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Cada vez mais um sistema robdtico inteligente recorre a visdo artificial de
forma a recolher informacdes do cenario em que se encontra. A capacidade
de decis3o nas suas acdes esta diretamente relacionada com a qualidade da
recolha de dados do ambiente que rodeia o rob6. Um veiculo auténomo
insere-se ent3o nesta categoria de sistemas, uma vez que lhe é requerido
que tome as decisdes inerentes a conducdo. Devido a sua complexidade e
a precisio requerida, por ser um sistema critico, onde uma falha pode pér
em risco vidas humanas, torna-se necessario aumentar o nimero de sensores
de percepcdo visual. De forma a que seja possivel cruzar a informac3o de
todas as cdmaras é necessario que estas estejam calibradas extrinsecamente.
Este modo de calibracio passa pelo conhecimento da posicdo e orientacio de
todos os sensores de um sistema em relac3o aos restantes ou a um referencial
global. Deste modo, o presente projeto visa instalar e realizar a calibracdo
extrinseca de um anel de cdmaras a toda a volta do ATLASCAR?2 (projeto de
um veiculo auténomo desenvolvido pela Universidade de Aveiro). E realizado
um processo semi automatico, desde a recolha de dados, utilizando ROS, até
a calibracdo extrinseca de todas as cAmaras, simultaneamente, em relac3o a
um referencial global, efetuando ainda a calibracdo intrinseca de cada sensor.
O processo utiliza como auxilio um padrdo de xadrez e consegue realizar a
calibracdo mesmo quando o padrdo de auxilio ndo é detetado por todas as
cadmaras ao mesmo tempo. Esta metodologia obteve resultados bastante
positivos (erro médio final inferior a 1 pixel) e mostrou uma boa robustez
em todas as situacdes em que foi testado. Este trabalho permite entdo obter
uma calibracdo bastante precisa de sistemas robéticos em que é impossivel
a partilha de informac3o por todos os sensores constituintes.
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More and more an intelligent robotic system uses artificial vision to collect
information from the scenario in which it is located. The ability to decide
on its actions is directly related to the quality of data collection from the
environment surrounding the robot. An autonomous vehicle then falls into
this category of systems, since it is required to make the decisions inherent
to driving. Due to its complexity and the required precision, being a critical
system, where a failure can put human lives at risk, it becomes necessary
to increase the number of visual perception sensors. To be able to cross
information from all the cameras, they must be calibrated extrinsically. This
calibration model involves the knowledge of the position and orientation
of all the sensors of a system relative to the others or a global reference.
Thus, this project aims to install and perform the extrinsic calibration of
a ring of chambers all around the ATLASCAR?2 (design of an autonomous
vehicle developed by the University of Aveiro). A semi-automatic process is
performed, from data collection, using ROS, to the extrinsic calibration of all
the cameras, simultaneously, relative to a global referential, also performing
the intrinsic calibration of each sensor. The process uses a chess pattern
as an aid and can perform the calibration even when the aid pattern is
not detected by all the chambers at the same time. This methodology
obtained very positive results (final average error under 1 pixel) and showed
good robustness in all situations where it was tested. This work leads to a
very precise calibration of robotic systems in which it is impossible to share
information by all the constituent sensors.






Contetido

|Lista de Figuras|

Lista de Tabelas|

1 Introducao|
[1.1 Calibracao|. . . . .
1.2 Otimizacao| . . . .

1.4 Objetivos| . . . ..
1.0 Contextualizacao| .

2 FEstado da Arte

2.1 Calibracao entre dois sensores| . . . . . . . . . . ... ... ... ...

2.2 Calibracao de sistemas com mais de dois sensores| . . . . . . . . ... ... ...

I3 Solucao propostal

3.1 Recolha e estruturacao de dados| . . . . . . . ... ... ... ... .......

[.1.1 ROS - Robot

Operating System| . . . . . . . . ...

INGs, tOpICOS € MeNnSagens| . . . . . . . v v v v v v e e e

[3.1.2  Calibracao Intrinsecal . . . . . . . . . ... ... ...
BI13 Ticheiro Jsonl . . . . . . . . . . ..
Informacao dos sensores| . . . . . . . . ...
|Configuracao da calibracaol . . . . . .. .. ... ... oL
Informacoes das colecoes|. . . . . . . . . ...

3.2  Calibracao Extrinsecal . . . . . . . . . . . ..
8.2.1 Parmetros a otimizar] . . . . . . . . . . ...
322 ParAmetrosIniciaisl . . . . . . . . . . ...
[3.2.3  Funcao Objetivo| . . . . . . . ...
|[Projecao dos pontos na imagem|. . . . . . . .. ...
[Calculo dos residuaisl . . . . . . ..

iii



4__Resultados] 57

4.1 Calibracao de sistema com duas camaras|. . . . . . . . . . . ... ... ..... 57
MI.1  ParAmetros a otimizar] . . . . . . . . . ... o 58

4.1.2  Comparacao entre funcao de erro calculada através da distancia eucli- |

| diana no mundo 3D e da distancia entre pixeis| . . . . . ... ... ... 60
[Calculo doerronomundo 3D . . . . . . . ..o 0oL 61

|Comparacao utilizando apenas um par de imagens| . . . . . .. ... .. 63

|Comparacao ao longo de 10 calibracoes com pares de imagens diferentes| 65

|Comparacao utilizando 8 colecoes dentro da mesma calibracaol. . . . . . 68

4.2 Calibracao de sistema com trés camaras| . . . . . . . . . . . . .. ... ... .. 70
42,1 Parametros a otimizarl . . . . . . . . . ..o 70

[4.2.2  Comparacao entre funcao de erro calculada através da distancia eucli- |

| diana no mundo 3D e da distancia entre pixeis| . . . . . . .. ... ... 72
4.3  Calibracao de sistema com b camaras|. . . . . . . . . . . . . ... ... .. .. 74
4.3.1 Variacao do namero de colecoes utilizadas na calibracaol . . . . . . . .. 75

4.3.2  Variacao na classificacao de colecaovalidal . . . . . . ... ... ... .. 79

4.3.3  Variacao dos parametros iniciais da otimizacao| . . . . . . . . . . . . .. 80
[6__Conclusao e Trabalho Futurol 85

ii



Lista de Figuras

1.1 ATLASCARZ . . . . . . . e 5
[1.2  ROS Camera Calibrator example] . . . . . . ... .00 0000000000 6
3.1 Exemplo de imagem que captura o plano de xadrez na sua totalidade] . . . . . . 18
13.2  Fluxo dos varios processos na recolha e estruturacao de dados.|. . . . . . . . .. 20
13.3  Fluxo representativo das duas etapas do trabalho, bem como a ligacao entre as |
[ MESINAS] .« . . o o e e e e e e e e e 20
3.4 Fluxo de processo de Otimizacao.| . . . . . . . . . . . . . . . . ... .. 22
13.5  Classificacao de uma colecao, consoante o nimero de imagens em que o xadrez |
| édetetadal . . . . . . L 22
3.6 Esquema do estudo realizado para uma cadmara numa determinada colecao. |
| Os pontos verdes representam os cantos do padrao detetado diretamente na |
imagem (sendo estes considerados reais) e os azuis 0os pontos projetados através
das transformacgoes geométricas. Através dos residuais (distancias entre pontos
reais e os projetados - linhas vermelhas tracejadas), o otimizador altera os seus
parametros (que levam as matrizes de transformacgoes) de forma a reduzir a
| distancia entre os pontos.| . . . . . .. L. 23
3.7 Imagens das duas Camaras| . . . . . . . . . . . .o 24
[3.8  Esquema do RQT que demonstra os nos (elipses), topicos (retangulos exteriores) |
| e mensagens (retangulos interiores), que sao utilizados no projeto]. . . . . . . . 26
[3.9 Imagem demonstrativa do ambiente Rviz que é apresentado ao utilizador. E |
| neste que é requerida a sua intervencao de forma a captar imagens das cama- |
| ras, realizar a calibracao intrinseca das mesmas e criar o ficheiro JSON com |
| informacoes relevantes e necessarias para a calibracao extrinseca.| . . . . . . .. 27
13.10 Exemplo de informacao dos sensores no ficheiro JSON| . . . . . . ... ... .. 30
13.11 Exemplo de informacao da configuracao da calibracao no ficheiro JSON)| 31
13.12 Exemplo de informacao das colecoes no ficheiro JSON| . . . . ... ... .. .. 32
13.13 Representacao da funcao objetivo| . . . . . . . ... ... oL 33
[3.14 Sequéncia de calibracoes par apar] . . . . . . ... Lo 34
[3.15 Arranjos para sistemas com maultiplas camaras|. . . . . . . .. ... ... ... 35
[3.16 Arranjos de 5 sensores com recurso as combinacgoes entre os mesmos| . . . . . . 36
[3.17 Arranjos de 5 sensores com referencial globall . . . . . ... ... 000 37
13.18 Comparacao do numero de transformacoes a otimizar{. . . . . . . . . . ... .. 38
13.19 Multiplicacao de transformacoes geométricas|. . . . . . . . . . .. .. ... ... 43
13.20 Multiplicacao de transtormacoes geométricas com matriz inversal . . . . . . . . 44
13.21 Representacao do ambiente do first guess para uma camaral . . . . . . ... .. 45

iii



13.22 Representacao do ambiente do first guess para um xadrez[ . . . . . ... .. .. 47
13.23 Imagens utilizadas para calcular first guess| . . . . . . ... ... 48
13.24 Fluxo representativo da selecao de imagens para o céalculo de residuais| . . . . . 50
13.25 Fluxo representativo da passagem de informacao entre as classes| . . . . . . .. 51
13.26 Transformacao entre referenciais 2D| . . . . . . . . . ... . 52
[3.27 Projecoes do Xadrez| . . . . . . . . .. 54
4.1  Esquema do sistema stereo|. . . . . . . ... ... 58
4.2 Imagens das duas Camaras| . . . . . . . . . . . . . e 29
4.3 Exemplo da utilizacao da funcao de detecao do xadrez na imagem de uma camaral 60
4.4 Comparacao de Método 3D e pixeis com um par de imagens| . . . . . . . . . .. 64
|4.5  Posicoes finais da projecao do xadrez na calibracao de 2 camaras| . . . . . . . . 65
4.6 Exemplos de imagens utilizadas nas 10 calibracoes| . . . . . .. . ... ... .. 65
4.7 Comparacao do erro médio final ao longo de 10 calibracoes|. . . . . . . . .. .. 66
4.8 Comparacao do numero de iteracoes ao longo de 10 calibracoes| . . . . . . . .. 67
[4.9  Variacao dos residuais (em pixeis) com a calibracao utilizando 8 colegoes| . . . . 69
4.10 Comparacao do erro médio final variando o nimero de colecoes| . . . . . . . .. 73
|4.11 Comparacao do numero total de iteracoes variando o nimero de colecoes| . . . . 73
4.12 Erro médio final consoante o nimero de colecoes da calibracao|. . . . . . . . .. 76
|4.13 Representacao dos residuais da calibracao com 30 colecoes| . . . . . . . . .. .. 77
|4.14 Representacao do erro de cada imagem da calibracao com 20 colecoes|. . . . . . 78
|4.15 Representacao dos residuais na calibracao onde é alterada a posicao inicial dos |

xadrezes . . . . .. . L 82
4.16 Comparacao dos valores inciais e finais de duas calibracoes|. . . . . . . . . . .. 83

iv



Lista de Tabelas

3.1 Matriz de detecoes do xadrez, onde "0"representa que o padrao nao é detetado |
| e '1"que existe detecao. Cada coluna corresponde a um sensor e cada linha a |
| uma colecaol . . . . ... e 40

13.2  Matriz de interesse criado de forma a estabelecer ligacao de todos os sensores |
| ao que inicialmente se encontra no referencial global.| . . . . .. ... . ... .. 41

4.1  FErro médio final usando 1 par de imagens| . . . . . . . .. ... ... ... ... 64

4.2 Média erro médio final usando 10 pares de imagens| . . . . . . . . . . ... ... 67

4.3 Variacao dos residuais com a calibracao utilizando 8 colecoes| . . . . . . . . .. 70

4.4 Erro médio final e nimero total de iteracoes para 8 colecoes| . . . . . . . . . .. 74

|4.5  Valores dos erros médios iniciais e finais, bem como o numero total de iteracoes, |
| de calibracoes com diferentes nimeros de colecoes.| . . . . . . . . .. ... ... 75

4.6 Valores dos erros médios iniciais e finais, nos diferentes eixos, consoante o ni- |
| mero de imagens utilizadas para calcular residuais na funcao objetivo.| . . . . . 78

4.7 Valores dos erros médios iniciais e finais, bem como o total de iteracoes, da |

calibragao aquando da variagao do minimo de imagens (fazendo variar o nimero |
de residuais) a detetar o xadrez para que a cole¢ao seja considerada valida.. . . 79

4.8  Valores dos erros médios iniciais e finais, bem como o total de iteracoes, da |
| calibracao aquando da variacao do namero exato de camaras a detetar o xadrez |
| para que a colecao seja considerada valda.|. . . . .. ... ... ... 80

4.9 Valores obtidos como erro médio inicial e final modificando os parametros ini- |
| cials, de forma a os afastar dos valores considerados reais, para o estudo da sua |
[ influéncia no resultado finall . . . . . . . . . . . ... 81



vi



Capitulo 1

Introducao

Um robo é um mecanismo capaz de realizar tarefas de forma automéatica. Nos primeiros
exemplares, todas as agoes teriam de ser programadas pelo homem. O seu propoésito era a
realizacao de tarefas repetitivas, onde pouca informacao era necesséaria e os processos simples.
Estes acabaram por ter um grande impacto no mundo da indtustria, onde os operarios aca-
baram substituidos, por estes mecanismos, em tarefas repetitivas ou exigentes/desgastantes
fisicamente, conseguindo ainda aumentar a rapidez e eficiéncia dos processos. Os robos in-
dustriais, com o passar do tempo e desenvolvimento da &area, atingem grandes precisoes nos
seus processos, porém, caso algo no seu espaco operacional se altere -um operario entrar no
seu raio de acao (criadas grades de seguranca para evitar acidentes), falta de material para
a realizagdo ou este fora do local esperado, etc.- o rob6 nao teria capacidade de se adaptar e
continuaria a realizar as agoes da mesma forma. Assim, para voltar a operar de forma correta,
era necesséria a intervencao humana, mais uma vez.

Caso seja pretendido que um mecanismo realize mais do que uma tarefa, considerando
uma tarefa como uma sucessao de movimentos previamente programados, é necessario que ele
tenha ja uma percepgao do que o rodeia. Através da recolha de informagao, o robo é capaz de
alterar o seu movimento/tarefa a desempenhar. Este tipo de maquina permite a execuc¢ao de
processos mais complexos e ndo apenas processos repetitivos, pelo facto de conseguir tomar
decisoes. Com o intuito de tornar os mecanismos mais "inteligentes", isto é, capazes de
detetar caracteristicas do cenario e ter a capacidade de se adaptarem, comegou-se a recorrer
A instalagao de sensores nos robos.

