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RESUMO: O uso de veiculos autdnomos para inspe¢@o visual € um promissor campo da robdtica.
As imagens capturadas podem também auxiliar em sua localizagdo/navegagdo. Nesse contexto, este
trabalho propde o uso de técnicas de visdo computacional para localizacdo e mapeamento de robds
autonomos. Supondo o uso de cameras de inspe¢do, nossa proposta ¢ composta de dois estidgios: o
uso de visdo computacional através do algoritmo SIFT para extrair pontos caracteristicos em uma
seqliéncia de imagens em um robd subaquitico e o desenvolvimento de mapas topoldgicos para
localizacdo e navegacdo. A integracdo desses sistemas permitird ao sistema desenvolvido
simultaneamente fazer a localizacdo e mapeamento do ambiente. Um conjunto de testes com robds
reais foi feito, revelando como resultados uma boa precisdo e robustez para uma série de condi¢des,
iluminacdo e ruido, mostrando ser uma técnica de SLAM promissora e original.

PALAVRAS-CHAVE: veiculos autdbnomos para inspe¢ao visual

ABSTRACT: The use of Autonomous Underwater Vehicles (AUVs) for visual inspection tasks is a
promising robotic field. The images captured by the robots can also aid in their
localization/navigation. In this context, this paper proposes an approach to localization and mapping
problem of underwater vehicle. Supposing the use of inspection cameras, this proposal is composed
of two stages: the use of computer vision through the algorithm SIFT to extract the features in
underwater image sequences and the development of topological maps to localization and
navigation. The integration of such systems will permit simultaneous localization and mapping of
the environment. A set of tests with real robots was accomplished, regarding online and
performance issues. The results reveal an accuracy and robust approach to several bottom
conditions, illumination and noise, leading to a promissory and original SLAM technique.
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1. INTRODUCAO

A utilizacdo de tecnologias para exploracdo de ambientes nio estruturados desconhecidos de dificil
acesso para exploracdo humana, como o ambiente subaqudtico, faz com que robds mdveis
remotamente controlados sejam cada vez mais usados. O ambiente subaqudtico, em particular, é



uma promissora drea de exploracdo tecnoldgica que oferece possibilidades para pesquisas que vao
desde inspecdo de estruturas submersas ao mapeamento do proprio ambiente em questdo [GARO1].
Assim sendo, o desenvolvimento de sistemas de inspecdo visuais aplicados a veiculos ndo
tripulados apresenta-se como uma interessante drea de pesquisa, com aplicagdo direta a Fundacio
Universidade Federal do Rio Grande no que diz respeito as atividades relacionadas ao ecossistema
costeiro.

O uso de Unmanned Underwater Vehicles (UUVs - veiculos ndo tripulados para navegacdo
subaqudtica) para a criagdo de mapas visuais do ambiente constitui-se em uma importante
ferramenta para a exploragdo subaqudtica [FLEOO, GONO9S8]. Estes se dividem em: (i) Veiculos
Operados Remotamente (Remote Operated Vehicles- ROVs), os quais requerem um piloto humano
para conduzir a sua navegacdo; e (ii) Veiculos Autdnomos Subaquéticos (Autonomous Underwater
Vehicles - AUVs), os quais t€ém a capacidade de realizacio de missdes de alto nivel sem
intervencdo humana explicita. Porém, tendo em vista o alto custo e a limitada autonomia de
navegacdo e energia de um UUV complexo, em determinadas missdes, o uso de um conjunto de
robds torna-se uma estratégia mais atrativa, por precisarem de menos tempo para percorrer uma
mesma drea comparada com um tnico robo realizando tal tarefa. [BOT04, BOTOS].

