de odometria visual proposta, conforme especificado em oportuni-
dade anterior, a obtencdo dos dados se dara de forma discreta e, portanto, serd comentado
aqui apenas tal caso de aplicacdo.

O caso discreto pode ser subdividido em dois casos especificos, caso estatico e caso
dindmico. A diferenca bésica entre esses dois casos estd no sistema em anélise, no caso
dindmico o sistema apresenta leis que ditam a dindmica do sistema como, por exemplo, uma

lei de movimento a qual esta sujeito, no caso estatico isso néo se aplica.

No que diz respeito ao algoritmo, essas diferencas se traduzem em diferentes estrutu-
ras ou etapas, no caso estatico as correcodes de estimativa e estado podem ser propagadas
diretamente para realizacdo da nova estimativa no instante de tempo subsequente, no caso
dindmico, porém, ¢ necessario incorporar uma etapa intermedidria, a etapa de predicao,
em que, a partir da lei que descreve a dindmica do sistema e suas incertezas associadas, ¢
realizada uma previsdo do novo valor provavel das variaveis de estado, e s6 depois € incor-
porada a nova medicdo de forma a realizar a correcio da estimativa. Em resumo, tem-se
uma estimativa a priori para o estado do sistema, utiliza-se a lei que descreve a dindmica do
sistema para prever o novo estado e através da nova medicado se corrige o resultado.

2.11.1 Caso estatico

Conforme apresentado na subsecdo 2.9.1, uma unidade de medida inercial esta
sempre sujeita a diversas fontes de erro, seja devido aos elementos que a compde, seja
por fatores externos (GROVES, 2008) (LEIBSON, 2019). Dentre as diversas fontes de erro
existentes, é possivel citar, por exemplo, mudancas na condi¢do de operacdo, desvios nos

sensores, a construcdo dos sensores, e assim por diante.

Dessa forma, ¢ importante garantir que as estimativas obtidas serdo as mais proximas
possiveis dos valores que se tem como verdadeiros, portanto, € necessario minimizar os
erros associados a todo o processo de medicdo e estimacdo de forma a garantir um resultado

mais preciso. Uma maneira de reduzir esses erros € através do uso de técnicas de fusdo de
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dados, técnicas essas que permitem combinar medidas obtidas por diversas fontes e obter
um resultado mais satisfatdrio, e possivelmente mais préximo ao valor real esperado, caso os
dados sejam adequados. O filtro de Kalman € uma das possiveis ferramentas que permite
realizar tal procedimento e serd abordado mais a fundo nesta subsecao, subsecdo 2.11.1.

Para entender o funcionamento da ferramenta € possivel introduzir um caso de
andlise qualquer, por exemplo, a obtencdo da posi¢cao de um objeto ou elemento. Quando
se realiza tal medi¢do, independente de qudo preciso for o sensor, espera-se observar erros
advindos das mais diversas fontes, sejam erros externos de natureza estocastica ou nio,
sejam erros associados aos instrumentos e sistema utilizado. Devido a essas caracteristica é
possivel tomar a varidvel a ser medida como uma varidvel aleatéria e defini-la por meio de

funcodes de probabilidade.

Conforme ideia exposta por Aguirre (2015), considerando uma variavel de posicdo p
e uma unica medida realizada por um instrumento, p, € possivel definir essa variavel por
meio de um funcdo de densidade de probabilidade condicional f(p|p;) que definiria qual o
valor mais provavel para a varidvel p dado a medicdo p;, ou seja, qual a melhor estimativa

para a posicado real dada a medicao p, realizada.

Como o objetivo da fusio de dados é considerar dados de diversas fontes e combina-
los de forma a obter uma melhor estimativa, é possivel estender a ideia para N medidas
realizadas, por exemplo, para os sensores da unidade MPU 6050 (INVENSENSE, 2012) e
qualquer outro dado que se deseje incorporar, dessa forma define-se a fun¢do de densidade
de probabilidade condicional f(p|p;, P2, -+ Pn)-

Apesar de ser dificil trabalhar com fungoes do tipo f(p|p;, p,, ---» P,,) diretamente, é
possivel aproximé-la por uma Gaussiana e lidar somente com a média e desvio padrao para
defini-la. De forma similar, devido a natureza aleatéria imprevisivel dos erros associados ao
processo, eles também sdo tratados de forma estatistica e aproximados por uma Gaussiana.
Naturalmente, os sinais podem seguir diversos tipos de distribui¢do de probabilidade, porém,

considera-se o uso de Gaussianas por simplicidade.

A Figura 42 mostra um exemplo de como € feita a combinacdo de dados e as vantagens
de se utilizar tal ferramenta. Sdo apresentadas duas medicoes, p,; tal que f(p|p,) é definida
por média igual 0.3 e desvio padrdo igual a 0,5, e p, tal que f(p|p,) é definida por média igual
0.3 e desvio padrdo igual a 0,5, ao se utilizar a funcdo combinada, f(p|p;, p,), obtém-se um
distribuicdo com um desvio menor que qualquer um dos desvios que compde a combinacio
e, portanto, mais preciso que qualquer uma das estimativas obtidas, representando uma
nova estimativa. Essa fun¢do tem os dois momentos, média e desvio padrao definidos pela
Equacdo 2.32 e Equacao 2.33, em que u apresenta a nova estimativa e o o novo desvio padrdo

associado.
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cd=l=+—= (2.33)

Figura 42 - Combinacdo de distribuicdes
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Fonte: adaptada de Aguirre (2015).

E importante salientar ainda que esse resultado pode ser estendido para N funcdes
associadas a dispositivos ou fontes diferentes de forma a produzir f(p|p;, P2, ---» Pn)> CON-
forme apresentado anteriormente e, portanto, pode ser utilizado para realizar a fusdo de
dados de todas as estimativas obtidas pelos sensores da IMU e também da estimativa obtida

através da captura das imagens da camera.

2.11.2 Caso dindmico

Introduzido brevemente na subsecdo 2.11.1 e apresentado em seu caso estatico
para realizacdo do procedimento fusido de dados, nesta subsec¢ao o filtro de Kalman sera
considerado em seu caso dindmico para realizacdo da odometria inercial, ou seja, estimacdo
de posicdo e orientacdo através do uso de sensores inerciais.

Desde seu descobrimento, ou mais precisamente, seu desenvolvimento, o filtro de
Kalman tem sido uma ferramenta essencial para diversos campos de aplicagdo. Sua evolucdo
tem sido continua ao longo dos anos, seja devido a problemas matematicos e indeterminismos
eventuais que podem surgir em determinados sistemas, seja pela necessidade de resultados

cada vez mais robustos e que utilizem menos recursos computacionais.
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Quase todos os sistemas fisicos sdo dindmicos a algum nivel, portanto, para retirar
informacoes ou estimativas precisas desses sistemas é preciso levar a dinamica em conside-
racdo. Porém, nem sempre essa dindmica é conhecida ou muito precisa, levando a resultados
insatisfatorios. Uma das formas de lidar com essas incertezas € a utilizacdo de métodos esta-
tisticos, ou seja, sabendo que somos ignorantes em relacao as caracteristicas dos sistemas,
fazemos o melhor para modela-las através da probabilidade.

Considerando um sistema dindmico, nem sempre em sistemas de controle ¢ possivel
medir uma ou mais varidveis de interesse diretamente por diversos motivos, seja devido
a limitacdes fisicas e tecnologicas, seja devido aos elevados custos associados a operacio.
O filtro de Kalman fornece um método pratico capaz de inferir essas informagdes que de
outra forma nio estariam disponiveis através de medidas indiretas e ruidosas linearmente
relacionadas ao estado do sistema. Assim sendo, o filtro de Kalman apresenta um meio
préatico para separar o sinal e o ruido. Neste projeto, serdo considerados apenas sistemas
lineares perturbados por ruidos brancos.

De forma bastante genérica, o filtro de Kalman ¢ um estimador de estados. Consi-
derando que um estado geralmente € composto de uma ou mais informacdes de interesse
para o sistema, essencialmente o que se tém ¢ uma ferramenta capaz de aproximar um
conjunto de informacdes dos seus valores reais. Informagdes redundantes também podem
ser incorporadas na estimacao.

O filtro de Kalman é um estimador considerado 6timo, sendo que o critério de
otimalidade é a minimizacdo do erro quadratico médio de uma varidvel aleatéria X utilizando
toda a informacado disponivel (BROWN; HWANG, 2012). Um ganho deve ser definido de

forma que a estimava atualizada seja 6tima, ou seja, possua uma variancia minima.

Conforme apresentado, o filtro se baseia no sistema linear de equagées, sendo defi-
nidas na Equacdo 2.34 e Equacdo 2.35. Essas equacoes sdo essencialmente a descricdo do
sistema de controle em andlise no espaco de estados. Apesar de existirem diversas técnicas e
formulacoes diferentes para derivar a representacdo em espacgo de estados de um sistema,
nesse projeto essa representacdo serd obtida diretamente das equagdes que regem a dinamica
do sistema.

x|k + 1] = A.x[k] + B.ul[k] + w[k] (2.34)

ylk] = H.x[k] + z[k] (2.35)

Nas Equacoes 2.34 e 2.35, A, B e H definem respectivamente a matriz de estado,
a matriz de entrada, e a matriz de saida, também chamada de matriz de medicdes. Essas
matrizes definem toda a dindmica do sistema, incluindo como o sistema responde a entradas
e como a saida se relaciona com os estados definidos.
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Ainda em relacdo as referidas equacoes, x, u e y representam respectivamente o vetor
de estado, o vetor de entrada, e a saida medida. Por fim, w e z representam as contribuicdes
do ruido na dindmica do sistema, sendo respectivamente o ruido do processo e o ruido da
medida. Define-se ainda w[k] ~ N(0,Q;) e z[k] ~ N(0,R}), conforme Grewal e Andrews
(2008).

Do ponto de vista de informacdo, x contém o estado atual do sistema que pode ser
estimado a partir das medidas do vetor y e da entrada u, além disso, y ndo pode ser a tnica
fonte de informacdo para obter y devido ao ruido associado.

O filtro de Kalman pode ser divido essencialmente em dois estagios, previsdo, também
chamado de time update, e correcdo, também chamado de measurement update. As etapas
aqui apresentadas foram adaptadas das exposicoes relativamente simples apresentadas por
Brown e Hwang (2012) e Grewal e Andrews (2008).

Na primeira etapa calcula-se uma previsiao para o novo estado do sistema e para a
matriz de covariancia associada a partir das informacdes disponiveis conforme as Equacoes
2.36 e 2.37.

P _

Xppy = Ax + By (2.36)
P _ T

Pk+1 = A.Pz.A +0 (2.37)

Para as equacdes definidas em 2.36 € 2.37, x,, e P},

estado associado ao sistema e a estimativa da matriz de covariancia para o instante atual

representam a estimativa do

respectivamente. De forma similar, x;! e P, também representam o estado e a matriz de
covariancia, porém, advindos da etapa de atualizacio do instante de amostragem anterior, t
= k. Os sobrescritos u e p indicam associagdo da informacio com a etapa de atualizacdo (do

inglés, update) e com a etapa de predicdo ou estimacdo (do inglés, predict) respectivamente.

Durante a etapa de atualizacdo as informacdes obtidas sdo incorporadas de forma a
obter uma estimativa atualizada para o estado do sistema. Nessa etapa tém-se essencialmente
uma estimativa a priori obtida na etapa de predicdo e as medicdes observadas. Essas infor-
macdes devem ser combinadas por meio de um ganho apropriado, chamado de ganho de
Kalman, para gerar um estimativa a posteriori ou atualizada do estado do sistema e também

da matriz de covariancia associada ao sistema, conforme as Equacdes 2.38, 2.39 e 2.40.

K, =P} H".(H.P, H" +R)™ (2.38)

X! =x, +K.(Y, —HX)) (2.39)
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P! =P, —K,.H.P} (2.40)

Nas equacoes acima, 2.38, 2.39 e 2.40, K, € o ganho de Kalman para o instante atual,
X, € a estimativa do estado atualizada para o instante atual, Y, € a informagao da medida a
ser incorporada no instante atual, e P’ € a matriz de covariancia estimada atualizada para o
instante de tempo atual

Para definir as matrizes Q e R nas Equacgdes 2.37 e 2.38 assume-se que o ruido
associado ao processo e o ruido associado as medicoes ndo apresentam correlagdo entre si
e possuem média zero (ROMANIUK; GOSIEWSKI, 2014). Para satisfazer esses requisitos
a matriz de covariancia do ruido associado ao processo e do ruido associado as medicoes
sdo definidas de acordo com as Equacdes 2.41 e 2.42 adaptadas de Brown e Hwang (2012), a
correlacdo entre as duas medidas € definida pela Equacao 2.43.

0= j / (2.41)

[Blz2]l, k=)
0 k]

(2.42)

\
E(wk.z]T) =0Vi,j (2.43)

A Figura 43 apresenta o ciclo basico do algoritmo e as etapas envolvidas. Note que
no instante inicial o ciclo se inicia na etapa de atualizagcdo pois nesse instante X, e P, ja sdo
as melhores estimativas disponiveis a priori para o estado inicial e para a covariancia do erro

respectivamente.
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Figura 43 - Ciclo de operacdo do algoritmo - Filtro de Kalman

Estimativa para estado incial Xo e
covaridncia do erro Po

Calcular o ganho de Kalman Kipara o
instante atual: | Yk
Kk = PPy HT(H PPk HT+ R) ™

Fazer uma nova previsdio para o estado e

. N Atualizar o estado a partir das
matriz de covaridncia:

informagdes atuais:
XPis1 = A X% + B.ux . _fa - FK' e
PP = APY% AT+ Q Xk =Xk + n{]}.‘:— X kJ

Calcular a matriz de covaridncia para o
estado atualizado:

PY% = PPk —Ki H PPx

Fonte: adaptada de Brown e Hwang (2012)

2.12 Placa de desenvolvimento - Minized

A estimac¢@o do movimento por meio do uso de cAmera e IMU serd realizada através
da placa Minized, desenvolvida pela Avnet com a Xilinx. Trata-se de uma placa de desenvol-
vimento de baixo custo com uma eficiente capacidade de processamento. Ela é constituida
de um processador Single-core ARM Cortex-A9, que se comunica com diversas interfaces,

conforme sumarizado na Figura 44.
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Figura 44 — Diagrama de blocos da Minized
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Especificamente, a Minized é caracterizada por (AVNET; XILINX, 2020):

« Processador Single-core ARM Cortex-A9 com frequéncia maxima de 667 MHz, 256
KBytes de on-chip RAM e 84 pinos I/O no sistema processador;

« Suporte para 3 tipos de memoria externa: Micron 512 MB DDR3L, Micron 128 MB
QSPI flash e Micron 8GB eMMC mass storage;

« Arquitetura légica-programével equivalente a um Artix -7 FPGA com 54 pinos I/O
High Range;

« Configuracdo e debug: On-board USB para JTAG e circuito debug UART
« Comunicac¢do Wi-Fi, Bluetooth e USB

+ Conector expansor para compatibilidade com Arduino shield e Peripheral Module
Interface - Pmod,;

« Sensores acelerometro, de temperatura ST Micro LIS2DS12 e microfone MEMS digital;
« Interface com o usuéario, por meio de LEDs, botdes e switches;

« Osciladores de precisdio CMOS de baixo consumo;
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2.12.1 Arquitetura

Arquitetura basica do sistema (AVNET; XILINX, 2017a) é definida pelo sistema de
processamento e por um logica programével, tem como principal componente o processador
Single-core ARM® Cortex™-A9 que é parte integrante do sistema de processamento, o sistema
de processamento inclui também memdrias e periféricos integrados. A légica programavel é
composta por uma FPGA serie 7 baseada na familia Artix-7 e permite um projeto de hard-
ware flexivel e customizado, permite também o projeto de aceleradores de hardware tanto
proprietarios do fabricante, Xilinx, quanto de outros fornecedores. A Figura 45 apresenta a
arquitetura dos dispositivos Zyng-7000.

Figura 45 - Arquitetura dos dispositivos Zyng-7000

i

Static Memory Controller Dynamic Memory Controller Programmable
Quad-SPI, NAND, NOR DDR3, DDR2, LPDDR2 Logic:

System Gates,
DSP, RAM

S_AXI_HPO
S_AXI_HP1
S_AXI_HP2
S_AXI_HP3

sing System

Fonte: Avnet e Xilinx (2020)

O sistema tem acesso a I/Os flexiveis permitindo uma melhor conexao da placa a
dispositivos externos. Multiplos periféricos podem ser configurados na plataforma do sistema
de processamento através das diversas entradas, SPI, I2C, CAN, UART, GPIO, entre outras.

Definindo de forma bastante resumida a composi¢do , no centro da arquitetura
temos o processador single-core com uma cache de 512KB (L2 cache), assim como uma
memoria compartilhada integrada de 256KB. Existe também um bloco de configuracdo que
permite a configuracdo da logica programavel com o sistema de processamento por meio
de bitstreams. Para lidar com os mais diversos tipos de interrucdes o sistema conta com um
controlador de interrup¢des genérico que permite que periféricos externos chamem a atencao
do processador, esse controlador utiliza mecanismos de spin-lock para controle de acesso,
além disso, tem acesso a semaforos. Em relacdo as memorias, o sistema de processamento
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tem um controlador de memoria tipo DDR, que suporta até 1GB de RAM, no hardware
esse controlador estd conectado a uma memoéria RAM SD DDR3. Por fim, o sistema possui
também um controlador de memdria estatica, responsavel por armazenar bitstreams, e

executaveis, por exemplo.

2.12.1.1 Sistema de processamento

Em relacdo ao sistema de processamento, conforme definido em Avnet e Xilinx
(2017a) e Avnet e Xilinx (2020), a MiniZed Zynq 7Z007S SoC conta um um processador
single-core ARM® Cortex™-A9 com uma frequéncia maxima de 667MHz. Em relacdo a
arquitetura, é utilizada a arquitetura Harvard com 64 bits para instrucdes e 64 bits para
dados. O sistema conta também com memoria cache L1 e L2. A cache L1 é de 32KB, 32KB
para instrucoes, 32KB para dados, que utiliza associacdo por conjunto do tipo 4-way, tipo
write-back em que ndo hé escrita imediata na memoria principal. A cache L2 ¢ de 512KB
com associac¢ao por conjunto 8-way suportando tanto write-through, em que a escrita € feita

tanto na cache como no local de origem, como write-back.

Para o controle de memdria o sistema conta com um controlador de alta largura de
banda e suporta uma variedade de tipos de memoria como, por exemplo, DDR3, DDR2 e
outros. Em relacdo ao armazenamento, o sistema possui memoria RAM integrada de 256
KBytes e possui capacidade de armazenamento externo de 512 MBytes de DDR3L tanto para
uso de RAM como para armazenamento de programas, 128 Mbits de QSPI NOR Flash e até
8 Gbytes de eMMC ou SD via interface PMOD externa.

O processador também conta com coprocessadores chamados NEON que estendem
o conjunto de instrucdes ARM para atender a aplicagdes de 4dudio, video, graficos 3-D,

processamento de imagens e dudio.

Em relac@o aos periféricos, o sistema tem disponivel interfaces integradas capazes de
atender a periféricos de diversos tipos como, por exemplo, USB, SD, UART, 12C, SPI e GPIO
que sdo mapeadas diretamente na interface Multiplexed I/O (MIO) no sistema de processa-
mento ou através da interface Extended Multiplexed I/0 (EMIO) na légica programavel, a
ideia é apresentada na Figura 46, como o mapeamento € feito na mesma interface, por vezes
dispositivos sao mapeados no mesmo endereco e, portanto, € necessario a realizacdo de um
trade-off entre certas funcdes. A placa garante suporte a diversos fabricantes e, portanto,
permite o uso de uma ampla gama de dispositivos.
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Figura 46 - Periféricos disponiveis e mapeamento
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Fonte: Avnet e Xilinx (2017a)

Por fim, para fazer a integracao de todas as funcdes no sistema de processamento,
o Snoop Control Unit (SCU) conecta o processador, as memorias e periféricos do sistema
através das interfaces AXI, garantindo a coeréncia das memorias caches e provendo todos os

Servicos necessarios.

2.12.1.2 Logica programavel

Conforme especificado em Avnet e Xilinx (2020), além do sistema de processamento,
aMiniZed Zynq 7Z007S SoC conta também com uma Field-Programmable Gate Array (FPGA)
que permite a implementacdo de circuitos em hardware de forma a complementar a funcdes

do sistema de processamento, garantindo um melhor desempenho e flexibilidade.

Uma FPGA essencialmente € um chip que permite a implementacao de circuitos 16-
gicos definidos por uma forma de descricdo de hardware, ou seja, uma Hardware Description
Language (HDL). Esses circuitos podem ser construidos abrangendo um amplo espectro de
complexidade, desde aplicacdes bastante simples a extremamente complexas. Em relacio ao

tamanho, esses circuitos estdo limitados a construcdo do dispositivo utilizado.

A FPGA consiste em um arranjo de células logicas ou blocos logicos configuraveis,
blocos de entrada e saida e também chaves de interconexao, todos contidos em um tinico
circuito integrado. Cada uma das células logicas ou blocos logicos permite a implementacio
de funcoes logicas e estio dispostas em formato de matriz com duas dimensdes, um array
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2-D. As chaves de interconexao sdo responsaveis por realizar a conexao e comunicacdo entre

cada uma dessas células logicas.

Para entender como o uso da FPGA pode impactar no sistema ¢é preciso compreender
o comportamento do sistema de processamento. Se o processador esta sobrecarregado, ou
seja, ha varias tarefas a serem realizadas e/ou que se repetem com frequéncia, um aumento
no tempo de resposta das tarefas pode ser ocasionado, comprometendo o desempenho geral
do sistema. Especificamente, pode ocorrer um aumento na laténcia e no tempo de resposta
do tratador de interrupcdes e uma diminui¢do na vazio de dados. Além disso, a natureza
sequencial dos processadores é outro agravante para a queda de desempenho geral do sistema,

visto que ela limita as operacgdes e a velocidade das tarefas.

Para resolver os problemas apresentados tanto quando se lida com sistemas criticos
como quando se deseja obter um melhor desempenho, é possivel realizar processamento

paralelo com o uso da FPGA.

Através do uso da FPGA ¢ possivel particionar os requisitos de projeto do sistema
através da transferéncia de fun¢des que poderiam estar rodando no processador para o
hardware implementado, conforme apresentado na Figura 47. Essa aceleracdo de hardware
permite escalar o desempenho do software significativamente para lidar com diversas aplica-
coes, principalmente pelo fato de proporcionar paralelismo, mas também por permitir que
operacoes de alto custo computacional possam ser delegadas para o hardware.

Como a logica implementada € reprogramével, uma atualizacdo em tempo real pode
ser realizada, o que permite que o sistema lide com problemas complexos. Cita-se, como
exemplo, algoritmos adaptativos que utilizam tal abordagem, como SRD, aplicacdes de video,

criptografia, e processamento de dados.
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Figura 47 - Delegac@o para logica programéavel
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Fonte: adaptado de Avnet e Xilinx (2017a)

Além das questdes ja citadas, essa integracdo permite reduzir também o consumo e a
poténcia. Isso é bastante importante para as portas de entrada e saida pois reduz ruidos nas
interfaces de conexio, o electromagnetic noise (EMI).

Em relacdo as caracteristicas da logica programéavel contida na MiniZed Zynq 7Z007S
SoC, conforme Avnet e Xilinx (2020) e Avnet e Xilinx (2017a). A placa contém uma arquite-
tura logico programavel equivalente a uma FPGA serie 7 baseada na familia Artix-7. Além
disso, possui um total de 23x10° células logicas e, portanto, é de pequena capacidade quando
se comparado com modelos mais robustos. Por fim, ela conta com uma memoéria RAM de
1,8Mb composta por 50 blocos de 36Kb (50x36Kb), e também com 54 pinos I/O de 1.2V a
3.3V.

Em relacdo as conexdes, a conexao entre a logica programavel e o sistema de processa-
mento ¢é feita através de 3x10° conexdes de alto desempenho, além disso, o sistema utilizado
permite uma baixa laténcia entre as interfaces de forma a permitir o co-processamento assim
como uma alta vazdo de dados para transferéncia, garantindo também que se mantenha

uma alta taxa de vazdo de dados sempre que possivel.

Por fim, a conexdo entre a légica programéavel e o sistema de processamento € feito
através de uma interface AMBA AXI garantindo as caracteristicas ja apresentadas. Existem
um total de 9 portas, 4 portas dedicadas, 4x 32 bits, tipo mestre-escravo, com 2 mestres e 2
escravos, 4 portas de alto desempenho do tipo mestre, 4x64 bits, e 1 porta ACP, que permite
conectar a légica programavel diretamente as caches L1 e L2, servindo como um meio de
troca de dados de baixa laténcia entre o processador e qualquer acelerador implementado
em hardware.
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3 Desenvolvimento do sistema de es-
timacao de posicao e orientacao de
cameras inteligentes

Conforme descrito na secao 1.3, objetivo geral do sistema ¢ a implementacdo de um
sistema embarcado que estime a posicdo e orientacdo de cameras inteligentes, através de
imagens capturadas pela prépria cAmera e pelos dados providos por uma IMU em uma
plataforma hibrida. Dessa forma, este capitulo tratard da integracdo da cAmera e dos sensores
inerciais & Minized, e da selecdo e implementacdo de algoritmos de odometria visual e
odometria inercial.

3.1 Integracao da camera a plataforma minized

A camera utilizada para integrar na Minized ¢ a OV7670 da Omnivision. E um sensor
de imagem CMOS de baixo consumo de poténcia que pode operar em até 30 quadros por
segundo (do inglés, Frames Per Second - FPS) em resolu¢ao VGA (640x480 pixels). A cAmera
também possui funcionalidades de processamento de imagem, como controle de exposi¢ao,
saturacdo de cor e outros, programaveis através da interface, e também possui tecnologia
de melhoramento de qualidade de imagem ao reduzir ou eliminar ruidos (OMNIVISION,
2006).

A integracdo da cdmera OV7670 na Minized foi feita baseado no desenvolvimento
realizado por Silva et al. (2021), que utilizaram o kit ZCU104 da Xilinx e o sensor OV7670.
Nesse desenvolvimento, a ZCU104 recebe o stream de pixels e armazena a imagem de entrada
no buffer de aquisicdo de frames para serem processados. Apos o processamento de imagem,
a imagem de saida é armazenada no buffer de visualizacdo de frames, que € lido através de
acesso direto a memoria (do inglés, Direct Memory Access- DMA) pelo processador (SILVA et
al., 2021). O sensor OV7670 foi configurado na resolu¢do QVGA, 320 x 240 pixels, alcancando
até 60 FPS. Os pixels sdo convertidos para a saida com codificagio RGB444, que é convertida
para escala de cinza. A Figura 48 ilustra o esquematico do hardware para o processo de
captura de frames. Dentre os blocos, vale destacar AXI Video Direct Memory Access, que
possibilita a leitura dos frames através do acesso direto a memoria e comandostop, que
permite o processo de interrupcao.
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Figura 48 - Block design no software Vivado para captura de frames
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J4 para integrar a caAmera a Minized, o algoritmo foi adaptado de forma a funcionar o
mecanismo de buffer triplo circular. Basicamente, sdo capturados trés frames a cada ciclo por
meio do processo de interrupc¢ao. Terminado um ciclo, os proximos frames capturados sdo
reescritos no mesmo buffer, que pode armazenar 3 frames simultaneamente. Dessa forma, a
cada ciclo é possivel realizar o processamento dos frames enquanto eles sdo capturados. As
Figuras 49a, 49b e 49c ilustram a sequéncia de frames capturados em um unico ciclo.
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Figura 49 - Frames capturados pela camera em um unico ciclo

(a) Primeiro frame capturado no (b) Segundo frame capturado no (c) Terceiro frame capturado no
ciclo ciclo ciclo
Fonte: Lima (2021)

Embora a captura de imagens esteja funcionando corretamente, o sistema possui
algumas limitacoes. Primeiramente, a implementacido de um algoritmo de odometria vi-
sual € um processo longo, constituido de vdrias etapas, como deteccao e rastreamento de
features, estimacao de rotacdo e translacdo etc. Para a implementacao do algoritmo na pla-
taforma hibrida, ¢ necessario valida-lo e fazer debug em uma CPU. Porém, a transferéncia
de dados entre a Minized e uma CPU ¢ realizada através da UART, que possui uma taxa de
transferéncia de 115200 bps. Assim, transferir um tnico frame com resolucdo VGA pode
demorar unidades de minutos. Dessa forma, validar o funcionamento do algoritmo seria um
processo custoso, impossibilitando a implementacdo do algoritmo na plataforma hibrida
nas condicdes descritas. O problema pode ser contornado ao se utilizar transferéncia de
dados por meio de conexdo Wi-Fi, que é uma das funcionalidades da Minized e possui taxa
de transferéncia superior. Porém, estabelecer conexdo Wi-Fi na plataforma é um processo
complexo e demorado, ndo sendo possivel realizar em tempo hébil no prazo disponivel.
Portanto, optou-se por ndo implementa-lo neste projeto. Assim, neste projeto o algoritmo de
odometria visual foi implementado em uma CPU utilizando a biblioteca OpenCV (BRADSKI,
2000).

E importante ressaltar que a Xilinx possui uma biblioteca baseada em OpenCV,
denominada Vitis Vision Library (XILINX, 2021b), que é otimizada para dispositivos Xilinx.
Ela possui um conjunto de mais de 90 kernels, que inclui func¢des necessarias para odometria
visual. Dessa forma, a fim de que este projeto seja aproveitado em projetos futuros de
implementacdo de odometria visual na plataforma Minized, as funcées da biblioteca OpenCV
utilizadas neste projeto foram escolhidas ndo apenas com base na performance, mas também
na garantia de que elas estejam inclusas na Vitis Vision Library. Um maior detalhamento
sobre a adaptacdo do algoritmo de odometria visual na Minized pode ser encontrado no
Apéndice A.
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3.2 Selecao de algoritmos de odometria visual e imple-
mentacao

A formulagdo do problema para estimar posicdo e orientacdo de uma trajetoria se
resume em calcular a matriz de rotacio e o vetor de translacdo, que descrevem o movimento
da camera, para cada par de frames subsequentes (SCARAMUZZA; FRAUNDORFER, 2011).

Para calcula-los, é necessario, dentre outras etapas, estimar o fluxo 6ptico.

3.2.1 Escolha do método de estimacdo do fluxo éptico

A escolha do método de estimacdo do fluxo 6ptico € crucial para o projeto devido
a relaclo entre custo computacional e aplicacdes em tempo real. Conforme descrito na
subsecdo 2.5.3, o custo computacional é alto para estimacio de fluxo 6ptico por métodos
densos comparado aos métodos esparsos. No experimento de Zhang, Han et al. (2019)
ilustrado nas Figuras 19a e 19b, nota-se que, em média, o custo computacional de um
método denso pode ser até 200 vezes maior que o custo computacional de um método
esparso. Assim, para aplicagdes em tempo real, que € o caso deste projeto, a estimacdo de
fluxo 6ptico por métodos esparsos é mais adequado para que os requisitos temporais do
projeto sejam cumpridos. Assim, foi adotado o método esparso para estimar o fluxo 6ptico.

3.2.2 Escolha dos algoritmos de odometria visual

Visto que serd adotado método esparso para estimacgdo do fluxo 6ptico, a odometria
visual com abordagem esparsa apresenta as etapas (SCARAMUZZA; FRAUNDORFER,
2012) (ZHANG; HAN et al., 2019):

1. Calibracdo da camera.

2. Captura e remocao de distorcio dos frames.
3. Deteccdo de features.

4. Rastreamento de features.

5. Célculo da matriz essencial.

6. Estimacdo da rotacdo e translacio.

7. Coleta de dados da IMU para computar a escala absoluta (odometria visual e inercial).

Para cada etapa, ha uma gama de algoritmos disponiveis para implementacgdo. Por
exemplo, um estado da arte para deteccdo e rastreamento de features € o algoritmo Kanade-
Lucas-Tomasi (KLT), conforme ressalta Scaramuzza e Fraundorfer (2012). Este algoritmo é
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implementado em OpenCV através da funcao GoodFeaturesToTrack (SHI; TOMASI, 1994),
que utiliza o detector de cantos Shi-Tomasi, com o método iterativo Lucas-Kanade para
rastreamento de features. No entanto, até a data de desenvolvimento deste projeto, a funcio
GoodFeaturesToTrack ndo estd disponivel na biblioteca Vitus Vision Library, que é uma
condicdo necessdria para escolha dos algoritmos de odometria visual, conforme descrito
anteriormente. Dessa forma, foram analisados algoritmos que apresentem as melhores
performances, que estejam presentes na literatura e que facam parte da biblioteca.

Para a etapa de deteccdo de features, é desejavel um algoritmo que apresente a maior
média de correspondéncias detectadas, a maior porcentagem de matching corretos e 0 menor
tempo de execucgdo possivel. Conforme descrito na subsecdo 2.5.6, ao se analisar o teste
de performance de detectores de features amplamente utilizados conduzido por Otsu et
al. (2013), e ilustrado nas Figuras 23a e 23b, nota-se que o FAST é um dos detectores que
apresentam a maior eficiéncia no respectivo estudo, ja que possui uma relacio otimizada
entre média de correspondéncia detectadas e porcentagem de matching corretos. Além disso,
ao se analisar o resultado do tempo médio de execucdo por frame, mostrado na Figura 24,
nota-se que o FAST ¢ o algoritmo mais rdpido no teste realizado, sendo o mais indicado para
uma aplicacdo em tempo real. Assim, o detector FAST foi o escolhido para este projeto.

J& para a escolha do algoritmo de estimacao do fluxo 6ptico por método esparso, usou-
se como referéncia o experimento de Barron, Fleet e Beauchemin (1994), apresentado na
subsecdo 2.5.3. Conforme descrito, o algoritmo Lucas-Kanade apresentou a maior acuricia
dentre os algoritmo de fluxo 6ptico e, portanto, foi o escolhido.

A combinacdo do detector de cantos FAST com o algoritmo de fluxo 6ptico Lucas-
Kanade nido é novidade na literatura. Zhang, Xiao e Xu (2020) propuseram um método
de rastreamento baseado em um detector de cantos FAST melhorado com o algoritmo
Lucas-Kanade piramidal. J4 Pratama (2021) prop6s um algoritmo de realidade aumentada
usando o detector de cantos FAST e Lucas-Kanade. No contexto da odometria visual, Gebre
(2018) implementou um algoritmo em OpenCV utilizando o detector FAST com o método
Lucas-Kanade em uma configura¢do monocular, baseado em estudos realizados por Singh
(2015). Devido aos resultados satisfatorios, este projeto foi baseado nos estudos de Singh e na
implementacdo de Gebre, disponivel publicamente no Github em Gebre (2018). O algoritmo

de odometria visual deste projeto foi escrito em C++.

3.2.3 Contribuicdes do algoritmo de odometria visual

A principio, a fim de validar algoritmos de odometria visual, é bastante frequente
na literatura o uso de datasets, que sdo sequéncias de frames que correspondem a uma
filmagem em movimento, complementado de dados como parametros de calibracdo da
camera utilizada e o ground truth, que indica a trajetdria real da camera, geralmente obtida
através de um GPS. Atualmente, um dos datasets mais conhecidos e utilizado para testes
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de odometria visual é o KITTI Vision Benchmark (GEIGER; LENZ; URTASUN, 2012), que
fornece uma coletanea de 22 sequéncias stereo de frames especificas para a odometria visual.
Dentre estas 22 sequéncias, 11 possuem ground truth. Uma anélise dos dataset disponiveis
para odometria visual pode ser encontrado em (REBERT et al., 2019).

Embora util para validacdo de algoritmos de odometria visual, o uso de dataset
dificulta a validagdo de algoritmos de odometria visual e inercial, pois o sensor inercial
utilizado deve extrair dados do local em que a camera estiver posicionada ao longo de toda a
trajetoria. Como o algoritmo de odometria visual de Mez, que é o algoritmo-base para este
projeto, foi implementado para uso de datasets, uma adaptacao foi realizada para que possa
ser utilizada uma sequéncia particular de frames. Assim, devem ser levadas em conta as
etapas de captura de frames e calibracdo da camera.