De forma a recolher informagoes de diferentes naturezas, existem sensores de diferentes
modalidades. Por exemplo, com a intencao de detetar cores ou imagem de algum objeto do
cenéario sao utilizadas cAmaras RGB; caso o objectivo seja detetar objetos pela sua tempera-
tura, recorre-se a cAmaras térmicas ou se a finalidade for detetar a distancia a um obstaculo
ou objeto é através de um LIDAR. Cada mecanismo, consoante o seu proposito, pode conter
um ou mais sensores, da mesma modalidade ou nao. Isto permite-lhe combinar informacao
recolhida de diferentes naturezas para que a sua leitura do ambiente, bem como a sua decisao,
seja a correta. Um robo com esta capacidade é considerado inteligente, por ser capaz de se
adaptar ao ambiente em que se encontra, continuando a realizar as suas tarefas.

Um tipo de um robd inteligente é por exemplo um veiculo auténomo. A este é requerido
que tenha a percepcao do ambiente em que se encontra de modo a tomar todas as decisoes



inerentes a condugao de forma correta e segura.

Os estudos relacionados com veiculos auténomos, neste momento, fazem parte de uma das
areas de maior interesse e investigacao da indistria automaével, sendo que praticamente todas
as marcas de carros e grandes empresas tecnologicas estao ja a desenvolver varias abordagens
para atingir esse objetivo [15|. Atualmente, varios veiculos ja tém incorporados sistemas de
auxilio a condugao e em alguns casos, sob certas condigoes, ja conseguem assumir o controlo
da condugao.

Segundo a NHTSA (National Highway Traffic Safety Administration), um departamento
federal dos Estados Unidos da América, existem diferentes niveis de automatizagdo de um

VeiculoE|:

e Nivel 0: Sem qualquer tipo de automagao no veiculo, o condutor deve realizar todas as
tarefas relativas & conducao e & detecao de informagao do ambiente exterior.

e Nivel 1: O veiculo é na mesma controlado pelo condutor, mas ja possui algumas assis-
téncias a nivel da conducgao.

e Nivel 2: O veiculo ja é capaz de controlar a velocidade e a diregdo consoante algumas
condigbes, mas é necessario que o condutor esteja comprometido a controlar a condugao
o ambiente exterior.

e Nivel 3: O veiculo ja possui um bom nivel de automagao, sendo que o condutor deve
estar sempre pronto a assumir a conduc¢ao do mesmo, mas ja nao tem a necessidade de
controlar o ambiente exterior enquanto o veiculo inteligente tem o controlo dele mesmo.

e Nivel 4: Existe um elevado nivel de automagao, o carro é capaz de realizar todas as
acoes e tomar decisoes por ele proprio consoante as circunstincias em que se encontra.
O ocupante do veiculo pode optar por controlar o mesmo.

e Nivel 5: O veiculo é totalmente auténomo sob quaisquer circunstancias. Tem capaci-
dade de realizar todas as tarefas afetas a conducao e detetar todas as informacoes de
relevo do cenério. Tal como no nivel anterior, o ocupante pode optar por controlar o
carro.

Com o nivel méaximo de automagao num veiculo em vista, a recolha de toda a informagao
exterior torna-se imprescindivel. Se a mAaquina é capaz de operar em quaisquer condigoes
é entdo necesséario que saiba reagir a todas as situagoes rodovidrias que lhe possam surgir,
sendo estas esperadas ou nao. Numa conducao quotidiana, os espelhos retrovisores é algo
que utilizamos com bastante frequéncia para termos a percepcao do que nos rodeia. Seja na
realizacao de um estacionamento paralelo, um estacionamento perpendicular, mudar de faixa
de rodagem ou qualquer tipo de manobra, etc. baseamos sempre o movimento do veiculo na
informagao que recolhemos dos referidos espelhos. Caso algum objeto surja das laterais do
carro, ou algo invulgar acontega, ao olhar pelas janelas conseguimos analisar a situagao e reagir
de acordo com isso. Entao, de modo a que um veiculo auténomo consiga aperceber-se destas
situacoes ou realizar tarefas béasicas relativas & conducao, torna-se relevante que este consiga
obter informagao de todos os dngulos ao seu redor. Assim, ter uma visdo e uma percepgao a
toda a sua volta é algo que facilita a tomada de decisao.

"nttps://www.nhtsa.gov/sites/nhtsa.dot.gov/files/documents/13069a-ads2.0_090617_v9a_tag.pdf
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Um veiculo inteligente é um sistema que integra varios sensores. Isto permite que dai seja
retirada bastante e diferente informagao. O objetivo do mecanismo é entdao poder tratar e
juntar o que recebe dos seus sensores. Caso o carro possua cdmaras em toda a sua volta, cada
uma delas observa a sua parte do cenario. A correta juncdo das imagens retiradas permite
que seja feita a detecdo de um objeto, de uma caracteristica da via, etc. e a sua posi¢do em
relacdo ao veiculo. Porém, para que a fusdo seja possivel, cada uma das cAmaras necessita
de ter conhecimento da posigao e orientagao das restantes. O processo de estimar as posigoes
relativas é denominado de calibracdo. E um processo exigente pela obrigatoriedade de um
resultado preciso. Uma calibragao extrinseca entre dois sensores pouco precisa pode resultar
num cruzamento errado de informacao, levando a uma mé decisdo por parte do robd.

1.1 Calibracao

Num sistema robético existem véarios sensores, podendo eles ser de variados tipos, que
funcionam de forma independente uns dos outros. Porém o objectivo é a juncao das varias
informagoes disponibilizadas para assim obter a melhor percepcao possivel da realidade ao
seu redor. Isto é algo fundamental num robd que seja completamente auténomo, para que a
decisao/accao seja a melhor e mais ponderada.

Para obter a inform¢ao de forma precisa é necessario que os sensores estejam calibrados
entre si. Calibrar é entdao estimar a tranformacao geométrica de um referencial para outro,
ou seja, calcular a variagdo de posicao e orientacao entre os sensores. Fstes
referenciais podem ser os dos sensores ou de algum elemento de interesse no cendrio, por
exemplo, um xadrez de calibragao.

rll r12 r13 tx

referencial I ) . r2l r22 r23 ty
referencial 2 — r31 32 33 itz

0 0 0 1

(1.1)

No caso de um sistema com mais do que dois sensores, a tranformcao calculada pode ser
uma sucessao de transformagoes, podendo existir um sensor de referéncia em que as posicoes
e orientagoes dos restantes sao calculadas em relagao a ele.

1.2 Otimizagao

Uma ferramenta de otimizacao tem como principal objetivo encontrar os valores ideais para
os parametros desejados, para minimizar ou maximizar uma fungao. Geralmente, quando o
proposito de uma otimizagdo é minimizar o valor de uma fung¢édo objetivo, esta intitula-se de
funcdo de custo. A otimizacdo consiste num processo iterativo que faz variar os parametros
de entrada dessa mesma fungao, consoante os valores que ela retorna, até estes valores (por
exemplo, o valor do erro em caso de tentativa de minimizar a func¢do) atingirem um patamar
pretendido, caso isso seja possivel.

A calibragao extrinseca, entre dois sensores de um sistema robotico complexo, é possivel
quando estes possuem informacdo em comum. Neste projeto, por exemplo, sera utilizado



um plano com padrao em xadrez, sendo necessario que este seja detetado por duas ou mais
camaras (representando a informagao partilhada que permite avaliar a pose de cada sensor).
Através de um processo de optimizagao é estimada a matriz de transformagao (parametros a
optimizar), onde a fungao do erro ¢ a diferenga entre a informagao projetada e a considerada
real (ground truth).

No processo de optimizacao, os parametros a optimzar serao portanto os valores da matriz

de tranformagao. Os referentes a rotacao (rll, r12, ..., r33 na e os referentes
a translagao (tx, ty, tz na . Para diminuir a possibilidade de erros, utiliza-se
uma funcao do OpemC\/E|7 o Rodrigues, que simplifica a matriz de rotagao para um vetor de
3 elementos. Ao usar a rotagdo na notagao Rodrigues, o otimizador é impedido de atribuir
valores que desnormalizem a matriz de rotagdo. Isto permite ainda diminuir de 12 para 6 o
nimero de parametros a utilizar na otimizacao.

1.3 ATLASCAR2

O ATLASCAR2 é um projeto desenvolvido no Departamento de Mecanica da Universidade
de Aveiro [35]. Tem como objetivo final tornar um Mitsubishi Miev um veiculo auténomo.

Por ser um rob6 que devera ser capaz de tomar as proprias decisoes, deve estar munido
de varios e diferentes sensores, que lhe permitam ter a melhor percepcao possivel da realidade
a sua volta. Atualmente, o ATLASCAR2, possui apenas dois laser 2D LIDAR e
duas cdmaras RGB na parte frontal do carro, nao sendo estes suficientes para que o veiculo
inteligente realize as tarefas e fungoes, acima descritas, que sao preponderantes para o correto
desempenho deste tipo de sistemas.

E entdo necessario proceder a melhoria do sistema, incorporando no mesmo um anel de
cAmaras.

2https://docs.opencv.org/2.4/modules/calib3d/doc/camera_calibration_and_3d_reconstruction.
html
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Figura 1.1: Imagem real do ATLASCAR2

1.4 Objetivos

Como principal objectivo da dissertacao tem-se a instalagdo de um anel de cAmaras no
ATLASCAR2. Um anel é entdo um conjunto de N cAmaras ligadas no mesmo sistema. Neste
caso, a finalidade é de conseguir cobrir, através da visao artificial, toda a area que rodeia o
veiculo, para obter a maior informacao possivel em todos os angulos.

Na [Figura 1.2 é possivel visualizar um exemplo de um anel de camaras instalado no
ATLASCAR2 e da sua utilidade ao possibilitar a detegdo de informagao em todo o seu redor.
Apoés um processo de calibragdo das mesmas, o objetivo serd a construg¢ao de uma imagem
panoramica como resultado da combinacao das varias imagens retiradas.

Associado ao principal objetivo do trabalho surgem possiveis problemas/dificuldades. Es-
tes sao criados pelo elevado ntimero de sensores instalados e do seu propoésito. Para que o
sistema esteja totalmente calibrado é necessario estimar a posicao de todas as cAmaras em re-
lacao as outras ou a um referencial comum. De forma a diminuir o erro associado & calibragao,
diminuir o peso computacional e tornar o processo mais simples, deve ser feita apenas uma
calibracao envolvendo ja todos os sensores do anel. Isto leva a que numa calibracao hajam
varias camaras sem informacdo em comum entre si, por exemplo, no caso de uma instalada
na frente do carro e uma na traseira.

Atendendo aos objetivos ja& mencionados no capitulo anterior, o presente projeto focar-se-a
na calibracao de multiplas cAmaras RBG: sensores constituintes do anel também ja referen-
ciado. Como tal, é necessario um conhecimento dos diversos métodos de calibracao entre
sensores desta especifica modalidade.



Figura 1.2: Representagdo do Anel de cAmaras a bordo do ATLASCAR2

1.5 Contextualizagao

Esta seccao tem como objetivo dar a conhecer ao leitor as circunstancias em que este
trabalho foi desenvolvido e este documento escrito.

O ano de 2020 ficou marcado pela grande pandemia, que todo o mundo afetou, com o
virus SARS-Cov2, o novo corona virus. Por esta razao, todo o trabalho teve de ser adaptado
a nova realidade de forma a tornar possivel a sua realizagdo. Deste modo, o objetivo que seria
a instalagdo de 8 camaras a bordo do veiculo ATLASCAR2, a nivel prético e experimental,
foi alterado para 5 cAmaras em ambiente domicilidrio ou em laboratério. Todo o propésito se
mantém, quer isto dizer que, todos os cuidados serao tidos em conta como se de um veiculo
auténomo se tratasse, uma vez que, o objetivo passa por ser possivel aplicar este trabalho a



essa situagao sem grandes alteracoes.

1.6 Estrutura do documento

Este documento encontra-se dividido em 5 capitulos, de forma a tornar todo o processo
claro e perceptivel para o leitor.

No primeiro capitulo, Introducgédo, que termina precisamente nesta seccao, é apresentado o
problema da calibracao de um anel de camaras que a dissertacao visa resolver.

No segundo, Estado da Arte, sdo apresentados varios projetos ja realizados na érea da
calibracao, com diferentes métodos de aplicacao e diferentes problemas, de forma a obter uma
percepcao do que jé existe nesta area bem como as suas vantagens que podem ser aplicadas
ao presente projeto e pontos a melhorar ou a ter atencao.

No terceiro capitulo, Solucdo Proposta, o mais extenso deste documento, é explicada a
forma como o problema seré resolvido, ji tendo por base procedimentos retirados do capitulo
anterior. Inicialmente sera explicado de forma geral todo o procedimento necessario para a
realizacao do processo. Posteriormente, em duas secgoes distintas, serao explicadas, porme-
norizadamente, duas etapas distintas do projeto.

No seguinte capitulo, Resultados, serao expostos varios resultados de testes realizados ao
longo da resolugdo do projeto, bem como os testes realizados & solugdo final, de forma a
analisar a sua robustez e precisao.

Por fim, no quinto e ltimo capitulo, Conclusao e Trabalho Futuro, sao feitas algumas
consideragoes e conclusoes do trabalho realizado, bem como os préoximos passos a realizar de
forma a dar continuidade ao trabalho iniciado nesta dissertagao.






Capitulo 2

Estado da Arte

A instalagao de um sensor num sistema robotico permite-lhe retirar informagao do ambi-
ente em que se encontra. Conseguindo captar caracteristicas do cenario que o rodeia, o robo, é
capaz de alterar o seu comportamento, sempre dependendo do que recebe dos sistemas de per-
cepgao. Consoante as suas tarefas ou o seu prop6sito, a informacao que necessita para adaptar
o seu comportamento varia, ou seja, cada sistema robodtico requer informacao de diferentes
naturezas. Com este objetivo, existem sensores de diferentes modalidades, isto é, capazes de
extrair essas caracteristicas distintas. Assim sendo, dependendo da complexidade do rob6 ou
das suas fungoes, este pode conter varios sensores e de varias modalidades, tal como referido
no capitulo anterior.

Para que a informagao retirada de cada sistema de detecao se possa cruzar com a proveniente
de outro(s), da mesma modalidade ou nao, é requerido que estes estejam calibrados. Segundo
[34], calibragao é um processo onde a estimativa da posigao e orientagao vai sendo melhorada
através de mudangas no software ao invés da realizagdo de alteracoes no seu design exterior.
Este procedimento requer um modelo onde os seus pardmetros representam o robd real.