Em suma, este projeto apresenta a proposta de desenvolvimento de um sistema distribuido para
geracdo de mosaicos (mapas visuais), auxiliando na localizacdo e navegacdo autbnomas de robds
moveis de forma online, onde as informagdes podem ser visualizadas e utilizadas no momento em
que estiverem disponiveis. Estes mosaicos tratam-se de mapas gerados pelo alinhamento de
consecutivas imagens (frames) [BOTO04] capturadas por cameras fixadas na estrutura do robd, a
serem utilizados ao final do processo de inspecdo como fontes ricas de informacdo a fisicos,
oceandgrafos, engenheiros, dentre outros. Sendo construidos de forma continua por informagdes
coletadas do ambiente explorado, podem ser ainda aproveitados como mapas de referéncia no
processo de navegagdo/localizagdo do préprio veiculo [FLEOO], ou seja, o AUV pode fazer uso do
mosaico que estd sendo construido para guiar a sua propria navegacio em tempo real de inspeg¢ao.

Neste contexto, o projeto tem proposto uma técnica de SLAM (do inglés Simultaneous Localization
and Mapping) baseada no uso do algoritmo SIFT, para extrair as informacdes necessarias da
imagem, em conjunto com o uso de mapas auto-organizdveis construidos a partir de Redes de
Kohonen e Estruturas Celulares Crescentes para localizacdo e navegacdo do AUV.

2. SISTEMA DE VISAO PARA MAPEAMENTO

Com a finalidade de montar o mosaico, as vérias imagens (frames) capturadas de forma consecutiva
devem ser alinhadas sucessivamente, resultando em um uUnico mapa visual. Normalmente, o
processo pode ser resumido pelos seguintes passos:

- pré-processamento da imagem, objetivando a correcdo de deformagdes geométricas e
remogdo de caracteristicas inadequadas para processamento;

- detec¢do de caracteristicas relevantes de cada imagem:;

- correlacdo de caracteristicas entre imagens consecutivas;
- estimativa de movimento entre imagens;

- construc¢ao do mosaico;

Cada fase da criacdo do mosaico € abaixo explicada.



2.1 Pré-processamento da imagem

O pré-processamento tem como objetivo corrigir deformacdes geométricas causadas por
imperfei¢des no sistema dptico e solucionar problemas relativos a iluminagdo ndo-homogénea do
ambiente. Estas distor¢des introduzem uma incorreta interpretacdo do posicionamento real do robo
e conseqiientemente, erros de mapeamento e localizagdo.

A distor¢do causada pelas lentes da camera na imagem € uma etapa que demanda um certo tempo
de processamento, e pode ser modelada por uma aproximacdo radial e tangencial. Porém, como a
componente radial € a que causa maior distor¢do, a maioria dos trabalhos desenvolvidos até hoje
corrige apenas esse problema [GRA02, GARO1], sendo suficiente para a solu¢cdo do problema. Da
mesma forma, optou-se neste trabalho apenas pela corre¢@o da distor¢ao radial.

Em ambiente subaquadtico, hd ainda a distor¢@o causada pela difracdo da dgua. A Equacdo 1 mostra
um método para resolver este problema [XUNO97], onde (mx, my) é o ponto sem distor¢do radial,
(mox, mgy) € o novo ponto sem distor¢ao por difracdo e ug e vo s@o as coordenadas do ponto central.
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2.2 Deteccao de caracteristicas relevantes de cada imagem

O algoritmo Scale Invariant Feature Transform — SIFT — é um eficiente filtro para extracdo e
descri¢do de pontos de caracteristicas relevantes para a analise de imagens [Lowe04]. Em termos
gerais, ¢ um método robusto em relagdo a ruidos, iluminagdo imprdpria, oclusdo e variagdes
minimas no ponto de vista de captura da imagem, e constitui-se de quatro estagios principais:

= Deteccdo de extremos no espaco de escala: O primeiro estagio utiliza-se do filtro de
diferenca gaussiana para detectar pontos potencialmente interessantes em um espago
invariante a escala e rotacio.

= Localizacdo de pontos relevantes: A localizacdo e escala de cada ponto encontrado no
estagio anterior sdo calculadas e pontos relevantes sao selecionados baseados em medidas de
estabilidade.

= Definicdo de orientacdo dos pontos relevantes: Considerando caracteristicas das imagens,
como gradientes locais, as orientacdes dos pontos relevantes sdo determinadas. Todas as
operacOes futuras serdo feitas em relacdo a esta orientacdo, além de escala e posicao,
garantindo invariancia em relacdo a estas transformacdes.