Além disso, ¢ valido ressaltar que o algoritmo de Mez utiliza os dados do ground
truth fornecido pelo KITTI dataset para corrigir a posicao e orientacdo estimada, o que néo
reflete as condicoes de um sistema de odometria visual e inercial real, j4 que ndo é possivel
ter acesso ao valor verdadeiro da posi¢do e orientacdo. Uma das sugestoes para trabalhos
futuros citado por Mez (GEBRE, 2018) ¢ a adaptac@o do algoritmo para que sejam utilizados
outras fontes para correcao da posicao e orientacio, que nao seja o ground truth fornecido
pelo dataset. Assim, outra contribuicao foi a adaptacao do algoritmo de forma que os frames
capturados pela cAmera fossem os unicos dados de entrada do sistema. Ainda, é apresentado
um estudo sobre o uso de dados inerciais provenientes de uma IMU para a implementacao
de um sistema de odometria visual e inercial na secio 3.5.

Por outro lado, visto que foram utilizadas sequéncias proprias de frames, os testes
realizados no algoritmo representam, de forma fidedigna, as condicdes reais aos quais um
sistema de odometria visual serd exposto, como o tipo de camera utilizada e a influéncia de
suas ferramentas automaticas, o aparato para acoplagem da camera ao veiculo, auséncia de
textura do cendrio, o comportamento do algoritmo diante de objetos dinAmicos nos cendrios
e diante de terrenos irregulares etc, que sao detalhados nos resultados.

3.2.4 Configuracdo da cAmera e captura de frames

Em datasets amplamente conhecidos na odometria visual, sdo utilizados diversos
equipamentos de aquisicdo de imagens e diversos meios para percorrer a trajetdria planejada
que deve ser filmada. Por exemplo, no RGB-D SLAM dataset (STURM et al., 2012), um Kinect
da Microsoft foi acoplado a um robé moével. No KITTI dataset (GEIGER; LENZ; URTASUN,
2012), uma camera profissional foi acoplada a um carro. J4 no Monocular Visual Odometry
Dataset (MUNICH, 2016) da Universidade Técnica de Munique, a trajetdria foi percorrida a
pé e a camera presa a mao.

Neste projeto, ha dois grupos de testes: ambientes controlados e ndo controlados. Os
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testes em ambiente controlado se caracterizam por pequenas distancias (dezenas de metros)
e ndo hé influéncia de agentes mdveis na cena, como pedestres, veiculos etc. J4 no ambiente
nao controlado, foram percorridas longas distancias (unidades de quilometros) e h4 presenca
de movimentos de pedestres, veiculos, terrenos irregulares etc. As opc¢oes disponiveis para
percorrer a trajetéria no ambiente controlado eram a pé ou em uma bicicleta. A primeira
opcao foi descartada devido aos movimentos indesejaveis que causavam instabilidade na
filmagem. J& no segundo caso, testes foram realizados com a cAmera acoplada diretamente
no guiddo da bicicleta e com a camera presa & mao. Como a trajetéria foi percorrida em
um terreno irregular, no caso da cAmera acoplada no guiddo, os movimentos indesejaveis
eram transmitidos a cAmera, prejudicando os resultados. No entanto, estes movimentos
eram amortecidos quando a cAmera era segurada a mao. Assim, a configuracdo escolhida
para o grupo do ambiente controlado foi percorrer a trajetéria em uma bicicleta, sendo a
camera presa a mao do ciclista. J no grupo do ambiente ndo controlado, visto que deve ser
percorridas longas distancias, foi utilizada uma motocicleta, em que o piloto percorria a

trajetoria planejada previamente e o passageiro filmava a cena com a cadmera a mao.

Para o processo de captura de frames, optou-se por utilizar cAmera de smartphones,
devido ao alto custo de aquisi¢do de caAmeras profissionais. Dentre os modelos disponiveis,
foram testadas as cAmeras do Iphone 7 Plus da Apple e do Redmi 9 da Xiaomi. A camera do
Iphone 7 Plus apresentou os melhores resultados devido a funcionalidade de estabilidade
cinemaética para videos, que reduz movimentos indesejaveis durante a filmagem, e, portanto,
foi a selecionada. E valido destacar que ¢ essencial que o sistema de estabilidade se torne
caso de estudo futuro, a fim de que o sistema de odometria visual embarcado possa ser
implementado de forma integra. Segue abaixo as especificacdes da cAimera (APPLE, 2021)

necessarias para este projeto:

1. Camera tipo rolling shutter
2. Dual 12MP wide-angle

3. Wide-angle: f/1.8 aperture

3.2.5 Calibracdo da camera

Antes de capturar os frames, é necessario realizar a calibracdo da camera para extrair
parametros, como a matriz de calibracdo, que serd utilizada nos algoritmos de odometria
visual; e os coeficientes de distor¢do, necessarios para corrigir as distorcoes das imagens a
serem capturadas, conforme descrito na subsecdo 2.2.3. Na etapa de calibracao, foi utilizado o
padrio de calibracdo Tsai, conhecido como padrao "tabuleiro de xadrez"(vide subsecio 2.2.3).
Basicamente, foram feitas 15 capturas de imagens de um tabuleiro de xadrez 7x9 (7 cantos
internos na horizontal e 9 cantos internos na vertical) em angulos e posi¢des diferentes, com
uma resolucdo de 720p, conforme exemplificado nas Figuras 50a, 50b e 50c. Posteriormente,
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as imagens foram processadas em um algoritmo de calibracdo de cAmera em OpenCV,
disponivel publicamente no site oficial da biblioteca (GABOR, 2013).

Figura 50 - Capturas para calibragdo da cAmera

(a) Captura 1 para calibragio da (b) Captura 2 para calibracdo da (c) Captura 3 para calibracdo da

camera camera camera
Fonte: Produzido pelos autores.

A matriz de calibragio e os coeficientes de distorcdo gerados pelo execucio do algo-
ritmo de calibracdo sdo apresentados na Equacdo 3.1 e Equacao 3.2, respectivamente.

1220,0899121457219 0 639,5
0 1220,0899121457219 595,5 (3.1)
0 0 1

Cd=[0,25878587994055857 —1,4822072855187385 0 O 0,79401453905466135]
(3.2)

Nota-se, pela matriz de calibragdo, que f, = f,, visto que a distancia focal ¢ a mesma
para ambos 0s eixos, e que o ponto central da imagem encontra-se na coordenada (639,5,
359,5). Estes parametros sdo necessarios para calcular a matriz essencial e estimar a rotagdo
e translacdo, que serdo detalhados nas subsec¢des 3.2.9 e 3.2.10. J4 os coeficientes de distorcdo
da Equacdo 3.2 s3o0 necessarios na etapa de remocdo de distor¢des dos frames, apresentada
na subsecdo 3.2.6.

3.2.6 Captura dos frames e correcdo de distorcao

A primeira parte na etapa de captura dos frames com o Iphone 7 Plus é a gravagdo
em video do trajeto planejado. Utilizou-se resolu¢do de 720p. Finalizado o percurso, o video
¢ convertido em uma sequéncia de frames a taxa de 10 FPS utilizando o software open-source
FFmpeg.

Ap0s isso, € necessario corrigir as distor¢des intrinsecas dos frames. Com os pardme-
tros extraidos do processo de calibracdo, é possivel reduzir as distorcées, conforme descrito
na subsecdo 2.2.3. Para isso, utilizou-se a funcao undistort do OpenCV para cada frame.

Por fim, os frames foram convertidos para escala de cinza (grayscale), a fim de reduzir
o custo computacional na execucao dos algoritmos de odometria visual.
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3.2.7 Deteccao de features

Apos a conversdo de cada frame para grayscale e sua correcdo de distorcao, é preciso
detectar as features. Conforme descrito na subsecao 3.2.2, o detector de cantos FAST foi esco-
lhido, pois apresenta a melhor performance de alta velocidade entre os detectores de cantos,
sendo um dos mais indicados para implementagdes de odometria visual e SLAM. De forma
simplificada, para detectar se um pixel € um canto ou nao, utiliza-se uma circunferéncia
com comprimento de 16 pixels centralizada no pixel-referéncia e verifica se cada pixel no
interior da circunferéncia ultrapassa ou é menor que a intensidade do pixel-referéncia em
um fator t. Uma descricio detalhada do algoritmo pode ser encontrada na subsecdo 2.5.5.1.
O FAST esta disponivel na biblioteca OpenCV através da funcdo FAST(). Vale destacar os
seguintes parametros:

 Threshold. Este parametro define o fator ¢ descrito na subsecdo 2.5.5.1. Para atribui-lo
determinado valor, é necessario analisar o comportamento da velocidade do detector
de acordo com ¢, ilustrado na Figura 51, extraida do artigo referente ao detector FAST
(ROSTEN, E.; DRUMMOND, T., 2005). Percebe-se que quanto maior o valor de ¢, menor
a quantidade de cantos detectados por frame, e, consequentemente, mais rapido o
algoritmo. Assim, a velocidade esté relacionada ao nimero de cantos detectados. O
limite utilizado pelos autores na versdo original (ROSTEN, E.; DRUMMOND, T., 2005)
e melhorada (ROSTEN, Edward; DRUMMOND, Tom, 2006) do algoritmo foi 25 e 35,
respectivamente. Neste projeto, ¢ foi fixado em 20, pois, para ¢ > 20, o numero minimo
estabelecido de cantos necessarios por frame para rastreamento ndo ¢é atingido (vide
subsecdo 3.2.7.1).

Figura 51 - Gréficos mostrando como a velocidade de deteccdo de cantos varia com o limite ¢
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Fonte: E. Rosten e T. Drummond (2005)

« NonmaxSuppression. Este parAmetro permite ativar a supressdo ndo-maxima para
remover cantos em pixels adjacentes, que sdo indesejaveis. Assim, sdo filtrados apenas
os pontos de interesse relevantes, evitando redundancias. A Figura 52a mostra a
deteccdo de frames com o recurso ativado, e a Figura 52b, sem o recurso. Percebe-se

que a densidade de cantos € significativamente superior sem a supressdo ndo maxima,
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resultando em quase 5x mais cantos detectados, conforme mostra a Tabela 1. Como o
desempenho de velocidade do algoritmo decresce com o aumento de cantos detectados
por frame, o parametro foi ativado, ja que ¢ priorizada a alta velocidade para detec¢do
de features. A ativacdo da supressdo ndo ocasiona erro, pois o numero minimo de
features detectados necessarios para a respectiva resolucdo da imagem foi atingido,

conforme seré descrito na subsecio 3.2.7.1.

Figura 52 - Deteccio de cantos com e sem supressdo nao maxima

(a) Deteccdo de cantos com supressdo ndo maxima  (b) Detecgdo de cantos com supressdo ndo maxima
ativada para uma imagem 800x360 desativada para uma imagem 800x360

Fonte: Produzido pelos autores.

Tabela 1 - Relagdo de quantidade de features
detectados com supressdo ndo ma-
xima

Supressdo ndo maxima Features detectados

ativada 2242

desativada 10182

Fonte: Produzido pelos autores.

3.2.7.1 Re-deteccdo de features

E valido ressaltar que, em grande quantidade de movimento, ao longo da trajetéria
o cendrio pode variar significativamente e, consequentemente, a textura, ao ponto de nao
serem detectados features suficientes para estimar a rotacdo e translaciao. Nestes casos, é
necessaria a re-deteccdo. Trata-se de uma prética recorrente na odometria visual, sendo
tema de pesquisas na literatura, como no estudo de Li e Wan (2018). Conceitualmente, a
re-deteccdo consiste em executar novamente o processo de deteccio de features, caso um
limiar de pontos detectados ndo for atingido. Conforme ressaltam Scaramuzza e Fraundorfer
(2012), uma relacdo adequada para se estimar o numero de features necessarios em um
algoritmo de odometria visual consiste em detectar 1000 features para uma imagem de 640
X 480 pixels. Como o projeto em questdo utiliza frames de 1280 X 720 pixels, os calculos
resultam em um ndmero minimo de 3000 features. No entanto, testes foram realizados com
esse valor e verificou-se que o algoritmo nédo consegue detectar um niumero minimo de 3000
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features em cada frame, nem mesmo na re-deteccdo, o que acaba resultando em falha de
segmentacdo no algoritmo. J4 com um numero minimo de 2000 features, todos os testes
conseguiram ser realizados com éxito e, portanto, foi o valor escolhido. Dessa forma, a cada
frame capturado, se o detector FAST ndo detectar pelo menos 2000 cantos, a re-deteccdo

(0]6/0) § X

Por fim, o conjunto de features detectados em um frame € armazenado em um vetor

2D de inteiros com suas localiza¢oes dada em pixels.

3.2.8 Rastreamento de features

Finalizada a deteccdo de cantos em dois frames consecutivos, F; e F,, é preciso fazer
a correspondéncia dos cantos detectados no frame F, com o frame F,. Uma técnica bas-
tante empregada é o método iterativo Lucas-Kanade, apresentado de forma detalhada nas
subsecoOes 2.5.1.1 e 2.5.7.1. Basicamente, o rastreador verifica cada canto a ser rastreado e
usa esta informacao local para fazer a correspondéncia do canto com a préxima imagem.
Neste projeto foi utilizado o método Lucas-Kanade piramidal, através da funcdo calcOpti-
calFlowPyrLK() da biblioteca OpenCV. A escolha da versio piramidal do método iterativo
decorre da necessidade de trazer robustez ao algoritmo de odometria visual, visto que ele
deve ser capaz estimar a trajetoria da cAimera mesmo em condicoes de grande quantidade de
movimento, conforme descrito na subsecao 2.5.7.1.

Dentre os parametros do algoritmo, € valido analisar:

+ Altura méaxima da piramide. E o parAmetro responsavel por definir a quantidade
maxima de nivel de piramides a ser utilizado. A cada nivel, reduz-se a metade a
resolucdo da imagem. Visto que a cAmera utilizada apresenta uma resolu¢do de 1280 x
720, o nivel 1 apresenta tamanho 640 x 360 e o nivel 4, 80 x 45. O nivel da piramide deve
ser escolhido de acordo com a movimentagdo do fluxo d6ptico esperado na trajetoria
percorrida. Durante os testes de validacdo do algoritmo, evitou-se realizar movimentos
bruscos na camera, pois causariam borrdes nas imagens, ja que a camera utilizada
apresenta configuracgdo rolling shutter. Desse modo, foi escolhida a altura piramidal
3, que € um valor prético, segundo o estudo de Boughet sobre o rastreador piramidal
Lucas-Kanade (BOUGUET, 2000).

« Tamanho da janela de pixel. E 0 parAmetro que define o tamanho da vizinhanca local do
pixel a ser analisado. O detalhamento deste pardmetro pode ser visto na subsecdo 2.5.7.1.
Para lidar com movimentos grandes, ¢ preferivel selecionar um tamanho grande de
janela. Por outro lado, hd um trade-off natural entre a robustez e a acurécia local
(BOUGUET, 2000). Para rastreamento, valores tipicos de tamanho de janela sdo 15 x
15 a 31 x 31 (SHAFIQUE, 2003). Para este projeto, foi escolhido uma janela de 21 x 21,
valor sugerido na descricdo da funcdo implementada pela biblioteca OpenCV.
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« Termination criteria: parametro responsavel pela condicoes de parada do método de
busca iterativa. A parada pode ocorre quando o algoritmo atinge um nimero maximo
de iteracdes ou quando a janela de procura se move menos que determinado valor de
janela de procura minima, €, o que ocorrer primeiro. Nos testes conduzidos por Boughet
com o rastreador piramidal (BOUGUET, 2000), sdo utilizados os valores 20 e 0,03 para
o namero maximo de iteracdes e €, respectivamente. Ainda, os valores sugeridos pela
propria fun¢do implementada na biblioteca OpenCV sdo, respectivamente, 30 e 0,01,
sendo portanto os valores utilizados neste projeto.

+ Limite-minimo de autovalor. A funcao calcOpticalFlowPyrLK() calcula o autovalor
minimo da matriz de gradiente espacial (SHAFIQUE, 2003) dividido pelo ntimero
de pixels em uma janela. Se o valor for menor que o limite-minimo estabelecido,
entdo o feature correspondente é rejeitado. Dessa forma, aumenta-se a acuracia do
algoritmo, pois além da rejeicdo dos pontos que ultrapassam as bordas da imagem,
as correspondéncias ruins sao rejeitadas. Foi utilizado o valor 0.0001, sugerido pela
funcdo implementada na biblioteca OpenCV.

A Figura 53 demonstra o funcionamento do método Lucas-Kanade para o rastrea-
mento de features. Note que as linhas coloridas representam o deslocamento de determinados
features ao longo da trajetoria.

Figura 53 - Funcionamento do método Lucas-Kanade para rastreamento de features

5;5 ‘ .
Fonte: Produzido pelos autores.

3.2.9 Calculo da matriz essencial, E

ApOs a etapa de correspondéncia de features entre frames, calcula-se a matriz es-
sencial. Neste projeto, utilizou-se o algoritmo 5 pontos de Nister, que calcula E a partir de
equacodes nao lineares e requer o numero minimo de pontos possiveis. Um maior detalha-
mento do algoritmo pode ser encontrado na subsecdo 2.7.4.1. O algoritmo est4 disponivel na
biblioteca OpenCV através da funcao findEssentialMat(), que calcula a matriz essencial atra-
vés de pontos correspondentes entre duas imagens. Visto que a matriz essencial é a matriz
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relacionada a cameras calibradas, um dos parametros da funcdo € a matriz de calibracdo da
camera utilizada, que ja foi calculada na etapa de calibracdo da cadmera (vide subsecdo 3.2.5)
e cujo resultado € apresentado na Equacao 3.1.

A funcdo permite utilizar o algoritmo de rejeicdo de pontos fora da curva: RANSAC,
que deve ser passado como parametro, conforme descrito na subsecdo 2.7.4.1. Como Nister
(2004) recomenda que o algoritmo de 5 pontos seja combinado com o algoritmo de rejeicao
de pontos fora da curva, RANSAC (FISCHLER; BOLLES, 1981), tal combinacao foi utilizada.
Os seguintes parametros referentes ao RANSAC devem ser repassados a func¢do:

« Nivel desejado de confianca. Trata-se da probabilidade desejada de que a matriz essen-
cial estimada esteja correta, descrita na subsecao 2.6.1 e apresentada na Equacao 2.14.
Baseado em estudos de Hartley e Zisserman (2004), escolheu-se uma probabilidade de
99%.

« Distancia maxima de um ponto a uma linha epipolar, dada em pixels. Também co-
nhecida como a Distdncia de Sampson, descrita na subsecio 2.6.1. E o parAmetro que
definird se o ponto ¢ considerado fora da curva, caso esteja localizado além dessa
distancia. Conforme sugere a biblioteca OpenCV, podem ser utilizados valores de 1
a 3 pixels, dependendo da acurdcia de localizacdo do ponto, resolucdo da imagem e
ruido referente. Baseado nos experimentos realizados por Hartley e Zisserman (2004),
a distancia de 1 pixel foi selecionada.

A Figura 54 mostra o resultado da matriz essencial calculada ao longo do tempo para
uma dada trajetdria. Nota-se que E € uma matriz 3 X 3, cujos valores dos elementos variam
ao longo do tempo, ja que estdo relacionados aos movimentos de rotacdo e translacdo da
camera.

Figura 54 — Matriz essencial calculada ao longo do tempo para uma dada trajetoria

E @: [-8.8282472373654%e-05, ©.277052433167485, -0.1498771298458322;
-0.2787632258194072, -0.0005289040194104698, -0.6324340437466253;
0.1501407685167545, 0.6328926046123657, -0.001205234051587639]

E_1: [-0.0008385842607504543, -0.6952968813201561, -0.04289015893452544;
0.6954812863783563, -0.000439969067644369, 0.1196696690351007;
0.04439899853963315, -0.121389592188141, 0.0001753405366472957]

E_2: [-0.002310548505097053, ©.03971474777532291, -0.3365269634972809;
-0.04446885698668141, -0.0007866814217480166, -0.6203234736811362;
0.3369112932852995, 0.6203777139125003, -0.003156808892221574]

E_3: [0.801837446339223948, -0.5937414821684855, 0.3637380132547219;
0.5945958991198559, -0.001304094985157173, -0.1263692402127983;
-0.3612327848045772, 0.1231128504725401, 0.001125300779225931]

E_4: [0.8083551192147754519, -0.6437349192976758, -0.182319 3766777;
0.6442493829092429, 0.002843130815496534, 0.2244626684137527;
0.1864613620887839, -0.2283593243551585, 2.415488760519739e-05]

E_5: [0.002104687246124464, -0.6880708542766457, 0.1039530447198294;
0.6877057951208073, 0.0005919366350386951, -0.130657505558253;
-0.100188927307991, 0.1252957220041162 .954468647742002e-05]

E_6: [0.001359505123944743, -0.70174428: 60357, -0.02317974049053613;
0.7021743193883722, 0.002004077955483922, 0.07878827581259477;

Fonte: Produzido pelos autores.

3.2.10 Estimacdo da rotacdo e translacdo

Calculada a matriz essencial, deve-se extrair, finalmente, o movimento relativo da
camera - rotacdo e translacdo. Conforme descrito na subsecdo 2.7.5, qualquer uma das 4
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combinacdes de R e t, [R,|t,], [R,| — t,], [Rplt,] € [Ry| — t,], satisfaz a restricdo epipolar
descrita na Equacdo 2.24 (NISTER, 2004). Porém, apenas um desses conjuntos satisfaz a
cheirality constraint, que identifica a configuracio correta. Dessa forma, foi utilizada a funcdo
recoverPose() da biblioteca OpenCV, que decompde a matriz essencial, através da SVD (vide
subsecdo 2.7.5), para identificar essas 4 configuracdes, e verifica possiveis hipoteses de poses,
ao checar os pontos que satisfazem a cheirality constraint. Dessa forma, sdo estimados R e .

E valido salientar que, ao se decompor E, pode-se obter somente a direcio da transla-
cdo, t, que é retornada como unidade de distancia, pois um sistema de odometria visual com
configuracdo monocular s6 consegue estimar a escala absoluta por meio de informacdes
de fontes extras, como a altura da cAmera, por exemplo, ou conhecimentos prévios, o que o
faz suscetivel a grande drift e mais desafiador que configuracio stereo (WANG et al., 2017).
Como o projeto utiliza configuragdo monocular, nao ¢ possivel obter informacdo de escala
apenas com dados provenientes da cAimera (SCARAMUZZA; FRAUNDORFER, 2012). E
possivel utilizar dados de um sensor inercial, como uma IMU, que serd explora na secao 3.5.
Essa combinacio do uso de cAmeras com sensores inerciais € classificada odometria visual e
inercial.

Sédo fornecidos como parametros de entrada a matriz essencial E, calculada na subse-
cdo 3.2.9; a matriz de calibracdo, calculada na subsecdo 3.2.5; e as features correspondentes
entre os dois frames subsequentes. Os parametros de saida sdo R e ¢ para cada matriz essencial
decomposta.

A Figura 55 mostra o resultado da recuperacdo de R e t a partir da matriz essencial
ao longo do tempo para uma dada trajetoria. Nota-se que as matrizes de rotacdo e translacdo
sdo tridimensionais, portanto, pode-se obter a rotacio e translacdo nos trés eixos, se houver.

Figura 55 - R e t recuperados ao longo de uma dada trajetoria

R_0: [-0.9418902608192695, 0.02180707818115222, -0.3352121535908397;
0.0202769898453524, -0.9923801570832241, -0.1215338122099634;
-0.3353081869811995, -0.1212686075152029, ©.93427102308415]

t 0: [-0.1716055537328893;

-0.06296980272317886;
0.9831512283840327]

R_1: [0©.5393737648673224, -0.8358242990174517, -08.1823410130145096;
-0.8352978393787978, -0.5464507699820421, 0.06057289422791202;
-0.1065526222200238, 0.05281379704223823, -0.9929034401894368]

t_1: [0.8776866815599653;

-0.4758581472134751;
-0.85679007609446055]

R_2: [-8.9377563733294608, 0.1796207202625166, 0.2972362379191865;
0.1821206730975184, -0.4744062796614716, 0.8612611347601075;
0.2957110831715365, 0.8617859819410711, 0.412164865823593]

t_2: [0.1738380409107899;

0.5108219052169438;
0.8419271445219176]

R_3: [0.9999741720263112, 0.002452733298980719, -0.006755692389216686;
-0.002490253669043959, 0.999981491854409, -08.005551088658479258;
0.006741952013880235, 0.00556776867286678, 0.999961772286845]

t_3: [-8.3235953863737966;

-0.262895963549858;
0.9089398980498021 ]

Fonte: Produzido pelos autores.
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3.2.11 Reconstrucao da trajetdria

Com os dados de rotagdo e translacdo em maos, pode-se reconstruir a trajetoria
percorrida pela camera, através da concatenacdo das matrizes de transformacao, descritas
na secdo 2.8. Assim, a posicao e orientacdo da cdmera ¢ atualizada ao longo da trajetoria de
acordo com a Equacdo 2.29.

Para visualizar a trajetéria da camera, a cada frame processado, a localizacao das
respectivas posicdo e orientacdo € desenhada em uma matriz bidimensional, conforme
ilustrado nas Figuras 56a, 56b, 56c e 56d. Note que ndo hd informacdo sobre a posicao

absoluta, conforme ressaltado na subsecio 3.2.10.

Figura 56 - Trajetoria correspondente a uma sequéncia de imagens

(a) Trajetoria no instante de tempo t; (b) Trajetéria no instante de tempo ¢,

(c) Trajetéria no instante de tempo 3 (d) Trajetéria no instante de tempo ¢4

Fonte: Produzido pelos autores.



93

= hY

3.3 Integracao dos sensores inerciais a plataforma Mi-
hized

No que tange a odometria inercial, a integracdo dos sensores inerciais a plataforma
Minized € a etapa inicial no desenvolvimento do projeto proposto, naturalmente a integracio
da camera a plataforma apresentada pode ter seu desenvolvimento realizado de forma

paralela, porém, ndo é foco desta secio.

Apesar de ser um pré-requisito e proporcionar apenas uma interface entre os sensores
disponiveis e a plataforma para que se possa ter acesso a todas as funcionalidades desejadas,
essa etapa é etapa integrante e essencial do projeto e, portanto, deve ser abordada com
a devida atencao no que diz respeito a sua implementacao e as funcionalidades a serem

incorporadas.

3.3.1 Consideragdes sobre o desenvolvimento

Para realizar essa integracao, inicialmente foi necessario realizar o planejamento
das funcionalidades a serem incorporadas e decidir qual a abordagem a ser utilizada du-
rante a implementacio no que diz respeito ao uso dos recursos disponiveis e também da
acessibilidade do codigo.

Para realizar essas decisdes adotou-se a contribui¢do do projeto como filosofia ma-
xima, ou seja, garantir que o projeto servisse de referéncia ou base para futuros projetos
relacionados a plataforma proposta, a Minized. Naturalmente, também foram observados
aspectos relacionados a utiliza¢ao dos recursos, ou seja, buscou-se otimizar o uso de memoria

e minimizar o processamento necessario sempre que possivel.

Conforme apresentado em se¢do anterior, secdo 2.9, os sensores utilizados sdo parte
integrante da IMU MPU-6050, dispositivo esse que fornece diversas funcionalidades relacio-
nadas a captura e processamento de movimento, além disso, a unidade conta com funcées
que permitem reduzir o consumo de energia do dispositivo, e até mesmo realizar estimacdo
com auxilio de processador integrado, todas essas caracteristicas contribuem bastante para
um bom uso de recursos por parte da unidade e podem ser exploradas.

O dispositivo incorpora giroscopios e acelerometros em cada um dos trés eixos para
realizar a medicdo de velocidade angular e aceleracdo linear respectivamente, além disso,
ele conta com um sensor de temperatura que pode, por exemplo, ser utilizado para realizar
a compensacgdo de desvio ou calibracdo em runtime dos dispositivos em relagdo a variagdo
de temperatura, levando a medicdes mais precisas.

Dessas forma, todas as configuracdes relacionadas a captura e processamento de
dados, além da configuracdo de cada um dos sensores, devem ser habilitadas por meio da
implementacdo adequada de cada uma das funcionalidades respectivas.
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3.3.2 Considerag¢oes sobre a comunicacao

Antes de comentar cada caracteristica mais a fundo e apresentar sua implementacao,
faz-se necessario primeiro promover a conexao, no que diz respeito a comunicagao, entre
a unidade e a plataforma Minized. A unidade conta essencialmente com dois protocolos
distintos de comunicacao, Serial Peripheral Interface (SPI) e Inter-Integrated Circuit (12C),
cada protocolo conta com suas caracteristicas proprias no que diz respeito a velocidade,
forma de conex@o e transmissao, e funcionalidade, para essa implementacao o protocolo
I12C foi utilizado.

3.3.2.1 Introdugdo ao protocolo I2C

Em relagdo a estrutura, a interface 12C € composta essencialmente por dois sinais,
serial clock (SCL), responsavel pela sincronizacdo de clocks entre dispositivos comunicantes,
e serial data (SDA), responsdvel pela transferéncia de dados e com comunicacdo bidirecional.
Esse protocolo trabalha com separagdo de dispositivos em duas classificacdes, mestres e
escravos, mestres realizam solicitagdes a um escravo especifico por meio de um endereco nédo
conflitante, e os escravos as atendem. No caso em questdo, o dispositivo MPU6050 sempre
trabalha em modo escravo, respondendo as solicitacdes do sistema de processamento ou do

hardware implementado, o mestre.

Em relacdo a comunicacio, ela comec¢a quando algum mestre coloca no barramento
um sinal de condicdo de inicio chamada START, indicada por (S), a transmissdo continua
até que um condi¢do de parada, STOP, indicada por (P), seja colocada, conforme indicado
pela Figura 57.

Figura 57 - Inicio e parada da comunicacdo

START condition STOP condition

Fonte: InvenSense (2013)

Para realizar a comunica¢do completa, apés fornecer o sinal de inicio o mestre deve
enviar o endereco do escravo que deve atender a solicitacdo seguida por um bit indicativo do
tipo de operacdo a ser realizada, leitura ou escrita, que indica se o mestre esta escrevendo ou
lendo do dispositivo escravo.

Cada mensagem contendo dados € composta por um tnico byte, apds cada byte
enviado deve ocorrer o envio de um bit do tipo ACK, acknowledge bit, que indica que o
conteudo foi transferido, apds feita a comunicacdo, o mestre pode tanto finalizar através do
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sinal de parada ou também continuar a esse comunicar através do barramento por meio de
um sinal do tipo REPEATED START (SR).

As Figuras 58 e 59 apresentam exemplos de 4 formas de se comunicar, escrita de
um unico byte e escrita em rajada, Figura 58, leitura de um tnico byte e leitura em rajada,

Figura 59.
Figura 58 — Exemplos de operacgdo de escrita 12C

Single-Byte Write Sequence

Master | S | AD+W RA DATA P
Slave ACK ACK ACK

Burst Write Sequence

Master | S | AD+W RA DATA DATA P
Slave ACK ACK ACK ACK

Fonte: InvenSense (2013)

Figura 59 - Exemplos de operacgdo de leitura I12C

Single-Byte Read Sequence

Master | S | AD+W RA S | AD+R NACK | P
Slave ACK ACK ACK | DATA

Burst Read Sequence

Master | S | AD+W RA S | AD+R ACK NACK | P
Slave ACK ACK ACK | DATA DATA

Fonte: InvenSense (2013)

3.3.3 Considerac¢oes sobre o método de implementacao

Feita essa breve apresentacdo do protocolo, para que seja possivel configurar o dispo-

sitivo € necessario implementar essa comunicacao.

Na Minized existem essencialmente trés possibilidades para implementar tal comu-
nicacdo, em firmware através do sistema de processamento, hardware através do uso da
l6gica programaével e da interface AMBA AXI, ou através da criacdo de uma imagem de um
sistema Petalinux, apesar de permitir implementar facilmente tal comunicacao, o PetaLinux
ndo foi utilizado em nenhuma etapa do projeto devido a restri¢ées de tempo e, para nio
sobrecarregar o sistema de processamento com atividades de pouca relevancia, a forma de
implementacdo escolhida foi por meio do hardware.

Para iniciar o desenvolvimento é necessario entender inicialmente como se dara cada
etapa do projeto e como cada software disponivel contribui para o projeto em sua totalidade.



96

Na plataforma Minized sdo utilizados essencialmente 2(dois) softwares, Xilinx Vi-
vado e Xilinx Vitis, em versoes anteriores a unificagdo da plataforma de desenvolvimento
Xilinx SDK tomard o lugar do Xilinx Vitis.

O projeto consistird em duas etapas, o desenvolvimento do hardware, e do software.
Xilinx Vivado é o programa responsavel pela parte do desenvolvimento do hardware, é
nele onde ser4 feita configuracio do sistema de processamento Processing System (PS) e
serdo incorporadas todas as funcionalidades necessarias para o projeto através do uso da
Programmable Logic (PL).

Xilinx Vitis ou Xilinx SDK serdo responsaveis pela parte de desenvolvimento do
software, é neles onde € possivel fazer a toda implementacio da aplicacio e extrair todas as
funcionalidades necessarias dos dispositivos incorporados na etapa de desenvolvimento de
hardware.

Além dos softwares citados, Xilinx Vitis HLS - Vitis High-Level Synthesis também
¢ um programa que pode ser utilizado em aplicagdes mais complexas ou em que seja neces-

sario um maior desempenho como, por exemplo, processamento de imagens ou streaming.

O Vitis HLS é um programa que permite realizar o desenvolvimento e implementacao
de aplicacoes em linguagens de alto nivel como C e C++, essas aplica¢des serdo convertidas
em blocos de hardware ou IPs em linguagens de descricdo de hardware através de sintese
de alto nivel, permitindo um desenvolvimento e controle mais eficiente dessas aplicacoes,
IPs desenvolvidas por tal método permitem em muitos casos alcancar desempenho muito
superior a um programa que utilize apenas o sistema de processamento, cerca de 40 a 100
vezes mais rapido, nesse documento serdo utilizados apenas Xilinx Vivado e Xilinx Vitis.

3.3.4 Desenvolvimento - Hardware

Para realizar a integracdo de dispositivos a plataforma ¢é essencial garantir que exista
um hardware capaz atender a todos os requisitos necessarios para a aplicacdo especifica. Por
vezes, esses requisitos podem se traduzir em configuragcdes mais simples envolvendo apenas
o sistema de processamento. Em outros casos, em configuracées extremamente robustas
e complexas em que um série de dispositivos operam em sinergia para garantir todas as
funcionalidades necessarias.

Nesse caso, ¢ de interesse a incorporacdo de um dispositivo I12C na plataforma para
que seja possivel promover a comunicacdo entre o sistema de processamento e a unidade res-
ponséavel pelos sensores inercias, a MPU6050. Dessa forma € necessario garantir ndo somente
as funcionalidades bésicas mas também as funcionalidades especificas para dispositivos que
utilizam o protocolo 12C.

As nuances relacionadas a todo o processo de desenvolvimento serdo omitidas, tendo
em vista que € um processo complexo e que envolve diversas etapas até que se obtenha ao



97

menos um hardware simples que atenda as especificacoes.

Para realizar o desenvolvimento, buscou-se garantir primeiramente as funcionalida-
des essenciais para a utilizac@o do sistema de processamento. As configuragdes necessarias
para para garantir pleno funcionamento do sistema pode variar de aplicacdo para aplicacéo.
Como nesse caso o projeto ¢ relativamente simples, essas configuracdes envolvem essen-
cialmente garantir que o sistema de processamento possua dispositivos de memaoria para
realizar o armazenamento, como memorias DDR, interrupg¢oes, que sdo fundamentais para
atender a requisicoes de dispositivos, clocks para realizar a sincronizacdo do sistema e, por
fim, garantir que periféricos como UART e GPIO estivessem disponiveis para realizar a

coleta de dados e comunicac¢do com a plataforma.