Tal como descrito anteriormente, uma calibragao requer que os sensores partilhem informa-
¢a0, de forma ao otimizador poder avaliar os parametros da pose dos constituintes do sistema.
Desta forma, pode ou nao ser usado um padrao ou objeto especifico que se torne mais facil de
identificar por parte dos sensores.

Existem véarias areas que requerem a operagao e implementagao de robds em que os resul-
tados da calibragao dos mesmos conduzem a uma melhoria significativa da eficiéncia e custos
associados.

Ao longo dos anos foram desenvolvidos variados métodos de calibracdo entre dois ou mais
sensores, quer da mesma modalidade, quer de miiltiplas modalidades. Esta evolucao tem
contribuido para a construcao de robds mais complexos, capazes de captar e tratar grandes
quantidades de informacoes, bem como a precisao dos seus processos.

De modo a que este projeto contribua para o desenvolvimento da area da calibragao é
necessario ter um conhecimento geral dos varios estudos ja realizados. Assim, ao longo deste
capitulo serao apresentados alguns desses trabalhos, considerados relevantes para o dominio
em que o tema da dissertacao se insere.



2.1 Calibracao entre dois sensores

Na robética, é de grande relevo a utilizagao de diferentes sensores em cada sistema. Existem
miltiplos métodos de calibragao extrinseca entre dois sensores.

Em [24], é feita a calibragdo extrinseca entre um LIDAR 3D e uma camara, usando um
plano sem qualquer tipo de desenho que sirva de apoio & calibracao, ou seja, explorando
as caracteristicas do plano que sejam detetéveis por ambos os sensores. Colocando o alvo
em diferentes posicoes e orientacées, numa zona comum aos dois, o objectivo é que este e
as suas arestas sejam detetados. A partir dai, é criada uma fungao objetivo que otimiza
os parametros pretendidos. Sao comparadas duas diferentes fungoes de custo: a primeira,
usualmente utilizada neste tipo de casos devido a sua facil utilizagao, proposto em [28], utiliza
um ponto do plano detetado pelo LIDAR e o plano visto pela cAmara; a segunda utiliza a
distancia entre o ponto de uma aresta detetada pelo LIDAR & linha correspondente vista pela
camara. Esta tultima funcao de custo, obtém resultados com boa precisao, superando o método
tipicamente utilizado. Em |21], é apresentado o tema da condugao auténoma, que requer uma
boa percepcao do que rodeia o veiculo. E afirmando que os modelos existentes pecam &
medida que o alvo se afasta do LIDAR 3D e da camara devido ao ruido ou ao equipamento
utilizado. De forma a eliminar o problema é utilizado um plano de calibragdo, onde a qualidade
do padrao desenhado é irrelevante, para que seja detetado um canto por ambos os sensores,
sendo a funcao de custo a distancia entre esses dois pontos. Para diminuir o erro de uma
abordagem ponto para ponto, é feita uma sequéncia de frames, onde é determinada uma
regiao de interesse com apenas o plano de calibragao e a pessoa que o segura, sendo o canto
do plano, que éutilizado como referéncia, o ponto mais alto dessa mesma regiao. Este método
obtém bons resultados e diminui o problema encontrado inicialmente.

Em [11], realiza-se a calibragao extrinseca entre um laser 2D e uma camara, por ser con-
siderado que grande parte dos robds possuem estes dois sensores. Esta é feita através da
observagao de triedros nos cendrios encontrados (cantos ou esquinas, por exemplo). O método
nao necessita entao de nenhum padrao especifico, tornando o processo de calibragdo mais ra-
pido e simples. Por outro lado, em [40] e [38], ja ¢ utilizado um padrao de calibra¢do (xadrez
em ambos os casos) para a calibragdo extrinseca entre uma camara e um laser 2D. Ja em [1§],
recorre-se a uma forma em ’'v’, utilizando dois planos com &ngulo entre si, para serem facil-
mente detetados pelo laser e posteriormente calibrados. Segundo [11], o método nele proposto
obtém resultados superiores aos restantes referenciados anteriormente.

Com a maior procura de camaras de profundidade (RGB-D) para sistemas roboticos, em |2]
é proposta uma solucao user-friendly para se proceder as calibragoes intrinseca e extrinseca
das mesmas, por ser considerado que os métodos padrao nao correspondem & exigéncia preten-
dida. Para realizar a calibragdo é apenas necessério coletar dados num ambiente minimamente
estruturado. Relativamente a outros métodos utilizados, consegue obter resultados com boa
precisao. Por outro lado, em [37] para a calibragdo extrinseca de duas camaras RGB-D, é
preciso apenas mover uma esfera (por exemplo uma bola de basquete) na frente dos senso-
res, sendo que o modelo criado deteta o objeto e elimina o ruido da imagem. Para o mesmo
meétodo, obtiveram melhores resultados utilizando esferas do que um xadrez de calibracao.
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Por ser de relevo para o tema calibragdo, é conveniente ter uma percepgao global dos vérios
sensores que sao utilizados na area da robotica. Particularmente, no campo dos Automated
Driving Systems (ADS) o uso de sensores de diversas modalidades torna-se imprescindivel, e,
por consequéncia, a sua calibragao também.

Atendendo aos objetivos ja mencionados no capitulo anterior, o presente projeto focar-se-a
na calibracao de multiplas cAmaras RBG: sensores constituintes do anel também ja referen-
ciado. Como tal, é necessario um conhecimento dos diversos métodos de calibragao entre
sensores desta especifica modalidade.

De forma a estimar a transformacao entre duas camaras RGB, foram ja desenvolvidas va-
rias metodologias distintas. Apesar de diferentes, estas podem possuir caracteristicas comuns.
Assim, podemos encontrar exemplos que recorrem a um padrao como forma de auxilio & cali-
bragao, |42], [3], e outros que utilizam caracteristicas do cenario, [27], [29], [41]. As calibragoes
podem realizadas de forma online, [20], [13], [36], onde por vezes existe a possibilidade se os
sensores serem constantemente calibrados, ou de forma offline, [23] (Parametros sao estimados
offline, mas sdo monitorizados online). Por fim, os métodos podem ser ainda totalmente auto-
maticos, [25], |7], [10], ou semi automaticos, |39, onde ha tarefas que requerem a interagao do
utilizador. Existem ainda trabalhos, em [26], por exemplo, que procuram resolver a questao
de uma estimativa inicial dos parametros extrinsecos muito afastada da realidade. Um first
guess muito desviado, pode levar a que o processo de otimizacao termine num minimo local e
nao no minimo global da fun¢ao de custo.

De forma a estimar os pardmetros extrinsecos, existem diferentes funcgoes de custo que
podem ser utilizadas. Em [12] é usada a distancia entre pontos no mundo 3D como erro
retornado pela fungéo. Isto deve ao facto de ser utilizado um plano de calibragao, que traz
restricbes vantajosas ao problema para este efeito.

Em [33] é realizada também uma calibragdo stereo, porém tem a particularidade de as
camaras possuirem propriedades com valores bastantes distintos (por exemplo, abertura da
lente e distancia focal). Para contornar essa adversidade, utilizaram um padrao com um
xadrez, de menores dimensoes, embutido noutro, de modo a que cada cAmara possa obersar o
seu respectivo padrao. O xadrez possui varias cores com o propoésito de com diferentes canais
de cores ser possivel observar um ou outro padrao.

Em [20] é realizada uma calibragao extrinseca de um sistema stereo de forma automatica e
online, recorrendo aos contornos do cenario em que se encontra ao invés de utilizar um padrao
de calibracao. Visto que, este método apenas calcula os parametros extrinsecos, é necessario
realizar inicialmente a calibragéo intrinseca das cAmaras, aplicando um processo tradicional
para o efeito. Em relac@o a calibrag@o extrinseca, para estimar o valor dos respectivos parame-
tros é utilizada uma otimizacao nao-linear. Embora esteja este processo dependente do cenéario
em que se encontra, contorna a possibilidade de as camaras possuirem diferentes frequéncias,
o que poderia levar a que, para o mesmo momento, captassem ligeiras diferencas no cenario
e luminusidade. Sendo um método online, é conveniente que os dados sejam o mais sucintos
possivel. Assim, ao filtrar a informacao recolhida para apenas os contornos de relevo, diminui-
se 0 peso computacional e duragdo do processo. A precisdo desta metodologia é algo que
varia consoante o ambiente em que a calibracdo ¢ aplicada. E até mesmo referenciado pelos
autores que a covariancia dos resultados decrescem de modo acentuado assim que o sistema
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stereo passou a visualizar um cenério com contornos salientes, propositadamente criado para o
efeito. Os autores referem ainda que o método por eles aplicado possui resultados comparaveis
a processos offline com padroes de auxilio a calibragao.

Com o foco da dissertacao assente na calibragao de cAmaras, é importante retirar deste
ultimo trabalho apresentado o interesse em resolver o problema que pode surgir pelas diferentes
frequéncias dos sensores. Ao captar duas imagens em momentos muito préoximos, mas nao
coincidentes, existe a possibilidade de aumentar o erro caso haja uma ligeira diferenga nas
mesmas. E algo que num ambiente estatico ndo tera influéncia, mas caso haja algum tipo
de movimento ja acaba por alterar os parametros obtidos. E entdo de relevo ter em atencio
qualquer pormenor que possa ter influéncia direta nos resultados, de forma a maximizar a
robustez e precisao do trabalho desenvolvido. Para além disto, por uma calibracao entre
sensores exigir um complexo processo de otimizagao, faz sentido que o processo seja nao linear.
Quer isto dizer que recorre a varias iteragoes de forma a tentar atingir o minimo da fungao de
custo. Outro ponto positivo reside na preocupacao pela reducdo do peso computacional, de
forma a tornar o processo mais simples e rapido.

Por outro lado, existem alguns pontos negativos neste trabalho ou ao aplicid-lo no projeto
desta dissertacao. Primeiro, para tornar o processo de calibragao geral mais simples e facil de
aplicar, seria de importancia que o mesmo realiza-se a calibragao intrinseca e extrinseca. Por
fim, um processo de calibracao de sensores num veiculo inteligente, devido & importéncia que
tem a sua elevada precisao, nao deve ter os resultados dependentes do cenario em que este se
encontra, mas sim ser garantido sempre o mesmo rigor.

Tal como referido anteriormente, um veiculo inteligente é algo bastante complexo, que requer
uma excelente percepcao do ambiente em que se encontra. Por esse motivo, é um sistema que
necessita de mais do que dois sensores. Entao, apds varios exemplos de como relacionar dois
sensores, de diferentes modalidades ou nao, é necesséirio perceber de que formas se podem
relacionar mais do que dois sensores num sistema robotico. Este procedimento pode aumentar
e muito a complexidade de um robo6 e das suas agoes.

2.2 Calibracao de sistemas com mais de dois sensores

A medida que os sistemas roboticos vio aumentando a complexidade, sdo necesséarios mais
sensores para que as tarefas sejam realizadas. Porém, é exigido que estas sejam realizadas
com a maior precisao possivel, ou seja, através de uma boa calibragao desses mesmos sensores.
Aqui reside um dos maiores problemas da calibragao. Os métodos anteriores apenas visam
calibrar dois sensores simultaneamente, deste modo, é preciso adaptar a calibracdao ao novo
problema em estudo, existindo diferentes métodos para resolver a questao.

E proposto, em [19], calibracdo de juntas de um sistema com pelo menos quatro sensores,
um Kinect (sensor de movimento) e trés cimaras externas. E realizada uma calibragio simul-
tanea de todos os sensores, contrariando o trabalho desenvolvido em |4], onde é aplicada uma
calibragdo a cada par de sensores. Por fim, otimizando a fun¢do de custo final, conseguiu-se
obter resultados satisfatérios num projeto em tempo real, melhorando a precisao em relagao
& calibragao padrao.
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Em [43] é apresentado um método para estimar os seis parametros (trés da translagao e
trés da rotagao) relativos a calibrac¢@o extrinseca de varios sensores heterogéneos. O proceso é
dividido em duas partes. Inicialmente é feita uma calibragao planar, translagées no plano xy
e rotacao sobre o eixo zz, entre dois sensores, calculada através de movimento do robé. Esta
primeira parte serve como referéncia para a segunda, os restantes parametros e os restantes
sensores do sistema. Para auxiliar a calibracao recorre-se a observacgao do plano do chao por
um curto periodo de tempo. E um processo que, aplicado tanto em ambientes indoor como
outdoor, obteve sucesso.

Em [32], é estudada a calibragdo de diferentes sensores num robé PR2. E utilizado apenas
um processo de optimizacao, pois estao modeladas as caracteristicas do erro associado a cada
tipo diferente de sensor. Um novo tipo pode ser acrescentado & optimizagao, desde que sejam
fornecidas as informagoes do seu tipo de erro. Este método permitiu obter bons resultados e
aumentar a precisao de movimentos do respectivo robd.

De forma a resolver a questdo da calibracdo de um sistema com mais de dois sensores,
em [16], é desenvolvido uma nova abordagem de forma a estimar os parametros extrinsecos de
multiplos sensores instalados numa plataforma em movimento, nao utilizando qualquer padrao
de calibracao. De forma a contornar o ruido nas informagoes recolhidas pelos sistemas de
percepcao, recorre-se ao modelo de Gauss-Helmet que aplica corregoes nao s6 aos parametros,
mas também ao que é observado em cada iteracao. No caso da pose relativa entre sensores, é
adoptada uma estratégia composta por varias calibragoes par a par, escolhendo um deles como
referéncia e calibrando os restantes, um a um, em relacao a este. Os paramteros extrinsecos sao
retirados de um histograma com as rotacoes e translagoes das muitas observagoes de posicao
e orientacao realizadas (mais de 1600). Este trabalho requer um first guess com elevado
grau de precisao, mas permite obter resultados bastante precisos, quando comparados com
o método dos quadrados minimos, em casos de elevado ruido na informacao proveniente dos
VATiOos sensores.

Visto que, sdo feitas calibragoes independentes entre cada sensor com o de referéncia, este
nao é considerado um processo de calibracao simultdnea. Deste modo, para que isto seja
possivel, é necessario que todos possuam informagdo em comum com o sensor de referéncia.
No caso de um veiculo com navegacao auténoma, o objetivo é cobrir a maior area possivel
em torno do mesmo, pelo que, haverao sensores que nao possuam informagao em comum
entre eles. Assim, este método nao podera ser aplicado no tema desta dissertacdo. Tal
como referido, a utilizagdo de um modelo Gauss-Helmet, permite melhores resultados que o
método dos quadrados minimos. Porém, apenas é confirmado em casos de elevado ruido na
informacao. Devido & importincia que uma recolha de informacao com bastante qualidade
possui num veiculo inteligente, este deveré estar equipado com sensores pouco sensiveis a ruido
e a calibracao feita com o maior rigor possivel. Deste modo, deve ser tida em consideragao
a abordagem que permita a melhor precisao possivel, pelo que nao é totalmente vantajosa a
utilizacao deste modelo.