= Criagdo do descritor dos pontos relevantes: Os gradientes locais da imagem sd@o calculados
baseados na vizinhanca de cada ponto relevante. Estes cdlculos sdo transformados em uma
representacdo que permite mudancas significantes nos niveis de distorcdo e iluminagio.
Sendo assim, o vetor descritor de cada ponto armazena suas caracteristicas para que um
mesmo ponto possa ser encontrado em diferentes regides de imagens consecutivas.



Um ponto candidato a relevancia € um pixel extremo em relacdo a sua vizinhanca, localizado em
uma determinada escala de freqiiéncia. Esta vizinhanga é definida como sendo uma janela n x n,
tanto no mesmo espago de escala quanto nos adjacentes, como mostra a Figura 1. Por meio da
operacdo de Diferenca Gaussiana (Equacg@o 2) obtida pela subtracdo de duas imagens geradas a
partir da convolucio, chega-se a banda de freqii€ncia para cada escala.

Diz,y, o) = (Glz,y ka) —Glae,y, o))+ I, y)
L(z,y, ko) — Lz, y, o) Equacio 2
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Figura 1

Uma vez que um ponto foi, de fato, considerado relevante, é calculada a sua orientacdo dominante.
Esta é obtida a partir de uma imagem da cascata de filtros, em uma janela de 16x16 pixels, através
da Equacio 3. Baseado nestes dados é criado, entdo, um histograma de orientacdes composto por 36
elementos, em que cada elemento € analisado em fun¢@o do gradiente da janela analisada. O pico do
histograma representa a orientagdo dominante do ponto em questao.
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A orientagdo do gradiente previamente calculada na janela do ponto relevante é usada agora para
gerar o descritor do ponto. Para que este seja invariante a rotacdo, a regido do gradiente é
rotacionada em relacdo a orientacdo estabelecida para o ponto. Logo apdés um histograma de 8
elementos € criado para cada janela de 4x4 pixels O vetor resultante, de 128 elementos, compde
finalmente o descritor do ponto de relevancia.

2.3 Correlacao de caracteristicas entre imagens consecutivas

N

Normalmente, os candidatos a correlagio de um ponto de relevancia sdo pontos proximos ao
mesmo, de maneira que o melhor candidato é o ponto que apresenta a menor distancia Euclidiana.
No entanto, alguns pontos instdveis (outliers) sdo detectados ao longo do processo, levando a falsas
correspondéncias. Para a eliminacdo desse problema, um método para comparar a menor distancia



com a segunda melhor distancia é usado, selecionando somente correspondentes proximos por
treshold [Lowe04].

Além disto, uma Matriz Fundamental estimada pelos métodos RANSAC e LMedS ¢é usada para
remoc¢do de outliers, validando cada correspondéncia encontrada.

2.4 Estimativa de movimento entre imagens

Matriz Homografica

A matriz homogénea H de transformac@o projetiva 2D € uma transformacao linear com oito graus
de liberdade, conforme Equagdo 4. Esses pardmetros podem representar translagdo, rotagdo,
escalamento, shear e deformacao perspectiva [GARO1].
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A matriz de homografia com oito graus de liberdade é a que representa um movimento mais
completo. Porém, dependendo do modelo de movimento necessdrio e do grau de liberdade do
mesmo outro tipo de matriz pode ser utilizada. Isto acontece porque, no momento em que se deseja
encontrar a matriz 7 para representd-lo, os pares de pontos correlacionados, por pequenos
deslocamentos em suas medidas, vdo acabar gerando outros movimentos que ndo estdo sendo
realmente executados.

Equacao 4

Estimando a Homografia

A correlacdo de imagens fornece um conjunto de vetores de deslocamento relativo as caracteristicas
de duas imagens obtidas, ou seja, cada vetor representa as coordenadas da mesma caracteristica em
ambas imagens. O objetivo de tal etapa de constru¢do do mosaico é determinar o movimento entre
tais imagens, que pode ser obtido a partir da homografia.