Naturalmente, existem diversas configuragdes intermedidrias necessarias e pardme-
tros que devem ser definidos para se obter um sistema de processamento completamente

operante, porém, ndo sdo de interesse imediato para o projeto.

Com um sistema de processamento configurado € possivel entdo se comunicar com
outros dispositivos no sistema. Existem diversas IPs podem ser adicionadas ou criadas e todas
elas podem contribuir para enriquecer as funcionalidades da plataforma do projeto, nesse
caso, porém, foi utilizada apenas a IP AXI IIC. Essa IP incorpora ao projeto a funcionalidade
necessaria para que a comunica¢do 12C possa ser efetivada, sendo necessario ainda incorporar
uma interface AXI apropriada para promover a conexao entre a PS e a PL e um sistema de
reinicializagdo, como as IPs Processor System Reset e AXI Interconnect.

Ao final do processo obtém-se o sistema apresentado na Figura 60. Notavelmente, o
sistema € relativamente simples, mas € ideal para que a integracido dos sensores inerciais

possa ser efetivada de forma adequada na plataforma.

Figura 60 - Sistema completo com 12C incorporado
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Fonte: Produzido pelos autores.
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3.3.5 Desenvolvimento - Software

Feita a introducdo do hardware, nesta subsecdo serd apresentado o desenvolvimento
do software em si, sendo dividida em duas partes: comunicacio I12C e funcionalidades da
MPU6050.

3.3.5.1 Comunicacdo I2C

Conforme apresentado, do ponto de vista de hardware a comunicacio I12C entre
o sistema e o dispositivo MPU6050 ¢é feita através do uso da IP AXI IIC ou AXI IIC Bus
Interface, essa IP implementa todas as funcionalidades necessarias para que a comunicacao
possa ser realizada por meio de linguagens de descri¢cao de hardware como Verilog e VHDL.
A Figura 61 apresenta o diagrama dos constituintes do bloco, chamado Top-Level Block
Diagram.

Figura 61 - Composi¢do - AXI IIC Bus Interface v2.1
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- » Interrupt
Control
» Soft Reset >
Y
¢ Interrupts sda_t
_ | Dynamic | sda o
7 Master [T 7 >
AXM-Lite Interface | | AxXI4-Lite c I sda_i
- > Interf SClit
nerface | | Reg » TX FIFO —»| Control <do ™
~ | Interface = -
scl_i
<— RX FIFO | < =
gpo -

Fonte: Xilinx (2021a)

Entre esses constituintes estdo, por exemplo: a interface de controle de comunicacio
I2C que lida com os sinais de clock e dados (SCL e SDA), o controlador de interrupcdes, filas
necessdrias para realizar a transmissdo e recepcdo de dados, a interface de registradores que
armazenam configuracdes, sinais de interrupc¢ao, entre outros.

Naturalmente, o sistema conta também com a interface AXI para que esse dispositivo
possa responder a algum mestre, a AXI4-Lite Interface. A Figura 62 apresenta os registradores
disponiveis e suas respectivas descricoes.
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Figura 62 - Registradores - AXI IIC Bus Interface v2.1

Table 2-4:  AXI IIC Core Register Map

Address Space Offsetl!) Register Name | Description

01Ch GIE Global Interrupt Enable Register
020h ISR Interrupt Status Register

028h IER Interrupt Enable Register

040h SOFTR [ Soft Reset Register

100h CR Control Register

104h SR Status Register

108h TX_FIFO | Transmit FIFO Register

10Ch RX_FIFO Receive FIFO Register

110h ADR . Slave Address Register

114h TX_FIFO_OCY Transmit FIFO Occupancy Register
118h RX_FIFO_OCY . Receive FIFO Occupancy Register
11Ch TEN_ADR Slave Ten Bit Address Register
120h RX_FIFO_PIRQ Receive FIFO Programmable Depth Interrupt Register
124h GPO [ General Purpose Output Register
128h TSUSTA Timing Parameter Register

12Ch TSUSTO [ Timing Parameter Register

130h THDSTA Timing Parameter Register

134h TSUDAT Timing Parameter Register

138h TBUF [ Timing Parameter Register

13Ch THIGH Timing Parameter Register

140h TLOW Timing Parameter Register

144h THDDAT . Timing Parameter Register

1. Address Space Offset is relative to C_BASEADDR assignment.

Fonte: Xilinx (2021a)

Do ponto de vista de software, ndo somente esse dispositivo apresentado mas também
diversos outros contam com drivers desenvolvidos pela Xilinx. Esses drivers tem como
objetivo permitir que os dispositivos possam ser configurados e suas funcionalidades possam
ser extraidas e utilizadas de forma adequada.

Em diversos casos ¢ possivel encontrar drivers especificos para cada tipo de imple-
mentacdo, por exemplo, por meio do hardware através das IPs disponiveis, ou por meio
dos periféricos integrados do sistema de processamento. Além disso, também € possivel

encontrar drivers de diferentes niveis de abstracido para um mesmo tipo de implementacao.

No nivel mais baixo de abstracdo, a comunicagao ¢é feita diretamente com os registra-
dores dos dispositivos e todas as operacdes necessarias para o funcionamento correto devem
ser garantidas pelo usudrio, por exemplo, o controle de interrupcdes, a inser¢do de dados
nas filas, e assim por diante.

No segundo nivel, estdo as implementacdes que contam com essas operagoes ja bem
definidas e o usudrio fica responséavel apenas por garantir que as funcionalidades sejam
utilizadas de forma correta para realizar uma determinada funcio e que as mesmas possuam

consisténcia.

Em mais alto nivel, € criada uma instancia de um objeto relacionado ao dispositivo

especifico e todas as operacdes sdo realizadas sobre o0 mesmo.

A priori, implementacdes de mais alto nivel foram utilizadas, porém, essas ndo reali-

zaram a configuracdo adequada do dispositivo. Foi possivel perceber que quanto mais simples
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os dispositivos utilizados mais inadequadas e inconsistentes eram essas implementacdes de

alto nivel.

Portanto, para esse projeto foi escolhido o nivel intermedidrio para evitar as com-
plexidades e minucias relacionadas ao controle das operacdes em baixo nivel, mas também
ainda garantir certo controle sobre as operagdes e evitar problemas eventuais que ocorrem
com as implementacdes de alto nivel. Isso garante que a implementacdo seja consistente em
qualquer situacao, sendo possivel incorporar qualquer dispositivo que utilize esse tipo de
protocolo.

O driver utilizado € o iic_v3_8, que conta com a implementacdo para qualquer tipo de
dispositivo I12C, escravo ou mestre, sendo implementado de forma particionada o que reduz
a utilizacgao efetiva de memoria. Além disso, ela conta tanto com Application Programming
Interface (API) de alto nivel quanto APIs de baixo nivel, sendo que essas ultimas serdo as

utilizadas, mais especificamente XIic_Send() e XIic_Recv().

A comunicacdo com o dispositivo pode se dar por meio de interrupcdes ou por polling.
As interrupg¢oes fazem um uso bem mais eficiente dos recursos pois o dispositivo somente
solicitard que seja atendido caso realmente precise e, durante o periodo de ociosidade do
dispositivo, os recursos podem ser utilizados de maneira mais eficiente para atender outras
tarefas, promovendo um ganho significativo de desempenho caso essas solicitagées ou
interrupcdes ndo sejam constantes.

Por outro lado, no modo de polling o processador deve ativamente escanear o dispo-
sitivo para atender as solicitagdes dele e, portanto, ¢ um método que necessita de muitos
ciclos de processamento e, caso o dispositivo nio faca requisicdes constantes, apresenta um

desempenho inferior.

Nesse projeto, o método de polling foi utilizado devido a problemas durante a im-
plementagio das interrupcoes e a limitagdo de tempo. E previsto que o desempenho da
plataforma apresentara certa deficiéncia e, portanto, pode ser alvo de aprimoramento no
futuro. Apesar dos problemas em relagdo ao uso de recursos e consumo, essa implementagao
ainda € aceitavel devido a natureza recorrente e com frequéncia razodvel das operacdes de

coleta de dados para realizacdo das estimacdes da posicao e orientacgao.

A implementacdo consiste em 5 (cinco) funcdes genéricas que podem ser utilizadas
para qualquer dispositivo I2C na plataforma desde que configurados por meio do hard-
ware. Mais especificamente foram implementadas as func¢ées: I2C_readByte, I2C_writeByte,
I12C_readAddrRange, 12C_writeAddrRange e I2C_readRepeatedStart.

As fungdes I12C_readByte e I2C_writeByte sdo responsaveis por realizar a leitura e
escrita de um unico byte em um dos registradores do dispositivos escravo. Ambas tomam
como parametros o endereco do dispositivo escravo e o registrador destino da operacdo, além
disso, devem ser informados o local de armazenamento da informacéo lida ou o contetido a
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ser escrito, a depender da operacdo. As Figuras 63 e 64 apresentam os protétipos das duas

funcoes.

Figura 63 - Funcdo - Leitura de byte unico através de 12C

int I2C_readByte(u8 slaveAddr, u8 registerAddr, u8* bufferPtr)
Fonte: Produzido pelos autores.

Figura 64 — Funclo - Escrita de byte tinico através de 12C
int I2C_writeByte(u8 slaveAddr, u8 registerAddr, u8 msgData)
Fonte: Produzido pelos autores.

Para realizar a leitura e escrita em uma extensao definida e valida dos registradores
dos dispositivos, sdo utilizadas as funcoes I2C_readAddrRange e I2C_writeAddrRange. Tais
funcoes se utilizam da caracteristica de deslocamento de ponteiro que esse tipo de dispositivo
costuma utilizar para fazer o acesso a um conjunto de registradores subsequentes.

Assim como as fungdes apresentadas anteriormente, ambas tomam como argumento
o endereco do dispositivo que ir4 responder a solicitacdo, o endereco base, ou seja, a partir
de qual registrador deve comecar a leitura ou escrita, o niumero de bytes a ser lido ou escrito
e, por fim, o buffer de escrita ou leitura para que os dados sejam transmitidos ou recebidos.

As Figuras 65 e 66 apresentam o prototipo de cada uma das funcdes apresentadas.

Figura 65 - Funcdo - Leitura em extensdo definida da memoria através de 12C

int I2C_readAddrRange(u8 slaveAddr, u8 registerAddr, u8* bufferPtr, ult bytesToRead)
Fonte: Produzido pelos autores.

Figura 66 — Funcdo - Escrita em extensdo definida de memoria através de 12C

int I2C_writeAddrRange(u8 slaveAddr, u8 registerAddr, u8* bufferPtr, ul6 bytesTolirite)

Fonte: Produzido pelos autores.

Por fim, define-se a funcdo 12C_readRepeatedStart, assim como a funcio I2C_read-
AddrRange, essa funcdo toma como argumento o endereco do dispositivo escravo, o registra-
dor base alvo da leitura, o buffer de armazenamento de dados e o numero de bytes que deve
ser lido.

Apesar das similaridades apresentadas, essa funcdo conta com uma caracteristica
diferente, ao invés de utilizar uma flag do tipo STOP, essa funcio utiliza uma flag do tipo
REPEATED START para realizar a operacdo, com isso € possivel realizar um leitura continua
de um endereco especifico do dispositivo para leitura de um ntimero especifico de bytes de
dados.
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Essa funcao pode ser utilizada, por exemplo, para extrair informacoes de bancos de
memoria interna de dispositivos mais robustos ou, como € caso desse projeto, fazer a leitura
de estruturas tipo FIFO presentes em alguns dispositivos.

Figura 67 — Funcdo - Leitura com método de repeated start

int I2C_readRepeatedStart(u8 slaveAddr, u8 registerAddr, u8* bufferPtr, ulé bytesToRead)
Fonte: Produzido pelos autores.

3.3.5.2 Funcionalidades - MPU6050

Conforme abordado, para o desenvolvimento do software responséavel por extrair as
funcionalidades desejadas da unidade MPU6050.

Na implementacdo o foco foi proporcionar ao usudrio todas as funcionalidades
necessarias para o uso adequado do dispositivo. Muitas das caracteristicas implementadas
ndo foram utilizadas nesse projeto, e visam apenas garantir que a plataforma possua um

software abrangente que garanta a possibilidade de implementacio de diversas aplicacdes.

A implementacio utilizou-se de um tipo definido e bastante simples para armazenar
configuracdes e informacgdes relativas ao dispositivo, apesar de utilizar memoria para ar-
mazenar informagdes que ndo sio estritamente necessdrias, essa estrutura permite reduzir
o numero de operacdes necessarias para extrair dados do dispositivo e consequentemente

aumentar o desempenho dos algoritmos de estimacdo incorporados na plataforma.

Apesar do fato do ganho de desempenho nio ser tio significativo ele ainda existe,
além disso, também € possivel garantir a consisténcia das configura¢des habilitadas no
dispositivo por meio do monitoramento dos dados armazenados nessa estrutura. A Figura 68
apresenta a construcdo apresentada.

Figura 68 — Estrutura do dispositivo MPU6050

typedef struct{
struct {
u8 gyroResolution;
u8 accelResolution;
u8 digitallowPassFilter;
ul6t sampleRate;
}config;

struct {
u8 gyroscopeStatus;
u8 accelerometerStatus;
u8 temperatureSensorStatus;
u8 activeSensors;
u8 fifoEnabled;
u8 intrEnabled;
float accelSensitivity;
float gyroSensitivity;

}status;

}deviceMPU6B5@;

Fonte: Produzido pelos autores.
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Em relacgao as funcdes a serem incorporadas, o cddigo foi planejado de forma a incor-
porar essencialmente 7 tipos de funcdes, funcdes relacionadas a inicializacdo do dispositivo,
associadas as configuragdes gerais, as configuracoes dos sensores, funcdes relacionadas a
FIFO e, por fim, funcdes de utilidade.

As funcdes relacionadas a inicializagcdo do dispositivo apresentadas na Figura 69
definem um procedimento de inicializagdo completo para que o dispositivo possa ser utilizado

corretamente.

Apesar do método utilizado abranger diversos aspectos da configuracao, ele ndo é
unico, e visa apenas apresentar um procedimento simples e configurdvel para o usudrio de
forma que o mesmo possa ativar apenas as caracteristicas que deseja utilizar e as configure
da maneira desejada, naturalmente limitado as caracteristicas do dispositivo.

Apesar de configuravel, o procedimento de inicializacio € pré-definido, ou seja, uma
vez configurado pelo usudrio o procedimento realizard sempre uma funcao de inicializacdo
padrdo e, portanto, a maioria das funcdes desse tipo devem ser utilizadas somente durante a

primeira inicializacdo do dispositivo para garantir a consisténcia das configuracdes.

Figura 69 - Funcoes - Inicializacdo do dispositivo

int mpub@5@_init();

int mpu6@5@_setInitialConfig();
int mpu6@5@_turnDeviceOn();

int mpu6@5@_initFIFO();

int mpu6@5@_initFinish();

Fonte: Produzido pelos autores.

A funcio mostrada na Figura 70 é a fun¢do padréo de inicializacao, ela serve para
realizar a inicializacdo da instancia da estrutura associada ao dispositivo e chamar as outras
funcdes de inicializacao.

Apenas essa funcdo ¢é essencial para a inicializagdo do dispositivo e todas as outras
funcdes de inicializagdo sdo auxiliares e servem apenas para garantir que o codigo seja

facilmente compreendido.

Essa funcao realiza diversos procedimentos, por exemplo, inicializa a estrutura,
realiza um teste rapido para garantir que o dispositivo estd respondendo, e adequadamente,

define configuracdes gerais, entre outras coisas.

Figura 70 - Funcdo - Inicializacdo padrdo

int mpub@5@_init();
Fonte: Produzido pelos autores.

A funcdo apresentada na Figura 71 € a func¢do responsavel pela etapa de configuracoes
gerais e especificas do dispositivo como, por exemplo, configuragcdo da taxa de amostragem,
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configuracdo do filtro passa baixa, inicializacdo a FIFO, entre outros.

Figura 71 - Funcio - Inicializacdo das configuragdes do dispositivo
int mpuB@50_setInitialConfig()-
Fonte: Produzido pelos autores.

Ainda continuando com os procedimentos de inicializacdo, a fun¢do definida na
Figura 72 ¢ responsavel por configurar a FIFO de acordo com o que foi definido pelo usuério,
por exemplo, ativando a insercao de dados capturados pelo giroscopio, acelerdmetro, sensor
de temperatura e sensores externos.

Figura 72 - Funcdo - Inicializacdo da FIFO
int mpu6@5@_initFIFO();
Fonte: Produzido pelos autores.

Por fim, para finalizar as questoes relacionadas a inicializacao do dispositivo, a funcdo
apresentada na Figura 73 é definida, ela é responséavel por procedimentos garantem que
uma vez que o dispositivo volte a ser ativado, e a coleta de dados comece, seja garantida a
consisténcia dos dados obtidos.

Essa consisténcia ¢ essencial para que algoritmos de estimacdo ndo convirjam para
um estado invalido devido a dados que ndo refletem a realidade do instante de tempo
atual, e também para que a convergéncia futura ndo seja prejudicada, levando a resultados
imprecisos.

Figura 73 - Funcdo - Finaliza¢do do procedimento de inicializacdo
int mpu6@5@_initFinish();
Fonte: Produzido pelos autores.

O segundo modulo de fungdes a ser apresentado € o de configuracdes gerais, a
Figura 74 apresenta as fungdes que compde esse moédulo. Essas funcdes realizam, entre
outras coisas, a configuracdo do filtro passa-baixas, taxa de amostragem, clock source e das
interrupcoes.

Figura 74 - Fungdes - Configuracgdes gerais

void mpu6@5@_getDLPF(u8* LPF);

int mpu6@5@_setDLPF(u8 LPF, u8 checkConsistency);

int mpu6@5@_getSampleRate(ulc* sampleRate);

int mpu6@5@_setSampleRate(u8 sampleRate, u8 adjustLPF, u8 checkConsistency);

int mpu6@50_setClockSource(u8 clockSource);

int mpu6@50_setIntr(u8 enaDataRdy);

int mpu6@5@_controlStandby(u8 gyroControl, u8 accelControl, u8 checkConfigConsistency);

Fonte: Produzido pelos autores.
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As fungdes definidas na Figura 75 sdo responsaveis por retornar a configuragdo atual
do filtro passa-baixas e realizar a configura¢do do mesmo.

DLPF ¢ defino do inglés, Digital Low Pass Filter ou filtro passa- baixas digital, a
MPU6050 conta com um filtro passa baixas configuravel que pode ser utilizado para filtrar
os dados tanto do giroscopio como do acelerometro.

Essa configuracio € essencial pois permite realizar uma filtragem mais fina ou mais
livre dos dados a depender da necessidade do usudrio, é importante notar que quanto
menor a banda configurada maior o atraso entre a captura e processamento dos dados para
que possam ser disponibilizados para o usudrio, por exemplo, considerando uma taxa de
amostragem de 200Hz a coleta de dados sera realizada a cada 5ms, com uma filtragem
mais fina seria introduzido um atraso quase 4 vezes maior que o periodo de amostragem e,
portanto, pode ser um fator a se considerar.

Além de configurar o filtro digital, essas defini¢coes realizam ainda uma funcao
bastante importante, permitem realizar a sincronizagao da captura dos dados do giroscépio e
do acelerdmetro, dessa forma, mesmo que o filtro ndo seja necesséario é sempre interessante
configura-lo para permitir tal sincronizacao.

Figura 75 — Fungdes - Filtro passa baixas digital

void mpub@5@_getDLPF{us8* LPF);
int mpu6@5@_setDLPF(u8 LPF, u8 checkConsistency);

Fonte: Produzido pelos autores.

Dando continuidade ao moédulo, serdo apresentadas as fun¢des definidas na Figura 76.
De forma bastante similar ao apresentado anteriormente, essas funcoes sao responsaveis por
retornar o estado atual da configuragdo da taxa de amostragem do dispositivo e realizar a
configuracido da mesma.

O giroscépio conta com uma taxa de amostragem de 4Hz a 8Khz, o acelerdmetro por
outro lado conta com uma taxa de 4Hz a 1Khz, ambas taxas sdo configuradas em conjunto
através de um divisor de 8 bits e podem ser sincronizadas caso o filtro passa-baixas seja
configurado adequadamente conforme apresentado.

Figura 76 — Funcodes - Taxa de amostragem

int mpu6@5@_getSampleRate(ul6* sampleRate);
int mpu6@5@_setSampleRate(u8 sampleRate, u8 adjustLPF, u8 checkConsistency);

Fonte: Produzido pelos autores.

A funcdo apresentada na Figura 77, é responsavel por configurar o clock source do dis-
positivo, clock source é essencialmente a origem do clock do circuito interno de sincronizacio
do dispositivo.
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A MPUG6050 € bastante flexivel em relacdo a essa caracteristica, permitindo que varias
fontes externas e internas possam ser utilizadas, entre as fontes disponiveis estao: osciladores
internos, osciladores associados ao giroscopio, e clocks externos definidos.

Cada uma dessas fontes podem apresentar vantagens a depender do modo de opera-
cdo utilizado, porém, algo importante a ser citado é a questdo acuracia, cada uma dessas
fontes apresenta uma determinada acurdcia, essa acuricia se traduz em erros temporais
que implicam diretamente na qualidade dos dados e consequentemente nas estimativas
obtidas. Uma boa fonte a ser selecionada para esse projeto sao os osciladores atrelados aos
giroscopios que estdo ativados a todo tempo e, portanto, podem ser acessados.

Esses clocks apresentam uma excelente acuracia e serdo utilizados durante o projeto.

Figura 77 — Funclo - Configuragao da origem do clock do circuito de sincronizacdo

int mpub@5@_setClockSource(us clockSource);
Fonte: Produzido pelos autores.

Para finalizar as funcdes expressivas desse modulo, serd apresentada a fun¢do definida
na Figura 78, essa funcio € responsavel por ativar as interrupg¢des disponiveis no dispositivo,
por exemplo, devido a overflow da FIFO e devido a disponibilidade de novos dados.

Figura 78 - Funcdo - Configuracio das interrupcoes
int mpu6@5@_setIntr(u8 enaDataRdy);
Fonte: Produzido pelos autores.

Por fim, a altima funcdo desse médulo é apresentada na Figura 79, essa funcao realiza

uma unica funcio, ativar ou desativar o estado de ociosidade do dispositivo.

Figura 79 - Funcdo - Controle da ativacdo do dispositivo

int mpu6@5@_controlStandby(u8 gyroControl, u8 accelControl, u8 checkConfigConsistency);
Fonte: Produzido pelos autores.

Conforme apresentado, para trabalhar com os sensores também € necessario definir
as funcdes associadas a configuragdo de cada dispositivo e a coleta de dados de cada um
deles.

As fungoes que realizam os procedimentos citados sdo apresentadas na Figura 80.
Como os dispositivos operam de forma bem similar e os requisitos de implementacgado sdo
praticamente idénticos, serdo apresentados em conjunto. Algumas das funcées definidas na

Figura 80 foram omitidas por ndo possuirem caracteristicas relevantes a serem comentadas.
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Figura 80 - Funcdes - Configuracio e coleta de dados dos sensores

//Gyroscope - Functions associated with gyroscope configurations and data

int mpu6@5@_getGyroscopeRaw(uleo* receivedDataBuffer, u32* timestamp);

int mpu6@5@_getGyroscopeData(float* receivedDataBuffer, u8 genOption);

int mpu6@5@_sampleGyroscopeData(float* receivedDataBuffer, int samples, u8 genOption);
int mpu6@5@_setGyroFSR(us8 gyroFSR, u8 checkConsistency);

void mpub@5@_getGyroFSR{ul6* gyroFSR);

void mpubB50_getGyroSens(float* gyroSens);

float mpub@5@_convertGyroData(ult encodedDatalsComplement);

//Accelerometer - Functions associated with accelerometer configurations and data

int mpu6@5@_getAccelerometerRaw(ulc* receivedDataBuffer, u32* timestamp);

int mpu6@5@_getAccelerometerData(float* receivedDataBuffer, ug genOption);

int mpu6@5@_samplefAccelerometerData(float* receivedDataBuffer, int samples, u8 genOption};
int mpu6@5@_setAccelFSR(u8 accelFSR, uB checkConsistency);

void mpub@5@_getAccelFSR(ul6* accelFSR);

void mpub®5@_getAccelSens(float* accelSens);

float mpub@58_convertAccelData(ult encodedData2sComplement);

//Temperature sensor - Functions associated with temperature sensor configurations and data
int mpu6@5@_getTemperatureRaw(float* receivedDataBuffer, u32* timestamp);

int mpu6@5@_getTemperatureData(float* receivedDataBuffer, uB8 genOption);

int mpu6@5@_sampleTemperatureData(float* receivedDataBuffer, int samples, u8 genOption);
float mpub@58_convertTempData(ul6 encodedDataZsComplement);

int mpu6@5@_controlTemperatureSensor(u8 temperatureSensorOption);

Fonte: Produzido pelos autores.

Para coleta de dados sdo definidas duas variacGes para cada sensor disponivel e uma

funcdo de coleta de dados de forma continua.

As funcgoes definidas na Figura 81 coletam dados dos registradores associados a cada
um dos sensores definidos e os retorna ao usuario, esse valores sio os valores de 16 bits em
complemento de 2 dos valores obtidos pelos sensores.

Nao somente para essas fun¢oes apresentadas mas para todas as funcdes que leem
diretamente dos registradores associados aos dados dos sensores, € necessario garantir a
consisténcia dos dados através de leitura adequada dos bits do registrador de interrupcoes
para monitorar o valor do bit que indica a disponibilidade de novos dados para coleta.

Do ponto de vista de desempenho, utilizar esses métodos de leitura com modo de
polling ndo é eficiente e, caso o controle ndo seja realizado de forma adequada, pode ser que
os resultados ndo sejam satisfatorios, dessa forma utilizar essas fun¢des ndo € recomendado

e estdo aqui definidas apenas por motivo de completude da implementacdo apresentada.

Para esse projeto somente a leitura através da FIFO foi utilizada pois essa garante
um melhor uso dos recursos e também que os dados lidos de forma subsequente sdo tempo-

ralmente consistentes e representam instantes de amostragem adequados.

Figura 81 - Fungdes - Coleta de dados sem conversao

int mpuB@50_getGyroscopeRaw(ulc* receivedDataBuffer, u32* timestamp);
int mpu6@5@_getAccelerometerRaw(ule* receivedDataBuffer, u32* timestamp);
int mpu6@5@_getTemperatureRaw(float* receivedDataBuffer, u32* timestamp);

Fonte: Produzido pelos autores.

Outra variagdo das funcoes de coleta de dados sdo as funcoes definidas na Figura 82,
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ao contrario das fungdes apresentadas anteriormente, essas funcoes realizam a conversao de
cada um dos dados para sua respectiva unidade, ou seja, g para o acelerémetro, °/s para o
giroscopio e °C para o sensor de temperatura.

Figura 82 — Fungdes - Coleta de dados com conversdo

int mpu6@5@_getGyroscopeData(float* receivedDataBuffer, u8 genOption);
int mpu6@5@_getAccelerometerData(float* receivedDataBuffer, u8 genOption);
int mpub@5@_getTemperatureData(float* receivedDataBuffer, u8 genOption);

Fonte: Produzido pelos autores.

Para finalizar as funcdes de coleta de dados, sdo definidas as funcdes na Figura 83,
essas funcoes sio essencialmente as mesmas funcées apresentadas anteriormente, com a
diferenca de que essas funcdes tomam como argumento um numero definido de amostras a

ser coletado.

Figura 83 - Funcgdes - Coleta de dados continua com conversao

int mpu6@5@_sampleGyroscopeData(float* receivedDataBuffer, int samples, u8 genOption);
int mpu6@5@_sampleAccelerometerData(float* receivedDataBuffer, int samples, u8 genOption);
int mpu6@5@_sampleTemperatureData(float* receivedDataBuffer, int samples, u8 genOption);

Fonte: Produzido pelos autores.

Para realizar a configuragdo dos valores de fundo de escala € possivel fazer uso das
funcdes na Figura 84, o sensor de temperatura ndo tem acesso a tal programacao pois tem
uma escala fixa.

Um fator importante a ser considerado € que cada uma das configuracdes possui
um valor de sensibilidade associado e, quanto maior o fundo de escala definido, menor a
sensibilidade, por exemplo, o acelerdmetro possui uma sensibilidade de 16384 LSB/g para
+2g e de somente 2048 LSB/g para +16g.

A questdo do ajuste de sensibilidade através da configuragdo do fundo de escala pode
ser uma caracteristica essencial para um bom desempenho dos algoritmos de estimacado
tendo em vista que uma menor sensibilidade estabelece um limiar maior a ser superado

para que movimentos sejam detectados podendo gerar portanto sinais com menor oscilacao.

De um ponto de vista um pouco mais técnico, ao se realizar a conversdo A/D dos sinais
obtidos pelos sensores, a resolucdo ird controlar qual a faixa de valores que o dispositivo
consegue efetivamente medir. Uma resolucdo muito alta permite realizar a deteccio de
pequenas variacoes, por outro lado, uma resolugdo mais baixa permite que o sinal de saida
oscile menos, portanto, uma caracteristica passa-baixas com frequéncia de corte dada pelo

menor valor detectavel pelo dispositivo ¢ estabelecida.
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Figura 84 — Fungdes - Configuragdo de fundo de escala

int mpu6@5@_setGyroFSR(u8 gyroFSR, u8 checkConsistency);
int mpu6@5@_setAccelFSR(u8 accelFSR, u8 checkConsistency);

Fonte: Produzido pelos autores.

Por fim, para finalizar as funcdes associadas ao sensores, a funcio definida na Fi-
gura 85 € responsdavel por desativar ou ativar o sensor de temperatura.

Apesar de ndo ter sido apreciado durante esse projeto devido a restricdes de tempo,
sensores de temperatura embutidos nesses tipos de dispositivos sdo essenciais para realizar a
calibracio ou compensacdo em runtime devido a variacao de temperatura observada, levando
a um ganho de precisio e consequentemente melhores resultados, principalmente por esse
tipo de compensacio representar um custo computacional muito baixo.

Figura 85 - Funcdo - Controle do sensor de temperatura

int mpu6@5@_controlTemperatureSensor(u8 temperatureSensorOption);

Fonte: Produzido pelos autores.

As funcoes relacionadas a FIFO sdo apresentadas na Figura 86, essas funcdes sdo
responsaveis por fazer a coleta de dados da FIFO e também a configuracio associada a
mesma. Algumas das funcdes presentes na Figura 86 foram omitidas por nao apresentarem
caracteristicas relevantes a serem comentadas.

Essas func¢des foram separadas em um modulo préprio por serem bastante signifi-
cantes para o projeto e para uma utilizacdo mais adequada do dispositivo pois permitem um
uso mais eficientes dos recursos de processamento disponiveis.

Além disso, essas funcdes também permitem garantir que os dados sdo temporal-
mente consistentes, desde que os algoritmos de estimacio ou outros quaisquer que facam
uso do dispositivo MPU6050 apresentem um desempenho aceitavel.

Figura 86 — Funcdes - Configuracio e coleta de dados da FIFO

int mpub@5@_readFifoRaw(ul6* gyroRawData, ul6* accelRawData, u8* sensorsMask, ul6*® remainingAmount);
int mpub@5@_readFifoData(float* receivedDataBuffer, u8 genOption,ul6* remainingAmount);

int mpub@5@_readFifoParse(ult bytesToRead, u8* fifoData, ul6* remainingAmount);

int mpu6@5@_loopRead()};

int mpu6@5@_configureFifoEna(u8 fifoEnaConfig, u8 checkConfigConsistency);

void mpu6@5@_getFIFOEnaStatus(u8* fifoEnaConfig);

int mpub@5@_controlFifo(u8 setFifo);

int mpu6@5@_resetFifo();

ult mpub@5@_samplesInFIFO();

Fonte: Produzido pelos autores.

Assim como no caso das funcées que coletam dados diretamente dos registradores
dos dispositivo, também sdo definidas variacGes para as func¢des de coleta de dados na FIFO,

nesse caso serdo apresentadas 3(trés) variacdes, essencialmente essas funcdes apresentam
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funcionalidade e caracteristicas bastante similares e se distinguem apenas em relacdo ao

formato do dado retornado. .

A funclo apresentada na Figura 87 ¢ responsavel por coletar o dado da FIFO e
devolve-lo ao usuéario. Essa funcdo sempre 1é um namero bem definido em bytes, um total
de 12, referentes aos aos 3 eixos do giroscépio, e aos 3 eixos do acelerdmetro.

Os pares de dados referentes a cada eixo sdo concatenados e devolvidos diretamente
ao usudrio em formato de 16 bits em complemento de 2 sem nenhum outro tipo de conversao,
devido ao fato dessa funcdo ser definida apenas para a coleta especifica desses 2 sensores,
caso sensores externos ou de temperatura estejam ativados na FIFO utilizar essa funcio
levard a erros grosseiros nos valores coletados.

Figura 87 — Funcdo - Leitura de dados da FIFO sem conversao

int mpu6@5@_readFifoRaw(ule* gyroRawData, ul6e* accelRawData, u8* sensorsMask, ul6* remainingAmount);

Fonte: Produzido pelos autores.

A funcio definida na Figura 88 apresenta o mesmo funcionamento e problemas
apresentados na funcdo anterior, a diferenca est4 no fato de ocorrer a conversdo dos dados
de 16 bits em complemento de 2 para as unidades dos sensores correspondentes.

Figura 88 — Funcdo - Leitura de dados da FIFO com conversao

int mpubB5@_readFifoData(float* receivedDataBuffer, u8 genOption,ul6* remainingAmount);

Fonte: Produzido pelos autores.

A ultima variacdo das funcdes de coleta de dados é apresentada na Figura 89, ela é
responsdavel por uma coleta bem mais genérica, essa funcio recebe um namero arbitrario de
bytes a ser lido da FIFO e os retorna diretamente a um buyffer especificado pelo usuério sem
realizar nenhum tipo de operacio sobre os mesmos, portanto, qualquer anélise pode e deve

ser feita de maneira externa.

E importante salientar que todas essas trés fun¢des apresentadas garantem nio
somente a consisténcia temporal dos dados mas também que os dados lidos sio validos
através do monitoramento da condicdo de overflow da fila, e também do ntimero de dados
disponiveis para leitura.

Naturalmente, caso ocorra um overflow, apesar de dados subsequentes serem consis-
tentes temporalmente, ndo h4 absolutamente nenhuma garantia de que sdo dados validos
para o instante atual, de forma similar, ler um ntimero de bytes ndo disponivel levara ao
mesmo problema.

Devido aos problemas apresentados, ¢ importante garantir que os algoritmos incorpo-
rados na plataforma tem um desempenho adequado, por exemplo, caso ocorra um overflow
durante o periodo de operacdo, havera a necessidade de realizar a reinicializacdo da fila,
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essa reinicializacdo em muitos casos pode corresponder a varios instantes de amostragem a
depender da taxa utilizada e o algoritmo ficard sem nenhuma nova informacado durante todo
esse periodo.

Figura 89 - Funcdo - Leitura de dados da FIFO para andlise externa

int mpu6@5@_readFifoParse(ult bytesToRead, u8* fifoData, ul6* remainingAmount);
Fonte: Produzido pelos autores.

Para que a FIFO disponivel possa ser configurada ¢ definida a fun¢do apresentada
na Figura 90. No dispositivo MPU6050 diversos dispositivos podem ser configurados para
que seus dados possam ser escritos na FIFO e, portanto, acessados diretamente através
dela. Entre esses dispositivos estdo os giroscopios, acelerdmetros, sensor de temperatura e
dispositivos externos.

Figura 90 - Funcdo - Configuracio de habilitacdo da FIFO

int mpu6@5@_configureFifoEna(u8 fifoEnaConfig, u8 checkConfigConsistency);
Fonte: Produzido pelos autores.