O trabalho desenvolvido em [30] estuda a calibracao entre dois lasers LIDAR, um 2D e outro
3D, e duas camaras RGB. E apresentado um método automatico que utiliza uma esfera como
alvo de calibragao. No processo de calibragao sao realizadas trés etapas: inicialmente, com a
esfera estatica, os varios sensores detetam o centro da mesma; seguidamente, é movimentada
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a bola de forma a que o seu centro seja localizado em diferentes posigoes por todos os sensores;
finalmente, é escolhido um sensor como referéncia e os restantes sao calibrados em relacao a
ele. Este método envolve entdo varias calibracoes par a par, mas de forma nao sequencial,
isto é, é feita uma de cada vez e qualquer uma é independente das outras. Este processo
desenvolvido permite uma liberdade na modalidade e quantidade de sensores, desde que estes
sejam capazes de detetar a esfera e, consequentemente, o seu centro. Nos testes foram obtidos
erros com valores pequenos no que aos lasers diz respeito, porém, em relacdo as cAmaras,
limitagoes na correta detegdo do centro da esfera levaram a um erro maior no final. Também
em [31], é reafirmado todo este processo, bem como a realizagdo de uma calibra¢do stereo
antes da calibragao geral, de forma a diminuir o erro associado as cAmaras. Assim, é de relevo
ter em atencao que uma superficie esférica pode nao ser o melhor padrao de calibragao num
sistema apenas composto por ciAmaras e que apenas se deve recorrer ao mesmo para facilitar
a calibragao com outra modalidade de sensores.

E estudada, em [8], a juncdo de varias camaras de profundidade. De forma a obter os
parametros extrinsecos, € necessirio apenas observar planos de diferentes pontos de vista.
Este método pode ser utilizado para um sistema com duas ou mais caAmaras. O facto de
nao ser necessaria informagao partilhada, mas sim, tal como referido anteriormente, diferentes
pontos de vista de um plano comum, é um dos grandes factores para o nimero de sensores
poder ser variado. Usando a vantagem dos cenérios por norma conterem grandes planos, tais
como o chao, o teto ou até mesmo as paredes, este método nao necessita de nenhum padrao
de auxilio & calibracao, considerando que o torna mais simples e facil de usar. Sendo utilizado
para duas ou para mais cAmaras, & par a par que sao encontrados os planos coincidentes
em ambas as imagens para proceder & calibragao. Para serem vélidos para a calibragao sao
consideradas trés restrigoes: o dngulo entre os vetores normais aos planos serem inferiores a
um determinado limite; a distdncia entre os planos e o centro das camaras serem inferiores a
outro determinado limite; o namero de pixeis de cada regiao ser superior a 20% do total da
imagem. Para que seja possivel a calibragdo, é necessario que sejam observados trés planos
validos perpendiculares, numa ou em varias imagens, permitindo esta tltima que seja visto o
mesmo plano com diferentes orientagoes. Uma situagao de duas cAmaras com diregbes opostas
pode dificultar o processo caso estejam muito afastadas (um veiculo, por exemplo, com uma
virada para a frente do carro e outra na traseira), obrigando a uma rotagao da cAmara para
a obtencao das correspondéncias necessarias.

Numa vertente mais ligada a utilizagdo de camaras em veiculos, é proposto em [14] uma
forma automatica de calcular as calibragbes intrinseca e extrinseca de um equipamento com
varias camaras,assumindo que nio existem campos de visdo sobrepostos. E realizada uma
primeira calibragao intrinseca para cada cdmara, utilizando um plano com xadrez. Poste-
riormente,a partir de uma curta viagem e através de ambientes naturais sao calculados os
parametros extrinsecos. Por fim, através de um passo de bundle adjustment, é feita uma
optimizacgao dos pardmetros intrinsecos calculados inicialmente.

Em [1], é estudado um modelo de bundle adjustment em maior escala, utilizando cerca de dez
mil imagens diferentes. E estudada a utilizacao de gradientes conjugados e a sua performance.
Através de um dataset de imagens da rua, é criado o problema de bundle adjustment e é feita
a comparacao com outros métodos obtendo bons resultados.
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Em [17], é realizada a calibragao intrinseca e extrinseca de um sistema com nimero de cadma-
ras variado. Para tal, tem como principal requerimento a existéncia de informacao sobreposta
entre os varios sensores de imagem. Assim, é utilizado um xadrez como padrao de calibra-
¢ao, tendo este de ser detetado por todas as cAmaras. Este padrao permite tanto estimar os
pardmetros intfnsecos, adaptando um método existente, e os parametros extrinsecos, através
do método desenvolvido. Este tltimo, utiliza o referéncial do plano de xadrez como referéncia
para a calibracao, sendo os rentantes calibrados em relagao a ele. Esta metodologia apresenta
vantagens pela sua flexibilidade e boa precisdo quando comparado com métods convencionais.

Tendo este trabalho em consideracao, pela obrigacao de existéncia de informagao comum
entre todos os sensores, nao poderé ser aplicado, pelo menos de forma direta, & dissertagao.
Devido ao facto de, o veiculo auténomo nao conseguir garantir esse requerimento, por possuir
sensores a toda a sua volta. Porém, através da utilizacao de um padrao de calibracao, existe
a possibilidade de estimar tanto os parametros intrinsecos como os extrinsecos, tornando o
trabalho mais geral e completo.

E apresentado em [5] um método geral, totalmente automatico, para a calibra¢ao de um
equipamento com multiplas caAmaras instaladas. Esta metodologia nao utiliza nenhum padrao
como forma de auxilio, ou seja, nao tem a necessidade de obter qualquer informagao prévia
relativamente ao cenario em que esta inserido.

As camaras sao fixadas ao robd, que inicia movimentos pré-programados até obter infor-
magao a 360° por parte de todos os sensores. Para cada cimara é estimado o seu movimento e
criado um mapa 3D com as caracteristicas visuais detetadas, utilizando para isto o algoritmo
MonoSLAM. Os diferentes mapas s@o entdo alinhados usando alinhamentos de semelhancas
3D e RANSAC [9]. Esta juncao serve de ponto de partida para uma otimizacao de bundle
adjustment, de forma a estimar a posigdo e orientagao das vérias caAmaras.

Este método obteve bons resultados, mesmo variando o ntimero de sensores bem como
a sua disposigdo. Porém, apesar de ser algo que poderia levar a defeitos na constituicao da
cada mapa 3D, ter incorporada a calibragao intrinseca no processo tornaria-o mais completo.
Segundo os autores, esta metodologia funciona mesmo em casos onde nao existe informagao
partilhada pelos sensores. Todavia, ao obter informacdo a toda a volta do robd, com os
movimentos programados, existird sempre informacao comum entre todas as cAmaras.

Relativamente ao estudo de sistemas com sensores variados e de diferentes modalidades,
é desenvolvido, em [6], um método de calibracao, aplicado num sistema composto por duas
camaras RGB e dois lasers LIDAR num veiculo inteligente. Este trabalho defende que num
veiculo auténomo, devido a elevada precisao requerida, deve ser feita uma calibracad simulta-
nea de todos os sensores e nao uma sucessao de calibragoes par a par — sejam elas em relagao
a um sensor de referéncia ou em modo sequencial.

Numa fase inicial do processo, é avaliada a arvore de transformacoes associada ao robo
em questao. Isto permite que, esta metodologia, seja aplicavel a qualquer sistema robotico. A
abordagem de calibragao desenvolvida representa um processo semi-automatico, ou seja, até ao
inicio da otimizacao, é requerida a intervencao do utilizador em algumas tarefas. E requisitado
que, num ambiente virtual, onde esté representado o corpo real do veiculo, sejam posicionados
os sensores, em relagdo a este corpo, do modo mais proximo possivel da realidade. Atribuindo
assim, uma estimativa inicial j4 aproximada do que serd o resultado final da calibragao — o
que reduz, acentuadamente, a possibilidade de o otimizador terminar num minimo local da
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funcao de custo, problema comum em processos de otimizagao nao lineares.

De forma a garantir a calibragao simultanea de todos os sensores, os parametros a serem
otimizados englobam os pardmetros extrinsecos de cada um dos sensores. Para além destes,
a funcao de custo recebe também os parametros intrinsecos das camaras, inicializados por
um método de calibracao convencional, e a transformagao geométrica do objeto de calibragao.
Este método estima, os valores mencionados, com base na diminuicao do erro de reprojecao
dos pontos reconhecidos, do objeto de calibragao, por cada um dos sensores. Deste modo,
é necessaria a detecao do padrao de calibracao por parte de todos os sistemas de percepg¢ao
de forma simultanea, sendo, por isso, descartados todos os momentos em que o alvo nao seja
identificado.

Este trabalho desenvolvido apresenta resultados comparéaveis com os existentes métodos,
porém, nao é feito para uma situacao em particular, podendo o nimero e modalidade dos
sensores ser variado, e é feita apenas um calibracao de forma a englobar todos os seus sistemas
de percepcao.

A metodologia que seréd desenvolvida nesta dissertagao, depois de analisados todos os méto-
dos apresentados anteriormente, tera como principal influéncia o trabalho desenvolvido em [6].
Surgem como fatores decisivos o facto de neste ser aplicada uma calibragao simultanea de um
sistema com diversos sensores (nimero e modalidade variaveis) e o facto de este ter sido apli-
cado ao mesmo objeto em estudo, ATLASCAR2, utilizando a mesma framework — Robot
Operating System (ROS), introduzido e apresentado no seguinte capitulo deste documento.
Nao obstante, este trabalho nao podera ser aplicado, diretamente, ao problema apresentado
no capitulo anterior: calibrar camaras que, em simultdneo, nao observem o mesmo cenario,
pelas razoes ja mencionadas.

Como influéncias secundarias serao a maioria dos restantes trabalhos apresentados neste
capitulo, pelos pontos positivos e negativos que deles foram possiveis retirar, com a finalidade
de aumentar a robustez e precisao desta dissertagao.

No proximo capitulo sera introduzida a solugao conceptual proposta para a resolugao do
principal problema da dissertacao, calibracao de um anel de cAmaras, bem como os problemas
que dele surgem. Depois de desenvolvido o estado atual da arte da &rea da calibragao, sera,
portanto, um dos focos obrigatérios a calibracao de sensores que nao possuam informagao
partilhada, por nao existir, atualmente, resposta para esse problema.
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Capitulo 3
Solucao proposta

Tal como ja referido anteriormente, um veiculo auténomo, ou seja, inteligente, é um sistema
robotico bastante complexo. Um robé capaz de tomar decisdes por si necessita de ter ao seu
dispdér o maximo de informagao sobre o cenario que o rodeia. Por esta linha de pensamento,
o aumentar da complexidade das suas a¢oes requer um maior niimero de sensores.

O objeto de estudo para este projeto é, tal como descrito no o ATLASCAR2 —
um veiculo auténomo. Este é um sistema critico, ou seja, um sistema onde nao sao permitidos
erros, visto que, qualquer que seja a natureza do mesmo, pode pér em risco vidas humanas.
Nesta logica, a correta recolha da informagao é um ponto fulcral para o seu bom funcionamento.

De modo a recolher o maximo de informagao possivel, é de relevo aumentar o nimero de
sensores do veiculo. A conducdo auténoma é uma acdo que requer detetar varias caracteris-
ticas visuais do ambiente em que se encontra: linhas da estrada, sinais de transito, possiveis
obstaculos em toda a sua volta ou até mesmo pontos de auxilio ao estacionamento. E um
processo que visa substituir a condugao humana, de forma a tornar a condugao algo muito
mais seguro e pratico. Tal como acontece na condugao humana, existem sempre situagoes
que nos obrigam a ter a nocao completa do veiculo e do que nos rodeia. Entado, torna-se
imprescindivel, o veiculo possuir sensores de imagem em todo o seu redor, para que nao seja
necessaria qualquer intervencao nem auxilio por parte do utilizador.

A medida que sao adicionados sensores a um sistema, e de forma a que seja possivel retirar
informacao valida de todos estes, é necessario que eles estejam, de certa forma, ligados entre
si. Esta ligagdo resume-se a posicao relativa entre cada um dos sensores. Quer isto dizer
que, de forma a ser possivel interpretar os dados provenientes destes, é necessario conhecer a
posicao e orientacao de cada um. Isto permite que haja um cruzamento de dados, levando
a um melhor conhecimento do ambiente. Caso isto ndo acontega, cada um destes objetos de
percepcao deve ser interpretado como um sistema independente, porém, pelo menos ao utilizar
varios da mesma modalidade, o objetivo sera conjugar toda a informacao recolhida de forma
a melhorar a capacidade de decisao do sistema roboético. Ao processo de estimacao da pose de
cada sensor, relativamente aos restantes chama-se calibracao extrinseca.

Nesta dissertacao, o trabalho desenvolvido tem como objetivo a calibracao extrinseca de um
sistema com multiplas cAmaras de forma a que este possa ser instalado no ATLASCAR2.

Para que seja possivel estimar a posicao e orientacao de um sensor em relagao a outro é

imprescindivel que estes partilhem informacao. Isto porque, é na zona da sobreposicao que
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se obtém dados sobre a pose do outro sensor. No encontram-se enumerados varios
exemplos relacionados com este tema. No entanto, o conjunto de sensores necessarios para que
um veiculo auténomo capte a totalidade do cenario em que se encontra, obriga a que cada um
nao possua informacdo comum com todos os restantes em simultaneo. Por outras palavras,
nunca haverd o mesmo objeto fisico, no ambiente envolvente ao veiculo, a ser detetado por
todos os sensores no mesmo momento temporal. Aqui, reside um dos desafios do mundo da
calibragao.

Neste trabalho é apresentada uma proposta de solugao para o problema da calibragao des-
crito anteriormente.

Esta abordagem possui duas etapas distintas: recolha e estruturagao de dados e calibracao
extrinseca. Na primeira parte, é realizada a captura de imagens das diferentes cAmaras. Ao
longo deste processo, é necessario que as varias cAmaras vao detetando, na sua totalidade,
um plano com um padrao de xadrez, por exemplo, Este padrao é de facil detecao
na imagem, isto porque, pelas suas caracteristicas, nao se confunde com o cenario em que os
sensores se encontram. Para além disto, as imagens sao ja capturadas num ambiente onde a
iluminacao é controlada, de forma a aumentar a precisao de todo o processo. Nesta abordagem,
a utilizacao do xadrez simplifica o facto de também se prenteder realizar a calibragao intrinseca
dos sensores, visto que é algo que pode ser utilizado para ambos os processos de calibragao.