Como a etapa de correlacio fornece um conjunto de pontos correlacionados, estes pontos podem ser
usados para se achar a matriz " Transformando as coordenadas homogéneas em ndo
homogéneas, operando os termos a fim de se obter um sistema linear em termos dos elementos de

e expressando na forma matricial considerando " pares de correspondéncias, obtém-se a
Equacgido 5:
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Equacao 5

ou A=b A equagdo 6 pode ser resolvida com quatro ou mais pares de correspondéncias e os
oito elementos da matriz " podem ser calculados a partir da estratégia pseudo-inverse least
squares. Entretanto, essa solucdo envolve a inversdo da matriz, o que pode falhar porque a matriz
pode ser singular ou muito préxima a singular [GARO1]. Por esta razdo utiliza-se a técnica chamada
de Singular Value Decomposition (SVD) [PRE02], que trata de resolver um conjunto de equacdes
ou matrizes que podem ser singulares ou muito préximo a isso. O método SVD pode ser definido
pelo seguinte teorema: qualquer matriz ™ *"  cujo ndmero de linhas ”* € maior ou igual ao seu
nimero de colunas " , pode ser escrito como o produto de uma matriz "**"  coluna-ortogonal
U uma matriz "*" diagonal " com elementos positivos ou zero (valores singulares) e a

transposta de uma matriz "*"  ortogonal V' Entdo a matriz 4 da pode ser escrita na forma da
Equacgio 6:
A mxn = UmanannDVr];xn
Equacao 6
Assim, a solu¢do SVD para a Equag@o 6 seria definida pela equagéo 7:
— ; T
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Equacao 7
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Antes de encontrar a matriz ¢é necessdrio gerar uma matriz sendo a homografia dos pares
de pontos de correlagdo normalizados. Finalmente, a matriz H ¢ encontrada a partir da equacao 8:
H=[TO'H, T

Equacao 8

T 1

a matriz de transformacgdo para a normaliza¢do dos pontos de interesse da imagem * e
Iz

sendo
T . . ~ . .
a matriz de normalizacdo dos pontos de interesse da imagem

2.5. Construc¢ao do Mosaico

A construcido de mosaicos é baseada nas decisdes de como e quando incluir novas imagens e na
definicdo de suas posicdes globalmente, a fim de que possa ser criado visualmente. O conceito de



construcdo do mosaico deste trabalho permite ndo s6 que apenas um veiculo gere seu mosaico, mas
também permite a construcdo de um mosaico a partir de vérios veiculos operando em paralelo, tudo
sob a mesma estrutura de programagdo, para a geracao de um mosaico distribuido.

H 1

Tendo definida a matriz de transformacg@o projetiva entre a imagem anterior © e a imagem
atual 7', e sabendo-se que a média das distancias entre os pontos de interesse " e " " das
respectivas imagens € diferente de zero, entdo pode-se registrar globalmente a imagem atual .
adirinnondo-a a estrutura do mosaico juntamente com a matriz L agora referenciada por

Ie k+1 LA transformacdo projetiva

k+1 onde X faz referéncia 2 imagem ! e a imagem
global da imagem k+ 1" ho mosaico pode ser definida pela Equag@o 9.

1

1 i
Hk+1_ rl Hi+1
i=1..k

Equacao 9

Sabendo a transformagdo projetiva g]n‘h:flirdleu cada imagem pertencente ao mapa visual, a equagdo

10 calcula onde cada pixel ( nrjﬂj@ﬁo m] ) da imacem k+1 " do mosaico deve ser escrito no

k+ 10
mosaico final (posicio ™ ). Os pontos " variam em X [1--largural
y Ol altura] ‘qenqo largura o altura o dimensges da imagem capturada.
a1 k+10
m VLV H, L)
Equacao 10

3. LOCALIZACAO POR MAPAS TOPOLOGICOS

Os vetores extraidos pelo SIFT sdo utilizados para compor o mapa topoldgico obtido pelo uso de
mapas auto-organizdveis baseados em Kohonen Neural Networks [KOHO1] e Estruturas Celulares
Crescentes [FRI93].