Dada a necessidade de reinicializacao eventual da FIFO, a fun¢do apresentada na
Figura 91 € responsével por realizar tal acdo. Idealmente, caso o codigo implementado
possua desempenho adequado, essa funcao s6 deveria ser utilizada uma tnica vez, durante
o procedimento de inicializacao.

Como durante a configuracao inicial do dispositivo diversas funcionalidades sao ati-
vadas e, caso habilitada pelo usudrio, ao finalizar o processo de configuracéo a fila ja contera
um numero arbitrario de dados, e em muitos caso ja estard em condicio de overflow antes
mesmo de iniciar qualquer processo de estimacdo, com isso, apos finalizar o procedimento
de inicializa¢cdo do dispositivo é recomenddvel reiniciar a estrutura.

Figura 91 - Funcdo - Reinicializacdo da FIFO
int mpu6@5@_resetFifo();
Fonte: Produzido pelos autores.

A ultima funcdo relacionada a FIFO ¢€ apresentada na Figura 92, essa funcao basica-
mente retorna o namero atual de amostras presentes na FIFO e € utilizada como auxiliar
para outras funcdes para que se possa evitar possivel overflow na fila e também garantir que

os dados que o usudrio est4 tentando ler sao validos.

Além disso, essa funcdo pode ser utilizada diretamente para que o usudrio possa

construir alguma estrutura de controle para leitura dos dados na fila.
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Figura 92 - Funcdo - Retorno no nimero de amostras na FIFO

ult mpub@5@_samplesInFIFO();
Fonte: Produzido pelos autores.

Para finalizar o procedimento de integracdo dos sensores inerciais a plataforma
Minized serd apresentado o ultimo mdédulo de funcées, as fungdes de utilidade apresentadas
na Figura 93.

Esse mddulo foi pensado inicialmente para incluir fungées bastante simples e que
pudessem auxiliar durante o desenvolvimento do cédigo, porém, durante o desenvolvimento
do projeto observou-se a necessidade de adicionar mais funcdes para auxiliar no processo de
estimacdo, para realizacdo de debug, entre outros.

Muitas dessas funcdes poderiam facilmente ser agrupadas junto a outros tipos apre-
sentados, porém, optou-se por manté-las agrupadas nesse médulo por ndo representarem
caracteristicas essenciais para plataforma em si.

Figura 93 - Fungdes - Utilidades

int mpu6@5@_getData(float* receivedDataBuffer);

int mpu6@5@_sanityTest();

int mpub@5@_deviceReset(u8 resetOption);

int mpu6@5@_controlSleepMode(u8 sleepModeOption);

u8 getWhoAmI();

ult getUleData(u8 dataMSB, u8 datalSB);

void delay(u32 delay_us);

void mpu6@5@_getSensorsStatus(u8* sensorsON);

int mpu6@5@_getIntrStatus(ulc* intrStatus);

int mpu6@5@_readDebug(u8 registerAddr, u8 expectedData, u8 option);
int mpu6@5@_regDump();

int mpu6@5@_readReg(u8 registerAddr, u8* dataReceived);

int mpub@5@_setBypass(u8 bypass);

int mpu6@5@_configMasterRead(u8 i2c slave addr, u8 read addr, u8 byte count);
int mpu6@5@_calibrate(float* gyroBias, float* accelBias);

Fonte: Produzido pelos autores.

As funcbes a serem apresentadas tem relagdo ao desenvolvimento do processo de
estimacao e foram incorporadas para promover algumas funcionalidades que poderiam
permitir aprimorar os resultados da estimac¢do. Algumas das funcées foram omitidas por
ndo apresentarem caracteristica de interesse paro o projeto.

A funcdo apresentada na Figura 94 permite ativar o modo de bypass do dispositivo,
esse modo permite que as portas I2C auxiliares da MPU6050 possam ter logica controlada
diretamente pelo mestre principal, ou seja, o mestre responséavel por controlar a MPU6050.
Esse modo permite uma configuracdo muita mais rapida e muito mais simples de dispositivos
auxiliares.
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Figura 94 - Funcdo - Ativacdo do modo de bypass

int mpub@5@_setBypass(u8 bypass);
Fonte: Produzido pelos autores.

As funcoes apresentadas na Figura 95 sio responsaveis por configurar a escrita e
leitura para um escravo auxiliar definido caso o modo de mestre seja necessario durante

operacdo com sensores auxiliares.

Elas podem ser utilizadas por exemplo, para fazer a leitura de dados dos registradores
de dados de um dispositivo auxiliar de acordo com a taxa de amostragem configurada, ou
enviar um comando de coleta unica de dados.

Figura 95 - Funcdo - Configuracdo de leitura e escrita em escravo auxiliar

int mpu6@5@_configMasterRead(u8 i2c_szlave_addr, u8 read_addr, u8 byte_count);
int mpu6@5@_configMasterWrite(us i2c_slave addr, u8 write_addr, u8 byte count, u8 data);

Fonte: Produzido pelos autores.

Por fim, a funcdo definida na Figura 96 é responsavel por fazer uma calibracio
bastante simples dos sensores giroscopios e acelerometros do dispositivo, para tanto, o
dispositivo deve estar em uma orientacdo adequada e permanecer inerte por um breve
momento para que possa ser feita a coleta de dados e possa se estabelecer um valor médio

observado para que possa ser atribuido aos vieses associados a cada eixo dos sensores testados.

A janela de dados para anélise € definida pelo usudrio sendo que os primeiros dados
coletados sdo rejeitados para evitar coleta de dados durante o periodo de estabilizacdo dos

Sensores.

Figura 96 - Funcdo - Calibracdo dos sensores giroscopios e acelerdmetros

int mpu6@5@_calibrate(float* gyroBias, float* accelBias);
Fonte: Produzido pelos autores.

3.3.5.3 Funcionalidades - QMC5883L

Por fim, essa subse¢do abordara brevemente o cédigo implementado para garantir
que as funcionalidades do dispositivo QMC5883L pudessem ser extraidas.

Esse dispositivo é o magnetometro utilizado no projeto e foi incorporado apds a
realizacdo de testes e verificacdo da necessidade de aprimoramento do processo de estimacio
da orientacdo, mais especificamente no que tange a estimagdo do angulo de guinada ou yaw.

Como o cédigo implementado essencialmente possui caracteristicas bastante simi-
lares a alguns dos trechos abordados na subsecdo 3.3.5.2 e também ndo apresenta tantas

caracteristicas a serem destacadas como foi no caso da implementacio das funcionalidades
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da MPUG6050, a apresentacdo se dard de forma breve e tem como objetivo apenas garantir
que todos os aspectos da implementacdo do software tenham sido abordados.

As funcdes apresentadas na Figura 97 tem como objetivo realizar a inicializacdo
geral do sistema, assim como no caso da MPU6050 esse procedimento consiste em garantir
que o sistema esteja operacional e com a configuracées adequadas em relacio a taxa de
amostragem, modo de operacdo, FSR, e outros.

Uma peculiaridade dessas fungdes é que também sdo responsaveis por garantir toda
a comunicacdo entre a MPU6050 e 0o QMC5883L seja possivel através de bypass ou em modo
mestre-escravo, em que o sensor QMC5883L ¢é escravo da MPU6050, tal caracteristica sendo
essencial no processo para que a MPU6050 possa acessar diretamente os dados do sensor
auxiliar e coloca-los na fila, garantindo assim que os dados do aceler6metro, giroscopio e

magnetometro sejam consistentes para um mesmo instante de tempo.

Figura 97 - Funcdes - Inicializacdo - QMC5883L

int gmc58831_init();
int gqmc58831_reset();

Fonte: Produzido pelos autores.

As funcodes apresentadas na Figura 98, sdo responsaveis por realizar toda a configu-
racdo do dispositivo como, por exemplo, taxa de amostragem, filtro passa-baixas, modo de
operacdo, e outro, gozando das mesmas caracteristicas ja abordadas na subsecao 3.3.5.2.

Figura 98 - Funcdes - Configuracdes gerais - QMC5883L

int qmc58831_setSampleRate(u8 gmc58831 rate);

int qme58831_setOverSampleRate(u8 gmc58831 orate);
int qme58831_setResolution(u8 gmc58831 fsr);

int qme58831_setMode(us gmc58831 mode);

int gqmec58831_setIntr(u8 state);

Fonte: Produzido pelos autores.

Por fim, foram garantidos também as funcdes de coleta de dados conforme Figura 99.
Além disso, foram implementadas também funcoes para realizacdo de configuragdes especi-
ficas e processo de debug, sendo essas omitidas por ndo serem de interesse para o projeto.

Figura 99 - Funcées - Coleta de dados - QMC5883L

int gmc58831_getData(float* receivedDataBuffer);
float qme58831_convertData(ulé encodedDatazsComplement);

Fonte: Produzido pelos autores.
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3.4 Selecao de algoritmos de odometria inercial e im-
plementacao

Para realizar o procedimento de estimacdo da posicio e orientacio utilizando os
sensores inerciais existem uma grande quantidade de algoritmos disponiveis como, por
exemplo, algoritmos de referéncia expostos por Madgwick, Harrison e Vaidyanathan (2011),
e Mahony, Hamel e Pflimlin (2008), assim como diferentes formulacdes desses mesmos
algoritmos. Algoritmos de odometria inercial sdo um tdépico bastante extenso de pesquisa e
desenvolvimento e tém sido aprimorados cada vez mais devido a crescente demanda por
solucdes autonomas e sua aplicabilidade em diversos setores da industria.

Apesar da ampla gama de possibilidades é necessario observar as diversas limitacoes
existentes no projeto e na plataforma disponivel para garantir que um algoritmo ou uma

combinacio de algoritmos e uma formula¢do adequada dos mesmos seja utilizada.

Entre os fatores criticos para o projeto se destacam: o tempo disponivel para o de-
senvolvimento, o poder de processamento disponivel, a memdria utilizada e a robustez dos

dispositivos sensores utilizados.

Em relacdo ao tempo disponivel, € necessario a observancia dos prazos estabelecidos
para o projeto. Quando se trata de desenvolvimento, é notavel o fato de que diversos testes,
reformulacdes e integracdo de novas solugdes sdo etapas essenciais a qualquer projeto.
Portanto, para garantir que todos os prazos serdo atendidos deve-se realizar um trade-off

entre a complexidade dos algoritmos propostos e um processo de desenvolvimento adequado.

Ja em relacdo a plataforma, apesar da Minized contar com um ARM Cortex-A9
single-core que possui poder de processamento relativamente elevado quando se comparado
a outros dispositivos mais simples, ela ainda possui limitagées bastante notdveis, e ndo

somente em relacdo a esse aspecto, mas a diversos outros.

O processo de estimacdo geralmente envolve um numero bastante expressivo de
operacdes de alto custo e, quando se trata de algoritmos mais complexos e robustos ¢ bastante
comum uso constante de operagdes envolvendo matrizes como, por exemplo, multiplicacio
e inversdo, que notavelmente possuem um custo computacional bastante elevado. Esse
problema se torna ainda mais critico quando se considera a integracdo dos algoritmos de
odometria visual e inercial em conjunto na plataforma pois o sistema devera ser capaz de
atender as requisi¢oes tanto dos sensores inercias quanto da camera e processar os dados
relativos a cada um deles.

Com isso, € importante propor uma solucdo que seja adequada a plataforma através
do uso de algoritmos mais simples, diferentes formulacdes, e a otimizacgao do cédigo utilizado

para que a solugdo possa ser incorporada com sucesso na plataforma.

Apesar da memoria ndo ser um fator tdo critico para esses algoritmos, ao menos em
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formulagdes mais simples, tratando-se de um sistema embarcado ¢ sempre recomendavel
otimizar o uso da memdria, portanto, também pode ser considerado um fator a ser analisado
durante a escolha e implementacao desses algoritmos.

Por fim, os sensores utilizados sdo um fator critico no projeto pois ¢ através dos dados
coletados por eles que o processo de estimagdo € feito, se os dados obtidos ndo tiverem
precisdo adequada e forem ruidosos, inexoravelmente os resultados obtidos durante o pro-
cesso de estimacao nao serdo adequados e, em muitos casos, 0 processo se torna inviavel.
Portanto, tratando-se de sensores de baixo custo, uma alternativa vidvel a implementacdo de
algoritmos cada vez mais complexos € o desenvolvimento de algoritmos simples e posterior

aprimoramento por meio do tratamento adequado dos dados disponiveis.

Com as consideracdes apresentadas, inicialmente nio existe uma escolha tinica para
um algoritmo que apresente definitivamente a melhor solucdo para o problema apresen-
tado, porém, € possivel associar implementacdes mais robustas e otimizadas a resultados
com maior desempenho e precisio. Naturalmente, quanto mais robusta a solucdo, maior
tende a ser o arcabouco tedérico necessario para viabilizar a solucdo, assim como maior a

complexidade do algoritmo a ser implementado.

Considerando entdo as questdes apresentadas, devido a limitacdes de tempo e também
da base tedrica necesséria para desenvolver algoritmos complexos, nesse projeto a solugdo
serd abordada de forma relativamente progressiva, abordando inicialmente algoritmos mais
simples como o dead reckoning e o filtro complementar, e progredindo entdo para uma
implementacdo simples do filtro de Kalman e, por fim, tentando promover o aprimoramento
dessas solucgoes através de métodos mais simples, sendo possivel entdo obter resultados
relativamente satisfatorios para o projeto em questdo sem recorrer a solucées complexas e

de alto custo, até mesmo devido as limitacdes de recursos apresentadas.

3.4.1 Algoritmo 1 - Dead reckoning

Dead reckoning é o processo de estimar a posicao ou orientacdo atual a partir das
informacdes de posicdo e orientacdo anteriores e dos dados obtidas pelos sensores inerciais

e também o tempo decorrido entre os instantes de analise.

Apesar de simples, esse tipo de estimacgdo ¢ bastante impreciso devido ao fato de
utilizar apenas integracoes durante o processo de estimacado e ndo realizar nenhuma correcao
para mitigar a influéncia dos erros envolvidos no processo, dessa forma, o resultado tende a

acumular erros significativos durante o tempo.

As Equacoes 3.3 e 3.4 apresentam exemplos discretos do procedimento. No primeiro
caso 6, representa a orientacdo relativa a um eixo especifico em um instante de tempo k e
w; a velocidade angular medida. No segundo caso, P, representa a posicdo em relativa a um
eixo especifico em um instante de tempo k, v a velocidade linear obtida através da integracdo
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das medidas da aceleracdo, e a a aceleracdo medida. Para ambos os casos T representa o
periodo de amostragem dos dados.

9k+1 = Gk + CUk.T (33)

Pk 1= Pk + Uk.T + 0.5.ak.T2 (34)
+

Para ilustrar os problemas desse procedimento considera-se o problema de estimacdo
da orientagdo em uma unico eixo. Tome uma medida w tal que @ = w, + w; em que w
representa o valor medido, w; 0 valor real e w; a contribuigdo dos erros associados. Note que
para um instante de tempo t qualquer tém-se que:

ek_l_l = ek + CUT
= O + (w + @}).T

= Gk + C()k.T + COZT

N N
Para um instante k qualquer 8, pode ser definido como 6, =6, + >} w,.T + > w;.T.

k=0 k=0
N N
. : ~ ~ . e
Em que 6, + kz w,.T representard a orientacdo real em relacdo a um referencial e kZ w,.T
=0 =0

a contribuicdo do erro até aquele instante. Dessa forma, ao incorporar novos dados o erro
tenderd a crescer indefinidamente.

Apesar de ndo ser realmente util por conta prépria, esse algoritmo € essencial ndo
somente por permitir uma melhor compreensdo dos problemas a qual esse tipo de sistema
estd sujeito, mas também por ser a base de muitos outros algoritmos pois representa a
dinamica fundamental desse tipo de sistema.

3.4.2 Algoritmo 2 - Filtro complementar

Comumente existem casos em que uma unica informacao ou variavel de interesse
pode ser medida por varios dispositivos ou meios diferentes. Quando se estima uma infor-
macao através do uso de diferentes dispositivos e cada um possui caracteristicas distintas
no que diz respeito ao ruido, caso essas caracteristicas sejam complementares, ou seja, um
apresente informacdes adequadas em baixas frequéncias e o outro em altas frequéncias, o
filtro complementar pode ser utilizado para estimar tal informa¢do de maneira bastante
eficiente (BROWN; HWANG, 2012) (BAI et al., 2020).
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Conforme apresentado sdo necessarias duas fontes diferentes que permitam obter
uma mesma informacao, no projeto inicialmente estdo disponiveis apenas os sensores do
dispositivo MPU6050, ou seja, acelerdmetros e giroscopios, porém, € possivel considerar
também o uso de magnetdmetros. Considerando que apenas o o acelerometro pode fornecer
informacao efetiva sobre a posicdo esse algoritmo ndo € capaz de estimar tal informacéao
nessas condicdes.

Em relac@o aos problemas de cada dispositivo, é notével o fato de que o acelerometro
¢ sensivel a qualquer tipo de forca que atua sobre ele e, portanto, apresenta medidas bastante
ruidosas, principalmente em casos dindmicos. Considerando isso, o acelerdmetro tende a
ser confidvel apenas no longo prazo quando suas medidas tendem a se estabilizar, portanto,

as medidas desses sensores sao uma boa indicativa da orientacdo em condicOes estaticas.

Utilizando um filtro passa-baixas sobre os dados provenientes do acelerdémetro €
possivel eliminar ou reduzir a contribuicio de forcas muito elevadas ou muito baixas que
muito provavelmente sdo advindas de perturbagdes no dispositivo e consequentemente ndo
devem ter muito peso no resultado.

O giroscopio por sua vez ndo responde a todo tipo de forca que atua sobre ele e,
portanto, apresenta uma medida menos suscetivel a ruidos. Utilizando as informacdes de
taxa de variacdo angular para se obter orientacao relativa a cada eixo € possivel obter um
resultado bastante preciso no curto prazo.

Devido as integracdes inerentes ao processo, esse sensor fica sujeito a um desvio que
tende a se intensificar ao longo do tempo e, portanto, nio é confidvel a longo prazo, porém,
fornece uma boa indicativa da orientacdo em condi¢des dinimicas.

Utilizando um filtro passa-altas sobre os dados obtidos pelo giroscépios € possivel

dar um peso maior as informacdes atuais e relativamente precisas obtidas pelo giroscépio.

Somando os dois resultados, ou seja, incorporando a informacao filtrada do ace-
lerdbmetro a informacdo também filtrada do giroscépio, € possivel corrigir os problemas
de desvios apresentados mas ainda mantendo a precisdo no curto prazo (BAI et al., 2020).
A Figura 100 apresenta a construcdo basica do filtro complementar com comportamento
definido pela Equacio 3.5.

Figura 100 - Construgdo do filtro complementar

=30+ e+ 1-G(s)

x(1) = v

LN =D +n(ty* G (s)

Fonte: Brown e Hwang (2012)
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X(s) =Y(s) + N1 (9)[1 — G(s)] + N,()[G(s)] (3.5)

Apesar da construcio apresentada na Equacdo 3.5, o sinal e ruido néo estdo disponi-
veis sem apresentar associacao, dessa forma a Equacdo 3.5 se reduz a Equacio 3.6 em que
Y_g(s) é o resultado obtido através do giroscopio e Y_a(s) através do acelerdometro (BROWN;
HWANG, 2012). O fator 1-G(s) geralmente toma valores préximos a 0,96 a 0,98 para dar
énfase nos valores atuais mas ainda realizar a correcdo do desvio que ¢ essencial para o
funcionamento do algoritmo.

X(s) = Y (s)[1 = G(s)] + Y,[G(s)] (3.6)

E importante salientar que somente os angulos de roll, Equacio 3.7, e pitch, Equa-
cdo 3.8, podem ser fornecidos pelo acelerometro, dessa forma, ao utilizar somente os dados do
acelerometro e do giroscopio o angulo de yaw tenderd a continuar o desvio decorrente do pro-
cesso de integracdo inerente ao processo e, portanto, apresentard erros bastante expressivos
a medida que o tempo passa.

Uma forma de corrigir tal problema € introduzindo ao sistema um magnetometro,
pois esse é capaz de fornecer informacées de direcionamento ou yaw, Equacado 3.9, com
precisdo relativamente alta. As Equacdes 3.7, 3.8 e 3.9 aqui abordadas sdo definidas em Bai
et al. (2020).

As informacoes de orientacdo advindas do giroscopio podem ser obtidas através dos
meétodo apresentados na subsecao 3.4.1.

ay

Roll(¢) = tan‘l(—k> (3.7)

\/ @+ ai?

(7]

Pitch(0) = tan™ 1| — (3.8)

a’+ a2

Y aw(p) = tan‘l( mag; * sen(¢) — mag, * cos(¢) )
mag; * cos(0) + magi * sen(0) x sen(¢) + mag; * sen(0) * cos(p)

(3.9

3.4.2.1 Implementacdo - Filtro complementar

O algoritmo pode ser implementado de diversas formas mas aqui serdo especificadas
4(quatro) etapas distintas para realizacdo de todo o procedimento.
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Etapas: Filtro complementar

1. Receber e preparar os dados do giroscépio e do acelerometro.

2. Obter a orientacdo a partir dos dados do acelerometro de acordo com as Equacdes 3.7
e 3.8.

3. Obter orientacdo a partir dos dados do giroscépio de acordo com a Equacao 3.3.
4. Filtrar os dados de [2] e [3] de acordo com a Equacio 3.6 e atualizar o estado atual.

« Opcional: Incorporar os dados do magnetometro de acordo com Equacao 3.9.

O algoritmo apresentado € bastante simples de ser implementado, tem um custo
computacional bastante baixo devido as poucas operagdes necessarias, e utiliza pouco espaco
na memoria pois necessita armazenar somente a orientacdo atual estimada para para os trés
eixos. Porém, o fato do algoritmo utilizar poucos recursos nao significa otimizar o uso de

recursos, deve-se extrair o melhor do sistema com o menor impacto possivel.

Devido a essas caracteristicas esse algoritmo apresenta uma boa opg¢do para ser

utilizado no sistema proposto para estimacdo da orientacao.

Considerando que esse algoritmo possui apenas um parametro ajustdvel e portanto
ndo permite grande flexibilidade, ¢ importante levar em consideragao algoritmos que possam
ser implementados de maneira inteligente e possam ser aprimorados eventualmente para se
tornarem cada vez mais robustos considerando as limitagoes apresentadas.

3.4.3 Algoritmo 3 - Filtro de Kalman

Conforme apresentado na subsecdo 2.11.2, para estimar qualquer informacio de um
processo primeiro € necessario conhecer a dindmica do sistema em questao por meio de
uma descricdo ou modelo apropriado.

Do ponto de vista de implementacao, o filtro de Kalman € um algoritmo de tipo
recursivo e ¢ relativamente facil de ser implementado em sistemas de processamento de
diversos portes (ROMANIUK; GOSIEWSKI, 2014). Naturalmente, as diversas formulagdes
existentes tanto para a representacdo do sistema quanto para o filtro levario a diferentes
custos computacionais. Em muitos casos, sistemas de processamento com capacidade muito
limitada podem ndo ser capazes de realizar as iterages do algoritmo em tempo hébil,
principalmente caso a taxa de amostragem de dados seja elevada.

Para modelar um sistema no espaco de estados € necessario definir essencialmente
trés tipos de varidveis, variaveis de entrada, variaveis de saida, e variaveis de estado. Todas es-

sas varidveis estdo envolvidas na dindmica do sistema e representam diversas caracteristicas.
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Para que se possa realizar o processo de estimacdo tanto da posicdo quanto da orienta-
cdo por meio do filtro de Kalman € necessario, portanto, definir quais as varidveis envolvidas,
como cada informacao se relaciona, e construir efetivamente um modelo para o sistema em

andlise.

Para iniciar o processo deve-se definir como extrair as informagées desejadas das
informacoes disponiveis dos sensores inerciais, ou seja, como obter a posicdo a partir de
informacoes da aceleracdo linear, e a orientacdo a partir de informacdes da velocidade angular.
Uma maneira bastante direta e simples ja foi apresentada anteriormente na subsecdo 3.4.1,

e serd adotada inicialmente.

3.4.3.1 Modelagem do sistema - Orientacdo

Para estimacdo da orientacdo define-se as Equacdes 3.10, 3.11, e 3.12,em que ¢, O e
Y representam o angulo de roll, pitch e yaw respectivamente.

b1 = b+ T (3.10)
9k+1 = ek + CU%T (311)
Vi1 = Y + . T (3.12)

Apesar do modelo apresentado ser bastante simples ele considera que as medidas
para velocidade dngular em cada um dos eixos, wy, cui e w7, ou sdo isentas de erro, ou ja
foram corrigidas de alguma forma. A primeira alternativa naturalmente ndo é adequada
tendo em vista que qualquer medida é corrompida de alguma forma por erros de diversas
naturezas, porém, considerar que as medidas ja foram corrigidas a priori também pode ndo

ser uma alternativa interessante.

Conforme apresentado na subsecao 2.11.2, o filtro de Kalman consegue utilizar
toda a informacao disponivel para realizar as estimativas, dessa forma, incorporar novas
informacdes pode ser uma maneira de promover ganhos significativos na precisdo das
informacdes obtidas no processo.

As informacdes dos giroscépio podem ser distorcidas por biases, esses biases tendem
a variar com a temperatura e com o tempo e podem contribuir para diminuir a precisio das
estimativas, portanto, podem e devem ser uma informacao estimada pelo algoritmo de forma
a promover melhores resultados durante o processo (ROMANIUK; GOSIEWSKI, 2014). Com
isso, define-se as equacdes iniciais que descrevem a dinamica do sistema, Equacgées 3.13,
3.14, e 3.15, em que, ¢y, 6, € P, representam o angulo de roll, pitch e yaw para o instante de
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tempo k, w; , coi e w; as velocidades angulares medidas nos eixos x, y € z no mesmo instante,

b, b b
por fim, w X,coky ew

. 08 biases para cada um dos eixos, X, y € z.

by
P = i + (0 — )T

by b, (3.13)
Wiy = @y
b
6k+1 = ek + (C()i - C()ky).T
e (3.14)
Wipr = @
b
Y = Pi + (wf —w,").T
ke = P (3.15)
W =@

Dado o modelo expresso pelas Equagdes 3.13, 3.14, e 3.15, para continuar a modela-
gem do sistema as variaveis de estado, de entrada, e também de saida do sistema devem ser
definidas, ap0s isso, deve-se extrair as matrizes necessarias para colocar o sistema no espago
de estados.

Uma alternativa para realizar as definicOes apresentadas seria considerar um sistema
que envolvesse a estimativa para todos os eixos simultaneamente, porém, ao manter uma
instancia separada do filtro para cada um dos eixos € possivel diminuir significativamente o
custo computacional envolvido pois as operacdes com matrizes tendem a ter um custo bem
mais elevado quanto maior o nimero de entradas nas matrizes envolvidas (ROMANIUK;
GOSIEWSKI, 2014).

Com isso, define-se as variaveis de estado, variaveis de entrada e saida do sistema,
assim como o vetor de entrada, saida e de estado do sistema de acordo com as Equacdes
3.16 - 3.24. Os sobrescritos X, y e z, indicam a associacdo da respectiva varidvel ao eixo
correspondente.

w=[p o] (1 w=[o @] G117 x=[p o] @1

w = [cox] (3.19) w = [coy] (3.20) W= [co] (3.21)

y¥ = [¢] (3.22) Y = [e] (3.23) Y7 = [zp] (3.24)
Define-se ainda a matriz de estado A, a matriz de entrada B e a matriz de saida H de
acordo com as Equacoes 3.25, 3.26 e 3.27.

1 =T
A= [0 ) ] (3.25) B=

g] (3.26) H= [1 0] (3.27)
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As definicdes do modelo completo para cada um dos eixos sdo apresentadas nas
Equacoes 3.28, 3.29 e 3.30.
[qka] _ [1 —T] 1 -T
by | =
x| [0 1 0 1

Px

by
Wy

T
+
0

ek+1
w*| (3.28) [ \ ] =
il 029 |37
P41 _ 1 T ¢ T .
wiil‘ - [0 1 coi] + [0] [wk] (3.30)

As matrizes de covariancia do ruido associado ao processo, Q, e da covariancia do

j{,‘y] + [g] [coi] (3.29)

k

ruido associado as medicdes, R, sdo definidas nas Equacdes 3.31 e 3.32. Em que o, representa
o ruido na medida da orientacdo, e o, o ruido na medida da velocidade angular.

Q=

::)2 (1)] [%2] (3.31) R= [02] (3.32)

3.4.3.2 Modelagem do sistema - Posicdo

De forma bastante similar ao caso da orientacgdo, é possivel utilizar inicialmente a
dindmica definida na subsecdo 3.4.1 para definir o sistema para estimacio da posicao.

Conforme apresentado no caso da orientagdo, o bias € uma informacao bastante
interessante de ser incorporada na dindmica do sistema para que durante a estimacao seja
atualizada junto as outras informacdes do filtro, mesmo que sensores de alta qualidade e bem
calibrados estejam disponiveis e, portanto, serd uma informacao definida j4 inicialmente no
modelo.

Para estimacdo da posigdo define-se as Equagoes 3.33, 3.34, e 3.35, em que py, pi e
Dy, representam a posigdo relativa ao eixo X, y e z no instante k, respectivamente.

P, = Pl +0RT +0.5(af — a)).T?

by
Uiy = Up +(af —a).T (3.33)
by _ by
ak+1 =aq

b
pr,, =p, +v,.T+0.5(a, —a.’).T?

y oo y b,

Ve =0 H(ap —a)).T (3.34)
by — by

ak+1 - ak

zZ z z z bz
pi,, = p; +Vv;.T +0.5(a — a,*).T?

b,
ra =Vt (@i —a)T (3.35)

b, _ b,
4 =9

(Y



124

Dado o modelo expresso pelas Equacoes 3.33, 3.34, e 3.35, as variaveis de estado, de
entrada, e de saida do sistema devem ser definidas. Nesse caso, uma instancia do filtro para
cada eixo também serd definida de forma a reduzir os custos computacionais envolvidos.

Com isso, define-se as varidveis de estado, variaveis de entrada e saida do sistema,
assim como o vetor de entrada, saida e de estado do sistema de acordo com as Equacdes 3.36
- 3.44. Note que apesar dos vetores de entrada, saida e estado tomarem mesma definicio
daqueles apresentados nas Equacdes 3.16 - 3.24, u* au?, y* a y* e x* a x?, esses sdo referentes
as instancias do filtro relacionados a estimac¢do da posicdo e apenas representam a notagao,
ndo devendo ser confundidos com aqueles utilizados para estimacdo da orientacao.

xx=[px v~ abx]T (3.36) xy=[py v aby]T (3.37) xz=[pZ v? abZ]T (3.38)

u = [ax] (3.39) w = [ay] (3.40) w = [a] (3.41)

v =|p] (3.42) v =|p] (3.43) v =p? (3.44)
Define-se ainda a matriz de estado A, a matriz de entrada B e a matriz de saida H de
acordo com as Equacoes 3.45, 3.46 e 3.47.

1 T —-05.T? 0.5.T?
A=|0 1 -T (345) B=| T (3.46) H=[1 0 o] (3.47)
00 1 0

Por fim, as defini¢des do modelo completo para o caso da posicdo relativo a cada um
dos eixos sdo apresentadas nas Equacdes 3.48, 3.49 e 3.50.

Py 1 T —05T*|| p; 0.5T2

vl =l0 1 =T (el T |a] (3.48)
as, | (oo 1 |[a| | o

o 1 T —0.5T*|| p; 0.5T>

y — y y

Ui | = T [ |+ T [ak] (3.49)
N I I U T B O

P, 1 T —0.5T*|]| p} 0.5T7

val=l0 1 =T ||| T |z ] (3.50)
ac, | (oo 1 |[af] | o

As matrizes de covariancia do ruido associado ao processo, Q, e da covariancia do
ruido associado as medigdes, R, sdo definidas nas EquacGes 3.51 € 3.52. Em que o ,; representa

o ruido na medida da posicao, e o, 0 ruido na medida da aceleracgdo.
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0.25T* 0.5T* 0
— 2
Q=|o05m* T* 0 [apiz] (3.51) R= [Gai] (3.52)
0 0 0
As matrizes de covariancia do ruido associado ao processo e da covariancia do ruido
associado as medicoes foram adaptadas ou retiradas de Romaniuk e Gosiewski (2014),

referéncia também utilizada para derivacdo dos modelos apresentados.

3.4.3.3 Implementacdo - Filtro de Kalman

A priori o algoritmo foi implementado em uma de suas formas padrdo. Para realiza-

cdo de uma unica iteracdo sdo definidas as etapas abaixo:

Etapas: Filtro de Kalman

1. Receber uma nova informacao.
2. Realizar uma previsdo a priori para o estado e matriz de covariancia do sistema.
3. Realizar uma atualizacdo da estimativa incorporando os novos dados disponiveis.

« Opcional: Incorporar os dados do magnetometro e acelerometro de acordo com a
Equacdo 3.9, e Equacodes 3.7 € 3.8

No caso do filtro de Kalman a etapa denominada Opcional consiste em adicionar
informacdes redundantes no processo para que a estimacgdo tenha melhores resultados,
considerando que as informacdes tem uma precisdo relativamente aceitavel. Apesar de
possivelmente promoverem um ganho no desempenho do filtro essas informagdes nao sio
essenciais, sendo possivel utilizar parte da propria estimativa realizada como dado a ser
incorporado na atualizacio, alternativa, porém, que tende a levar a resultados com menor

precisdo mas ndo necessariamente inadequados.

Considerando a implementacdo em software, o algoritmo utiliza diversas operacoes
com matrizes e, portanto, implementar as funcdes mais caracteristicas para tratar dessas
operacoes € necessario. Como essas fung¢des ndo sao de interesse imediato para o projeto
elas foram omitidas, porém, podem ser acessadas e visualizadas no codigo principal imple-

mentado.

Em suas formulacdes mais bdsicas o filtro de Kalman é um algoritmo relativamente
simples de ser implementado, porém, tem um custo computacional bastante elevado. Além
disso, apesar de ndo necessitar armazenar muitas informacdes durante a execu¢do, em com-
paracdo aos algoritmos ja apresentados o filtro de Kalman acaba utilizando uma quantidade

bem mais significativa de memoria.
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Assim como foi o caso para os demais algoritmos apresentados, o codigo foi pensado
e implementado de forma a utilizar a menor quantidade de recursos possiveis, porém, o foco
da implementacdo foi o desempenho, de forma que em muitos casos optou-se por um maior
uso de memoria em prol de um menor custo computacional.

Ja em relacdo a construcio, o codigo foi implementado da maneira mais genérica
possivel, de forma que qualquer sistema pudesse ser definido. Dessa forma, para adaptar
o algoritmo para uma nova aplicacao basta que as matrizes associadas a representacdo do
sistema sejam fornecidas, assim como as estimativas iniciais para o estado e covariancia do
erro do sistema.

O filtro de Kalman representa uma opcao excelente para o projeto tendo em vista que
¢ um algoritmo bastante versatil e possui diversas implementacoes como, por exemplo, UKF,
EKF e Square-root, assim como varias formulacées distintas como algoritmos baseados em

quaternions ou Joseph’s Stabilized Form.

O algoritmo ndo conta somente com diferentes formulagdes e implementagdes mas
diversas formas de aprimoramento, por exemplo, através do uso de suavizadores (do inglés,
smoothers), que também podem ser incorporados eventualmente.

Além das caracteristicas apresentadas, o algoritmo dispde de varios pardmetros
ajustaveis para que se possa realizar o processo de tuning, assim como diversas formas de
utilizar a informacdo disponivel no processo.

3.4.4 Filtro de Kalman - Joseph’s Stabilized Form

Ao longo do processo de estimacgdo € comum observar erros de arrendondamento
durante as operagoes, especialmente quando ocorrem inversdes de matrizes. Esses erros
podem ter uma tendéncia a se intensificar de forma significativa levando a um desempenho
insatisfatério do algoritmo ou até mesmo a nao convergéncia (BROWN; HWANG, 2012)
(GREWAL; ANDREWS, 2008).