Figura 3.1: Exemplo de imagem que captura o plano de xadrez na sua totalidade

A primeira etapa sera a tnica que exigira a interacao do utilizador. E-lhe requerido que
capture varias imagens para a finalidade de calibrar extrinsecamente todos os sensores, e outras
para a calibracao intrinseca. Ao fazer o pedido de captura de imagem, o programa recolhe os
dados de todas as camaras em simultaneo. E muito importante que todas as imagens sejam
recolhidas no mesmo instante, para que a informacdo em comum seja detetada na mesma
posigao e orientagao real, sem erros de movimento associados. Caso duas cimaras tenham
frequéncias diferentes do envio de mensagens, o xadrez de calibragdo pode estar com ligeira
diferenca nas imagens retiradas. Entao, manter o plano na mesma posi¢ao por cerca de um
segundo elimina o erro associado a um possivel atraso na captura das imagens. Para o melhor
entendimento do resto do procedimento descrito neste documento, é necessario a clarificagao
do conceito de colegao. Designa-se por 'colecao’ cada grupo de imagens captadas por todos os
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sensores relativas ao mesmo instante temporal. Como tal, sempre que o utilizador capturar
um dado momento, serd guardada uma nova cole¢ao - conjunto de imagens obtidas por todas
as camaras.

Apos ter coletado suficientes imagens (colegoes), o utilizador devera proceder a calibragao
intrinseca das cAmaras. Este niimero de colegOes necessérias é definido pelo proprio utilizador
no inicio de todo o processo. No entanto, para garantir o maior sucesso nas tarefas futuras,
aconselha-se a que a calibragao intrinseca nao seja realizada com base num ntmero reduzido
de colegoes: habitualmente, as calibragoes desta natureza requerem grupos de, no minimo,
uma dezena de imagens, como se pode verificar, a titulo de exemplo, na realizada com fun-
coes de OpenCVﬂ O processo de calibrar intrinsecamente tem como objetivo a obtenc¢ao dos
parametros relativos & natureza e a construcao de cada camara e de cada lente associada -
parametros estes necessdarios para a projecao de pontos reais captados em pontos na imagem
(pixeis). A metodologia criada e proposta para a calibragao intrinseca e a sua utilidade sao
clarificadas neste mesmo capitulo.

Para a segunda etapa da abordagem deste trabalho - a calibragao extrinseca - sao requeridas
varias informagoes. Todas estas deverao resultar da primeira etapa: recolha e estruturagao de
dados. As varias colegoes de imagens capturadas pelo utilizador (com a finalidade de calibrar
extrinsecamente) sao, tal como ja mencionado, parte integrante dos dados necessarios. Nao s6
estas imagens mas também os parametros intrinsecos, provenientes do processo de calibragao
intrinseca anteriormente referenciado, deverdo constar na informacao pretendida. De modo a
facilitar o acesso e a consulta aos dados guardados, propoe-se um armazenamento organizado,
intuitivo e devidamente estruturado. Atendendo ao referido, o sistema criard um ficheiro do
tipo JavaScript Object Notation (JSON). Assim sendo, as imagens capturadas acresce este
ficheiro, que contém multiplos dados relevantes para etapas futuras, no conjunto de informacgao
que sera salvaguardada. A este conjunto - imagens e ficheiro JSON - designa-se dataset.

No esquema na é possivel encontrar um fluxo representativo dos processos
inerentes a recolha e estruturagao de dados.

"https://opencv-python-tutroals.readthedocs.io/en/latest/py_tutorials/py_calib3d/py_
calibration/py_calibration.html
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Figura 3.2: Fluxo dos varios processos na recolha e estruturacao de dados.

Note-se que o dataset é a ponte de ligacao entre as duas partes constituintes da presente
abordagem, [Figura 3.3l De facto, um dataset retirado numa dada ocasido nao é mais do
que informacao estatica que podera ser utilizada para tratamento posterior a qualquer altura
que o utilizador considere oportuna. Para o bom funcionamento da segunda etapa, basta
apenas que, para além da existéncia de colegoes guardadas, o ficheiro referido anteriormente
contenha informagoes relativas aos sensores, colegoes existentes e dados da calibragao (xadrez,
por exemplo). Quer isto dizer que, o programa referente & segunda metade do trabalho aceita
diferentes datasets, procedendo & calibracao de um sistema com sensores e cole¢oes variados.

hegathaye Calibracao
estruturacao de Dataset % . &
extrinseca
dados

Figura 3.3: Fluxo representativo das duas etapas do trabalho, bem como a ligacao entre as
mesmas.
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A segunda etapa do presente projeto consiste na calibragdo extrinseca de todas as cAmaras
em estudo, de modo simultaneo. Esta ocorrerd de modo automaético, sem que seja requerida
intervencao por parte do utilizador. O sistema, com o objetivo de calibrar todos sensores
presentes, isto é, de apurar a posicao e orientacao de cada uma das cAmaras, realiza um
processo de otimizacao. Uma vez que é possivel caracterizar a pose de qualquer objeto através
de trés parametros de posi¢ao (x, y e z) e trés parAmetros de orientacao (r1, 72, r3), 0 objetivo
desta segunda metade do trabalho (coincidente com o objetivo geral) é estimar estes mesmos
seis parametros para cada um dos sensores. Como tal, e conhecendo ja o funcionamento geral
de um processo de otimizagao, propde-se que os pardmetros a otimizar (valores de entrada
da fungao objetivo) sejam os mencionados anteriormente. Para além destes, irdo ser incluidos
também, por necessidade de célculo na funcao objetivo do otimizador, os valores de posicao e
orientacao do padrao de calibracao para cada uma das cole¢des registadas na primeira etapa.
Acrescem ainda, aos argumentos de entrada da fungéo objetivo do processo de otimizagao, os
parametros intrinsecos de cada uma das cAmaras, sendo também estes, portanto, otimizados.

Os seis valores que caracterizam a posi¢ao e orientagdo de cada sensor descrevem a trans-
formacao geomeétrica entre o referencial da cAmara em questdo e um outro referencial. Assim
sendo, propoe-se que o referencial de um dos sensores disponiveis sirva de referencial global,
ou seja, as poses a ser estimadas de todos os sensores serao sempre referentes a este referencial
global. Note-se que a posi¢ao e orientagao do sensor que inicialmente se encontra no referen-
cial global também serao otimizadas. Por esta razao, o sistema de coordenadas de referéncia
(global) sera definido apenas no inicio do processo de otimizagao, sem nunca sofrer qualquer
alteracao durante o decorrer do mesmo.

Relembrando o que foi clarificado no uma otimizacao trata-se de um processo
iterativo onde, partindo de um conjunto de valores iniciais, continuamente sao testados novos
valores dos argumentos de entrada da fungao objetivo (parametros a otimizar). Esta funcao
possuira sempre valores de saida que, dependo do tipo de otimizador, serdao pretendidos dimi-
nuir ou aumentar ou alguma combinacdo de ambos. E através da avaliacdo destes resultados
e do objetivo tragado, que o otimizador ir4 procurar pelo melhor conjunto de valores que
compdem os parametros a otimizar, de modo iterativo. Como tal, as varidveis de entrada
da funcao objetivo serao sempre otimizadas de modo simultidneo para um mesmo processo
de otimizagdo. Na encontra-se o fluxo do processo que ocorre numa otimizagao,
servindo como apoio ao que foi aqui descrito .

A proposta apresentada como segunda parte do trabalho - calibragao extrinseca - é com-
posta por apenas um tnico processo de otimizagao, uma vez que todos os valores de posicao e
orientacao de todas as cAmaras, em relacao ao referencial global, sdo incluidos nos parametros
a otimizar. Por esta mesma razao, a avaliagao dos resultados e iteragao seguinte por parte do
otimizador serao sempre realizadas abrangendo as poses de todos os sensores em simultaneo.
E de direta percepcao que o resultado final - os parametros otimizados - ira contemplar as po-
si¢oes e orientagoes de todas as cdmaras. Conclui-se, assim, de que se trata de uma calibragao
extrinseca de multiplos sensores de modo simultaneo.
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Figura 3.4: Fluxo de processo de Otimizagao.

A dificuldade associada a calibragdo de multiplas cAmaras instaladas em todo o redor
de um veiculo auténomo, que foi ja multiplas vezes referenciado, prende-se ao facto de em
nenhuma colegdo (conjunto de imagens referentes ao mesmo instante temporal) o xadrez ser
detetado por todas as cAmaras. Para futura referéncia, designar-se-a como cole¢ao incompleta
cada colecao de imagens onde nao seja reconhecido o padrao de calibragao em todas elas.
Do modo inverso, uma colecao completa sera aquela onde o xadrez é detetado em todas as
imagens. Segundo o apresentado, no presente trabalho, o dataset resultante da fase inicial
do processo apenas contém colecoes incompletas. Para além disto, doravante serao também
consideradas como invalidas todas as colegoes que apenas possuirem a detecao do padrao de
calibragdo, numa tnica imagem, isto é, cole¢gbes onde apenas um sensor detetou o xadrez. A
serve como suporte para uma melhor percepgao da nomenclatura utilizada para
classificar uma colegao, tendo por base o nimero de imagens onde o xadrez é detetado.

Numero de imagens na colecdo onde xadrez é detetado

S

0 1 N° de N° Total de
imagens - 1 imagens
Invalida Valida

Incompleta Completa

Figura 3.5: Classificagdo de uma colecao, consoante o nimero de imagens em que o xadrez é
detetado

A metodologia para solucionar este tipo de problema reside na adpatacdo da fungao ob-
jetivo do processo de otimizacao. De facto, é esta funcao que, através dos pardmetros de
posicao e orientacao de todos os sensores e de todas as distintas poses do xadrez, calculara
valores que possam ser avaliados de modo a iterar os argumentos de entrada, aproximando-
os da solugao final. Propde-se que, em primeiro lugar, sejam descartadas todas as colegoes
invéalidas, ou seja, colegdoes que possuam apenas o xadrez detetado numa tUnica imagem no
maximo, restando assim apenas as cole¢oes véllidas e incompletas. A funcgéo objetivo, atra-
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vés da informacao contida no ficheiro JSON presente no dataset, conhecerd quais as imagens
(sensores) onde foi detetado, na sua totalidade, o padrao de calibragdo. Estas serao as tnicas
imagens trabalhadas pela fungdo de modo a produzir valores de saida que serao avaliados
pelo otimizador. Cada imagem com detecao serd estudada individualmente. Tendo os valo-
res de posicao e orientacao da camara e do xadrez da respectiva colecao, ambos em relagao
ao referencial global, nos seus argumentos de entrada, a funcgéo ird construir as matrizes das
transformagoes geométricas e projetar os pontos referentes aos cantos do xadrez na imagem em
estudo. Nesta mesma imagem, serd também efetuada uma detecao do padrao de calibragao.
Desta detegao, resultardo novos pontos (em pixeis) do xadrez detetado (considerados reais),
que serao comparados aos pontos (também em pixeis) projetados através das transformagoes
geométricas supra referidas. E nesta comparacdo que serdo medidas as distancias de cada
canto projetado do xadrez ao canto correspondente do mesmo xadrez no conjunto de pontos
detetados. A funcé@o objetivo retorna todas estas distancias, as quais serdo, daqui em diante
designadas como residuais, uma vez que o otimizador ir& ter como objetivo diminuir o seu
valor. Isto é, o otimizador procurarda a melhor combinagao dos valores de todas as posicoes
(cAmaras e padroes de calibragao) para que a distancia entre os pontos detetados e os pontos
projetados seja a menor possivel. A respresenta o processo realizado pela fungao
objetivo (funcdo custo), onde se pode verificar as transformagoes geométricas utilizadas, os
pontos projetados e detetados para obter os valores residuais de uma das imagens em estudo.

Xadrez

i

Ponto detetado
diretamente na imagem

Ponto projetado através .
das transformacoes

geomeétricas -

.J
ﬂ‘ ﬂ
ﬂ1

Detecao
xadrez na imagem

camara
T
x W

W - Referencial Global Camara

Figura 3.6: Esquema do estudo realizado para uma cimara numa determinada colegdo. Os
pontos verdes representam os cantos do padrao detetado diretamente na imagem (sendo estes
considerados reais) e os azuis os pontos projetados através das transformagdes geométricas.
Através dos residuais (distancias entre pontos reais e os projetados - linhas vermelhas trace-
jadas), o otimizador altera os seus parametros (que levam as matrizes de transformagoes) de
forma a reduzir a distancia entre os pontos.

Com o que foi anteriormente explicitado, conclui-se, de modo direto, que cada residual

estd associado a um s6 canto de um xadrez de uma especifica imagem. Cada imagem deteta
apenas um padrao de calibragdo e é extraida de um s6 sensor. Como tal, cada residual
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estara associado a apenas um padrao de calibragao e a uma camara. Tendo esta observagao
em consideracao, e partindo da suposicao que a imagem a ser avaliada seria a tnica com o
xadrez detetado na cole¢ao onde esta inserida (cole¢ao invélida), seria inconsequente para a
melhoria dos resultados pretendidos (poses das cAmaras), visto que o otimizador poderia, e
provavelmente iria, alterar apenas os valores de posicao e orientacao do padrao de calibragao
dessa mesma colecao. Mais nenhuma outra imagem, e, portanto, mais nenhuns residuais,
seriam afetados com esta alteragao. Como tal, o otimizador teria total liberdade para tentar
minimizar sem sequer necessitar de rever as posi¢oes dos sensores. Pode-se até afirmar que
esta situacao hipotética seria benéfica para uma avaliacdo global dos residuais, mas em nada
contribuinte para a avaliagao global do resultado pretendido.

Por esta razao, sao descartadas, inicialmente, todas as colecbes consideradas invalidas.
Assim, sempre que o otimizador tentar alterar pardmetros de modo a diminuir valores resi-
duais de uma s6 imagem, acabara por influenciar o valor de residuais de, pelo menos, outra
imagem. De facto, se o otimizador apenas mudar a pose de um xadrez, alterard os residuais
de todas as imagens dessa colegao onde existe dete¢ao do padrao de calibragdo (no minimo,
duas imagens, |[Figura 3.7)). Por outro lado, o facto do otimizador modificar os argumentos de
entrada referentes a posigao e/ou orienta¢ao de um sensor leva a uma altera¢ao de todos os
residuais das imagens, validas, captadas por essa mesma camara.

A filosofia de calibragao simultanea, ja mencionada, prende-se com todos os aspetos abor-
dados: por um lado, apenas ocorre um tnico processo de otimizacao onde todos os resulta-
dos pretendidos se encontram jé inseridos no conjunto de pardmetros a otimizar; por outro
lado, nenhum destes parametros influenciara apenas um tnico valor residual, levando a que
o otimizador tenha, constantemente, de procurar por solugdes emparelhadas, encadeando a
determinacao das posicoes e orientacoes de todas as cAmaras.