Mapa de Kohonen é um tipo de rede neural artificial treinada através de aprendizado ndo
supervisionado. Um mapa de pequena dimensdo, normalmente de duas, discretiza o espaco de
entrada das amostras de treinamento, tentando preservar as propriedades topoldgicas do mesmo. A
estrutura de uma rede de Kohonen consiste de componentes chamados nodos ou neur0nios.
Associado a cada nodo ha um vetor de pesos da mesma dimensdo dos vetores dos dados de entrada
e uma posicao no espaco. Os nodos s@o conectados por linhas, resultando em um grid 2D.

A atual proposta do projeto opera no espago de caracteristicas invariantes a escala ao invés do
espaco da imagem. Durante o processo de navegagdo, vetores de caracteristicas sdo apresentadas
aos mapas auto-organizdveis. O algoritmo de aprendizagem ¢é baseado no conceito de aprendizado
de vizinho mais préximo (nearest-neighbor). Quando uma nova entrada € obtida, o mapa topoldgico
determina o vetor de caracteristicas do nodo de referencia que melhor corresponde ao vetor de
entrada. Como o sistema usa diversos vetores de caracteristicas associados a cada imagem, o
algoritmo de nearest-neighbor é aplicado a cada vetor separadamente. Os resultados deste algoritmo
sdo entdo combinados com um esquema simples de votacdo unanime. Nodos podem ser criados ou
deletados durante o processo de aprendizado.

O mapa topoldgico final permite duas possibilidades de navegacdo: através de posigcdes alvo ou



através de metas visuais. Da posicdo corrente, algoritmos de busca em grafo, como o Dijkstra
[DIJ59] ou 0 A* [DEC85] podem ser usados para achar o caminho ideal até o ponto desejado.

4. TESTES E RESULTADOS

Diferentes caracteristicas subaqudticas foram aplicadas as imagens de teste, como turbidez, neve
marinha, iluminacdo ndo uniforme, entre outras, simulando diferentes condi¢cdes, como mostra a
Figura 2.

Figura 2

De maneira geral, o sistema visual foi testado em 5 diferentes ambientes subaqudticos,
correspondendo cada condi¢do de distor¢do a uma coluna da Tabela 1, que apresenta as
caracteristicas de cada tipo de situacdo introduzida nos testes.

Distor¢ao ‘1‘2‘3‘4‘5‘

Distancia a fonte de iluminacio (m) 0,2 0,22 | 0,25 | 0,25 0,3

Atenuacio (%) 0,05 | 0,05 | 0,06 | 0,05 | 0,05
Ruido Gaussiano (sigma) 2 2 2 4 4
Nivel minimo de cinza 20 30 20 20 20

Numero de flocos de neve marinha 30 30 30 30 30

Tabela 1

A Figura 3 mostra os pontos de relevancia detectados e correlacionados obtidos em uma seqiiéncia
de navegacao visual.
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Figura 3: Niimero de pontos relevantes e correlacoes

Ainda que o nimero de pontos tenha diminuido com a perda de qualidade de imagem devido as
distor¢des impostas, continua possivel localizar o robd, como visto na Figura 4.
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Figura 4: Posicoes em x e y determinadas por odometria e por sistema visual

Na Figura 4, em azul é mostrado o referencial de movimento, executado por um bragco robdtico
composto por um atuador do tipo Harmonic Drive com um encoder acoplado, fornecendo posi¢oes
angulares a cada 0.000651 segundos. Anexada a esta estrutura, hd uma camera do tipo Samsung
SC-D364 para a captura das imagens de teste. Como pode ser analisado através dos graficos, a
abordagem utilizada mostra-se robusta a variagdes do ambiente subaqudtico, conforme o esperado.

Para finalizar, validando o sistema de mapeamento proposto foram realizados testes sobre os mapas
topoldgicos. O tltimo dos resultados do sistema pode ser visto na Figura 5.
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Figura 5: Mapa topologico
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