Esses erros podem estar associados a diversos fatores como, por exemplo, uso de
dados de baixa precisao, ou seja, com representacdo em poucos bits, e um grande namero de
estados, sendo que quanto maior o numero de estados pior tende a ser o problema.

Para mitigar a influéncia desses erros € bastante comum o uso de diversos métodos,
por exemplo, utilizar dados com maior precisdo como numeros de dupla precisdo, reduzir o
numero de estados através da eliminacio de estados ndo observaveis ou que representem
pouca contribuicdo no modelo, ou utilizando técnicas de reducio de estados efetivamente
(GREWAL; ANDREWS, 2008). Entre outras alternativas destacam-se, por exemplo, o uso de
métodos numericamente mais estaveis e o uso de algoritmos de inversdo de maior precisao,
como a decomposicao de Cholesky.
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Com o intuito de reduzir os problemas numéricos associados as operacdes com as
matrizes e possivelmente permitir que os resultados obtidos fossem mais estaveis, além
de tentar reduzir os problemas de nio convergéncia e até mesmo divergéncia encontrados
durante o desenvolvimento, a forma estabilizada de Joseph (do inglés, Joseph’s Stabilized
Form) para formulacgdo do algoritmo foi implementada, através da adaptac@o daquilo exposto
por Brown e Hwang (2012) e Grewal e Andrews (2008).

A formulagdo proposta por P. D. Joseph € uma variacdo para a equacdo de atualizacdo
da matriz de covariancia que, apesar de computacionalmente mais pesada, ¢ menos sensivel
a erros de arrendondamento (BAR-SHALOM,; LI; KIRUBARAJAN, 2001). Em relacdo a
implementacdo, a unica alteracdo essencial ¢ substituir a etapa de atualizacdo pela nova
forma definida, em questoes de implementacio, isso se traduz essencialmente em utilizar as
mesma fungdes definidas para o filtro de Kalman comum, com a diferenca de que utilizam a

nova formulagdo. A formulacio € definida de acordo com as equacoes abaixo:

Etapa de atualizaclo: Filtro de Kalman - Joseph’s Stabilized Form

S[k] = (H * Pp[k] * HT + Rk)™*

K|k] = Pplk] = HT = S[k]

Xulk] = (I —K = H)Xp[k] + K[k] = Y[k]

Pulk] =1 —K % H % Pp[k])Pp[k](I — K * H * Pp[k])T + K[k] * R % K[k]"

3.4.5 Filtro de Kalman - Smoothers

Ao contrario do Kalman que se utiliza apenas das informaces atuais para realizar a
estimativa dos estados futuros, suavizadores ou smoothers sdo algoritmos que se utilizam
de toda informacao disponivel até um determinado intervalo de tempo para determinar os
estados do sistema, tanto informacdo passada quanto futura (GREWAL; ANDREWS, 2008).

Naturalmente, devido ao fato de utilizar informacdes obtidas no futuro para corrigir

as estimativas passadas esse algoritmo ndo tem caracteristica de tempo real.

Existem diversos tipos de suavizadores disponiveis, por exemplo, suavizadores de
intervalo fixo, de ponto fixo, e com atraso fixo (BROWN; HWANG, 2012) (BAR-SHALOM,;
LI; KIRUBARAJAN, 2001). Sendo que cada um apresenta caracteristicas que os tornam inte-
ressantes para diferentes tipos de aplicacdo, além de apresentarem complexidades bastante
diferentes.

O algoritmo abordado aqui serd um algoritmo para um suavizador de intervalo fixo
desenvolvido por Rauch, Tung, e Striebel, e € conhecido como RTS smoother.
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O RTS smoother utiliza uma janela de informacdes de de intervalo fixo com tamanho
N + 1. Nesse intervalo o algoritmo opera essencialmente em duas etapas, primeiro, € efetuado
uma passagem de estimac¢do de forma progressiva utilizando o Kalman comum e, para cada
nova estimativa realizada as informacdes a priori e a posteriori, ou seja, de predi¢cdo e

atualizagdo, devem ser armazenadas.

Uma vez que todos os dados necessarios forem coletados, considerando o tamanho
do intervalo definido, uma nova formulacdo ¢ utilizada para realizar uma estimacio de
forma regressiva, incorporando a informacao futura nos estados passados, levando a uma
suavizacdo dos estados obtidos anteriormente e resultados possivelmente mais precisos.

Para realizar a etapa de estimacdo de forma progressiva o Kalman definido na subse-
cdo 2.11.2 é utilizado. Para realizar a suavizacdo de forma regressiva uma nova formulagao é
necessaria. A etapa regressiva do algoritmo definida em Grewal e Andrews (2008), Brown e
Hwang (2012) e Bar-Shalom, Li e Kirubarajan (2001), foi adaptada para a notacio utilizada
na subsecdo 2.11.2 e é apresentada abaixo:

Etapa: Suavizacgdo - Etapa regressiva

C, =Pl AT P!
Xi =X+ C.(X],, — X))

P! = P!+ C.(P}, —P))

k+1

Nas equacoes definidas, P* e PP ainda indicam as matrizes de covariancia advindas
das etapas de atualizacdo e predicdo, assim como x* e x? indicam os estados para essas
respectivas etapas.

O ganho C), faz um papel bastante similar ao ganho de Kalman, porém, nesse caso o
ele serve para definir a contribuicdo da diferenca entre aquilo que foi observado na pratica e

aquilo que se obteve através da suavizagdo para o estado subsequente.

Por fim, X* e P indicam o estado e a matriz de covaridncia suavizados, respectiva-
mente. Note que a matriz de covariancia suavizada ndo representa uma informacao tao
relevante e, portanto, pode ser eliminada do processo de suavizacdo caso suas informacoes
ndo sejam realmente utilizadas, levando a um ganho no desempenho do algoritmo.

Com isso, o algoritmo ¢ entdo definido de acordo com as etapas abaixo:

Etapas: RTS smoother

1. Receber novos dados e estimar os estados de forma progressiva utilizando o filtro de
Kalman definido na subsecio 2.11.2.
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2. Armazenar as informacdes de predicao e atualizacido obtidas para cada instante de

tempo no intervalo N + 1.

3. Realizar a suavizac¢do dos estados no intervalo de forma regressiva utilizando as equa-
coes definidas nessa secdo: Etapa: Suavizacdo - Etapa regressiva

Considerando a implementacio em software, foi necessario definir uma nova es-
trutura para que os dados de estimacao do intervalo definido fossem armazenados e, para
realizar os procedimentos, 2 novas fun¢des foram definidas, uma para inicializar o a estrutura
e outra para realizar a etapa regressiva do algoritmo. Para a etapa de estimacdo progressiva o
Kalman implementado anteriormente foi utilizado.

De um ponto de vista de projeto, a ideia de utilizar o algoritmo definido, RTS smoother,
seria criar uma pequena janela de dados a ser suavizada e fornecer uma estimativa com
atraso. Geralmente esse ndo ¢ o uso comum para o algoritmo, principalmente quando se

considera o uso em sistemas de tempo real.

Porém, esse método foi considerado uma op¢do a ser utilizada no projeto pois, caso a
taxa de amostragem fosse suficientemente alta, ou seja, os dados fossem muito préximos
temporalmente, e a janela de dados fosse pequena o suficiente, seria observado um pequeno
impacto na resposta do algoritmo, mas possivelmente os requisitos de tempo real poderiam
ser respeitados na pratica.

Considerando as questdes computacionais, o algoritmo consome bem mais recursos
pois necessita armazenar diversas informagdes de todos os estados dentro da janela e ndo
somente aquelas associadas a computa¢do do Kalman simples. Além disso, o procedimento
de suavizacao ¢ realizado para todos os estados anteriores pertencentes a janela de dados e,
portanto, tem um custo computacional bem mais alto.

3.4.6 Aprimorando dados - Calibracdo dos sensores inerciais

Realizar a calibracido de qualquer tipo de sensor € um procedimento essencial para
promover um melhor desempenho do dispositivo, mesmo quando esse ja apresenta dados

com precisdo relativamente elevada.

Para realizar a de calibracio dos sensores existem diversos procedimentos possiveis,
assim como diversos modelos para representar os dados advindos desses sensores. Cada
um desses procedimentos e modelos podem representar mais fielmente as caracteristicas
observadas na pratica, mas ndo necessariamente existe uma forma tnica que seja mais

adequada para qualquer solucao.

Para definir a forma como a calibracio deve ser realizada, deve-se primeiro definir
qual o modelo a ser utilizado para os dados, pois € através desse modelo que serio extraidas
as possiveis formas de obtencao dos dados associados.
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Nessa secdo serdo ilustrados entdo algumas formas de realizar o procedimento e
também diferentes modelos para os dados.

Possivelmente a forma mais simples de definir imperfei¢des nos dados é através da
atribuicao de um erro associado que representa um desvio do valor verdadeiro, as Equacdes
3.53 - 3.55 e 3.56 - 3.58, apresentam os dados para o giroscopio e para o acelerdmetro
respectivamente.

Note que esse ¢ um dos modelos mais simples pois utiliza apenas um bias para
representar toda a contribuicao dos erros estaticos e ignora completamente a presenca dos
erros de natureza dinamica.

Wy = W) + W) (3.53) w), =w +w (3.54) why = wf + (3.55)

ay =a’ +a; (3.56) a, =al +a, (3.57) a, =af +a; (3.58)

Para as equacoes definidas e as demais nessa secdo, w,, € a,, representam os valores

para velocidade angular e aceleracdo medidos, w, e a, representam os valores reais, e w, €

a, o bias para as mesmas medidas. Os sobrescritos X, y € z demonstram a relacdo do dado
com cada eixo especifico.

Idealmente em estado estacionario as medidas dos giroscopios deveriam fornecer
valor nulo como saida, o mesmo vale para o acelerometro, com excecdo aquele eixo colocado
contra a aceleracio da gravidade. Porém, ndo € o caso, sempre serdo observados valores ndo
nulos para cada um dos eixos, por exemplo, devido a ruidos ou imperfei¢cées na montagem

do dispositivo, esse valores sdo aqueles considerados biases.

Para realizar o procedimento de calibracdo de acordo com o modelo apresentado nas
Equacdes 3.53 - 3.58 a forma mais simples € deixar o dispositivo MPU6050 inerte e fazer
a coleta dos dados de cada um dos eixos por um tempo determinado. Tomando a média
desses dados € possivel entdo atribuir valor a cada um dos biases, utilizando esses valores
para anular a contribuicio dos termos definidos, teoricamente seria possivel observar as
medidas reais.

Apesar do procedimento ndo conseguir eliminar completamente os problemas, ele
¢ uma forma bastante simples para realizar a calibragdo de um dispositivo, contribuindo,
portanto, para a obtencao de dados mais significativos e precisos.

Um modelo bastante similar ao apresentado ¢ abordado nas Equacdes 3.59 - 3.61
e 3.62 - 3.64. Apesar de considerar mais termos, esse modelo apenas deixa explicito o fato
de que o sinal possui ruido e, portanto, realizar a calibracdo de forma estatica resultaria na
eliminacao do bias mas na manutencao do ruido observado.

wy=wf+wi+e; (359 w,=w +w +e, (3.60) w=wf+w+e, (3.61)
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ay=a’+a+e; (3.62) a,=a’+a,+e, (3.63) a,=af+a+e;—g (3.64)

Os dados ¢, e €, representam a contribuicdo do ruido para o giroscopio e acelerd-
metro respectivamente. Note que um termo representado por g foi incluido para modelar
a contribuicdo da aceleracao da gravidade no eixo z, esse termo poderia ser incluido em
qualquer eixo a depender da montagem.

Apesar de afetar as medidas, ndo é uma opcdo interessante eliminar a gravidade
durante o procedimento de estimacdo da orientacdo. A aceleracido da gravidade fornece
uma maneira bastante efetiva de se definir um referencial para a orientacdo do dispositivo e

consequentemente pode ser utilizado durante o processo de estimacao.

Porém, para estimar a posi¢do a contribuicio da gravidade representa um problema.
Manter um valor constante em um eixo especifico fard com que o algoritmo entenda que
um movimento efetivo esta ocorrendo naquele eixo especifico e, portanto, a estimacgao se

torna impossivel, principalmente considerando a elevada magnitude dessa interferéncia.

Por fim, considera-se o modelo apresentado nas Equacdes 3.65 - 3.67 e 3.68 - 3.70.
Nesse modelo € incorporado um termo chamado de fator de escala definido como sf,, para
0 giroscopio e sf .« para o acelerdmetro. Esse modelo assim como o processo de calibragdo
aqui definido foram adaptados daqueles expostos por Bai et al. (2020).

Wi = 8o + @y + € Wy = Sfor-y + @) + €, Why = Sf o 0F + @F + €
(3.65) (3.66) (3.67)

ay = Sfe0f + @ +€; Uy =Sfp.0) +a, +€, ah=Sfp.0l+al+ei—g
(3.68) (3.69) (3.70)

Apesar de adicionar um unico termo, o processo de calibracdo desse modelo ¢ mais
complexo pois o fator de escala essencialmente denota parte das caracteristicas da dinamica
do dispositivo, dessa forma, é necessario obter as contribui¢des especificadas tanto de forma
estatica como de forma dinamica.

Para o acelerdbmetro, como a gravidade age a todo momento no dispositivo, tanto a
resposta dindmica quanto estatica pode ser obtida diretamente de um processo de calibracdao
estatica devido ao valor ja conhecido da aceleracdo da gravidade. Para o giroscopio por
outro lado, € necessario um valor conhecido de velocidade angular para que se estabeleca a
contribuicdo das questdes dinamicas do sistema, dessa forma, a calibragdo deve ser realizada
tanto de forma dinamica quanto estatica.

Como cada eixo responde de uma maneira distinta a um mesmo estimulo o processo
de calibracdo deve ser feito separadamente para cada eixo. Além disso, um mesmo eixo



132

responde de maneira diferente a depender da dire¢do do estimulo, deve-se portanto verificar
a resposta tanto para o maior valor possivel quanto para o menor em um mesmo eixo. Com
as caracteristicas apresentadas o processo necessita de um total de 6 pontos de teste, por esse
motivo esse processo também é chamado de calibracio de 6 pontos.

Para o acelerdmetro, desconsiderando a contribuicdo do ruido e sabendo que o
estimulo € a aceleracao da gravidade, o fator de escala e bias para cada um dos eixos sdo
definidos de acordo com as Equacdes 3.71 - 3.73 e 3.74 - 3.73, respectivamente. Nas equacoes

definidas, a,,,, representa a aceleracdo maxima medida em um determinado eixo, e a,,;,

minimo.
2 2 2
Sfax =8 (371) Sfay = ﬁg (372) Sfaz =— = 8 (373)
Qax — min max — “min max — Ymin
Aoy + afmn y ;Vnax + afm-n Orax afnin
af = —— Mg (374) @) = ————"g (375) al=—— e (3.76)
a —a. a —a’ . —a .
max min max min max min

Para o giroscopio se define-se a Equagdes 3.77 - 3.79 em que w,,,, representa o valor
méximo de velocidade angular medido em um determinado eixo, e w,,;, 0 valor minimo.

X X y y z z
Winax COmin max max wmin

w +w . w
= —F 3.77) @’ = f’"m (3.78) @i =—7>"—"" (3.79)

w b 3

X
b

Por fim, para obter os fatores de escala do giroscopio é necessario utilizar algum
dispositivo capaz de estimular o dispositivo com uma velocidade angular conhecida, compa-
rando a velocidade medida com a ideal se define o fator de escala conforme as Equacdes
3.80 - 3.82, em que w;q,,; representa o valor ideal utilizado no processo.

x X Y _ Y z z

w w w w
Sfor=—5—  (380)  Sfp=—— (381) sf,u=—— (3.82)

z
ideal wideal ideal
Com os modelos definidos é possivel entdo realizar o procedimento de calibragao
dos sensores inerciais através de testes para definir um modelo mais adequado ao projeto.

3.4.7 Aprimorando dados - Reduzindo ruidos

Quando se considera o desempenho dos algoritmos propostos, uma forma bastante
direta de obter resultados mais préoximos aqueles esperados ou que se tem como reais ¢é
através da reducao dos ruidos no processo. O ruido pode ser derivado de diversos fatores
diferentes como, por exemplo, da qualidade dos sensores utilizados, da forma de montagem
na plataforma, da natureza do processo de medicao, entre outros.

No caso da orientacdo, os sensores que representam a maior contribuicao na estima-
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tiva sdo os giroscopios. Giroscopios, mesmo de baixa de qualidade, sdo pouco sensiveis a
diversas formas de estimulo e, portanto, tendem a apresentar uma resposta relativamente
precisa, porém, ainda tendem a ser afetados por questées de montagem e temperatura.

No caso da posi¢do, o ruido ja ¢ uma questdo bem mais critica. O acelerdmetro, sensor
responsdvel por fornecer as informacdes necessarias para essa estimacao, € bastante sensivel
a qualquer tipo de estimulo e, portanto, apresenta dados com bastante ruido associado, além
disso, ele também é afetado pelos fatores mais comuns. Dessa forma, é necessario reduzir
todas as fontes de ruidos que sejam possiveis e incorporar o maior nimero de informagdes
de qualidade possivel no processo.

O caso da estimacdo da posicdo € tdo critico que motivou o desenvolvimento e
procedimentos abordados nessa secdo. Durante o processo de desenvolvimento o ruido
observado nos acelerdmetros se provou um fator limitante no processo de estimacao, pois
mesmo com magnitude relativamente baixa levou o algoritmo a instabilidade, fazendo
com que ocorresse divergéncia tanto lenta quanto rapidamente a depender dos pardmetros
utilizados. Em muitos casos a entrada sequer era percebida devida a natureza ja divergente
da soluc¢do, naturalmente o impacto desse novo dado ¢ minimo para corrigir esse tipo de
problema.

Para corrigir os problemas apresentados diversas medidas foram tomadas. Inicial-
mente, para reduzir os ruidos do processo optou-se por utilizar solucdes que fossem simples
de serem incorporadas no projeto e pudessem levar a um ganho de desempenho de forma

bastante direta.

3.4.7.1 Solugdo - Configuracoes

Considerando as opg¢des disponiveis, alterar as configuracées do dispositivo respon-
sével pela captura de dados € possivelmente a solu¢do mais simples de ser incorporada.
Dentre as diversas configuracoes disponiveis no dispositivo, aquelas que podem promover o
resultado desejado sdo essencialmente trés: sensibilidade dos sensores, filtro passa-baixas
digital, e taxa de amostragem de dados.

Conforme abordado na subsecio 3.3.5.2 a questdo da sensibilidade é uma caracteris-
tica que pode contribuir para aprimorar o desempenho dos algoritmos de estimacdo tendo
em vista que uma menor sensibilidade estabelece um limiar maior a ser superado para
que movimentos sejam detectados e, consequentemente, sinais com menor oscilacdo sejam
observados. Portanto, reduzir a sensibilidade € uma forma bastante simples de reduzir o

nivel de ruido nas medidas.

Também abordado na subsecdo 3.3.5.2, o filtro passa-baixas digital incorporado no
dispositivo MPU6050 € outra alternativa para promover a reducdo do ruido no processo.
Idealmente um filtro deveria eliminar completamente a contribui¢c@o de sinais acima de um
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certo limiar, porém, ndo é o caso para filtros reais. Apesar de ndo eliminar completamente,
utilizar limiares mais restritos permite reduzir o impacto de estimulos que muito possivel-
mente sdo advindos de perturbagdes no sistema, levando a uma reducéo efetiva no ruido
observado.

Por fim, considerando a taxa de amostragem dos sensores, a priori seria possivel
assumir que quanto maior a taxa de amostragem melhor o desempenho dos algoritmos de
estimacdo tendo em vista que mais informacdes estariam disponiveis num menor tempo e,
portanto, seriam um reflexo mais proximo daquilo que se observa na realidade.

Porém, tal suposi¢do ndo necessariamente ¢ observada na pratica. Os dados advindos
dos sensores ndo sdo perfeitos e, mesmo que uma maior taxa se traduza em mais informacao,
informacao ruidosa e constante pode levar até mesmo a resultados piores do que aqueles

observados a menores taxas.

Em esséncia o processo de discretizacdo apresenta intrinsecamente caracteristica
passa-baixas, sendo que quanto menor a taxa de amostragem do sinal original, menor a
quantidade de informacdo recuperada e menor a contribuicdo de variacdes pontuais, o
contrario também ¢ verdade.

Reduzir a taxa de amostragem garante entdo que um menor nivel de ruido seja
incorporado nas medidas. Naturalmente deve ocorrer um trade-off de forma que a taxa
configurada permita que a informacio chegue de forma relativamente rapida para que
as correcdes nas estimativas possam ser realizadas mais frequentemente, mas também se
reduza o nivel de ruido no processo.

3.4.7.2 Solugdo - Montagem

Levando em considerac¢do as conexdes dos sensores com a plataforma, € muito comum
o surgimento de ruidos advindos de diversas fontes, seja de interferéncias externas, seja da
propria construcdo dos conectores.

Ainda em consideracdo a montagem, ¢ importante notar que o alinhamento dos
sensores também é uma questdo bastante importante nesse caso. Se um bom alinhamento
dos sensores nao for observado, mesmo que uma calibracio seja realizada esse erro pode ndo
ser eliminado devido ao fato de que cada um dos eixos dos sensores apresenta uma resposta

diferente a um mesmo estimulo.

A forma escolhida para reduzir os ruidos relacionados a montagem foi o desenvolvi-
mento de uma placa de circuito impresso (do inglés, Printed Circuit Board - PCB). Essa placa
permite reduzir os ruidos mais caracteristicos apresentados através, por exemplo, da reducéo
do tamanho dos condutores, do uso de materiais com qualidade relativamente superior, e de

uma construcao mais robusta, além de garantir um melhor alinhamento dos sensores.

A placa mostrada na Figura 101 suporta até 1(um) dispositivo MPU6050 e 1(um)
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sensor externo. A priori a placa foi projetada para suportar como sensor externo o mag-
netometro QMC5883L, um magnetometro relativamente preciso e de baixo custo, porém,
diversos sensores mais simples possuem conexdo bastante similar e também podem ser
incorporados utilizando tal conexao. O respectivo esquematico elétrico da PCB é ilustrado
na Figura 102.

Figura 101 — Board da Placa de circuito impresso para os sensores inerciais

Fonte: Produzido pelos autores.

Figura 102 - Esquematico elétrico da Placa de circuito impresso para os sensores inerciais
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Fonte: Produzido pelos autores.

3.4.8 Aprimorando dados - Outros procedimentos

Ao contrario das solucdes ja apresentadas anteriormente, essa secdo € composta por
algoritmos que nao atuam diretamente na fonte para reduzir os erros ou ruidos no processo,
mas sim promover a mitigacdo da influéncia desses problemas no resultado final.
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3.4.8.1 Solucdo - Média mével

A Figura 103 apresenta um exemplo de aplicacdo da média movel, a média mével
consiste essencialmente em definir uma janela de dados para que se aplique a média e, uma
vez que o numero de dados j4 seja suficiente para cobrir toda a janela de dados, a medida

que novos dados sdo incorporados na média, os mais antigos sdo eliminados.

Figura 103 — Exemplo de média moével

Fonte: Chan (2014)

A proposta de utilizar a média movel no projeto tem como objetivo reduzir a influén-
cia das variagdes observadas no curto prazo e focar nas tendéncias de longo prazo dos dados,

levando a uma curva de dados mais suave e resultados possivelmente mais precisos.

Apesar de ser uma solucdo simples e interessante de ser incorporada no sistema,
a média movel também gera novos problemas. Caso os dados ja apresentem estabilidade
no curto prazo, como € o caso do giroscopio, utilizar essa ferramenta pode levar a uma
convergéncia mais lenta e a resultados imprecisos nos algoritmos propostos.

3.4.8.2 Solucdo - Limiar para deteccdo de movimento

Conforme ja abordado anteriormente, os sensores apresentam problemas de desvio
que tendem a crescer mesmo quando os sensores se mantém inertes. Isso ocorre devido ao
fato do processo de integracio adicionar continuamente a contribuicdo do ruido ao processo.

Esse problema € bastante notavel no caso da estimac¢do da posi¢ao em que o algoritmo
pode tender a divergir indefinidamente devidos aos erros introduzidos no inicio do processo.
Para reduzir tal problema ¢ possivel considerar o algoritmo definido em Lasmadi et al. (2017).

O algoritmo chamado de Zero Velocity Compensation (ZVC) reduz o problema apre-
sentado através do uso de essencialmente trés passos. Primeiro é tomada uma média mével
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a partir de uma janela bem definida de dados, utilizando a contribuicido da operacio em
condicdo estatica do dispositivo se corrige o valor observado, por fim, se compara o valor
corrigido com um limiar previamente estabelecido, caso o valor seja inferior considera-se
que a velocidade observada ¢é nula.

Zero Velocity Compensation

1. Receber entrada atual e incorporar na média.
2. Corrigir entrada para adicionar contribuicdo dos valores de estado estacionario.
3. Se o valor corrigido for menor que o limiar, considerar que a valor ¢ nulo.

4. Caso contrario, manter valor obtido para realizar a estimacao.

3.4.8.3 Solucdo - Detecclo de estado estacionario

Outra forma de reduzir a influéncia de ruidos é considerar um limiar minimo para
que um dado obtido seja considerado como parte um movimento efetivamente observado

na realidade.

Uma forma de realizar esse procedimento € utilizando uma média movel e o valor
de desvio padrdo associado as amostras. Comparando o desvio padrdo das amostras com um
valor de limiar previamente definido € possivel definir se o sensor capturou movimento ou
nao. Esse algoritmo ¢ chamado de algoritmo de deteccdo de estado estacionario e ¢ definido
em Lasmadi et al. (2017).

De um ponto de vista pratico esse algoritmo permite que as estimativas geradas se
mantenham relativamente constantes uma vez que o dispositivo nio esteja em movimento e
ndo tenha tendéncia a oscilar naquele estado a medida que o tempo passa devido a interfe-

réncia dos ruidos.

Deteccao de Estado Estacionario

1. Receber entrada atual j4 incorporada na média.
2. Comparar o desvio padrdo o observado com o limiar

3. Se o for menor que o limiar, considerar que ndo houve alteracao na posicio e velocidade

é nula.

4. Caso contrario, manter os resultados da estimacao.

Esses algoritmos foram usados como inspiracdo para desenvolver um processo similar
nesse projeto, garantindo que algumas dessas caracteristicas fossem incorporadas ao processo
de estimacio.
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3.5 Estudo sobre a fusao de dados

A odometria visual e inercial consiste, dentre outras etapas, na fusdo de dados da
odometria visual e da odometria inercial. Como o algoritmo de odometria visual foi imple-
mentado em uma CPU, devido as limitacdes expostas na secdo 3.1, e a odometria inercial
integrada na plataforma hibrida Minized, a fusdo de dados néo foi realizada neste projeto, ja

que ambos os sistemas devem estar integrados na mesma plataforma.

No sistema de odometria visual implementado, a auséncia de escala é um dos fatores
que mais causa imprecisdes nos resultados. Conforme expresso na subsecdo 3.2.10, na confi-
guracao monocular ndo € possivel obter uma escala utilizando apenas dados provenientes
da camera, € necessario uma fonte externa, como uma IMU. No sistema de odometria iner-
cial implementado, € possivel utilizar os dados de posicdo gerados pela IMU utilizada para
obter a escala. Dessa forma, é possivel mesclar dados da IMU e da camera para obter um
resultado final mais preciso, isto é, usar a escala obtida pela odometria inercial na trajetoria

reconstruida pelo sistema de odometria visual.

3.5.1 Obtencao da escala através de dados da odometria inercial

Uma vez implementado o algoritmo de odometria inercial, € possivel extrair os
dados da posicdo. Seja X,_,, Y,_; € Z,_; as posicoes geradas pela IMU nos eixos X, Y e Z
respectivamente, no instante n-1, e seja X,,, Y,, € Z,, as posi¢oes no instante seguinte, n, a
escala, S, ,_;, entre esses instantes consecutivos é dada por:

Sn,n—l = \/(Xn _Xn—1)2 + (Yn - Yn—l)2 + (Zn - Zn—l)2 (383)

3.5.2 Reconstrucdo da trajetdria com escala

Conforme ressaltado na secdo 2.8 e repetido aqui por conveniéncia, a posi¢do e
orientacdo da cAimera em um dado instante n é dada por Siciliano e Khatib (2007):

Cn = Rn,n—lcn—l + Tn,n—l (384)

em que R, ,_; ¢ a matriz de rotacdo e T, ,_, € a matriz de translacdo. Com o valor da escala,
S, em maos, € possivel obter resultados mais precisos da trajetdria reconstruida, através da

formulacio:

Cn = Rn,n—lcn—l + Sn,n—l X Tn,n—l (3-85)
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4 Resultados

4.1 Resultados - Odometria Visual

A realizacdo de testes para o algoritmo de odometria visual foi feita por meio da
filmagem de um percurso conhecido. Conforme expresso na subsecdo 3.2.4, a cAimera do
Iphone 7 Plus da Apple foi utilizada para a filmagem e o trajeto foi percorrido de bicicleta
com o celular na mao para ambientes controlados, e de motocicleta para ambientes ndo
controlados.

4.1.1 Conversio do video em sequéncia de imagens

A camera utilizada filmava a taxa de 30 FPS. Na etapa de conversdo do video em
uma sequéncia de imagens, é¢ de suma importancia escolher um FPS adequado, isto &, a
quantidade de frames convertidos para cada segundo de video. Por exemplo, o KITTI dataset
(GEIGER; LENZ; URTASUN, 2012) utilizou a taxa de 10 FPS na conversio. Primeiramente,
o comportamento do algoritmo foi analisado com o valor de 30 FPS na conversao, porém,
os resultados se mostraram distorcidos e aleatorios, pois como ha um intervalo minimo
entre frames, a contribuicdo de movimentos indesejados se torna maior que a do proprio
movimento da trajetéria. JA com 10 FPS, o algoritmou apresentou resultados satisfatorio,
pois a posi¢do das features representaram mais fielmente o movimento verdadeiro. Portanto,

foi o valor escolhido.

4.1.2 Selecdo de testes e ground truth

A selecdo dos testes a serem realizados foi feita de forma a englobar a maior possibi-
lidade de casos possiveis. Ao se analisar testes realizados em datasets, como o KITTI dataset
(GEIGER; LENZ; URTASUN, 2012), percebe-se que as trajetorias percorridas (conhecidas
como ground truth), que sio realizadas em ambientes outdoors, contemplam, basicamente,
curvas de 0 a 90°, semi-circulos e retas, conforme mostrado nas Figuras 104a e 104b.
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Figura 104 — Sequéncias do KITTI dataset
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(a) Sequéncia 00 do KITTI dataset (b) Sequéncia 06 do KITTI dataset
Fonte: Ouerghi et al. (2018)

Além disso, a trajetoria percorrida pela cAmera (doravante chamada de agente) no
KITTI dataset foi realizada em vias urbanas, onde h4 a presenca de fluxo de pedestres e
carros. Portanto, trata-se de um cendrio dindmico, que influencia no comportamento do
algoritmo.

Dessa forma, para este projeto foram elaborados testes em ambiente controlado e ndo
controlado. Nos testes em ambiente controlado, apenas o agente se move, enquanto os demais
objetos do ambiente sdo estaticos ou possuem movimento desprezivel. Estes testes foram
realizados para analisar a precisdo do algoritmo em curtas distancias, sua repetibilidade
e erros estatisticos associados e seu comportamento diante de falta de textura e fatores
climaticos. Cada trajetoria planejada foi percorrida 10 vezes. J4 nos testes em ambiente ndo
controlado, hd a presenca de objetos que se movem no ambiente. Estes testes foram realizados
para analisar a precisdo do algoritmo em longas distancias, seu comportamento diante a
influéncia de objetos mdveis, terrenos irregulares e curvas acentuadas. Cada trajetéria
planejada foi percorrida uma tnica vez.

4.1.3 Testes em ambiente controlado

As trajetorias em ambiente controlado foram percorridas em um canteiro de obras
abandonado de dimensdo quadrada, cujo lado ¢ de aproximadamente 25m, ilustrado na
Figura 105. Nota-se que o pavimento de concreto do local ¢ bastante degradado, com mar-
cas de lodo, rachaduras e reparos, o que se torna um ambiente ideal, pois ha textura em
abundancia para identificagdo de cantos no algoritmo.
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Figura 105 — Espaco de 25 X 25 m utilizado nas trajetorias estaticas

Com o uso de uma trena manual, o trajeto a ser percorrido pelo agente na bicicleta
foi demarcado. As marcagdes foram pintadas no pavimento, conforme ilustrado nas Figuras
106a, 106b, 106¢ e 106d.

Figura 106 — Marcacdes indicadores no pavimento

(a) Marcagdo indicadora (b) Marcacdo indicadora  (c) Marcacdo indicadora (d) Marcagio indicadora
de angulos de 90° de angulos de 90° de angulos de 45° de retas

s

Fonte: Produzido pelos autores.

Quatro trajetorias foram testadas para ambiente controlado, compostas de retas,
curvas em angulos de 45 e 909, circulos e semi-circulos, o que permite analisar a precisdo de
rotacdo e translagdo do algoritmo. Além disso, como h4 trajetérias que comecam e terminam
no mesmo ponto, pode-se verificar a capacidade de localizacdo espacial do algoritmo. A
trajetoria verdadeira € conhecida na literatura como ground truth e doravante serd chamada
assim. Conforme ressaltado na subsecdo 3.2.4, o trajeto em ambiente ndo controlado foi
percorrido em uma bicicleta, com velocidade média de 10 km/h.
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4.1.3.1 Trajetoria 1: Circulo

O ground truth da trajetéria circular € ilustrado na Figura 107 e foi elaborado para

avaliar o comportamento do algoritmo em trajetorias circulares.

Figura 107 - Trajetdria 1: circulo (Dimensdes em metros)

Fonte: Produzido pelos autores.

O ground truth foi percorrido 10 vezes de forma continua. O resultado acumulado é
apresentado nas Figuras 108a, 108b, 108c e 108d. Pode-se perceber que, a cada volta, hd um
pequeno desvio entre o ponto de partida e o de chegada, que deveriam ser os mesmos. Dessa

forma, o erro se propaga e se acumula ao longo do resultado.

Figura 108 — Resultado acumulado para trajetoria 1

(a) Primeira volta do (b) Terceira volta do (c) Sexta volta do (d) Décima volta do
resultado acumulado resultado acumulado resultado acumulado resultado acumulado
para trajetoria 1 para trajetéria 1 para trajetoria 1 para trajetoria 1

Fonte: Produzido pelos autores.

Ao se fixar o ponto de partida de cada volta, o resultado é conforme ilustrado na
Figura 109a e a volta mais precisa ¢ mostrada na Figura 109b. Nota-se que o resultado
apresenta uma boa precisdo para curvaturas, embora o resultado acumulado apresente

desvios.
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Figura 109 - Resultados em ambiente controlado: trajetoria 1

(a) Resultado acumulado para a trajetéria 1 com
ponto de partida fixo (b) Resultado mais preciso da trajetoria 1

Fonte: Produzido pelos autores.

4.1.3.2 Trajetoria 2: Retangulo

O ground truth da trajetoria retangular € ilustrado na Figura 110 e foi elaborado para
avaliar o comportamento do algoritmo em retas e angulos de 90°. E valido salientar que
como a trajetoria foi realizado em uma bicicleta, angulos retos ndo sdo possiveis de serem
realizados, portanto, todos os cantos do retangulo sdo arredondados.

Figura 110 - Trajetoria 2: retingulo (Dimensdes em metros)

11.3

Fonte: Produzido pelos autores.

Assim como na trajetoria circular, ground truth foi percorrido 10 vezes. O resultado
acumulado ¢ apresentado na Figura 111a e a volta mais precisa € apresentada na Figura 111b.
Nota-se que embora o ponto de partida e de chegada verdadeiros sejam os mesmos, hd uma
leve desvio no resultado. Além disso, alguns dngulos de 90° e retas no apresentaram boa
precisdo, o que se atribui a falta de instrumentos adequados para demarcacio do ground

truth. Ja o resultado acumulado demonstra uma boa repetibilidade dos resultados.
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Figura 111 - Resultados em ambiente controlado: trajetoria 2

(a) Resultado acumulado para a trajetoria 2 (b) Resultado mais preciso da trajetoria 2

Fonte: Produzido pelos autores.