Figura 3.7: Imagens capturadas de uma tnica colegdo num sistema com 5 camaras: a) Camara
1 (left_camera), b) Camara 2 (center camera), ¢) Camara 3 (center2_camera), d) Camara
4 (center3 camera), e) Camara 5 (right camera). Como se pode verificar, esta colegao é
considerada valida (e incompleta), sendo assim aceite e estudada na otimizagao. Neste caso,
apenas duas das imagens contém detegao do xadrez: (d) e (e).
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3.1 Recolha e estruturacao de dados

Tal como descrito no inicio deste capitulo, o projeto esta dividido em duas partes distintas.
A segunda, que corresponde ao objetivo do trabalho e a primeira que é serve de apoio ao
fornecer os dados necessarios para a obtencao do resultado final.

Neste sub capitulo serao, entao, analisados, em maior detalhe, os processos realizados na
primeira metade do projeto, dando a conhecer as ferramentas utilizadas para cada um destes
mesmos processos. De forma a obter a melhor percepcao possivel do que ira ser descrito,
recomenda-se que se tenha em mente o esquema apresentado na[Figura 3.2 onde se encontram
os varios processos referentes a primeira etapa - recolha e estruturagao de dados.

Com o primeiro objetivo da parte pratica deste trabalho a ser a recolha da informacao, é
utilizada uma ferramenta do mundo da robética - ROS, Robot Operating System. E conside-
rada uma opcao bastante valida e totalmente capaz de realizar as tarefas pretendidas, visto
ser capaz de escutar informacao de diferentes sensores do sistema.

De seguida, ird ser apresentada esta ferramenta, onde serao explicados conceitos chave
para o bom entendimento da sua utilizagao, bem como a sua aplicacao neste projeto.

3.1.1 ROS - Robot Operating System

Tal como descrito anteriormente, o ROS, é uma ferramenta bastante flexivel que permite a
criacdo do software de um sistema robotico. E um ambiente open source, isto ¢, de utilizacdo
gratuita, que possuem bibliotecas e func¢oes que tornam a criagdo de um robo complexo um
processo bem mais simples. E ainda possivel a adptacdo de excertos de codigo por parte de
outros utilizadores, permitindo uma evolugao e globalizacao da area da robdtica.

Seguidamente serao dados a conhecer os elementos base do ROS que permitem que haja
comunicagao e recolha de informagao.

Noés, tépicos e mensagens

Em ambiente ROS, um n6 (ROS node) é o elemento base de tudo. Sao estes que executam
todas as tarefas. Estes podem enviar ou recolher informacao proveniente de outros nés. Esta
informacao é designada por mensagem, podendo ser de diferentes tipos (int, float, string,
imagem, entre outros) consoante o que se deseje transmitir e/ou receber. Estas mensagens sao
transmitidas em topicos. Estes sdo canais por onde circula a informagao (mensagens), com
uma certa frequéncia (rate). Cada né pode publicar ou subscrever um ou mais mais topicos.
Por outras palavras, um tépico é sempre publicado por algum né; e poderé ser subscrito por
varios noés, ou até mesmo por nenhum. Isto é, um né publica mensagens num tépico, sem
qualquer informacao sobre se este ird ser subscrito ou nao, ou seja, ndo envia mensagens
com um destinatario especifico. Porém, quando um tépico é subscrito por diferentes nés, o
ROS, internamente, gera canais paralelos para conetar os varios subscritores do tépico ao seu
publicador, mesmo nao o demonstrando - comuniacao um para um.

No presente projeto, esta metodologia foi aplicada com vista a recolha de informacao simul-
tanea dos varios sensores ligados ao sistema.

Foi entao criado um né que publica os topicos referentes s camaras, sendo que, cada

tépico circula informacao de uma s6 camara. Posteriormente, existe um outro né responsavel
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por subscrever todos estes topicos. Este tultimo elemento, depois de receber as mensagens (em
formato imagem) que estao a ser publicadas nos topicos, é encarregue de juntar a informagao,
guardar as imagens, calibrar intrinsecamente e criar o ficheiro JSON presente no dataset.

RQT

O RQT é uma ferramenta visual do ROS que permite observar o que estid a acontecer
em tempo real. E possivel visualizar os diferentes nos ativos, bem como os topicos que estes
publicam e/ou subscrevem e as mensagens que estes transmitem. Na encontra-se
um exemplo de uma utilizagdo desta ferramenta no projeto em estudo, onde se pode perceber
a existéncia de dois nos (elipses), e a existéncia de cinco topicos (rectangulos) que ligam ambos
os ndés. o nd uvc_camera_ stereo publica as imagens de cada cAmara nos topicos respectivos e
o n6 recolha_informagao subscreve cada um destes, tratando a informagao recebida. Mesmo
o RQT por si é um nd, nao chegando, no entanto, a publicar nenhum toépico.
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Figura 3.8: Esquema do RQT que demonstra os nos (elipses), topicos (retangulos exteriores)
e mensagens (retangulos interiores), que sao utilizados no projeto.

Rviz

O Rviz é um ambiente de visualizagdo 3D, onde é possivel, ou requerido, ao utilizador ter
interagao com este ambiente.

Na |Figura 3.9| encontra-se o menu de interacao do utilizador com o programa. E neste
ambiente que o utilizador deveré realizar as tarefas necessarias para preparar a informacao
para a segunda parte do trabalho.
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Figura 3.9: Imagem demonstrativa do ambiente Rviz que ¢ apresentado ao utilizador. E neste
que é requerida a sua intervencao de forma a captar imagens das cAmaras, realizar a calibracao
intrinseca das mesmas e criar o ficheiro JSON com informagoes relevantes e necessarias para
a calibragao extrinseca.

A primeira destas tarefas sera gravar imagens que sedo usadas para a calibragado intrinseca.
Para tal, o user devera clicar em Collect Data for Intrinsic Calibration. Cada vez que este botao
é premido, sao guardadas as 5 imagens que as cAmaras estao a detetar nesse momento numa
pasta chamada dataset _intrinsc no diretério atual. Como tal, é conveniente que o utilizador
garanta que o padrao de calibracao esteja a ser detatado por alguma camara no instante de
premir o botdo e que acumule imagens onde, individualemnte, todas as cAmaras detetem o
xadrez completo. De facto, o préprio utilizador, ao lancar o programa, devera escolher qual o
ntimermo minimo que pretende de imagens sobre as quais se ird calibrar intrinsecamente.

Sempre que o programa ¢ lancado de novo, a pasta dataset intrinsic contém ja as imagens
anteriormente guardadas. Como tal, existe a possibilidade de limpar este diretério, através do
botao Delete Intrinsic Calibration Data.

Apos a gravacgao do nimero minimo de imagens (definido pelo proprio utiliador ao iniciar
o programa), surgird a opgao Calibrate intrinsic parameters, a qual deve ser premida para
calcular, entdo, os parametros intrinsecos. Caso o sistema reconhega que uma cadmara especi-
fica (ou varias) nao possua informagao suficiente para calibrar os pardmetros intrinsecos desse
mesmo sensor (nunca detetar o xadrez em nenhuma imagem), avisara o utilizador de que é
necessario proceder a recolha de mais dados de forma a realizar esta acgdo com sucesso.

Caso a calibragao intrinseca tenha sido concluida, é ja possivel guardar um ficheiro do tipo
JSON, clicando em Save json file. No entanto, este JSON nao contera informacgao necessaria
suficiente, pretendida para a calibracdo extrinseca. Apenas iria conter os pardmetros intrin-
secos calibrados. Deste modo, é necessario o utilizador recolher imagens, clicando em Collect
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Data, para a calibracao extrinseca que sera relaizada mais tarde, no processo de otimizacao.
E nestas imagens guardadas, neste momento, que serdo calculados todos os valores residuais,
mencionados anteriormente e que serao detalhados posteriormente. Cada vez que o utilizador
clica nesse botao, seao guardadas as imagens que cada uma das cAmaras esta a detetar nesse
momento; estas imagens sdo guardadas num diretério distinto daquele que foi utilizado para
guardar as imagens referentes & calibracao intrinseca: dataset.

No final de coletar todas as cole¢bes que o tutilizador considere necessérias, devera clicar
em Save JSON file onde o sistema ird adicionar ao JSON ja existente com os parametros
intrinsecos, ou criar um novo caso esse passo nao tenha sido realizado (onde iré4 inserir esses
mesmo parametros), toda a nova informacao necesssaria: o nome de cada imagem detetada
e gravada de cada sensor, a informacao da detecao do xadrez para cada uma das colegoes; e
informacao do padrao de calibragao (Tamanho e nimero de pontos de interesse).

Este JSON ¢é guardado no mesmo diretério que as imagens (dataset), uma vez que a
segunda parte do projeto, a otimizagao, apenas terd acesso a este diretério. Sempre que o
programa ¢ lancado de novo, a pasta dataset ¢ limpa, eliminando todos os ficheiros (imagens
e JSON) que ela continha.

A recolha de dados para a calibragdo extrinseca e intrinseca sdo independentes e podem
ser realizados com ordem aleatoria, sendo que é exigido ao utilizador que este tenha realizado
a calibragao intrinseca para poder gravar os dados do processo. Sendo o objetivo da primeira
metade do trabalho a recolha e estruturagao de dados, e com os dados da calibragao intrin-
seca a manterem-se guardados caso se volte a iniciar o programa, o utilizador pode desejar
apenas adquirir novas imagens para o dataset. Assim, é requerido que este realize a calibragao
intrinseca cada vez que o programa é corrido, de forma a que estes valores sejam guardados
no ficheiro JSON. Apenas este processo é obrigatorio, visto que, o objetivo do utilizador ao
correr o programa sera sempre a recolha de imagens para a calibragao extrinseca.

Pacotes ROS

Em ambiente ROS, um pacote é algo que junta varias funcionalidades, ou seja, ¢ um con-
junto de varios elementos (nos, topicos, etc.). Este projeto teve por base o pacote uvc_ camera
que permitiu a criagdo do n6 que publica os tépicos que contém as imagens das cAmaras. Foi
criado outro que contém o codigo relativo ao no para a recolha e tratamento da informacao.

3.1.2 Calibragao Intrinseca

Com a finalidade de projetar um ponto do mundo 3D na imagem de uma camara, tal como
descrito anteriormente, algo bastante importante na segunda metade do trabalho - calibragao
extrinseca - é necessario ter informacoes relativas ao sensor em si, parametros inerentes a ele
e independentes do espaco e cenério em que se encontra. Esta informagdo é encontrada na
matriz intrinseca, de cada uma das cAmaras. Cada cAmara possui a sua matriz,

podendo duas ter valores proximos caso sejam da mesma marca e modelo.

fr 0 ¢
K=1{0 fy Cy (3.1)
0O 0 1

A matriz intrinseca contém entao quatro valores importantes, f; e f, que correspondem
as distancias focais da camara e c; e ¢, que sao os pixeis do ponto principal da imagem,
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normalmente o centro da mesma.

Para além desta matriz, as caAmaras possuem coeficientes de distor¢ao, também estes apenas
associados ao respetivo sensor, de forma a dar conhecimento de um possivel desvio da projecao
retilinea na imagem que a camara capta. Este fator acaba por influenciar diretamente a
passagem para coordenadas 2D. Assim, existem coeficicentes relativos a distorcao radial, kq,
ko, ks, k4, ks e kg, e outros referentes & distor¢ao tangencial, p; e ps.

O namero de coeficientes de distorc¢ao radial dependem da calibragao intrinseca realizada,sendo
pelo menos os dois primeiros necessarios. Assim que o nimero minimo de imagens, para re-
alizar a calibragao intrinseca, for garantido, é dada a instrugdo ao programa, por parte do
utilizador, para efetuar a calibracao dos parametros inerentes a cada camara. Para tal, foi
adaptada ao c6digo a fungao calibmteCamemH do OpenCV. Esta mesma funcao retorna a ma-
triz intrinseca na sua totalidade, e um vetor de distorgoes reduzido,
Assim, neste projeto a calibragao é feita tendo em conta os trés primeiros radiais,ky,ks e k3 e
os dois tangenciais, p1 e ps.

D:[k17k27p17p27k3] (32)

E recomendado que, para garantir bons resultados desta funcdo, que sejam coletadas um
minimo de 10 imagens validas, onde o xadrez é detetado, para cada camara. Porém, é dada ao
utilizador a possibilidade de ele mesmo definir este nimero minimo. Isto deve-se ao facto de
estes valores servirem apenas como ponto de partida, ou seja, na segunda metade do trabalho,
ao realizar a calibrag@o extrinseca, estes parametros serao também otimizados.

Estes parametros, matriz intrinseca e vetor de distorg¢oes, serdo parte integrante do ficheiro
JSON;, contido dentro do dataset que é a ponte de ligagao das duas partes do projeto.

3.1.3 Ficheiro Json

A estruturagdo e organizagdo da informagao é uma parte fundamental para o correto
funcionamento do projeto. Com vista a realizar a calibragdo extrinseca, o programa necessita
de consultar a informacao recolhida na primeira metade do trabalho. Assim, ter todos estes
dados organizados possibilita que sejam de fécil acesso.

Assim, ao premir o botao, em ambiente Rviz, para guardar as informagoes, é criado um
ficheiro JSON. Este possui trés diferentes niveis de informacao, tal como é possivel perceber
pela onde existem trés "caminhos"do fluxo que incorporam o ficheiro JSON: ca-
libragao intrinseca (sensors), dados relativos a calibragao (calibration_config) e informagoes
das colegbes guardadas (collections).

Informacao dos sensores

Neste nivel de informacao pode-se aceder aos dados dos sensores que serdo imprescindiveis
na segunda metade do trabalho. Neste menu, encontram-se sub niveis, sendo cada um deles
relativo a cada sensor do sistema. Dentro de cada um referente a cada cAmara encontram-se os
parametros calculados na calibracdo intrinseca realizada (matriz intrinseca - K - e coeficientes
de distorgao - D). A permite uma melhor percepcao deste tema, ao representar a
estrutura do ficheiro JSON dentro do menu referente aos dados dos sensores.

2https://opencv-python-tutroals.readthedocs.io/en/latest/py_tutorials/py_calib3d/py_
calibration/py_calibration.html
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v object {3}
v sensors {5}
v left_camera {1}
v camera info {2}

v K {9}
[¢] 869.080613
1 0
2 1 372.619394
3 0
4 56.727811
5 193.495269
6 0
7 0
8 2 |
v D {5}
[¢] © 0.04878154868067422
1 : 0.401181018460661
2 : 0.002895646005398356
3 : 0.003158290018303533
4 : -1.5144287728811685

» center3 camera {1}
» right camera {1}
» center2 camera {1}
» center_camera {1}
» calibration config {2}
» collections {30}

Figura 3.10: Exemplo do nivel de informagao, num ficheiro JSON, relativa aos sensores, con-
tendo os valores dos pardmetros intrinsecos (K corresponde aos valores da matriz intrinseca e
D os coeficientes de distorgao da camara).

E ainda possivel observar que cada identacao esté relacionada com um nivel inferior de
informacao. Assim, dentro do object (ficheiro), é possivel perceber os trés niveis anteriormente
referidos: sensors, calibration_ config, collections.