Ao longo dos testes, procurou-se analisar também o comportamento do algoritmo
diante de curvas realizadas de forma brusca e realizadas em cenas com baixa textura. A
Figura 112a ilustra o resultado de um teste realizado em que em “1” a curva foi realizada
de forma brusca. Nota-se que a curva resultante apresentou um angulo muito maior que
909, pois a suposicao do rastreador Lucas-Kanade de que o movimento da cena entre fra-
mes consecutivos é pequeno ndo foi cumprida. Assim, como h4 uma grande quantidade
de movimento, os pixels se deslocam mais frequentemente para fora da vizinhanca local,

consequentemente, o algoritmo ndo € capaz de detecta-los.

Além disso, foram realizadas curvas perto de paredes com baixa textura, como a
parede ilustrada na Figura 112b. A respectiva curva ¢ indicada em “2” na Figura 112a. Nota-
se que a precisdo da rotacdo foi prejudicada, pois com baixa textura, a quantidade de features
detectaveis diminui ao ponto de se tornar insuficiente para obter uma boa precisdo. Ao se
realizar curvas mais perto ainda da parede, o algoritmo ndo funcionava, pois a quantidade
minima de features estabelecida na subsecdo 3.2.7.1 ndo era atingida, nem mesmo na re-
deteccdo e portanto a matriz essencial ndo era formada.

Figura 112 - Trajetoria 2 em cendrio com baixa textura

== ——]

(a) Resultado da trajetdria 2 com imprecisdes (b) Resultado mais preciso da trajetoria 2

Fonte: Produzido pelos autores.
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4.1.3.3 Trajetoria 3: Angulos de 45°

O ground truth da trajetoria 3 € ilustrado na Figura 113 e foi elaborado para avaliar o

comportamento do algoritmo em retas e angulos de 45°.

Figura 113 - Trajetdria 3: angulos de 45° (Dimensdes em metros)

5

—

Fonte: Produzido pelos autores.

O ground truth foi percorrido 10 vezes. Diferentemente das trajetérias circular e
retangular, o ponto de partida e de chegada nao coincidem, logo, foram necessérias 10
filmagens diferentes. O resultado acumulado é apresentado na Figura 114a e o percurso
mais preciso é apresentado na Figura 114b. Percebe-se que os angulos de 45° foram precisos,
assim como a repetibilidade dos resultados.

Figura 114 - Resultados em ambiente controlado: trajetoria 3

(a) Resultado acumulado para a trajetdria 3 (b) Resultado mais preciso da trajetoria 3

Fonte: Produzido pelos autores.

E importante ressaltar as condi¢des climaticas durante os testes em ambiente contro-
lado realizados. Ao se realizar testes durante horarios do dia em que luminosidade local é
intensa devido a iluminacao do sol, notou-se que a cAmera suavizava automaticamente a cor
apos certo limiar de saturacio, como pode ser observado nas Figuras 115a e 115b. Veja que
na Figura 115a, o pavimento apresenta um cor saturada e no frame consecutivo, ilustrado

pela Figura 115b, o pavimento ja apresenta uma cor suave.
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Figura 115 - trajetoria com correcdo automatica de cor

%ﬁe,_ — % | |

(b) frame consecutivo com correcio automatica de
(a) frame inicial cor

Fonte: Produzido pelos autores.

Como o rastreador de features Lucas-Kanade compara o vetor gradiente na vizinhanca
do pixel para estimar o motion field, a correcdo de cor altera todos os vetores gradiente,
distorcendo o resultado da trajetéria estimada, conforme ilustrado na Figura 116. Veja
que a Figura 116 deveria ilustrar o resultado da trajetoria 3, mas a posi¢do e orientagdo é
completamente alterada quando ocorre a correcdo de cor, indicado em “1” na Figura 116.
Como esta funcionalidade automatica da cAmera nao pode ser removida, os testes foram

realizados em um intervalo anterior ao por-do-sol, em que a luminosidade local ndo ¢ intensa.

Figura 116 — Resultado da trajetoria 3 distorcida devido correcdo automadtica de cor

Fonte: Produzido pelos autores.

4.1.3.4 Trajetoria 4: Semi-circulos

O ground truth da trajetoria 4 é ilustrado na Figura 117 e foi elaborado para avaliar o
comportamento do algoritmo em semi-circulos de raios diferentes e retas.
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Figura 117 - Trajetoria 4: semi-circulos (Dimensdes em metros)

¢
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Fonte: Produzido pelos autores.

Assim como na trajetoria 3, o ground truth foi percorrido 10 vezes e o ponto de partida
e de chegada ndo coincidem, necessitando 10 filmagens diferentes. O resultado acumulado é
apresentado na Figura 118a e o percurso mais preciso € apresentado na Figura 118b. Nota-se
que o algoritmo apresentou uma boa precisdo e repetibilidade dos resultados, apenas um

unica repeticdo, ilustrada pela cor verde-oliva na Figura 118a, apresentou um leve desvio.

Figura 118 - Ambiente controlado: trajetéria 4

(a) Resultado acumulado para a trajetdria 4 (b) Resultado mais preciso da trajetoria 4

Fonte: Produzido pelos autores.

4.1.4 Testes em ambiente nao controlado

As trajetérias em ambiente nio controlado foram percorridas nas vias urbanas da
cidade de Piripiri, no estado do Piaui, assim como em rodovias estadual e federal proximas. No
percurso, pode-se encontrar vias niveladas e com acidentes geograficos, retas, curvas suaves e
acentuadas, pavimentacio asféltica e calcamento de pedra, e redutores de velocidade do tipo
tachdo e sonorizador. Além disso, as trajetdrias foram percorridas em horério de fluxo intenso
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de pedestres e veiculos. Esses elementos sdo essenciais para analisar o comportamento do

algoritmo diante a influéncia de terrenos irregulares e objetos méveis no cendrio.

As trajetérias foram elaboradas com auxilio do software Google Earth, de forma
que cada uma contenha pelo menos um destes elementos: reta de longa distancia, curvas,
retornos e terrenos irregulares. Ao todo, cinco trajetérias foram testadas. Além disso, foi dada
a devida atencdo de garantir que houvesse fluxo de veiculos em cada uma das trajetorias,
que foram percorridas uma tnica vez. Conforme ressaltado na subsecio 3.2.4, o trajeto em
ambiente nio controlado foi percorrido em uma motocicleta, a uma velocidade média de 60
km/h.

4.1.4.1 Trajetdria 1: Reta

O ground truth da trajetoria 1 € ilustrado na Figura 119a e foi elaborado para avaliar
o comportamento do algoritmo em trajetorias retilineas. Trata-se de uma reta longa de
aproximadamente 1920 m, porém com leves curvaturas. O resultado do algoritmo € ilustrado
na Figura 119b.

Figura 119 — Ambiente ndo controlado: trajetéria 1

(a) Ground truth da trajetdria 1 (escala em metros).
Google Earth, earth.google.com/web/ (b) Resultado da trajetoria 1

Fonte: Produzido pelos autores.

O algoritmo obteve resultado satisfatorio, no entanto, apresenta um desvio em uma
das extremidades, indicada por “1” na Figura 119b. Esse desvio se deve a mudanca de
orientacdo de um veiculo ao realizar uma curva, conforme mostrado nas Figuras 120a e
120b. Naturalmente, ao ultrapassar o agente, o veiculo logo ¢é identificado pelo algoritmo, e a
medida que o veiculo avancga, sua orientagdo coincide com a orientacdo do agente. Porém,
quando o veiculo realiza uma curva a esquerda, sua orientacio difere da orientacdo do
agente, entdo o algoritmo, erroneamente, compreende que o agente estd rotacionando a
direita, pois o rastreador Lucas-Kanade entende que um conjunto de pixels se deslocando a
esquerda em uma sequéncia de frames corresponde a um movimento de rotacio a direita.
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Figura 120 - Veiculo alterando sua orientag¢do durante percurso

(a) Veiculo ultrapassando o agente (b) Veiculo realizando uma curva a esquerda

Fonte: Produzido pelos autores.

Ao longo da trajetoria, houve a presenca de diversos objetos moveis, como pedestre
atravessando a via, ilustrado na Figura 121a, assim como motos e bicicletas sendo ultra-
passadas, destacadas na Figura 121b. Diferentemente do caso anterior, a presenca destes
objetos mdveis em cena ndo provocou anomalias no comportamento do algoritmo, ja que
ambos os objetos ndo variaram de forma significativa sua orientacdo de movimento, que é

praticamente constante no intervalo em que eles aparecem no percurso.

Figura 121 - Objetos moveis no percurso

(a) Pedestre atravessando a via (b) Ciclista pedalando no mesmo sentido do agente

Fonte: Produzido pelos autores.

4.1.4.2 Trajetoria 2: Curvas

O ground truth da trajetoria 2 € ilustrado na Figura 122a e foi elaborado para avaliar
o comportamento do algoritmo em curvas. Na Figura 122a, os elementos de interesse que
compdem a trajetoria sdo indicados em “1”: curva; em “2”: curva acentuada; em “3” e “4”:
curvas decorrentes de rotatdrias. O resultado do algoritmo € ilustrado na Figura 122b. Por
inspecdo visual, analisa-se que o resultado apresentou uma boa precisdo, exceto em “2”, no
qual a curva acentuada, na verdade, apresentou um aspecto suave.
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Figura 122 - Trajetéria 2: Curvas

500 1000

(a) Ground truth da trajetdria 2 (escala em metros).
Google Earth, earth.google.com/web/ (b) Resultado da trajetoria 2

Fonte: Produzido pelos autores.

O trecho compreendido entre os numeros “3” e “4” indicados na Figura 122a ¢ parte
de uma rodovia federal com intenso fluxo de veiculos. Ao percorré-lo, havia veiculos que
trafegavam no sentido oposto do agente, conforme ilustrado na Figura 123. Nota-se também,
na figura, um sonorizador, que sdo pequenas ondulacdes impressas no asfalto com o objetivo
de provocar trepidacdo, que causou movimentos aleatdrios e indesejaveis na gravacao do
video. Porém, tais fatores ndo influenciaram no resultado do algoritmo, demonstrando sua
robustez.

Figura 123 - Veiculo em sentido oposto e sonorizador na pista

Fonte: Produzido pelos autores.

4.1.4.3 Trajetoria 3: Retorno acentuado

O ground truth da trajetoria 3 é ilustrado na Figura 124a e foi elaborado para avaliar
o comportamento do algoritmo em um retorno acentuado. Na Figura 124a, “1” indica uma



151

rotatoria e “2” indica um retorno em uma rodovia estreita. O resultado do algoritmo ¢
apresentado na Figura 124b.

Figura 124 - Trajetoria 3: Retorno acentuado
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(a) Ground truth da trajetéria 3 (escala em metros).
Google Earth, earth.google.com/web/ (b) Resultado da trajetoria 3

Fonte: Produzido pelos autores.

Nota-se que o comportamento do algoritmo em retas e curvas suaves, como a da
rotatoria, apresenta uma boa precisdo, no entanto, o resultado foi comprometido em dois
pontos: a influéncia de um veiculo ja trafegando na rotatéria e seguindo por uma via de saida
diferente da do agente, e retornos acentuados, indicados por “1” e “2”, respectivamente, na
Figura 124b.

No primeiro caso, nota-se que no trajeto indicado por “1” na Figura 124b, o resultado
apresentou pequenas distorcdes, onde a orientacado foi levemente comprometida. A distorcao
ocorreu no instante em que o agente se aproximava da entrada da rotatdria, enquanto um
veiculo ja trafegava nela, conforme destacado na Figura 125. Pode-se perceber o momento em
que o veiculo trafega na saida a direta da rotatéria, enquanto o agente continua trafegando na
via a esquerda. O resultado foi levemente comprometido pois como em determinado instante
o veiculo trafegava na mesma orientacdo do agente e logo em seguida altera sua propria
orientacdo, o algoritmo processa esse deslocamento de pixels para a direita como se o0 agente
estivesse rotacionando a esquerda. Caso semelhante foi apresentado na subsecdo 4.1.4.1.
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Figura 125 - Veiculo trafegando na rotatéria

: (b) Veiculo seguindo em um saida diferente da do
(a) Veiculo trafegando na rotatdria agente

Fonte: Produzido pelos autores.

O segundo caso trata de um retorno realizado pelo agente em uma rodovia estreita.
Nota-se que o retorno processado pelo algoritmo, indicado por “2” na Figura 124b, foi
impreciso. Dentre os fatores que contribuiram para o erro de estimacdo da rotagdo, destaca-
se a grande quantidade de movimento entre frames consecutivos. A Figura 126 mostra
quatro frames consecutivos correspondentes a uma parte do retorno realizado. Note que as
cenas mudam em cada frames de forma acentuada. Assim como descrito na subse¢ao 4.1.3.2,
quando ha grande quantidade de movimento, a suposicdo do rastreador Lucas-Kanade de
que o movimento da cena entre frames consecutivos € pequena ndo ¢ cumprida, portanto,
imprecisdes de orientacdo e posicao sdo esperadas. Além disso, como a rodovia em que o
retorno foi realizado era bastante estreita, houve frames em que o pavimento asfaltico da
rodovia ndo era mostrado, apenas a vegetacio circundante, como, por exemplo, no frame
ilustrado pela Figura 126a. Como a vegetacao-local se movimenta de forma aleatoria, pois
estd sujeita a acdo do vento, o vetor gradiente era prejudicado, ja que as features-referéncia
se tornam inadequadas.
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Figura 126 — Frames consecutivos do agente realizando retorno em rodovia

(a) frame 1 V (b) frame 2

(c) frame 3 (d) frame 4
Fonte: Produzido pelos autores.

4.1.4.4 Trajetoria 4

O ground truth da trajetéria 4 € ilustrado na Figura 127a. O resultado do algoritmo ¢

ilustrado na Figura 127b e apresentou uma boa precisio, sem alteracoes significativas.

Figura 127 - Trajetoria 4

500 2

(a) Ground truth da trajetoria 4 (escala em metros).
Google Earth, earth.google.com/web/ (b) Resultado da trajetoria 4

Fonte: Produzido pelos autores.
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Em determinado trecho da trajetoria, havia na pista redutores de velocidade do tipo
tachdes, ilustrado na Figura 128. Assim como no sonorizador descrito na trajetoria 2 (vide
subsecdo 4.1.4.2), ndo houve alteracoes perceptiveis no resultado, o que demonstra a robustez
do algoritmo.

Figura 128 — Tachdes no pavimento asféltico

Fonte: Produzido pelos autores.

4.1.4.5 Trajetoria 5

O ground truth da trajetéria 5 € ilustrado na Figura 129a. O resultado do algoritmo é

ilustrado na Figura 129b e, assim como na trajetéria 4, apresentou uma boa precisdo, sem

alteracdes significativas.

Figura 129 - Trajetdria 5

(a) Ground truth da trajetdria 5 (escala em metros).
Google Earth, earth.google.com/web/ (b) Resultado da trajetéria 5

Fonte: Produzido pelos autores.
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O percurso foi realizado nas vias urbanas da cidade. Em determinado trechos, ndo
havia pavimento asféltico, apenas calcamento de pedra, ilustrado na Figura 130. Mesmo
trafegando em calcamento de pedra, que é um pavimento irregular, o algoritmo néo sofreu
alteracdes nos resultados.

Figura 130 - Via composta por calcamento de pedra

Fonte: Produzido pelos autores.

Além disso, havia trechos na trajetéria compostos por acidentes geogréaficos, como o
morro ilustrado na Figura 131. Assim como no terreno irregular anterior, o algoritmo ndo
sofreu alteracoes nos resultados.

Figura 131 - Acidente geografico na via

(a) Via com aclive (b) Via com declive

Fonte: Produzido pelos autores.

4.1.5 Andlise dos requisitos temporais do sistema de odometria visual

Reitera-se que, nesta implementacio, assim como na validacdo de projetos com o uso
de datasets, a captura de frames e processamento de estimacao da trajetoria sdo realizados
de forma assincrona, uma vez que ja estd disponivel a sequéncia de imagens correspondente
a trajetdria. No entanto, em um sistema embarcado em tempo real, o processo de odometria
visual e captura de frames deve ocorrer de forma sincrona. Nesse contexto, ¢ valido analisar

o tempo de execucdo das trajetorias estimadas a fim de servir como referéncia para uma
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implementacdo futura de um sistema de odometria visual em tempo real, de forma que
os requisitos temporais sejam cumpridos. No caso da Minized, ¢ utilizado o buffer triplo
para armazenamento dos frames, conforme descrito na secado 3.1, assim, a cada ciclo, sdo
capturados e armazenados trés frames, que serdo substituidos no ciclo seguinte, em que
serdo capturados mais trés frames. Dessa forma, € crucial garantir que o maior tempo de
execucdo para estimacado da trajetéria da sequéncia de trés frames seja menor que o tempo
de duracdo do respectivo ciclo.

O tempo de execucdo é o tempo decorrido desde a etapa deteccdo de features até
a etapa de reconstrucgdo da trajetoria, englobando o rastreamento de features, cédlculo da
matriz essencial e estimacao da rotacao e translagdo. A calibracdo da cAmera é uma etapa de

setup, portanto, € realizada antes do inicio do processamento.

O tempo de execucao para cada trajetoria dos testes em ambiente ndo controlado
foi calculado, mostrado na Tabela 2. O algoritmo foi executado em uma CPU Intel Core
i7-6500U 2.50GHz (4 nucleos), 8GB RAM.

Tabela 2 - Tempo de execucdo para testes em ambiente ndo controlado

Teste em Ambiente Tempo de execucdo Tempo de execucdo Tempo de execucido

nio controlado médio (ms) no melhor caso (ms) no pior caso (ms)
Trajetoria 1 99,048 55,901 591,627
Trajetoria 2 145,612 55,717 801,112
Trajetoria 3 170,527 52,549 1015,604
Trajetoria 4 157,497 53,600 624,783
Trajetoria 5 153,305 59,864 766,158

Fonte: Produzido pelos autores.

E possivel perceber que o tempo médio de execucio ¢ de aproximadamente 145ms.
O tempo de execu¢do no melhor caso ocorre quando a cena apresenta pouca textura, como
ilustrado na Figura 132b, mas sem comprometer o funcionamento do algoritmo. J4 o tempo
de execucdo no pior caso ocorre quando a cena apresenta altissima textura, principalmente
devido a presenca de vegetacdo, como ilustrado na Figura 132a. Em alta textura, uma maior
quantidade de features sao detectados e, consequentemente, rastreados, o que aumenta o
tempo de execuc¢do consideravelmente. Note que a trajetoria 3 apresentou tanto o maior
tempo de execucdo no pior caso (1015,604 ms), quanto o menor tempo de execucio no
melhor caso (52,549 ms), sendo este aproximadamente 20 vezes menor que aquele. Assim, é
importante que a duracdo do ciclo seja maior que o tempo de execu¢do no pior caso e com
uma margem de erro adequada, sendo havera perda de sincronia, afetando o funcionamento
do sistema.
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Figura 132 - Frames com pouca e grande quantidade de features detectados (representados por
pontos verde-claros)

(a) Frame com pouca quantidade de features (b) Frame com grande quantidade de features
detectados detectados

Fonte: Produzido pelos autores.

4.2 Resultados - Odometria Inercial

Para realizar cada um dos testes para os algoritmos implementados foi necessario
utilizar alguma referéncia conhecida para que os dados relativos a orientacdo e posi¢do
pudessem ser extraidos.

Existem atualmente diversos dispositivos com precisdo extremamente elevada capa-
zes de realizar uma série de movimentos com velocidade e aceleracdo conhecidas, porém,
nesse projeto esses equipamentos ndo estio disponiveis, tanto para realizar a calibracdo dina-
mica dos sensores, quanto para realizacdo dos testes. Dessa forma, foi necessario encontrar

uma outra forma de garantir ao menos certo nivel de precisao nos testes.

A forma encontrada para solucionar ou mitigar o problema apresentado foi utilizar
uma base de corte A2 com dimensdes de 600x450 mm para realizacdo dos testes. Essa base
possui graduagdes em cada um dos eixos que podem servir de referéncia para a posi¢ao
e também referéncias de angulo, mais especificamente 45° e 60°, naturalmente, as linhas
dispostas perpendicularmente permitem também ter um referéncias para 90°, 180°, 270°,
360°/0°. A Figura 133 apresenta a base utilizada no projeto.
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Figura 133 — Base de corte
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Fonte: Produzido pelos autores.

Para garantir que as rotacdes para angulo de arfagem e rolagem possuissem uma
referéncia, a plataforma com a PCB e os sensores foi introduzida em um caixa de dimensdes
10,9x9,7x3,7cm, conforme a Figura 134. Além de fornecer uma referéncia, essa montagem ga-
rante também maior repetibilidade para os testes, porém, permite obter somente informacoes
para os limites de cada uma dessas orientagdes, 90°, 0° e -90°. Por fim, essa solucio permite
também uma maior facilidade no direcionamento da plataforma para movimentacées no

plano.

Figura 134 - Montagem da plataforma na caixa para testes

Fonte: Produzido pelos autores.

As Tabelas 3, 4 e 5 apresentam as especifica¢oes utilizadas durante os testes para
cada um dos sensores. Essas especificacoes sdo em parte aspectos construtivos para cada um
desses sensores como, por exemplo, a ndo linearidade e taxa de ruido, e em parte aspectos
relacionados a configuracgdes realizadas de fato.

As configuracdes utilizadas sdo aquelas que, apds analise considerando os aspectos
abordados na subsecdo 3.4.7, possivelmente proporcionariam os melhores resultados na
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teoria, garantindo um menor ruido e alta disponibilidade de dados para os algoritmos. Note
que optou-se por sincronizar os dados dos sensores, pois isso permite ndo somente simplificar
as etapas da estimagdo mas também garantir que toda a informacdes disponivel seja utilizada.
Essa sincronizagdo, entretanto, ndo € necesséria, sendo possivel eventualmente incorporar
na solu¢do outros dispositivos que gozem de taxa de amostragem mais baixa como, por
exemplo, um GPS.

Vale ressaltar também que o magnetdmetro apresentou instabilidade na operacdo
quando configurado para 8 Gauss, quica devido a alguma falha no dispositivo ou a algum
evento esporadico. Quando configurado da forma apresentada porém, o dispositivo apre-
sentou um comportamento adequado e, portanto, os testes foram realizados utilizando essa

unidade do sensor, pois a mesma era a unica disponivel no projeto.

Tabela 3 - Especificacdes do sensor - Giroscépio

Configuragido Valor definido
Fundo de escala (FSR) 2000 (°/s)
Sensibilidade 16.4 (LSB/°/s)
Taxa de amostragem 200 (Hz)
N3io linearidade 0.2 (% FSR)
Filtro passa-baixas digital 5(Hz)

Rate Noise Spectral Density  0.005 (°/s/v/ Hz)

Fonte: Produzido pelos autores.

Tabela 4 - Especificacdes do sensor - Acelerometro

Configuracio Valor definido
Fundo de escala (FSR) 16 (g)
Sensibilidade 2048.0 (LSB/g)
Taxa de amostragem 200 (Hz)
Nio linearidade 0.5 (% FSR)
Filtro passa-baixas digital 5 (Hz)

Rate Noise Spectral Density 400 (ug /v Hz)

Fonte: Produzido pelos autores.
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Tabela 5 - Especificacdes do sensor - Magnetometro

Configuracéo Valor definido
Fundo de escala (FSR) 2 Gauss (G)
Sensibilidade 12000.0 (LSB/G)
Taxa de amostragem 200 (Hz)
Nio linearidade 0.1 (% FSR)

Filtro passa-baixas digital Nao especificado - Banda minima

Fonte: Produzido pelos autores.

Note também que cada um dos algoritmos especificados possuem parametros que
devem ser especificados para sua descricdo, nessa secio serdo apresentados esses parime-
tros assim como os parametros de calibracdo obtidos apos os processos apresentados na
subsecio 3.4.6.

Os valores dos offsets para o giroscopio, assim como os valores dos fatores de escala e
dos offsets para o aceler6metro sao especificados abaixo:

[y ] = [-3.109756] [$f 4, aX] = [1.000047, —0.0928]
[w]] = [—0.182927] [sfaw,a,] =1[0.9806,—0.033625]
[w7] = [0.487805] [sf 4=, aZ] = [0.95835,0.01069]

Os valores dos fatores de escala e dos offsets para o magnetdometro foram definidos
de forma similar aos anteriores, porém, o fator de escala deve ser aplicado ap6s a aplicagdo
do offset. Note que o processo de calibracdo ndo foi realizado de forma efetiva em z, esses
valores apresentados sdo as médias para estado estaciondrio obtidas e estdo aqui definidos

pelo fato de terem sido utilizados nos testes.

[8f x> m] = [1.0084,0.0246]
[sfm,m, ] =[1.0,-0.0174]
[5f e, m7] = [1.0,0.0111]

Para o filtro de Kalman foram utilizados os pardmetros definidos abaixo para os testes

relativos a estimacdo da orientacao:

0.5T* (1) |0.05] 4.1) R = [0.0] (4.2)
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P, =

(4.3) X, = [ 0 ] 4.4)

0 2,5 Wp

0.5 o]

Para o filtro de Kalman utilizando a formulacio de Joseph foi necessario alterar a
a matriz de covariancia do ruido associado as medigdes, R, de tal forma que o2 = 0.0025,
devido a oscilacoes observadas com ao utilizar os pardmetros definidos. O valor apresentado
garantiu a convergéncia da solucdo de forma que os testes pudessem ser realizados. Tal
problema serd abordado em anélise posterior.

Verificou-se também que a matriz P, definida abaixo apresentou melhores resultados
que a definida anteriormente, porém, ela nio foi utilizada devido a falha em alterar o

parametro antes de iniciar os testes finais.
0.5 0
P, = 4.5
° [ 0 0.005] *3)

Para estimacao da posicdo os seguintes parametros foram utilizados:

0.25T* 0.5T* 0

Q=|ost® T of[00s] (46 R = [0.0025] 4.7)
0 0 0
05 0 0 0
P,=|0 125 0 (4.8) X, =|o0 (4.9)
0 0 005 a,

Para o filtro complementar os parametros sdo tais que 1-G(s) = 0.96 e G(s) = 0.04.

4.2.1 Resultados - Estimacao da orientacdo

Conforme ja abordado anteriormente, para realizar os testes para orientagdo para
angulo de arfagem e rolagem a referéncia serd a propria caixa na qual a plataforma esta
inserida. Para angulo de guinada as referéncias serdo as demarcagdes na base de corte.

A movimentacdo da plataforma foi realizada de forma manual, portanto, existem
erros ndo-caracterizados associados ao processo, esses erros naturalmente podem levar a
resultados diferentes a cada novo teste devido ao fato de nlo se atingir com precisdo a
referéncia estabelecida, e ndo se obter uma movimentacio padronizada durante o processo.
Entre esses problemas é possivel destacar, por exemplo, o estimulo inicial de aceleragdo que
a plataforma é submetida, a velocidade mantida até a referéncia estabelecida, a duracdo do
periodo de espera durante o processo de estimacao, e no caso da estimacdo do angulo de
guinada, a forca aplicada sobre a plataforma capaz de gerar atrito entre a plataforma e o
plano, provocando oscilacdes que porventura ndo seriam observadas na realidade.
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Para mitigar esses problemas os testes foram repetidos diversas vezes de forma a
reduzir as discrepancias observadas em relacdo ao tempo de espera nas movimentacoes
e, caso alguma acdo de movimentacdo grosseira fosse observada durante o teste, esse era
descartado.

Por fim, ressalta-se que que a caixa nio é completamente rigida, apresentando tam-
bém leve convexidade nas extremidade laterais e, dependendo de como o teste for realizado
essa pode levar a pequenas diferencas nas posicoes tomadas como referéncia tendo em vista
que pode ocorrer ou nio a deformacgdo da estrutura a depender da forca aplicada.

4.2.1.1 Testes - Avaliacdo dos resultados em curto prazo

Com o intuito de observar o comportamento dos algoritmos no curto prazo, incluindo
questdes de convergéncia e precisdo foi proposto um teste relativamente simples, realizar
a rotacdo da plataforma rapidamente em direcao a uma referéncia de 90° para angulo de

arfagem e rolagem, conforme Figura 135.

Figura 135 - Testes - Estimacdo da orientacdo em curto prazo para angulo de arfagem e rolagem

Fonte: Produzido pelos autores.

Para estimacao do angulo de guinada a plataforma € rotacionada rapidamente em
direcio a uma referéncia de 45° na qual permanece por aproximadamente 4 segundos, em
seguida, a mesma ¢ rotacionada em direcdo a uma referéncia de 90° na qual permanece até
o fim do teste, conforme a Figura 136.
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Figura 136 - Teste - Estimacdo da orientacdo em curto prazo para angulo de guinada

Fonte: Produzido pelos autores.

Para o teste proposto foram avaliados os algoritmos apresentados na se¢do 3.4, mais

especificamente o dead reckoning, o filtro complementar, e o filtro de Kalman. Além disso

também foram avaliadas duas situagdes para o filtro de Kalman: sem calibracio, e operando

com taxa de amostragem de 10Hz. Nas Tabelas 6, 7 e 8, os dados denominados ’'Média’ e

"RMSE’ foram obtidos através do calculo do valor médio e raiz do erro quadratico médio

utilizando os dados a partir do instante em que se atinge 98% do valor de pico, denominado

’Valor de pico’, esse valor foi definido de forma arbitraria para padronizar os testes. O erro

final, denominado ’Erro - Final’ é o ultimo valor observado na curva respectiva no fim do

periodo de estimacao.

100

-]

Angulo - Arfagem (Pitch)

Figura 137 - Teste - Estimacdo de curto prazo para angulo de arfagem

Avaliagao da precisao de curto prazo para estimagao de angulo de arfagem

Deadreckoning

——— -~ Filtro complementar

= Filtro de Kalman

ffffffff Filtro de Kalman - N&o calibrado
Filtro de Kalman - f = 10Hz

0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 45 5 5.5
Tempo - Nimero de amostras x periodo de amostragem - [s]

Fonte: Produzido pelos autores.
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Tabela 6 — Dados de estimacdo em curto prazo para angulo de arfagem

Algoritmo Referéncia (°) Média (°) RMSE(°) Erro(%) Valorde pico(®) Erro - Final (°)
Dead reckoning 90 87.636 2.3881 2.63 88.89 2.5786
Filtro Complementar 90 88.614 1.3902 1.54 89.64 1.4193
Filtro de Kalman 90 89.106 0.9104 0.99 89.58 0.7835
Filtro de Kalman - Néo calibrado 90 86.631 3.3761 3.74 89.06 3.5429
Filtro de Kalman - f = 10Hz 90 88.115 1.9342 2.09 88.58 1.8584

Fonte: Produzido pelos autores.

Para a estimacio do angulo de arfagem, independentemente do caso avaliado é
possivel notar que nenhum dos algoritmos apresenta fortes discrepancias em relacdo ao
valor de referéncia definido, conforme a Figura 137, apresentando erro final méximo de
3.5429° para o filtro de Kalman néo calibrado, e minimo de 0.7835° para o filtro de Kalman,
conforme Tabela 6.

Ainda conforme Tabela 6, € possivel observar também que existe ganhos significativos
de desempenho ao utilizar o filtro de Kalman e o filtro complementar quando comparados ao
dead reckoning, cerca 0.978° para o filtro complementar e 1.47° para o filtro de Kalman. Além
disso, conforme esperado, o RMSE do filtro de Kalman tende a ser minimo, apresentando
valores relativamente baixos e bem abaixo da média dos outros algoritmos apresentados,
indicando que possivelmente os pardmetros utilizados conseguem levar a ganhos préximos

aqueles considerados 6timos.

Nota-se também que o dead reckoning e o filtro de Kalman ndo calibrados mesmo
em curto prazo ja apresentam tendéncias de acumulo de erro, condizente com a natureza do
algoritmo dead reckoning e dos constantes estimulos de magnitude relativamente elevada
quando os sensores ndo estio calibrados, apresentando ao final do processo um acréscimo
de, respectivamente, 0.214° e 0.174° em relacdo ao valor médio.

Por fim, avaliando de uma forma mais qualitativa, no geral os algoritmos apresenta-
ram velocidade de convergéncia relativamente proximas. Para o filtro de Kalman operando
a taxa de amostragem de 10Hz esperave-se observar uma velocidade de convergéncia mais
lenta e um atraso na resposta ao estimulo de movimento tendo em vista que o sistema
receberia informac6es com menor frequéncia e tenderia a manter velocidades menores por
mais tempo, a primeira colocagdo parece ndo valer, a segunda porém, pode ser observada,
sendo necessario verificar se isso advém de erros durante a realizacio dos testes ou é uma
resposta natural, dessa forma, é necessario avaliar os outros resultados antes de qualquer

conclusio.
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Figura 138 - Teste - Estimacdo de curto prazo para angulo de rolagem

100 — Avaliagéo da preciséo de curto prazo para estimagao de angulo de rolagem
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Fonte: Produzido pelos autores.

Tabela 7 - Dados de estimacao em curto prazo para angulo de rolagem

Algoritmo Referéncia (°) Média (°) RMSE(°) Erro(%) Valorde pico(®) Erro - Final (°)
Dead reckoning 90 88.041 2.0356 2.18 89.29 2.8768
Filtro Complementar 90 88.202 1.8018 1.997 89.25 1.7713
Filtro de Kalman 90 89.098 0.9279 1.002 90.45 0.4628
Filtro de Kalman - Néo calibrado 90 86.168 3.8391 4.26 89.62 3.9172
Filtro de Kalman - f = 10Hz 90 87.732 2.3313 2.528 88.8 1.7972

Fonte: Produzido pelos autores.

Assim como no caso da estimag¢do do angulo de arfagem, para o caso da rolagem,
conforme Figura 138, os algoritmos apresentaram valores relativamente proximos a refe-
réncia, com erro final maximo de 3.9172° para o filtro de Kalman néo calibrado, e minimo
de 0.4628° para o filtro de Kalman, conforme Tabela 7. Note porém que ap0s cerca de 4.3s
apos alcancar certa estabilidade a curva relativa ao filtro de Kalman apresenta uma nova
tendéncia, indicando que algum estimulo deve ter sido fornecido, possivelmente devido a
algum problema no teste, dessa forma espera-se observar na realidade um erro mais préximo
aquele definido pelo RMSE de 0.9279°.

No geral esperava-se observar valores proximos aqueles apresentados para arfagem
tendo em vista que os dois eixos de referéncia para cada um desses angulos tem caracteristicas
similares. Os valores médios foram relativamente proximos, por exemplo, a diferenca entre
os valores médios para o filtro de Kalman para os 2 casos ¢ de apenas 0.008, e um valor mais
significativo de 0.463 para o filtro de Kalman nio calibrado.
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Nesse caso, porém, observa-se um acimulo mais significativo de erros assim como
oscilagdes mais pronunciadas. Uma avaliacdo mais adequada das diferencas apresentadas
nesse caso € considerar uma particularidade da realizacdo dos testes nesse eixo, como o
cabo que alimenta a plataforma est4 inserido bem no centro de uma das laterais onde uma
das referéncias para o angulo de rolagem ¢ definida, o teste € realizado nas extremidade da
superficie na qual a base de corte est4 colocada para que a rotagdo possa ser realizada de
forma completa, porém, isso implica em movimento mais bruscos e menos estabilidade da

plataforma, possivelmente levando aos problemas apresentados.

Por fim, observa-se novamente os tempos de convergéncia similares na maioria dos
casos, além disso, ainda existe atraso na resposta no caso do filtro de Kalman operando a
10Hz.

Figura 139 - Teste - Estimacdo de curto prazo para dngulo de guinada

Avaliagao da precisao de curto prazo para estimagao de angulo de guinada
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Fonte: Produzido pelos autores.

Tabela 8 - Dados de estimacgdo em curto prazo para dngulo de guinada

Algoritmo Referéncia (°) Média (°) RMSE(°) Erro(%) Valorde pico(®) Erro - Final (°)
SoLEoum L s ew
Fitro Complementar s oo  ooss ool orass 00
Filtro de Kalman %  ooless 02w o1 otz 0%
Filtro de Kalman - Ndo calibrado gf) éig;:; ;;éggg ;3(5)2 2:;2;13 22.5116
e

Fonte: Produzido pelos autores.
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Para finalizar os testes de curto prazo avalia-se entdo a estimacdo da orientacdo para
angulo de guinada, conforme Figura 139. Nesse caso duas referéncias sdo utilizadas, 45° e
90°, note também que esse teste ¢ mantido por tempo mais significativo que os 2 anteriores,
apesar de nao ser o adequado, o objetivo € ressaltar algumas diferencas presentes nesse caso.

Inicialmente, algo que fica bastante claro € a diferenca entre a necessidade de cali-
bracdo nos casos apresentados, nos casos anteriores apesar da calibragdo ser essencial para
promover uma maior estabilidade e garantir uma maior precisdo, a estimacao ainda pode
ser realizada com certa precisdo sem realizar o processo de calibracao.

Nesse caso, porém, realizar a estimacao utilizando as informacées do magnetometro
sem calibracdo nao ¢ possivel, note que para um angulo de 45° ¢ verificado um valor médio
de 22.914° e de 67.927° para 90°, conforme a Tabela 8. Note que esses erros sdo bastante

expressivos e, portanto, o valor estimado nao € reflexo da realidade observada.

Note também que, além dos erros apresentados, existe também uma variagado di-
ferente em cada um dos eixos, associando os dois fatores observa-se que nao ¢é possivel
descrever uma volta completa utilizando o sensor sem calibracio, pois na pratica o que
se observa ndo é um desvio, mas diferentes faixas de valores para cada quadrante da volta
descrita.

Dessa forma € imperativo realizar a calibracio para incorporar as informacgoes do
magnetdmetro no processo de estimacao, caso contrario, qualquer um dos outros algoritmos

apresentados e suas variacOes apresentariam resultados mais adequados.

Outra questdo interessante a ser observada ¢ que, nos algoritmos que utilizam as
informacoes do magnetdmetro no processo de estimacdo, existe uma diferenca significativa
de precisdo entre as referéncias, por exemplo, para o filtro complementar existe um erro de
-3.05% para referéncia de 45° e de apenas -0.01% para 90°, algo similar é observado no filtro
de Kalman, com um erro de -3.65% para referéncia de 45° e de apenas -0.19% para 90°.

Esse problema advém do processo de correcao utilizado para resolver o problema
das diferentes variacoes apresentadas que, atrelado ao processo de calibracdo, faz com que
as variagdes sejam aproximadas em cada eixo, porém, para angulos intermediérios, por
exemplo, entre 0° e 90°, existirdo erros mais significativos, ao passo de que para os angulos
de referéncia 0°, 90°, 180° e 270° serdo observados os menores erros possiveis, dessa forma
existe um trade-off que deve ser avaliado de forma mais adequada para verificar se a correcdo
deve ser efetuada ou apenas o processo de calibragao.

Independente de outras questdes, € possivel notar que os resultados para os angulos
de referéncia seguem a proposta apresentada, possuindo os menores erros possiveis dentre
os angulos estimados, por exemplo, um RMSE de 0.0454° para o filtro complementar, e de
0.2583° para o filtro de Kalman, conforme a Tabela 8.

Avaliando a questio do erro, nota-se que existe uma tendéncia de desvio bem mais
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significativa nesse caso, por exemplo, no caso do dead reckoning existe um desvio de valores
bem proximos a referéncia para um valor final com desvio de 6.1377°. Apesar de ser dificil
de notar a curto prazo, esse desvio de caracteristica mais acentuada ¢ oriundo da construcdo
do dispositivo, sendo esse eixo mais sensivel a erros e a transmissio de estimulos aplicados a

outros eixos de referéncia.

Por fim, foi observado que nesse caso nio existe diferenca apreciavel no tempo de
resposta para o filtro de Kalman utilizando taxa de amostragem de 10Hz, porém, existe
diferenca significativa na velocidade de convergéncia, exatamente o contrario daquilo que
foi observado nos outros casos, dessa forma os testes acabaram sendo inconclusivos para

esses aspectos.

4.2.1.2 Testes - Avaliacdo dos resultados em longo prazo

Para entender melhor o comportamento dos algoritmos apresentados no longo prazo,
¢ proposto um teste de maior duracdo que o apresentado anteriormente, com duracdo
préxima a 1 minuto, apesar de parecer um tempo curto, o nimero de amostras € relativamente
elevado devido a taxa de amostragem relativamente alta, 200Hz, dessa forma ¢ ja é possivel

observar os erros e caracteristicas desejadas.

O teste consiste na realizacdo de movimentos periédicos sem deslocamento com
rotacdo em torno de um mesmo eixo de referéncia, evitando movimentacdes nos planos de
referéncia. Para os angulos de guinada e arfagem sdo realizados movimentos de 90° a -90°
por 4 vezes consecutivas, conforme a Figura 140.

Figura 140 - Testes - Estimacao da orientacdo em longo prazo para angulo de arfagem e rolagem
com estimulos periodicos

Fonte: Produzido pelos autores.

Para o dngulo de guinada sdo realizados movimentos para 90°, 180°, 270° e 360°, por
fim retornando a 0°. O processo é repetido 4 vezes. A Figura 141 apresenta o procedimento.
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Note que para todos os casos se estabeleceu um limite de 4 repeticdes, isso advém
do fato do cabo de conexdo que fornece a energia a plataforma ser mecanicamente fragil
devido a sua se¢do nominal bastante reduzida, realizar muitas repeticdes poderia levar a
falha mecanica do cabo. Tendo em vista que o cabo era o inico disponivel esse problema
poderia impossibilitar a realizacao dos testes. Além disso, devido a montagem precdria da
plataforma na caixa foi observado um rapido aquecimento, dessa forma, para ndo danificar
o dispositivo, evitou-se utilizar a plataforma por um longo periodo tempo.

Figura 141 - Teste - Estimacdo da orientacdo em longo prazo para angulo de guinada com estimulos
periodicos

Fonte: Produzido pelos autores.

Figura 142 - Teste - Estimacdo de longo prazo com estimulos periddicos para angulo de arfagem

Evolugdo temporal da estimagao da orientagdo para angulo de arfagem
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Tabela 9 - Dados de estimacdo de longo prazo com estimulos periodicos para angulo de arfagem

Algoritmo Referéncia (°) Tempo (s) Média(°) RMSE (°) Erro - Inicial (°) Erro - Final (°)
Dead reckoning 0 54.67 2.999 3.0044 0.00052 -3.312
Filtro Complementar 0 54.67 -0.7709 0.7754 -0.3908 0.802
Filtro de Kalman 0 54.585 -1.1384 1.1628 0.4375 1.137

Fonte: Produzido pelos autores.

Conforme Figura 142 é possivel observar que os algoritmos apresentaram compor-
tamento relativamente similar ao longo de todo o processo de estimacdo para angulo de
arfagem, porém, existe uma leve diferenca para o filtro de Kalman, conforme € possivel
notar, existem sobressaltos de magnitudes variadas ao alcancar a referéncia.

Esperava-se observar esses sobressaltos em maior ou menor escala durante os pro-
cesso, como o algoritmo apresenta uma natureza preditiva, caso se estabeleca uma tendéncia
de movimento e o algoritmo interprete que essa tendéncia continuard, uma manobra que
leve a uma quebra nessa tendéncia, por exemplo, a parada que ocorre ao chegar na referéncia,
forcard com que o algoritmo tenha que reavaliar se a previsdo ainda € valida ou se a nova
informacao obtida ird estabelecer uma nova tendéncia, com isso, ¢ observado entdo a um
atraso até que ocorra a transicdo para a nova tendéncia observada, que no caso ¢ manter-se

constantemente em uma posicao especifica.

Em relacdo a evolucdo do erro no processo, conforme Tabela 9, comparando os
resultados para erro inicial e final ja se observa uma tendéncia de desvio mais acentuado
para o dead reckoning, além disso, observa-se que esse desvio tem uma tendéncia a crescer

de forma relativamente rdpida com cada novo estimulo.
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Figura 143 - Teste - Estimacdo de longo prazo com estimulos periddicos para angulo de rolagem
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Fonte: Produzido pelos autores.

Tabela 10 - Dados de estimacdo de longo prazo com estimulos periédicos para angulo de rolagem

Algoritmo Referéncia (°) Tempo(s) Média(°) RMSE (°) Erro - Inicial (°) Erro - Final (°)
Dead reckoning 0 54.66 -16.5994  16.6016 0.00017 17.554
Filtro Complementar 0 54.66 0.2202 0.2314 -0.0196 0.183
Filtro de Kalman 0 54.555 0.3746 0.3846 -0.1251 0.4113

Fonte: Produzido pelos autores.

Conforme a Figura 143 e os dados expressos na Tabela 10 ¢ interessante notar que
quando existem erros mais expressivos e instabilidade durante o processo, a tendéncia de
desvio se apresenta bem mais rapidamente e de forma bem mais expressiva no caso do dead
reckoning, com um erro acumulado de 17.554° ao final do processo, algo que ndo é observado
nos outros algoritmos.
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Figura 144 - Teste - Estimacdo de longo prazo com estimulos periodicos para angulo de guinada

Evolugao temporal da estimagéo da orientagéo para angulo de guinada
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Fonte: Produzido pelos autores.

Tabela 11 — Dados de estimacdo de longo prazo com estimulos periddicos para angulo de guinada

Algoritmo Referéncia (°) Tempo(s) Média(°) RMSE(°) Erro-Inicial (°) Erro - Final (°)
Dead reckoning 0 54.5 348.8195  348.765 -0.00005 11.752
Filtro Complementar 0 54.5 0.7365 0.7515 -0.00003 -1.077
Filtro de Kalman 0 54.5 1.2716 1.3302 -0.1627 -0.9122

Fonte: Produzido pelos autores.

Por fim, analisa-se o teste proposto para angulo de guinada. Conforme a Figura 144
€ possivel notar que o problema dos sobressaltos ja apresentado tende a ser mais severo
quando uma varia¢do muito brusca ocorre, que € o caso da transicdo de 360° a 0°. Em todos
os casos desse teste € possivel observar uma série de fatores que tendem a se repetir em
maior ou menor escala, portanto, conclusoes bastante similares podem ser tiradas em todos

os casos e nao serdo avaliadas aqui.

Em relagdo a precisdo dos algoritmos avaliados, é possivel notar que o filtro com-
plementar tende a apresentar uma precisdo ligeiramente maior que o filtro de Kalman em
alguns casos, por exemplo, com erro de 0.183° contra 0.4113° para estimacdo do angulo de
rolagem, conforme a Tabela 10. O contrario também pode ser observado em outros casos, por
exemplo, -1.077° contra -0.9122° para estimacao do dngulo de guinada, conforme a Tabela 11.
Além disso, ambos apresentam uma evolucdo bastante similar para o erro observado, dessa
forma, considerando a relagao custo-beneficio dos algoritmos, possivelmente o uso do filtro

de Kalman nio se justifica, ao menos ndo antes de introduzir melhorias.
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4.2.1.3 Testes - Avaliacdo do filtro de Kalman com uso da forma estabilizada de Joseph

A introducio da forma estabilizada de Joseph tinha como principal objetivo melhorar

o desempenho da estimacio da posicdo, porém, é importante introduzir essa variacio para

estimar a orientacio para verificar a diferenca efetiva observada.

Figura 145 - Teste - Filtro de Kalman - Comum x Joseph para dngulo de arfagem
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Fonte: Produzido pelos autores.
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Tabela 12 - Dados de estimacéo - Filtro de Kalman - Comum x Joseph para angulo de arfagem

Algoritmo Referéncia (°) Média(°) RMSE (°) Erro(%) Valorde pico(°) Erro - Final (°)
. 90 88.9075  1.1065 121 89.5725
Filtro de Kalman -90 -87.0828  2.9458 3.24 -87.8659 0.754179
. 90 88.8094  1.198 1.32 89.2091
Filtro de Kalman - Joseph -90 -87.9499 20575 228 -88.2416 062498

Fonte: Produzido pelos autores.
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Figura 146 - Teste - Filtro de Kalman - Comum x Joseph para dngulo de rolagem

Estimagao da orientagao para angulo de rolagem - Filtro de Kalman - Comum x Joseph
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Fonte: Produzido pelos autores.

Tabela 13 - Dados de estimacdo - Filtro de Kalman - Comum x Joseph para angulo de rolagem

Algoritmo Referéncia (°) Média(°) RMSE (°) Erro(%) Valorde pico(°) Erro - Final (°)
. 90 87.8631  2.1753 2.37 89.4295
Filtro de Kalman -90 877957 22153 2.45 -88.7967 -0.703
. 90 87.7703  2.2419 2.48 88.3881
Filtro de Kalman - Joseph -90 88241 17629 195 -89.9481 067

Fonte: Produzido pelos autores.

Para estimacao do angulo de arfagem e de rolagem para esse teste sdo analisadas as
Figuras 145 e 146. Em ambos os casos € possivel notar que o comportamento € essencialmente
0 mesmo, porém existe ligeira diferenca na precisio, conforme as Tabelas 12 e 13 é possivel
notar que o filtro de Kalman com a forma de Joseph apresenta precisio maior quando
estimando para referéncia de -90°, com média de -87.0828 e -87.7957° para o filtro de Kalman
e de -87.9499° e -88.241° para o filtro de Kalman utilizando Joseph.

Além disso, observa-se também que o acamulo de erro € menor no caso do filtro de
Kalman utilizando a forma estabilizada de Joseph, 0.625° contra 0.754° do filtro de Kalman
para angulo de arfagem, e -0.67° contra -0.703° do filtro de Kalman para o angulo de rolagem,
o que é condizente com a reducao dos problemas numéricos promovidos por essa formulacio
que se traduzem em maior estabilidade e precisao.

Note que apesar de apresentar certo ganho, essa formulacao tem custo ainda maior
que a formulacdo normal do filtro de Kalman que, conforme analisado anteriormente, parece
ndo apresentar ganhos significativos em relacdo ao filtro complementar, ao menos ndo com
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os parametros, modelos, e aprimoramentos atuais, portanto, € interessante analisar qual o

custo computacional aproximado para cada caso para uma avaliacdo mais adequada.

Figura 147 - Teste - Filtro de Kalman - Comum x Joseph para angulo de guinada

Estimagao da orientagdo para angulo de guinada - Filtro de Kalman - Comum x Joseph
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Fonte: Produzido pelos autores.

Para realizar a andlise da diferenca entre o filtro de Kalman comum e utilizando a
forma de Joseph, € interessante introduzir um problema associado ao uso dos angulos de
Euler para definir a orienta¢do do corpo, conforme a Figura 147.

Note que na figura que existe um trecho com alta taxa de variacdo o algoritmo
apresenta instabilidade, isso ocorre devido a um estado indeterminado para orientacdo
entre 0° e 360°, caso o sistema permanece inerte e o processo tenha confianca significativa
nas medidas, como o magnetometro tende a apresentar ruidos significativos esses podem
ocasionar uma transi¢do continua entre 0° e 360° fazendo com que o algoritmo apresente
uma tendéncia a acompanhar o movimento gerando instabilidade. Além disso, note que
tal condi¢do de indeterminismo gera problema numéricos que, caso permanecam podem
eventualmente levar a problemas na matriz de covariancia do erro do sistema impedindo
que o sistema volte a convergir.

Avaliando as diferencas entre o filtro de Kalman com e sem a forma de Joseph
conforme a Figura 147, é possivel entdo notar que a forma de Joseph consegue mitigar o
problema apresentado, sendo bem mais estavel ja& que promove a reducdo de problemas
numeéricos e eventuais problemas que causem divergéncia ou ndo convergéncia na matriz
da covariancia do erro tendo em vista que garante que a mesma seja sempre uma matriz
definida positiva de forma que sempre ocorra a convergéncia para uma solucao finita em
estado estaciondrio.
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Note que nio ha como afirmar o exposto sem que se analise as matrizes especificadas,

porém, tal consideracdo foi tomada como adequada.

Com os resultados apresentados € possivel notar portanto, que utilizar o filtro de

Kalman com a formulacio de Joseph nesse caso é uma alternativa bastante adequada.

Figura 148 - Teste - Diferenca entre respostas para diferentes parametros
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Tabela 14 — Dados de estimacdo - Resposta a diferentes parametros

Algoritmo Referéncia (°) Média(°) RMSE(°) Erro(%) Valorde pico(°) Erro - Final (°)
A 90 87.7703 2.2419 2.48 88.3881
Joseph - Parametros adequados 90 -88.241 17629 1.95 -89.9481 -0.67
A - 90 85.9064 4.1530 4.55 89.2173
Joseph - Parametros tedricos -90 -85.6612 43448 480 -87.7101 1.9168

Fonte: Produzido pelos autores.

E importante notar também que uma escolha adequada de pardmetros é essencial

para um bom funcionamento do sistema no caso do filtro de Kalman, considere, por exemplo,

o teste realizado utilizando o filtro de Kalman com formulacdo de Joseph expresso na

Figura 148.

Nesse caso foram feitos testes com trés pardmetros distintos para a matriz de co-

variancia do ruido associado as medicoes, R, tal que R = [¢2]. Para os testes para a curva

denominada ’Filtro de Kalman - Joseph - Pardmetros adequados’ utilizou-se os mesmos

valores de o2 que para os outros testes que envolvem a formulagdo de Joseph, o2 = 0.0025,

para a curva denominada ’Filtro de Kalman - Joseph - Parametros inadequados’ utilizou-se

um valor arbitrario para exemplificar os problemas ¢2 = 1, por fim, a curva denominada
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"Filtro de Kalman - Joseph - Parametros tedricos’, utiliza os paradmetros especificados de
acordo com a as caracteristicas construtivas do dispositivo apresentadas pelo fabricante, de
acordo com a Rate Noise Spectral Density definida na Tabela 3.

E importante notar nesse caso que nem sempre os parimetros tedricos sio adequados
a um determinado sistema pois na pratica o comportamento dinamico observado pode ser
bastante diferente daquele previsto pelo simples fato de qualquer modelo ser meramente

uma aproximacao.

Dessa forma € necessario realizar testes para adaptar os parimetros para que esses

reflitam melhor a realidade observada, mesmo que apenas de forma empirica.

Por exemplo, considere a Tabela 14, nesse caso note que os pardmetros conside-
rados adequados e obtidos de forma empirica apresentam precisdo bem superior aqueles
especificados de forma teodrica.

Quando se tem um bom modelo para o sistema, ou seja, quando a matriz de covari-
ancia do erro tem entradas de pequena magnitude, e valores adotados para covariancia do
ruido associado as medigoes sdo altos, o ganho de Kalman, tender4 a ser pequeno, dando

énfase nas predicoes realizadas e ndo mais nas medicoes.

Quando as condicdes apresentadas sdo verdadeiras porém as medicdes contém ainda
informacao importante para o processo de estimacao, o filtro tenderd a apresentar uma
operacdo nio adequada. Com ganhos pequenos o filtro ndo responde mais tdo bem aos
estimulos e passa a ter uma resposta mais lenta de tal forma que ndo consegue mais seguir
o processo, levando entio a nao-convergéncia ou divergéncia do processo, isso pode ser
representado na curva de parametros considerados inadequados em que existe uma tendéncia
de oscilacdo crescente a medida que o processo de estimag¢do avanca.

Algo similar pode ser observado para a matriz de covariancia do ruido associado
a0 processo, e para as condicoes iniciais fornecidas ao processo. Todas essas caracteristicas
apresentadas tem grande impacto na dindmica durante o processo de estimagao.

Com o resultados apresentados se estabelece entdo a importancia de realizar o pro-
cesso de tuning dos parametros do filtro mesmo que promovendo alguma sub-otimalidade
para o filtro, até mesmo porque tal condicdo j4 € inerente ao sistema tendo em vista que os

modelos jamais se adéquam perfeitamente a realidade observada.

4.2.1.4 Testes - Avaliacdo do considerando movimentos gerais aleatorios por longa duragio

Para concluir os testes para orientac@o e levantar os ultimos pontos foi realizado um
teste de longa duragdo com estimulos aleatorios. O teste € apresentado nas Figuras 149, 150
e 151. O teste tem duracdo de 5,35 minutos e foi realizado utilizando o filtro de Kalman com
formulacao de Joseph.
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Figura 149 - Teste - Estimacao de longo prazo com estimulos aleatérios para angulo de guinada
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Fonte: Produzido pelos autores.
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Figura 150 - Teste - Estimacdo de longo prazo com estimulos aleatdrios para angulo de arfagem
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Fonte: Produzido pelos autores.

Note que apesar de todas as questdes levantadas durante essa se¢do, na pratica nem
sempre o que se observa pode ser reflexo daqueles testes mais mais simples e controlados, por
exemplo, note nas marcagdes nas figuras que nem sempre ocorre uma evolucao significativa
do erro no processo, por vezes, a depender dos movimentos descritos pode ser que o erro
tenha uma tendéncia a acumular em dire¢do contraria ao erro ji presente no sistema, o que
leva a uma reducdo efetiva do erro de uma forma geral, o que gera maior estabilidade para
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0 processo, permitindo que o mesmo possa continuar de por mais tempo e com precisio

relativamente satisfatoria.

Além disso, movimentagdes um pouco mais complexas geralmente envolvem esti-
mulos diversos, dessa forma o comportamento dindmico do processo de estimacdo pode
ser bastante diferente considerando, por exemplo, aspectos de velocidade de convergéncia e
qudo estavel € a solucao.

Figura 151 - Teste - Estimacao de longo prazo com estimulos aleatérios para angulo de guinada

Estimagao de longa duragio de orientagido com estimulos aleatérios - Angulo de guinada
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Fonte: Produzido pelos autores.

Outro fator importante a ser citado ¢ o comportamento da estimacgdo do angulo de
guinada no espaco, note que como a calibracio do sensor foi realizada apenas no plano
desconsiderando diversos outros fatores, uma vez que movimentos sejam realizados no
espaco e ndo mais no plano, ou seja, sejam descrito movimentos que promovam alteracdo nos
angulos de rolagem e arfagem, o magnetometro perde sua referéncia, enquanto o processo
de integracdo do filtro de Kalman continua, dessa forma duas informacées conflitantes
sdo observadas, levando a uma maior instabilidade, e também a valores completamente
incorretos para o angulo de guinada, porém, € possivel retornar ao processo de estimac¢ao
uma vez que a plataforma volte ao plano de referéncia, o que pode ser observado ao fim do
processo na Figura 151.

4.2.1.5 Consideracgoes finais - Estimacdo da orientacdo

Por fim, € relevante citar que os algoritmos utilizados ja incorporam grande parte dos
aspectos abordados na subsecao 3.4.7 para promover ganhos de desempenho no processo,
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mais especificamente no que tange ao uso de configuracdes adequadas e da montagem da

plataforma.

Devido a uma abordagem indevida no processo de desenvolvimento ndo foram
obtidos dados para os resultados durantes as etapas inicias do processo para que a andlise de
ganho de desempenho pudesse ser realizada com uma referéncia bem estabelecida, dessa
forma, esses pontos serdo abordados brevemente de forma qualitativa de acordo com aquilo

que se observou durante os testes.

Diminuir a sensibilidade do dispositivo e utilizar uma banda mais restrita para o
filtro passa-baixas digital a priori ndo levou a ganhos significativos no resultado, porém,
utilizando as novas configuracées e conduzindo um novo processo de calibracdo foi possivel
observar uma reducao significativa no ruido.

No caso do acelerdmetro foi possivel promover uma redu¢do por um fator de aproxi-
madamente 10, ja no caso do giroscépio a reducdo foi bastante insignificante, o que ja era

esperado tendo em vista que esse apresenta um comportamento relativamente estavel.

A montagem do dispositivo na PCB desenvolvida foi a medida que promoveu o maior
ganho de precisdo e estabilidade, nesse caso o ganho observado foi de pouco menos de 1° de

precisao.

Uma montagem mais robusta permitiu um melhor alinhamento dos sensores ga-
rantindo um menor desvio da posicdo inicial definida, além disso, também garantiu que os
sensores ficassem expostos a menos estimulos indevidos que, em conjunto com as conexoes
elétricas mais robustas, permitiu uma reducao significativa das oscilag¢des observadas.

Em relacdo a taxa de amostragem, observou-se que quanto menor a taxa de amos-
tragem menor a precisdo do processo de estimacdo, o que € normal tendo em vista que os
algoritmos ficam sem nenhuma informacao para realizar corre¢des durante todo o periodo
em que os sensores ndo realizam uma nova amostragem, nesse caso essa questdo ja foi
apresentada e pode ser verificada nas Figuras 137, 138 e 139.

Considerando um aumento na taxa de amostragem, verificou-se que nio necessaria-
mente uma taxa de amostragem mais alta leva a resultados mais adequados, em alguns casos
o contrdrio é verdade, tal colocacdo a priori aparenta ser contra-intuitiva, porém, dois fatores
sdo bastante importantes nesse caso, primeiro, uma taxa de amostragem muito elevada
promove a capacidade de que varia¢des pontuais de frequéncia e magnitude relativamente
elevadas possam ser percebidas de forma mais recorrente, segundo, taxas muitos elevadas
podem levar ao overflow na fila de dados, o que resultara na reinicializacdo da estrutura, o
que leva bastante tempo, além de eliminar todos os dados capturados e, caso tal condi¢do
seja observada constantemente, o processo de estimacao se torna inviavel. Considerando a
implementacdo em questao, foi observado na pratica que com taxas de amostragem proximas
a 1kHz problemas de instabilidade j4 sdo observados.
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No total as medidas apresentadas levaram a um ganho aproximado de 1.3° na precisao.

Por fim, considera-se a aplicacdo dos algoritmos de média mével, detec¢do de limiar,
e RTS Smoother. Para o caso da estimacdo da orientacdo a aplicacdo da média moével e do
limiar degradaram o desempenho de forma significativa, para a estimacdo da posicdo a
aplicacdo das duas medidas foi essencial, tal questio € abordada na subsecdo 4.2.2.

Para estimacao da orientacdo utilizar a média mdvel promoveu a suavizacdo da curva
de estimativas durante a estimacao, porém, promoveu uma redu¢do na precisao.

Esses resultados podem ser ser explicados devido ao comportamento ja estavel do
giroscépio no curto prazo. Aplicar a média mével que tem a proposta de reduzir a influéncia
de variagdes no curto prazo para focar em tendéncias de longo prazo para os dados tem
como unico efeito diminuir a velocidade média observada durante os movimentos realizados
garantindo entdo que um movimento diferente daquele observado na prética seja estimado.
Quanto maior for a janela de dados utilizada para obtencdo da média, mais grave se torna o
problema.

No caso do uso do limiar, foram observadas oscilagdes no processo devido a elimina-
cao de dados durante movimentacdes validas do dispositivo.

Para concluir essa subsecio considera-se entdo o uso do suavizador RTS Smoother.
Naio foi possivel utilizar o algoritmo para testes devido ao fato de ndo ter sido possivel fazer
com que o algoritmo convergisse de nenhuma forma, diversas medidas foram aplicadas,
entre elas os aprimoramentos e algoritmos ja citados nessa subsecdo, alteracio da estrutura
da implementacao e, por fim, tentando realizar o tuning dos parametros do filtro de Kalman,
porém, em todos os casos poucos instante de amostragem ap0s o inicio do processo ocorre a
divergéncia tal que o valor estimado tende ao infinito.

O cddigo final para implementacdo que ndo apresentou resultados é apresentado na
Figura 152. O cédigo tem como base de funcionamento capturar os dados de uma instancia
comum do filtro de Kalman, armazenar as informagdes necessarias para a suavizacio e,
quando todos os dados necessarios para realizar a suavizacao de acordo com a janela de
dados definidas forem capturados, o processo de suavizacdo ¢ iniciado e permanece sendo
realizado de forma continua.
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Figura 152 — Codigo - RTS Smoother

//Function: rts_smooth_init(...);
//Description: RTS smoother initialization
//Arg: rtss - rst_smoother instance pointer, Xo, Po - initial state and covariance matrix
void rts_smooth_init(rts_smoother* rtss, matrix Xo, matrix Po){
rtss->w_size_reached = 9;
for(int k = 8; k < W_SIZE; k++){
Xu_s[k] = Xp_s[k] = null_mat(Xo.size[@], Xo.size[1]);
Pu_s[k] = Pp_s[k] = null_mat(Po.size[@], Po.size[1]);
Y_s[k] = null_mat(1, 1); //(*)
}
}

//Function: rts_smooth(...);
//Description: Run RTS smoother algorithm associated with a single Kalman filter instance.
//Arg: rtss - RTS smoother instance pointer, kfilter - Kalman filter instance pointer associated with smoother instance.
static inline __attribute_ ((always_inline)) veid rts_smooth(rts_smoother* rtss, kfilter t* kfilter){
matrix Cs[W_SIZE];
matrix Xs[W_SIZE];
//matrix Ps[W_SIZE+1]; //- Shouldn't be used if you don't really need covariance matrix information. (*)
Xs[W_SIZE - 1] = kfilter->Xu[®];
//Ps[W_SIZE] = kfilter->Pul@]; - (*)
matrix At = transpose(*kfilter->A);
if(rtss->w_size_reached == W_SIZE - 2){
for(int k = W SIZE - 2; k »>= 0; k--){

Cs[k] = mult(mult(Pu_s[k], At), inv(Pp_s[k]));
Xs[k]l = sum(Xu_s[k], mult(Cs[k], sub(Xs[k + 11, Xp_s[k])));
//Ps[k] = sum(Pu[k], mult(C[k], sub(Ps[k+1] - Pp_s[k]))); - (*)
¥
rtss->w_size_reached = 9;
}
else{
Xu_s[rtss->w_size_ reached] = kfilter->Xu[@];
Pu_s[rtss-»>w_size_reached] = kfilter->Pu[@];
Xp_s[rtss-»w_size_reached] = kfilter->Xp[@];
Pp_s[rtss-»w_size_reached] = kfilter->Pp[@];
rtss-»w_size_reached += 1;
¥

Fonte: Produzido pelos autores.

4.2.2 Resultados - Estimacao da posicdo

Para realizar os testes de estimacio de posi¢cdo para os eixos de referéncia x e y foram
utilizados 38cm ou 0,38m da base de corte, esse valor essencialmente representa parte da
dimensao livre apds a colocar a plataforma sobre a base de forma que ficasse alinhada com a
referéncia e ainda mantivesse o apoio necessario. A Figura 153 apresenta uma ilustracio do
procedimento.

Figura 153 - Testes - Estimac¢do da posi¢do para referénciasx ey

Fonte: Produzido pelos autores.
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De forma similar foram utilizados 30cm ou 0,3m para referéncia em z. Para reali-
zacdo desse teste foi necessario apoiar a plataforma ao lado de uma superficie rigida com
demarcagoes. A Figura 154 apresenta uma ilustracdo do procedimento.

Figura 154 - Testes - Estimacio da posicdo para referéncia z

Fonte: Produzido pelos autores.

Em todos os casos o teste consiste em um movimento retilineo da posic¢do inicial,
arbitrariamente definida e igual para todos os casos, até a posicdo de referéncia estabelecida,
apo6s chegar na posicdo de referéncia, aguarda-se cerca de 1 segundo e retorna-se a posi¢ao
inicial pelo mesmo caminho.

Note que o teste ¢ extremamente simples pois representa um movimento unidimensi-
onal de curta duracdo. Essa abordagem foi uma decisdo de projeto realizada apoés dezenas de
testes em que diversas configuracdes e algoritmos foram utilizados, em todos os casos foram
observados erros bastante grosseiros. Devido ao numero de curvas necessarias e também do
fato de cada uma apresentar suas peculiaridades, uma andlise adequada dos dados nio seria
possivel. Dessa forma optou-se por testes mais simples para que os problemas pudessem ser
observados apropriadamente, assim como as diferencas entre as abordagens, e para que os
resultados pudessem ser de facil compreensao.

Assim como foi no caso da orienta¢do, a movimentacao da plataforma foi realizada de
forma manual, dessa forma, existem erros ndo-caracterizados associados ao processo, o que
pode levar a resultados diferentes para cada novo teste. Também conforme os procedimentos
adotados no caso dos testes para orientagdo para mitigar os problemas, os testes foram
repetidos diversas vezes para tentar reduzir as discrepancias nos tempos de movimentacao e
também testes que apresentassem algum problema grosseiro durante sua realizacdo eram
interrompidos.

As Figuras 155, 156 e 157, apresentam os resultados para os testes realizados para

estimacdo da posicdo para os eixos de referéncia x, y e z respectivamente. Em todos os casos
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foram utilizados 2 algoritmos, sendo esses o dead reckoning e o filtro de Kalman, e 3 variacoes,

comum, com limiar, e com compensacao.

Os algoritmos aqui utilizados sdo aqueles definidos na secdo 3.4, a variacdo deno-
minada ’- com limiar’ se refere a introducao do algoritmo para detec¢do de dados validos
advindos do acelerdmetro através do uso de um limiar pré-definido no processo de estimacao,
algoritmo esse definido na subsecdo 3.4.8.2, por fim, a variacio ’- com compensacio’ se

refere a um procedimento especifico a ser abordado posteriormente.

Figura 155 - Teste - Estimacao da posi¢do em curto prazo para eixo de referéncia x

6 Avaliagao da estimagao de posigao para eixo de referéncia x
T T T T T T

-------- Deadreckoning -
55  |eeeeeees Filtro de Kalman -
- - - - Deadreckoning com limiar g
Filtro de Kalman com limiar
S Deadreckoning com compensag&o
Filtro de Kalman com compensagéao

Posigéo - m

| | l | | | | | |
-1
0 25 5 75 10 125 15 175 20 225 25
Tempo - Nimero de amostras x periodo de amostragem - [s]

Fonte: Produzido pelos autores.

Tabela 15 - Dados de estimacdo em curto prazo para posicao em relacdo ao eixo de referéncia x

Algoritmo Referéncia (m) Média(m) RMSE (m) Erro(%) Erro - Final (m)
Dead reckoning 0.38 0.3883 0.1227 -2.17 -5.931
Filtro de Kalman 0.38 0.3926 0.0245 -3.32 -3.33
Dead reckoning com limiar 0.38 0.3905 0.0197 -2.76 -1.438
Filtro de Kalman com limiar 0.38 0.3863 0.017 -1.67 -0.979
Dead reckoning com compensacio 0.38 0.389 0.0157 -2.36 -0.0383
Filtro de Kalman com compensac¢ao 0.38 0.3893 0.0097 -2.46 0.00067

Fonte: Produzido pelos autores.
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Figura 156 - Teste - Estimacao da posicdo em curto prazo para eixo de referéncia y

Avaliagao da esti do de posigdo para eixo de referénciay
[

""""" Deadreckoning

-------- Filtro de Kalman

- - - - Deadreckoning com limiar

Filtro de Kalman com limiar
Deadreckoning com compensagao
Filtro de Kalman com compensagao

Posigéo - m

| | | | | | | | |
0 25 5 75 10 125 15 175 20 225 25
Tempo - Nimero de amostras x periodo de amostragem - [s]

Fonte: Produzido pelos autores.

Tabela 16 — Dados de estimacdo em curto prazo para posicdo em relacdo ao eixo de referéncia y

Algoritmo Referéncia (m) Média(m) RMSE (m) Erro(%) Erro - Final (m)
Dead reckoning 0.38 0.2805 0.1005 26.19 8.498
Filtro de Kalman 0.38 0.2786 0.103 26.68 8.318
Dead reckoning com limiar 0.38 0.3513 0.0299 7.56 -0.1863
Filtro de Kalman com limiar 0.38 0.3226 0.0577 25.09 0.4079
Dead reckoning com compensacio 0.38 0.3712 0.0091 2.33 0.0023
Filtro de Kalman com compensac¢ao 0.38 0.3819 0.0061 -0.51 -0.017

Fonte: Produzido pelos autores.
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Figura 157 - Teste - Estimacdo da posi¢do em curto prazo para eixo de referéncia z

0 Avaliagdo da estimagéo de posigdo para eixo de referéncia z
T T T T I I

""""" Deadreckoning
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Fonte: Produzido pelos autores.