Configuracao da calibragao

Esta seccao, permite ao processo realizado na segunda metade do trabalho ter acesso as
configuragoes da calibracao.

Por outras palavras, é aqui que se encontram as dimensoes do xadrez, ou seja, o nimero
de cantos no eixo = (dimensao "0") e no eixo y (dimensao "1"), e a largura de cada quadrado
do padrao. Estes dados permitem facilitar a procura pelo padrao numa imagem, bem como
perceber a sua posicao no mundo real pela largura do desenho.

Para além da informacao relativa ao xadrez de calibracao, encontra-se também uma ordem
que servird de apoio a calibragao extrinseca. Por norma, a ordem apresentada esta relacionada
com a disposi¢do dos mesmos no sistema. Porém, nao é obrigatorio que seja desta forma uma
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vez que ird apenas servir como um guia numa parte inicial do processo de calibragao, onde
serd necessario que a ordem das cAmaras seja conhecida.

Na representa o nivel de informagao, no ficheiro JSON, onde se encontram,
entao, estes dados relativos a configuracao da calibragao.

v object {3}
» sensors {5}
v calibration config {2}
v sensor_order [5]
) @ left _camera
1 : center_camera
2 :center2 camera
3 :center3_camera
4 :right camera
v calibration pattern {2}
v dimension [2]

g
-

i
i .0

w

size : 0.01

» collections {30}

Figura 3.11: Exemplo do nivel de informagao, num ficheiro JSON, relativa a configuragdo da
calibragao, contendo as caracteristicas do xadrez (namero de esquinas em cada eixo e largura
de cada quadrado) e a ordem dos sensores, que servird apenas como um auxilio na segunda
metade do trabalho - calibracao extrinseca.

Informacgoes das colegoes

Por fim, mas nao menos importante, encontra-se o nivel das informacoes relativas as cole-
¢oes (conjunto de imagens retiradas de todos os sensores no mesmo instante temporal).

Cada colecao é representada por um valor que vai sendo incrementado a medida que sao
adicionadas novas colegoes, com a primeira capturada a ter o valor "0".

Este nivel de informacao possui entao a lista com todas as colegoes guardadas na pasta
dataset, sendo que a cada uma destas estao associadas informagoes relativas a cada sensor.
Dentro do menu de cada colegao e de cada sensor encontra-se o nome da imagem retirada
dessa mesma camara e se o xadrez foi ou nao detetado nessa imagem ("1"para caso positivo
e "0"para caso negativo).

Na representa entao este nivel de informagao, no ficheiro JSON, de forma a
auxiliar a percep¢ao do que anteriormente foi descrito.
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v object {3}
» sensors {5}
» calibration_config {2}
v collections {30}
vy 0 {1}
v data {5}

v left camera {2}
data_file : left_camera @.jpg
detected : 1

center3 camera {2}
right camera {2}
center2 camera {2}

4 v v ¥

center camera {2}
data_file : center camera 0.jpg
detected : @

1 {1}
» 2 {1}
> 3 {1}
> 4 {1}
[ {1}
» 6 {1}
» 7 {1}
» 8 {1}
» 9 {1}
» 10 {1}
> 11 {1}
» 12 {1}
> 13 {1}
» 14 {1}
» 15 {1}

Figura 3.12: Exemplo do nivel de informacao, num ficheiro JSON, relativa as cole¢oes captu-
radas para a calibragdo extrinseca (segunda metade do trabalho), contendo o nome de cada
imagem e se o xadrez foi detetado nessa mesma imagem. Cada colegao tem estas informagoes
em relacao a cada uma das cAmaras.

3.2 Calibracao Extrinseca

Apo6s concluida a recolha e estruturacao de dados, é entdao altura de realizar a segunda
parte deste trabalho, coincidente com o objetivo do projeto: calibrar extrinsecamente. Uma
calibracao extrinseca passa pela determinacgao da posicao relativa de todos os sensores de um
sistema, neste caso, roboético.

Cada sensor possui, ou pode ser representado por, um referencial. Deste modo, de forma

a todos os sensores estarem calibrados é necessério que se saiba a posicao e orientacao entre
todos esses referenciais ou a pose destes para um comum. De forma a estimar estes parametros
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(posigao e orientacao de cada referencial) é utilizado um processo de otimizagdo. Devido a
complexidade do problema, serd uma otimizacao nao linear, ou seja, as fun¢oes a otimizar nao
sao do tipo linear.

Uma otimizagao é entdao um processo que tem como finalidade melhorar um conjunto de
parametros, de forma a minimizar o erro (ou maximizar o lucro). O calculo do erro (ou
lucro) através dos parametros a otimizar faz-se através de uma fungao. Esta, desginada por
funcao objetivo, podera ser do tipo funcdo de custo, produzindo um erro que se prentendera
diminuir, ou funcao de lucro, produzindo um lucro que se pretentdera maximizar, dependendo
da natureza do problema. A representa a relagao entre os paramtros a otimizar,
a fuingao objetivo e o erro calculado.

Parametros a
Otimizar

——————> Funcdo Objetivo

Figura 3.13: Esquema representativo do processo de uma funcao objetivo, que recebe uns
parametros de entrada e computa um vetor com erros ou lucros.

Assim sendo, antes de se conhecer o processo realizado pela funcdo objetivo, seré neces-
sario detalhar os valores de entrada que serao providenciados a func¢ao e, consequentemente,
otimizados.

3.2.1 Parametros a otimizar

O objetivo do presente projeto passa por estimar as posi¢oes e orientagoes de todas as
cAmaras constituintes de um sé sistema. Neste caso, a calibragao extrinseca de todas as
camaras a bordo de um veiculo auténomo. Isto permite que qualquer objeto detetado no
campo de visdo de uma destas possa ser localizado e, possivelmente, identificado.

Matematicamente, para determinar a posigao de qualquer objeto num espago tridimensional

(como é o mundo real) basta apenas definir trés variavies: z, y e z, [Equacao 3.3l Nao s6 a
posigdo, mas também a orientagao de qualquer objeto segue a mesma lei. Assim sendo, a

juntar-se aos trés parametros relatios a posicao, considerar-se-4 mais trés parametros: ri, ro
e r3, |[kquacao 3.4

t =A{z,y, z} (3.3)

r = {7‘1 , T2, ?”3} (3'4)
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Como j4 foi mencionado no[Capitulo 1 de modo a sintetizar o niimero de pardmetros, optou-se
por se definir as orientagoes segundo a notagao Rodrigues.

Note-se que estes valores de posicao e orientacao caracterizam uma pose de um referencial
(por exemplo, de um objeto) em relagao a outro (por exemplo, referencial abstrato ou de outro
objeto). Assim sendo, os 6 parametros associados a cada cAmara descreverao a relagao entre o
referencial dessa mesma camara e outro qualquer referencial. Consequentemente, é necessario
definir qual ou quais os referenciais base para a determinagao das poses de todas as cAmaras.

Como primeira hipétese, visto que o objetivo do trabalho é obter as poses de todas as
cAmaras, umas em relacao as outras, surge a possibilidade de determinar a posi¢ao e orientagao
de cada camara em relagdo a anterior. Na[Figura 3.14 pode-se ver um exemplo destas relagoes
de forma a tornar mais explicito o problema em questdo, com 5 sensores constituintes do
sistema.

DO OOOD

Figura 3.14: Sequéncia de calibra¢es par a par

Esta hip6tese acarreta uma forte probabilidade de resultar em desvios de poses demasiado
elevados na calibragao geral. Tal acontece porque, apesar da calibragao ser simultanea, os
valores de posi¢ao e orientagao estimados de um sensor (em relacdo ao anterior) terdo um
erro prévio associado & posicao e orientacao do sensor de referéncia - o anterior. A titulo de
exemplo, a representa um cendrio onde é possivel verificar este tipo de desvios.

Como se pode visualizar, apesar da estimativa da pose do sensor 3 em relagdo ao sensor
2 estar correta, a posicao e orientagao final deste mesmo sensor 3, no sistema, esta errada,
devido a um erro prévio na determinacgao da pose do sensor 2 em relacao ao primeiro.

De forma a culmatar a lacuna explicada relativa & primeira hippétese, surge a sugestao de
estimar a pose de cada cAmra em relagao a todas as restantes. Por outras palavras, pretende-
se que a calibragao considere todas as combinagoes possiveis de cada par de sensores. Na
Figura 3.16| encontra-se a representagao deste conceito que é agora sugerido.

Esta metodologia contorna o problema apresentado na primeira hipétese de arranjo sequen-
cial dos sensores. No entanto, a consideragao de todas as combinacoes possiveis entre duas
camaras do sistema, leva a um aumento do nimero de erros a serem calculados pela fungao
objetivo, tornando o processo pesado computacionalmente e possivelmente mais demorado.
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0 T > :
Camara 1 Camara 2 Camara3
(a) Posicao Real
0 T > :
Camara 1 Camara 2 Camara 3

(b) Exemplificagdo de uma possivel calibragio sequencial

Figura 3.15: Em (a) encontra-se a posigao real de 3 camaras, sendo que em (b) se pode
encontrar um exemplo das posi¢oes estimadas por uma calibragdo sequencial. Apesar da
camara 3 em relagdo & cAmara 2 estar numa correta posi¢ao, devido a um erro na posi¢ao da
segunda camara com a n°l, acaba por nao estar na sua posigao real.
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Sensor 1

Sensor 2 ) Sensor 5

Sensor 3 Sensor 4

Figura 3.16: Sequéncia de calibragoes par a par
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Na tentativa de, sem cair novamente no acumular de erros, tornar o processo o mais leve
possivel, propoe-se a definicao de um referencial que sera global e absoluto a todo o sistema.
As posigoes e orientagoes, a serem otimizadas, de todas as cAmaras serdo relativas a este

mesmo Unico referencial. Na estd esquematizado este método em que a pose de
todos os sensores é estimada em relagdo a um referencial global.

Sensor 2 Sensor 5
Referencial
Global

Sensor 3 Sensor 4

Figura 3.17: Modelo onde todos os sensores tém a sua posicao e orientacao relativa ao mesmo
refernecial global

Tendo em conta que o objetivo do trabalho é calibrar as cAmaras que serao utilizadas para
a condugao auténoma de um veiculo inteligente, tem-se como expectativa que o ntimero de
camaras/sensores desse sistema seja relativamente elevado. Das trés sugestoes apresentadas,
é de direta conslusao que a primeira seré desde ja descartada devido ao provavel erro final que
apresentard. De facto, o aumento do ntimero de sensores constituintes do sistema leva a um
aumento do erro associado, pelo que, nao é o ideal para a situagdao em estudo.

As duas restantes metodologias, tendo em conta as combinagoes de caAmaras duas a duas e
calibrando tudo em relagao a um referencial global, ndao apresentam, em principio, problemas
com erro acumulado. Utilizando o referencial global, por exemplo, a transformagao do sensor
1 para o sensor 4, terda sempre e apenas os erros associados a calibragao do primeiro para o
referencial e do referencial para o quarto, independentemente do niimero total de sensores do
sistema: nunca serd mais do que uma combinagao de duas poses estimadas para determinar a
posicao entre quaisquer dois sensores do sistema.

Sendo que, a nivel de erro médio final, as duas tdltimas metodologias apresentadas nao
apresentam grande disparidade, como forma de decisdo entre elas, olha-se para a exigéncia
computacional de cada uma, uma vez que o objetivo desta calibragao é a sua aplicacao a um
sistema robdtico complexo, com muitos sensores, como é o caso de um veiculo auténomo.

Na [Figura 3.18| esta explicita a forma como o ntmero de poses a estimar aumenta em
cada um dos casos, quando se adicionam sensores aos sistema. Na esta descrita

a funcao utilizada para calcular o nimero de combinagoes, onde N é o nimero de camaras no
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sistema. Inicialmente, a diferenca entre ambos é praticamente nula, porém para um sistema
mais complexo, tal como é exigido atualmente, com mais sensores a diferenca é ja acentuada.
Para um sistema roboético com 10 sensores instalados, utlizando as combinagoes de camaras
sao otimizadas 4,5 vezes mais transformagoes durante a calibragao. Sendo uma funcao que
aumenta exponenciamente, cada vez a diferenca serd mais acentuada.

N° Transformacgdes = V(5 = () (3.5)

Grafico da Escalabilidade de transformagtes
com aumento do numero de sensores

45
40
35

30
== Combinagdes

25 == Referencial Global

20
15

10

MNumero de transformagdes a otimizar

2 3 4 5 6 7 8 9 10

Numero de Camaras

Figura 3.18: Comparagao do numero de transformagdes entre sensores a otimizar considerando
combinagoes 2 a 2 e calibrando todos os sensores em relagao ao referencial global

Tendo tudo isto em consideragao, a utilizacdo de um referencial global torna o processo mais
eficiente. Para além de nao acumular erros com o aumento de sensores, nao requer demasiado
esfor¢co computacional, permitindo assim um elevado ntimero de sensores associados.

Deste modo, os parametros, de posi¢cao e orientacao, de uma camara, descritos anterior-
mente, serao relativos a um referencial global, A definigao deste mesmo referen-

cial seré detalhada posteriormente.

Camara 1 Camara 2 Camara N

0= T17T25T37tm‘)ty7tZ7rlaT27T3atxaty)tza ...,7‘1,7“2,7“3,7533,ty,tz
(3.6)
Para além dos valores de posicao e orientagao de cada cAmara, também os seus pardmetros

intrinsecos serao otimizados, pelo que deverao ser incluidos no conjunto de valores de entrada
da funcao de custo. Gracas a esta inclusao, a calibragao intrinseca realizada na primeira parte
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do trabalho (ver [Subseccao 3.1.2) nao necessita de ser tao precisa e demorada, tornando esse
processo mais simples. E por esta razdo que o utilizador pode definir o niimero de imagens
minimas para efetuar a calibragao intrinseca.

Deste modo, um vetor onde estarao incluidos os valores intrinsecos (matriz e coeficientes
de distor¢ao), estard presente nos valores que serao fornecidos a fungao objetivo.

Matriz Intrinseca Coeficentes Distorgao

V= fxaovc$107fy>cy7070’1>k17k27p17p27k3 (37)

Por fim, ndo sendo objetivo da calibracdo, também serdo considerados como pardmetros
a otimizar a posicao e orientacao de cada um dos padroes de calibragdo presentes nas vérias
colecoes contidas no dataset. Estes valores de posicao e orientagao de cada xadrez, [Equacao 3.8
serdo também referentes ao referencial global mencionado anteriormente. Ao se otimizar as
poses dos varios xadrezes (das multiplas colegdes) permite que nao existam restrigoes de poses
a nenhum dos intervenientes do processo, nao obrigando a posicao e orientagao dos sensores
a adaptar-se a um outro objeto fixo que poderia nao estar na sua real posicao.