Tabela 17 — Dados de estimacdo em curto prazo para posicao em relacdo ao eixo de referéncia z

Algoritmo Referéncia (m) Média(m) RMSE(m) Erro(%) Erro - Final (m)
Dead reckoning 0.3 0.3147 0.0237 -4.89 -39.0093
Filtro de Kalman 0.3 0.3098 0.0119 -3.26 -19.879
Dead reckoning com limiar 0.3 0.2982 0.0147 0.6 -14.2846
Filtro de Kalman com limiar 0.3 0.275 0.0286 8.32 -13.6978
Dead reckoning com compensacéo 0.3 0.24706 0.0341 9.8 -19.2167
Filtro de Kalman com compensacdo 0.3 0.3289 0.0317 -9.64 -18.6094

Fonte: Produzido pelos autores.

Inicialmente, utilizando o modelo expresso pelas Equacdes 3.33, 3.34, e 3.35 foram
feitos os testes iniciais. Com esses testes foi possivel observar um tendéncia de divergéncia
acentuada dos dados durante o processo de estimacdo, além disso, o sistema ndo conseguia
responder a nenhum tipo de estimulo externo.

A priori, cogitou-se as seguintes possibilidades: primeiro, a intensidade do ruido era
muito maior do que a aceitavel levando a forte tendéncia de divergéncia e incapacidade
de resposta, principalmente tendo em vista que os estimulos aplicados para acelerar o
dispositivos ndo sdo de alta magnitude, segundo, o modelo utilizado possuia algum erro
grosseiro ou parametros inadequados, por fim, o modelo proposto nio era adequado ao
processo, sendo esse dois tltimos fatores bastante comuns quando a divergéncia ou a ndo-
convergéncia é observada.
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Para explorar a primeira alternativa foram adotadas as medidas apresentadas nas
secoes 3.4.7 e 3.4.8, por exemplo, diminuir a sensibilidade dos sensores, utilizar bandas mais
restritas para o filtro passa-baixas digital, utilizar uma faixa de amostragem mais adequada
e, por fim, incorporar os sensores a plataforma por meio da PCB desenvolvida.

Utilizando todos as correcdes e com os parametros especificados nas Tabelas 3,4 e 5
obteve-se entdo os resultados expressos nas curvas denominadas 'Deadreckoning’ e Filtro

de Kalman’, conforme as Figuras 155, 156 e 157.

Em todos os casos € possivel observar erros expressivos. Note que em apenas 22,5s,
21,5, e 28,2 de estimacdo para x, y, € z, respectivamente, é observado um erro acumulado
de -5,931m e -3,33m para x, 8,498m e 8,318m paray, e -39,009m e -19,879m para z para os
algoritmos dead reckoning e filtro de Kalman, conforme as Tabelas 15, 16 e 17.

Além dos erros observados, nas Figuras 158, 159, e 160 ¢é possivel perceber que o
sistema passou a responder aos estimulos introduzidos, o que indica que a hipotese inicial
de que o sistema ndo respondia devido a quantidade de ruido parece ser valida, porém, a
hipétese de que leva a divergéncia ndo se sustenta, tendo em vista que ainda existe forte
tendéncia de desvio conforme apresentado nas Figuras 155, 156 e 157.

Figura 158 - Teste - Estimacao da posi¢io em curto prazo para eixo de referéncia x - Comportamento
durante estimulo

do da esti do de icdo para eixo de referéncia x

== Deadreckoning

Filtro de Kalman
Deadreckoning com limiar
Filtro de Kalman com limiar

Deadreckoning com compensagao
Filtro de Kalman com a
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o

| |
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Fonte: Produzido pelos autores.
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Figura 159 - Teste - Estimacdo da posicdo em curto prazo para eixo de referéncia y - Comportamento
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Fonte: Produzido pelos autores.
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Figura 160 - Teste - Estimacao da posicio em curto prazo para eixo de referéncia z - Comportamento
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Fonte: Produzido pelos autores.

1.875

Para avaliar o comportamento do algoritmo do filtro de Kalman, foram feitas altera-

coes na modelagem e pardmetros de forma a avaliar, entre essas mudancas destacam-se a

alteracdo do vetor de estado X, e da matriz de covariancia do erro, P,, inicialmente fornecidos

ao sistema. Considerou-se ainda a alteragdo na matriz de covariancia do ruido associado ao
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processo, Q, e na matriz de covariancia do ruido associado as medicoes, R, que por sua vez
também levardo a alteragdes da matriz de covariancia do erro e do ganho do filtro durante
0 processo, sendo esses os fatores essenciais para definir o comportamento do processo de
estimacao.

Ao se alterar as condi¢oes iniciais para o estado do sistema ndo se observou grandes
diferencas de resposta, apenas pequena alteracdo no tempo de resposta e precisdo, o que é
condizente com o esperado tendo em vista que essa informacdo geralmente representa a
melhor estimativa que temos antes de iniciar o processo de estimag¢do. Como trabalhamos
com um referencial relativo, a estimativa comeca sempre exatamente no ponto inicial e,
portanto, qualquer alteracdo nesse parametro leva apenas a um pequeno desvio do valor
real.

Alterar a estimativa inicial para a matriz de covariancia do erro por outro lado é
algo bem mais critico, esse estimulo inicial é responsavel por controlar essencialmente todo
o comportamento futuro da estimacao, claro, considerando um mesmo modelo dindmico.
Alterar esse parametro, em conjunto com outros fatores como, por exemplo, as matrizes Q
e R citadas, controla a ndo-convergéncia, divergéncia, velocidade de convergéncia e quao
preciso e estavel € o resultado da estimacdo, conforme j4 comentado na se¢io anterior. Para
realizar esses testes os valores de o; em Q foram mantidos constantes e os de o; em R foram
alterados, com valores entre o2 = 0.005 e o2 = 5. Algo similar foi feito para os valores de af).
Para P, foram introduzidos valores relativamente pequenos de mesma magnitude que os

apresentados anteriormente, porém, foram variados de forma aleatdria dentro do intervalo.

Realizando os testes para esses novos parametros e com o resultado da estimacgado
utilizando o algoritmo dead reckoning, observou-se que o problema muito possivelmente
ndo estava no modelo utilizado, mas sim no processo.

Como ambas as alternativas apresentadas inicialmente como possivel causa do pro-
blema ndo se provaram efetivas para garantir a convergéncia da solucao, apenas para que o
sistema respondesse aos estimulos, antes de partir para a ultima alternativa, ou seja, uma
reformulacio mais complexa do problema, optou-se por desenvolver algoritmos ou solucdes
mais simples capazes de mitigar o problema.

Dentre esses algoritmos se destaca o algoritmo apresentado na subsecio 3.4.8.2.
Conforme abordado na secio em que foi introduzido, esse algoritmo ¢ capaz de estabelecer
um limiar a ser superado para que a deteccido de movimento ocorra, levando a uma maior
estabilidade.

Nas Figuras 155, 156 e 157 € possivel observar o resultado do uso desse algoritmo
nas curvas denominadas 'Deadreckoning com limiar’ e "Filtro de Kalman com limiar’ para
0s €ixos X, y € Z respectivamente.

Note que ao introduzir esse algoritmo foi possivel reduzir de forma significativa o
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erro observado, de -5,931m para -1,438m em X, de 8,498m para -0,1863m em y, e de -39,009m
para -14,285m em z, no caso do 'Deadreckoning com limiar’. No caso do 'Filtro de Kalman
com limiar’ algo similar é observado, reducdo de -3,33m para -0,979m em x, de 8,138m para
0,4079m em y, e de -19,879m para -13,6978m em z, conforme as Tabelas 15, 16 e 17.

Com isso verificou-se que a condicdo de desaceleracdo a qual a plataforma ¢ sub-
metida no fim do movimento ndo leva a a uma velocidade significativamente baixa como
esperado e, portanto, o algoritmo continua a operar com uma velocidade com leve variacdo
ao longo do tempo no caso do dead reckoning e do filtro de Kalman, e com velocidade cons-
tante para os casos em que se introduz o limiar, conforme pode ser observado na Figura 161
para as curvas respectivas, os dados para estimacio da velocidade em y e z foram omitidos.
Note que esses dados sdo relativos ao teste expresso na Figura 155 para estimacao da posicao.
Na Figura 162 pode ser observado o comportamento da estimagao da velocidade durante os

instantes em que o sistema sofreu excitagao.

Figura 161 - Teste - Estimacdo da velocidade em curto prazo para eixo de referéncia x

08 Avaliagdo da estimagdo de velocidade para eixo de referéncia x
- | T I

-------- Deadreckoning
-------- Filtro de Kalman

- - - - Deadreckoning com limiar

Filtro de Kalman com limiar
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Tempo - Nimero de amostras x periodo de amostragem - [s]

Fonte: Produzido pelos autores.
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Figura 162 - Teste - Estimacdo da velocidade em curto prazo para eixo de referéncia x -
Comportamento durante estimulo

Avaliagao da estimagao de velocidade para eixo de referéncia x
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Fonte: Produzido pelos autores.

As Tabelas 18, 19 e 20 indicam os erros finais relacionado a estimacado da velocidade

para cada um dos eixos de referéncia para os casos citados.

Note que para os eixos de referéncia x e y o procedimento se provou bastante provei-
toso tendo em vista que a reducio do erro foi bastante significativa, por exemplo, considere
o caso do dead reckoning, uma reducio de -0.393m/s para -0.073m/s em relacdo ao eixo
de referéncia x € observada, algo similar € observado em relacdo a y, de 0.8526m/s para
-0.007m/s.

Em relacdo a z o erro final observado ainda foi bastante significativo, indicando que
o limiar estabelecido € insuficiente e o processo esta sujeito a maiores interferéncias nesse
caso.

Tabela 18 - Dados de estimagdo em curto prazo para velocidade - Eixo
de referéncia x

Algoritmo Referéncia (m/s) Erro - Final (m/s)
Dead reckoning 0 -0.393
Filtro de Kalman 0 -0.227
Dead reckoning com limiar 0 -0.073
Filtro de Kalman com limiar 0 -0.036
Dead reckoning com compensacio 0 0
Filtro de Kalman com compensacdo 0 0

Fonte: Produzido pelos autores.



192

Tabela 19 - Dados de estimacio em curto prazo para velocidade - Eixo
de referéncia y

Algoritmo Referéncia (m/s) Erro - Final (m/s)
Dead reckoning 0 0.8526
Filtro de Kalman 0 0.796
Dead reckoning com limiar 0 -0.007
Filtro de Kalman com limiar 0 0.016
Dead reckoning com compensacio 0 0
Filtro de Kalman com compensacao 0 0

Fonte: Produzido pelos autores.

Tabela 20 - Dados de estimacio em curto prazo para velocidade - Eixo
de referéncia z

Algoritmo Referéncia (m/s) Erro - Final (m/s)
Dead reckoning 0 -2.921
Filtro de Kalman 0 -1.6328
Dead reckoning com limiar 0 -1.2628
Filtro de Kalman com limiar 0 -1.2329
Dead reckoning com compensacio 0 -1.693
Filtro de Kalman com compensacao 0 -1.49

Fonte: Produzido pelos autores.

Note que com uma velocidade constante e com magnitude relativamente elevada
a estimacdo definitivamente nio seria possivel tendo em vista que o sistema tenderia a
continuar evoluindo no minimo a uma taxa constante considerando o caso em que se
introduz o limiar.

Com isso numa ultima tentativa de tentar verificar a possibilidade de resolver os
problemas no processo e levantar possiveis alternativas para que a estimacdo da posicao fosse
realizada, foi introduzido um algoritmo de compensacao capaz de detectar aproximadamente
condicOes de desaceleracdo da plataforma.

Esse algoritmo foi implementado de forma bastante grosseira e sem otimizacoes e
tem como principal foco abordar o problema e mostrar que existem medidas que podem ser
tomadas para garantir o funcionamento do processo de estimacao.

Os resultados da aplicacdo do algoritmo podem ser visualizados nas Figuras 155,
156 e 157 nas curvas respectivas, dead reckoning com compensacao e filtro de Kalman com

compensacao.

Note que para os eixos de referéncia x e y o algoritmo é capaz de reduzir o erro de
forma bastante significativa, apresentando o melhor resultado dentre os procedimentos
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apresentados, sendo esses erros de -0.0383m e 0,00067m para o eixo x, € 0.0023m e -0.017m
para o eixo y, conforme Tabelas 15 e 16.

Observe na Figura 157 que os algoritmos com compensagio apresentaram resultados
piores que aqueles obtidos com a aplicacdo do limiar simples para o eixo de referéncia
z, com erros de -19.2167m e -18.6094m, conforme Tabela 17. Atribui-se a esse resultado
possivelmente o fato de que esse eixo de referéncia € mais suscetivel ao erros, inclusive de
estimulos em outros eixos, além disso, nesse caso observa-se um estimulo constante advindo
da agdo da aceleracdo da gravidade, por fim, note que em nenhum momento o limiar
estabelecido consegue atuar, dessa forma, grande partes dos estimulos sdo considerados
validos, o que ndo ¢ adequado, porém, existe ainda mitigacdo dos erros observados no

processo.

Por fim, é possivel notar nas Figuras 158, 159, e 160 que, pesar de apresentarem
na média valores préximos, a resposta dinamica de cada algoritmo é bastante diferente.
A aplicacao direta do dead reckoning e do filtro de Kalman leva a um comportamento
indesejavel durante o processo de estimacdo, porém, com a aplicacdo das variacoes € possivel
ver um comportamento bem mais adequado e precisdo relativamente satisfatoria.

No caso dey, € possivel notar, conforme Tabela 16, que a média evolui de 0,2805m
para 0,3819m ao incorporar as correcoes apresentadas, enquanto o erro quadratico médio
diminui de 0.1005m para 0.0061m condizente com os resultados observados. Para x os
resultados estdo bem préximos a média para todos os casos, com minimo de 0,3863m e
maxima de 0,3629m, conforme Tabela 15, além disso, o erro quadratico médio observado
manteve a mesma relacdo observada para y, com o maximo sendo associado ao algoritmo
dead reckoning e minimo associado ao filtro de Kalman com compensacdo, com valores de
0.1227m e 0.0097m, respectivamente.

Os resultados para eixo de referéncia z podem ser visualizados na Tabela 17, note que,
apesar de alguns algoritmos apresentarem valores que na média aparentam ser adequados,

na realidade nenhum deles apresenta um resultado realmente preciso e estavel.

4.2.2.1 Consideracdes finais - Estimagado da posicao

Com os resultados apresentados € entdo estabelecido o fato de que nao foi possivel
estimar a posicdo de forma adequada, considera-se aqui como adequado um algoritmo capaz
de realizar um estimac¢do com precisdo satisfatoria e com evolucao temporal aceitavel, ou
seja, com erros de pequena magnitude para longos periodos de tempo, tal que seja possivel
realizar a correcio ou mitigacdo desses através da insercdo de novas informacoes, e calibracdo

ou compensagao em runtime.

Com os dados obtidos, porém, é possivel notar que o sistema é sim capaz de realizar
a estimaco caso as devidas correcdes sejam introduzidas ao processo.
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4.2.3 Resultados - Tempo de execucio

Essa secdo tem como intuito apresentar brevemente resultados sobre o tempo de
execuc¢do dos algoritmos apresentados, note que a plataforma ndo tem capacidade para obter
dados relativos ao tempo e, portanto, uma avaliacdo precisa do desempenho dos algoritmo é
impossivel nesse caso, dessa forma optou-se por realizar um procedimento para fazer uma

andlise relativa.

Primeiro, sao estabelecidos valores para o numero de iteragdes do codigo, note que
essas iteracdes ndo sio as iteracdes dos algoritmos, mas do ciclo de verificagdo da disponibi-
lidade de dados e posterior andlise, caso esses ultimos estejam disponiveis. Esses ciclos sdo
repetidos para realizacdo da coleta de dados sem que nenhum algoritmo esteja operando,
estabelecendo entdo um valor de referéncia para o numero de ciclos que podem ser realiza-
dos para um numero especifico de amostras, apds isso os diversos algoritmos sdo inseridos
no processo e o processo € repetido, sendo possivel entdo comparar os algoritmos com a

referéncia estabelecida.

Tabela 21 — Tempo estimado para estimacio

Algoritmo Numero de iteragdes para 0.5x10"5 amostras  Tempo estimado (s)

Sem algoritmo 17722 -
Dead reckoning 17725 0.015
Filtro complementar 17767 0.225
Filtro de Kalman - Orientacédo 18123 2.005
Filtro de Kalman Joseph - Orientacdo 18233 2.555
Filtro de Kalman - Posicdo 18599 4.385
Filtro de Kalman Joseph - Posi¢do 18950 6.14

Fonte: Produzido pelos autores.

Na Tabela 21 é importante notar que quanto mais lento o algoritmo mais iteracoes
ele consegue realizar, o que pode parecer contra-intuitivo quando ndo se conhece o sistema,
porém, o que acontece efetivamente € que o atraso promovido pelos algoritmos permite
que quando se entre no ciclo de verificagdo de disponibilidade de dados, os dados estejam
disponiveis com uma maior frequéncia permitindo, consequentemente, que mais iteracoes

possam ser realizadas.

Dessa forma o tempo estimado para realizar todas as iteracdes consiste no atraso
promovido pelo algoritmo mais o tempo para coletar a diferenca de amostras, sendo que
quanto maior essa diferenca menor a precisdo do valor estimado.

E possivel notar que os tempos sdo relativamente pequenos para um numero de
amostras significativos, porém, existe diferenca significativa nos tempos de estimacao avalia-
dos para cada um dos algoritmos, note que o filtro de Kalman com formulac¢do de Joseph
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tem um custo relativamente superior ao filtro de Kalman comum, porém, ndo tdo elevado,

portanto, sua aplicacdo € interessante para o projeto.

Além disso, o tempo para estimacdo da posicdo € bem mais significativo que para
a orientacdo, o que ja era esperado tendo em vista que € necessario primeiramente obter
dados referentes a posicao para entdo realizar a estimagdo da posicao de forma adequada.



196

5 Conclusoes

O objetivo inicial do projeto € pautado na estimacdo em tempo real da posicdo e
orientacdo da camera através do processamento de imagens (odometria visual) e de da-
dos inerciais provenientes de uma IMU (odometria inercial) em uma plataforma hibrida
ARM+FPGA, com fusdo de ambos os dados (odometria visual e inercial) para aprimorar a
acurdcia dos resultados do sistema.

A camera foi integrada a plataforma com éxito, no entanto, devido a complexidade
de implementacdo do algoritmo de odometria visual na plataforma, e limitacées, como
transferéncia lenta de dados para a CPU, citada na secdo 3.1, optou-se por implementar
o algoritmo de odometria visual em uma CPU e integrar a IMU na plataforma minized.
Estudos acerca da fusdo de dados e da implementacgdo do algoritmo de odometria visual
na plataforma foram realizados e podem ser encontrados na secio 3.5 e no Apéndice A,
respectivamente.

De forma similar ao apresentado, os sensores inerciais foram integrados a plataforma
com éxito, englobando os principais aspectos necessarios para fazer uso de praticamente
todas as funcionalidades disponiveis no dispositivo, conforme abordado brevemente na

subsecdo 3.3.5.2.

Ao contrario do caso da integraco da cimera a plataforma, a integracdo dos sensores
inercias a plataforma pode ser feito de forma mais simples tendo em vista que o processo,
apesar de bastante complexo, pode ser realizado utilizando uma abordagem bastante direta.
Os sensores inercias trabalham de forma bastante harmoniosa quando operando diretamente
na plataforma, podendo utilizar taxas de amostragem relativamente altas para o processo de
estimacao, e também taxas de transferéncia extremamente rdpidas para realizar a coleta de
dados pela UART, tendo em vista que os valores avaliados sdo essencialmente niimeros de

ponto flutuante de precisdo simples ou dupla.

Todos os codigos relativos a implementacdo estdo disponiveis em repositério e podem

ser encontrados em:
https://github.com/embedded-computing/visual-inertial-odometry

Na implementacdo do algoritmo de odometria visual, foram utilizadas fun¢des com-
pativeis com a biblioteca da Xilinx de forma a facilitar trabalhos futuros de implementacao
na plataforma. Uma das principais contribui¢des do algoritmo implementado foi o uso de
sequéncias de frames proprios, em vez de datasets, pois assim foi possivel analisar o com-
portamento do sistema diante de condicdes adversas relacionadas a textura do ambiente

filmado e a configuracdo da camera, além de ser uma etapa necessaria para o trabalho futuro


https://github.com/embedded-computing/visual-inertial-odometry
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de fusdo de dados da cimera e da IMU.

Os resultados da implementacdo da odometria visual foram divididos em ambiente
controlado e ndo controlado. Os testes em ambiente controlado demonstraram que, para
distancias curtas (unidades de metros) o algoritmo apresenta uma boa precisdo em curvas
e retas, assim como uma boa repetibilidade. O resultado do algoritmo € prejudicado em
cendrios de baixissima textura, ja que a quantidade minima de features detectaveis ndo era
atingida na etapa de deteccdo de features, nem mesmo na re-deteccio. Além disso, é possivel
concluir que as funcionalidades autométicas da camera, como a correcdo automatica de cor,
que ndo pode ser desativada, também exerce influéncia negativa nos resultados, ja que afeta
diretamente a intensidade dos pixels.

Por outro lado, os testes em ambientes nao controlados demonstraram que, para
longas distancias (centenas de metros), o algoritmo apresenta uma precisdo satisfatéria em
trajetorias curva e retilineas. Visto que hé a presenca de objetos moéveis em cena, foi possivel
concluir que o algoritmo € robusto para objetos que se movem na cena sem alterar seu sentido
e dire¢do iniciais, como veiculos se deslocando em sentido contrario (vide subsecio 4.1.4.2)
e pedestres atravessando a via (vide subsecdo 4.1.4.1). No entanto, para objetos que mudam
de direcdo e sentido durante a cena, como o caso do veiculo trafegando em uma trajetoria
(vide subsecao 4.1.4.3) ou realizando uma curva (vide subsecdo 4.1.4.1), a orientacdo do
algoritmo € prejudicada, ja que nestes casos o algoritmo compreende que uma rotacao foi
realizada. Além disso, concluiu-se que o algoritmo é robusto diante de terrenos irregulares,
como pavimentos de calcamento de pedra (vide subsecao 4.1.4.5), vias com redutores de
velocidade, como sonorizadores (vide subsecdo 4.1.4.2) e tachdes (vide subsecdo 4.1.4.4),
e vias com aclives e declives acentuados. Ja em retornos acentuados, o algoritmo nao foi
capaz de estimar a orientacdo da camera, o que demonstra falta de robustez para grandes
quantidades de movimento, que ja era esperado. Com relacdo ao tempo de execucao, nota-se
que o algoritmo, no geral, € rapido, mas em cendrios com altissima quantidade de textura, o
custo computacional ¢ alto ao ponto de poder comprometer uma aplicagdo em tempo real,
caso ndo seja levado em conta o tempo de execugdo no pior caso.

Apesar dos resultados imprecisos do algoritmo de odometria visual em casos especifi-
cos, conclui-se que ele € preciso e robusto o suficiente para aplicacdes gerais, sendo adequado
para uso.

Por fim, considerando entdo a odometria inercial, os algoritmos implementados,
citados na secdo 3.4, assim como os demais algoritmos para aprimoramento do processo de
estimacdo, como aqueles citados na subsecdo 3.4.7, e demais que porventura foram omitidos,
foram desenvolvidos de forma relativamente simples e podem ser facilmente adaptados a

outros modelos e formulacgdes, permitindo entdo abranger diversas aplicacdes distintas.

Para odometria inercial os resultados foram divididos em estimacgdo da posicao,

conforme subsecdo 4.2.2, e estimacdo da orientacio, conforme subsecdo 4.2.1, tendo em
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vista que esses processos apresentam comportamentos bastante distintos.

Na estimacdo da orientacdo foi possivel observar que os algoritmos apresentam
comportamento bastante similar no curto prazo (vide subsecdo 4.2.1.1), porém, podendo
apresentar desvios e uma leve diferenca no comportamento dindmico a depender das con-
dicoes impostas. J4 no longo prazo e com presenca de estimulos de forma mais recorrente
(vide subsecdo 4.2.1.2), os algoritmos ja comec¢am a apresentar algumas de suas caracteris-
ticas como, por exemplo, os sobressaltos oriundos das predicées no filtro de Kalman, que
tendem a ser mais pronunciados caso ocorram variacdes bruscas, e os desvios acentuados
no caso do dead reckoning com tendéncia de acimulo cada vez maior a depender dos erros

j4 acumulados e da dindmica descrita no processo.

Em relaco a precisao, foi possivel observar ganhos substanciais com o uso do filtro
complementar e do filtro de Kalman, promovendo ainda maior estabilidade para processos

de longa duracéo.

Durante os testes de curta duracdo (vide subsecdo 4.2.1.1) foi possivel observar tam-
bém que existem variacdes desses algoritmos e parametros que, apesar de apresentarem
desempenho inferior, podem ser uma alternativa viavel para realizar o processo de estima-
¢do como, por exemplo, operar com taxas de amostragem bastante baixas, o que pode ser
fundamental para reduzir o custo computacional da odometria inercial, permitindo que
a integracdo da odometria visual e inercial em uma plataforma de baixo custo possa ser
realizada de forma mais simples.

Ainda considerando as variacoes, durante os testes com a formulacdo de Joseph para
o filtro de Kalman (vide subsecio 4.2.1.3), foi possivel perceber a importancia que as formu-
lagdes, o modelo, e os parametros utilizados, tem em toda a dindmica do processo, podendo
definir questdes como: convergéncia da solucdo, velocidade de convergéncia, precisdo, e
também estabilidade. Vale ressaltar ainda que, conforme observado nos testes gerais de
orientacdo (vide subsecdo 4.2.1.1 e subsecdo 4.2.1.2), e no teste de tempo de execugdo (vide
subsecdo 4.2.3), o filtro complementar apresentou resultados excelentes, sendo rapido e
preciso, considerando ainda que o algoritmo ¢ de facil ajuste, e de simples incorporagdo no
processo, decidir entre o uso do filtro de Kalman e do filtro complementar pode se tornar

efetivamente uma questdo de projeto.

Com isso, conclui-se que os algoritmos desenvolvidos sdo adequados para realizacio
do processo de estimacdo da orientacdo, sendo bastante robustos e possuindo precisio
relativamente elevada, podendo operar por longos periodos de tempo mantendo alta precisido
(vide subsecdo 4.2.1.4).

J4a no caso da estimacdo da posicdo, através dos testes realizados para estimagdo em
cada um dos eixos de referéncia (vide subsecao 4.2.2), foi possivel verificar que o processo

de estimacdo da posicdo ndo pode ser realizado de forma adequada. Com a introducdo de
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solugdes para uma montagem mais robusta e com o uso de configuracdes adequadas para os
sensores inerciais, foi possivel promover aprimoramentos na solucado, porém, observando
ainda a maioria dos problemas iniciais. Com a introducao de algoritmos para aprimorar o
processo de obtencao e preparacao dos dados para os algoritmos ja foi possivel introduzir
solucoes mais precisas e que apresentavam reducao significativa na divergéncia observada,
porém, ainda contavam com diversos problemas, seja devido a natureza da operacio, seja
devido as caracteristicas da implementacao.

Com isso, foi possivel concluir que a estimacio da posi¢cdo ndo pode ser realizada de
forma adequada, sendo necessario promover o aprimoramento da solucgdo através do uso de

novos modelos, estudos dos parametros, e do aprimoramento dos algoritmos apresentados.

5.1 Perspectivas Futuras

Visto que o sistema de odometria visual foi implementado em uma CPU, sugere-se,
primeiramente, a adaptagdo do algoritmo de odometria visual para a plataforma da Xilinx.
O Apéndice A apresenta a relacdo entre as funcdes utilizadas da biblioteca OpenCV e suas
respectivas correspondéncias com a Vitis Vision Library, ja que as fun¢ées do algoritmo
foram selecionadas de forma que a adaptacdo fosse possivel. E importante ressaltar que se
deve dar prioridade a implementacdo de algoritmos de calculo da matriz essencial e sua
decomposicdo para extracdo da rotacdo e translacdo na Minized, a fim de que o sistema de
odometria visual seja possivel de forma embarcada. Ainda, deve-se levar em conta que é
necessario implementar o sistema de transferéncia de dados via Wi-Fi na Minized, a fim
de que possa ser realizado o debug do algoritmo implementado. Além disso, € necessario
analisar o sistema de estabilidade da cAmera do Iphone 7 plus utilizada neste projeto, para
que mecanismo semelhante possa ser implementando na cAmera OV7670 j4 integrada na
Minized, a fim de que a robustez do algoritmo em terrenos irregulares seja mantida. Neste
cendrio, deve-se analisar as funcionalidades disponiveis na OV7670 de forma que se garanta
que funcionalidades automaticas, como correcao de cor, estejam desativadas. Ainda no
contexto do sistema embarcado, ¢ de suma importancia garantir que a duracdo do ciclo de
captura de imagens seja maior que o pior tempo de execuc¢do do algoritmo de estimacio da
trajetoria.

Outra sugestio valida € o acoplamento da cAmera a um carro, a fim de se obter
uma maior estabilidade na captura de frames e eliminar angulos de inclinacdo em curvas.
Com a camera fixa ao carro, é possivel obter também a escala absoluta da trajetdria, através
da altura da cAmera em relagcdo ao solo. Essa escala pode ser comparada com a escala
gerada pelos dados da IMU, descrito na subsecao 3.5.1, para obter uma escala mais precisa e,

consequentemente, resultados mais precisos.

Ademais, sugere-se o estudo e implementacdo da etapa de otimizacdo da pose esti-
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mada, que ndo foi implementada neste projeto. Pode-se utilizar técnicas de otimizacdo como
Graph-pose e Windowed Bundle Adjustments (SCARAMUZZA; FRAUNDORFER, 2012).
Ainda, recomenda-se que sejam testadas novas configuragdes de parametros utilizados nas
funcoes da biblioteca OpenCV a fim de se obter resultados mais precisos. Por fim, é de suma
importancia que, uma vez que o sistema de odometria visual e o de odometria inercial esteja
embarcado, a fusdo de dados entre ambos os sensores seja implementada para alcangar o
objetivo final, isto é, um sistema de odometria visual e inercial embarcado para estimar a

posicao e orientacdo em tempo real do agente.

Para aprimorar o processo de odometria inercial, sugere-se que a primeira modifica-
cdo a ser incorporada no projeto seja garantir que a plataforma possa ser alimentada por uma
fonte dedicada e que o processo de armazenamento dos dados seja realizada diretamente na
plataforma.

Com essas duas medidas € possivel entdo eliminar as restrices de movimentacdo na
plataforma, permitindo que os dados coletados sejam mais confidveis e, por consequéncia,
que a andlise possa ser realizada de forma mais adequada, tanto de forma qualitativa quanto
quantitativa, permitindo entdo propor modificacdes com base em métricas mais criteriosas.

Para aprimorar o processo de estimacdo da orientacdo, inicialmente € necessario ga-
rantir que a calibracdo do magnetdmetro seja realizada de forma completa, permitindo entdo
que a estimacdo do angulo de guinada possa ser feita no espacgo, e ndo somente no plano de
referéncia, tornando completo o processo de estimacdo da orientacdo. Com a devida correcdo
feita, deve-se estudar a ado¢do de parametros mais adequados para o processo utilizando
metodologias com um critério bem estabelecido, possivelmente garantindo desempenhos
melhores que os apresentados nesse projeto.

Ressalta-se ainda que os modelos aqui apresentados para o processo de calibragdo e
para o filtro de Kalman sdo modelos simplificados, recomenda-se a avaliacdo de modelos que
utilizem formulacdes mais abragentes e tratem das caracteristicas gerais do processo através
do uso de quaternions ou do EKF. Os trabalhos de Li e Yang (2019) e Avrutov, Geraimchuk
e Xiangming (2017) permitem obter uma introducio a alguns dos problemas dos modelos

mais complexos.

Para aprimorar o processo de estimacgdo da posicao deve ser feita uma andlise ade-
quada do problema de forma a verificar a melhor solucdo a ser adotada para eliminar o

problema de divergéncia observado.
Recomenda-se aqui algumas medidas que podem conduzir a uma solugao apropriada.

Primeiro, uma melhor calibracio do algoritmo que estabelece um limiar de deteccio
para o movimento pode promover melhores resultados através de uma avaliacdo mais precisa
daquilo que é considerado um movimento valido, permitindo entdo obter informagdes mais
adequadas da aceleracdo e desaceleracdo da plataforma.
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O algoritmo ou solucdo apresentado para realizar a deteccdo de condi¢@o de desacele-
racdo e posterior compensacgdo apresentou resultados satisfatérios, dessa forma, um estudo
mais adequado e posterior aprimoramento desse algoritmo pode levar a um processo de
estimacao superior.

Note que ambas solu¢des apontadas tem como objetivo principal a atuagdo na reducgdo
do problemas relacionados a estimacdo da velocidade e sua posterior propagac¢ao ao resultado
da estimacao da posicao.

Por fim, considera-se entdo a insercdo de novas informacdes ao processo. De forma
mais imediata, para promover o aprimoramento do processo € possivel considerar tanto as
informacdes advindas do algoritmos de odometria visual, quanto as informacdes de controle
utilizadas para navegacdo do VANT, tendo em vista que o objetivo final seria a integracdo ao
veiculo citado.
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APENDICE A - Adaptacao do
algoritmo de Odometria Visual para a
Minized

Conforme expresso na Se¢do 3.1, as fung¢des do algoritmo de Odometria Visual foram
selecionadas levando em conta, dentre outros fatores, a sua implementacao na biblioteca de
visdo computacional da Xilinx baseada em OpenCV - Vitis Vision Library (XILINX, 2021b).
Uma descri¢ao completa das funcoes disponiveis pode ser encontrada em (XILINX, 2021c).

Na etapa de deteccdo de features, foi utilizado o detector de cantos FAST, que pode ser
encontrada na Vitis Vision através da funcao fast(). Ha a possibilidade de se processar 1 ou 8
pixels por ciclo. A Figura 163 ilustra a performance estimada da funcao fast usando a FPGA
Xczu9eg-ffvb1156-1-i-es1 para processar uma imagem em escala de cinza com supressao

nio maxima.

Figura 163 — Performance estimada da funcdo FAST

Operating Latency

Operating Mode Frequency Filter Size Estimate
() Max (ms)
300

1 pixel

8 pixel 150 3x3 1.86

Fonte: Xilinx (2021c)

Na etapa de rastreamento de features foi utilizado o rastreador Lucas-Kanade pira-
midal, que pode ser encontrado na Vitis Vision através da funcdo densePyrOptical Flow().
E importante ressaltar que o algoritmo implementado usa o método esparso, enquanto a
funcdo, o denso. A Figura 164 ilustra a performance estimada da funcdo densePyrOpticalFlow
para 5 iteracdes sobre 5 niveis piramidais diminuido em um fator de 2 em cada nivel. Os
testes foram realizados na placa zcu102 (XILINX, 2021c).

Figura 164 — Performance estimada da funcio densePyrOpticalFlow

Operating Frequency Latency Estimate
Operating Mode Image Size
p ] (MHz) g
Max ms

1 pixel 1920x1080 49.7

1 pixel 300 1280x720 229

1 pixel 300 1226x370 12.02

Fonte: Xilinx (2021c)
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As etapas de calculo da matriz essencial e a estimacao de rotacdo e translacio utilizam
as func¢des implementadas em OpenCV: findEssentialMat() e recoverPose(), respectivamente.
Até a data de desenvolvimento deste projeto, estas funcdes ainda ndo foram disponibilizadas

na Vitis Vision Library.
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