Xadrez, Colegao 1 Xadrez, Colecao N

T = rlar27r3atx7ty7tzv"'7T13r27r37t$7tyatz (38)

Concluindo, todos os valores apresentados, [Equacao 3.6| [Equacao 3.7 e [Equacao 3.8|, consti-
tuem o vetor de pardmetros a otimizar. Este vetor, serd providenciado & funcao
custo, sendo todos os seus valores constituintes aproximados, continuamente, do seu valor real.

Poses Camaras  Parametros Intrinsecos  Padrées de Calibragao
~~ =~ =
P = 0 , v , T (3.9)

Para que o processo de optmizagado se inicie, é necessario fornecer a fungao de custo os
valores iniciais, que vao servir de ponto de partida para o otimizador. Este conjunto de valores
é designado por first guess.

3.2.2 Parametros Iniciais

Conhecendo ja os parametros que servem como entrada para a funcao objetivo, é necessério,
entao, para cada um deles, definir os seus primeiros valores. E a partir destes que o otimizador
vai, a cada iteracao, tentando chegar aos valores ideais para cada parametro.

Em modelos de otimizacao nao lineares, mais complexos, como é o caso em estudo, os valores
iniciais que sado atribuidos aquirem uma maior importancia e relevancia. A func¢éo objetivo,
nao sendo linear, pode conter varios minimos: o global e outros locais. E entdo facilmente
perceptivel que o objetivo da funcao passa por encontrar o valor minimo global. Porém, caso
a funcao passe por um minimo local, pode acontecer terminar nesse mesmo valor, visto que
a sua volta todos os valores fazem aumentar o erro total que retorna desta mesma fungao.
Deste modo, um first guess perto do valor minimo global diminui bastante as probabilidades
de o otimizador encontrar, e consequentemente terminar, num minimo local. Tendo isto em

39



consideragao, foi criada, no programa, uma classe denominada por FirstGuessCollections, com
varios métodos associados, para calcular uns valores iniciais aproximados dos reais:

Método para criar lista de objetos

Proveniente da primeira fase do projeto, contido no dataset, encontra-se ja o first guess dos
parametros intrinsecos da cAmara. Deste modo, fica perceptivel que na calibracao intrinseca
realizada nao seja exigido o rigor que normalmente se aplicaria, visto que apenas se procura
um primeiro valor para estes pardmetros e que os valores retornados, apesar de nao serem os
reais, serdo ja bastante proximos.

Um dos primeiros métodos da classe a aplicar é o Sensorclass, que retira a informacgao do
ficheiro JSON (matriz intrinseca e vetor de distorgdes) e cria uma lista de objetos. Cada um
destes objetos corresponde a uma camara e contém as informacgoes necessérias relativas a cada
uma destas.

Método para criagao de matriz de detegao

Este método, ao ler o ficheiro JSON contido no dataset providenciado, obtém a informacao
de quais as cAmaras, para cada colegdo, que detetam o xadrez. Através desta informagao, cria
uma matriz de valores binéarios (1 e 0) onde cada linha representa uma cole¢ao e cada coluna
representa um sensor. Por exemplo, num sistema com cinco cAmaras onde foram registadas 27
colegbes, a matriz criada por este método iria ter dimensao 27x5. Os valores de 1 simbolizam
as detegOes existentes entre as varias cAmaras e colegbes, ao passo que os valores 0 representam
imagens onde nao foram detetados quaisquer padroes de calibragao. A representa
a matriz criada nesse mesmo exemplo.

Tabela 3.1: Matriz de detegbes do xadrez, onde "0"representa que o padrao nao é detetado e
"1"que existe detegao. Cada coluna corresponde a um sensor e cada linha a uma colegao

left camera center camera center2 camera center3 camera right camera

Colegao 0 1 1 0 0 0
Colecao 1 0 0 0 0 1
Colegao 2 0 0 0 1 1
Colecao 3 0 1 1 1 0
Colecgao 4 1 1 0 0 0
Colegao 5 0 0 0 0 0
Colecgao 6 0 0 0 0 0
Colegao 7 1 1 1 0 0
Colecao 25 1 0 0 0 0
Colegao 26 0 1 1
Colecao 27 0 1 1 0
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Método para filtrar matriz calculada

Neste método é filtrada a matriz criada anteriormente: todas as linhas que contenham no
maximo, apenas, uma detegao (ou seja, um ’1’) serdo eliminadas. Tal como explicado no inicio
deste mesmo capitulo, estas linhas da matriz (cole¢oes) que serao descartadas designam-se por
colecoes invalidas, que nao contém informacgao de interesse para o correto funcionamento da
otimizacao.

Durante esta filtragem, é criada uma lista com todos os niimeros identificadores das colecoes
consideradas como véalidas.

Meétodo que procura ligagcao de todos os sensores com o referencial global

Como detalhado na [Subseccao 3.2.1] para se designar valores de posicao e orientagao de
cada cAmara, é necessario que estes valores descrevam a pose a partir de um referencial.
Seguindo a escolha relatada nessa mesma secgao, é utilizado um tnico referencial global para
todos os sensores. Este referencial global seré o referencial da primeira cAmara na lista da
ordem de sensores (Ver, ou seja, a left  camera. Como tal, os valores de first guess
de cada cAmara representarao a sua pose inicial relatvamente & posicao inicial do primeiro
sensor (left camera).

Este método, através da matriz de colecoes validas ja calculada, ird detetar as colecoes
que permitam comparar as posicoes e orientacoes de cada caAmara em relagao a primeira. Esta
ligacdo entre cada uma das camaras com a left camera poderd ser determinada direta ou
indiretamente; esta dltima opg¢ao acontece caso nao exista nenhuma colecao onde a cimara
em questao e a left camera tenham ambas detatado o xadrez. Para cada cAmara, caso exista
uma colecao com detecao comum entre esta e a cAmara do referencal global, esta colecao
(associada a esse par de camaras) seré adicionada a uma lista de interesse criada, onde ficarao
guardadas as colgbes e os pares de cAmaras respetivos. Colegoes que emparelhem o mesmo
conjunto de dois sensores j& existentes nessa lista nao serdao consideradas. De facto, para se
determinar as poses de cada cAmara relativamente A left camera s6 é necessario uma tnica
cadeia de ligacoes. Para o caso de um determinado sensor nao possuir nenhuma detecao em
simultaneo com a cAmara do referencial global, o presente método iré procurar por emparelhar
este sensor com outro (que nao o global) que ja exista na lista de interesse. Deste modo,
através de célculo direto, é facilmente possivel determinar a posicdo da cAmara em questao
com a left camera, através de uma composi¢do de duas (ou mais, se necessario) ligagoes
consequentes. Um exemplo de lista de interesse criada por este método pode ser encontrada
na [Tabela 3.2

Tabela 3.2: Matriz de interesse criado de forma a estabelecer ligagao de todos os sensores ao
que inicialmente se encontra no referencial global.

Colegao Sensor 1 Sensor 2
0 left camera center _camera
7 left _camera center? _camera
3 center_camera center3_camera
2 center3 _camera  right_camera
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Neste exemplo, verifica-se que o sensor ’center camera’ deteteou o xadrez numa mesma
colegao que a camara global -a colegao 0. Por outro lado, o sensor ’center3 camera’ ja nao
deteteou o xadrez numa colegdo comum com a ’left camera’, dai ter sido emparelhado com a
center camera’.

Método para criagcao de matrizes de transformacao dos sensores

Combinando os valores de posigao e orientagao, é possivel construir uma matriz que repre-
senta uma transformagao geométrica. Uma matriz de transformacao geométrica nao é mais do
que a relacdo entre dois referenciais. O mesmo ponto, num dado espaco, podera ser descrito
com coordenadas referentes a um referencial ou com coordenadas distintas associadas a um
referencial distinto. A matriz de transformacao geométrica entre os dois referenciais serve, por
exemplo, para mudar o sistema de coordenadas com que se descreverd um mesmo ponto.

Os valores de translagao (referentes a posigao) matém-se com a mesma estrutura com que ja
foram apresentados na Ja os valores relativos a rotagao (orientagao) necessitam
de serem descritos segundo a notagao cartesiana (e nao Rodrigues). A notagao cartesiana de
valores de rotacao caracteriza-se por uma matriz de dimensao 3x3, onde cada coluna representa
a rotacao em torno de cada eixo. A fun¢do do OpenCV, Rodriguesﬂ, permite, facilmente,
transformar um vetor, referente a orientacdo, numa matriz, com as dimensoes referidas, em
coordenadas cartesianas. Na encontra-se um exemplo do que é a transformagao

de um referencial para outro.

rll r12 r13 tx

r2l r22 r23 ty

r3l r32 133 tz
0 0 0 1

Referencial 1r:[‘Referencial 2 = (310)

De forma a realizar multiplicagdo de duas matrizes de transformacao, ou até para calcular a
inversa de uma matriz deste mesmo tipo, é realizada a sua homogenizacao. Visto que as suas
dimensoes seriam de 3 linhas por 4 colunas, é adicionada uma tultima linha.

Ao multiplicar duas matrizes, obtém-se uma matriz de transformacao composta. A titulo de
exemplo, na[Figura 3.19] visualiza-se que multiplicando a matriz de transformagao geométrica
entre o ponto A e o ponto B com a matriz de transformagado entre o ponto B e o ponto C,
obtém-se a matriz de transformagéo geométrica de ponto A para o ponto C.

As matrizes de transformacao geométrica poderao ser ivnvertidas, representando, nesse
caso, a transformacao inversa, ou seja, entre os mesmos pontos mas em sentidos opostos. Por
exemplo, na[Figura 3.20] tendo a matriz de transformagao geomérica entre o ponto A e o ponto
B, e a transformacgao entre o ponto B e o ponto C, facilmente se determina a transformacgao

entre A e C, através da seguinte equacao (Equacao 3.11)):

ATe = ATp . OTF (3.11)

Nesta ultima equagao, o primerio termo representa a posicao e orientagao do ponto C
relativamente ao ponto A. Do mesmo modo, o segundo termo corresponde ao ponto B relati-

3https://docs.opencv.org/2.4/modules/calib3d/doc/camera_calibration_and_3d_reconstruction.
html#rodrigues

42


https://docs.opencv.org/2.4/modules/calib3d/doc/camera_calibration_and_3d_reconstruction.html#rodrigues
https://docs.opencv.org/2.4/modules/calib3d/doc/camera_calibration_and_3d_reconstruction.html#rodrigues

Ponto C

Ponto B B .

Ponto A

Figura 3.19: Imagem representativa de transformagoes compostas. A transformagao do ponto
A para o ponto B caracteriza o trajeto realizado para ir desde o ponto A para o B. Conse-
quentemente, a transformagao de B para C representa o mesmo. Assim, ao conjugar as duas
obtém-se a tranformacao de A para C.

vamente ao primeiro. J& o ultimo, corresponde & matriz inversa de C para B que é entao a
transformagao geométrica de B para C.

Depois desta familiarizagao com o termo transformagcao geométrica e respectivas funciona-
lidades, é possivel entao perceber o processo realizado neste método. Este tem como objetivo
a criacao de uma matriz de transformacao geométrica entre cada cdmara e o referencial global
(posigao inicial do primeiro sensor), retornando, posteriormente, uma lista com todas estas
matrizes. Visto que, o referencial global se encontra na posicao e orientagao inicial da primeira
camara, a matriz de transformagao deste sensor para, este mesmo referencial, corresponde a
matriz identidade. Esta matriz, nao é mais que a transformagao de um ponto
para ele mesmo, ou de um referencial para ele mesmo. Isto acontece pelo facto de os referenciais
serem exatamente iguais.

1 000

. . 0100
Matriz Identidade = 00 10 (3.12)

0 0 01

Para a determinacao de cada uma das matrizes restantes, este método recorre, primeira-
mente, & lista de interesse, criada anteriormente, onde se encontram as ligagoes dos vérios
sensores ao referencial global, sejam estas diretas ou indiretas, bem como a indicagdo do nui-
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Ponto C

Ponto B B .

Ponto A

Figura 3.20: Imagem representativa de transformagoes compostas, considerando as matrizes
inversas. A transformacao do ponto A para o ponto B caracteriza o trajeto realizado para
ir desde o ponto A para o B. Consequentemente, a transformacado de C para B representa o
mesmo. De forma a calcular a matriz de A para C, basta que se conjugue a transformagao de
A para B com a inversa de C para B

mero da colegao onde cada surge cada ligacao. Sabendo entao o ntimero da colegdo e o nome
de ambos os sensores envolvidos, é entao possivel aceder a imagem de cada cAmara nesta
mesma colecdo. Através de uma imagem, onde o xadrez é detetado, e das caracteristicas in-
trinsecas da respetiva cAmara (guardadas no método sensorClass) é utilizada uma fungao do
OpenCV, solvePNP, que retorna dois vetores (posigao e orienta¢ao) que permitem, com o au-
xilio da fungdo Rodrigues, construir a matriz de transformacao do referencial da cAmara para
o referencial do padrao de calibragdo. Deste modo, realizando o mesmo processo na imagem
restante, determina-se a posicao e orientacao do xadrez relativamente a ambas as cAmaras
em estudo. Com esta informagao, e tendo em consideragao a referéncia teérica apresentada,
é possivel calcular a matriz de transformacao geométrica de uma cimara para a outra. Isto
acontece multiplicando a matriz de transformagdo de uma camara para o xadrez pela matriz
inversa da outra cAmara para o mesmo xadrez, como se pode perceber pela[Figura 3.21] Entao,
o célculo realizado pode ser encontrado na

Ca 2 Ca 2 Ca 1mp—1
amara TCé,maral — amara TXadrez . amara TXadrez (313)

Esta matriz inversa representa a transformacao do referencial do padrao de calibragao para
o referencial do objeto de percepcao. Caso um destes sensores seja o que contém o referencial
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Figura 3.21: Nesta imagem esta representado o esquema do que é necessario para calcular o
first guess de cada camara. A verde ¢ a transformacao desejada (da cAmara 2 para a cAmara
1) e a azul as transformagoes calculadas a partir da fungao solvePNP. Multiplicando a matriz
de transformacao da cAmara 2 para o xadrez com a inversa da outra transformacao calculada,
obtém-se a matriz desejada.

global, a matriz calculada é j4 a matriz desejada. Caso contréirio, um dos sensores teré ja a
sua matriz de transformacao para este mesmo referencial, sendo isto perceptivel pelo processo
explicado no método anterior. Assim, a matriz calculada tera de ser multiplicada pela matriz
de transformagao desse sensor para o referencial global, [Equagao 3.14 Este procedimento ¢
realizado para cada linha da lista de interesse, levando a que todos os sensores possuam, por
fim, a sua posi¢@o e orientacao iniciais estimadas.

Camara 2 Camara 2 Camara 1
TReferencial Global = TCémara 1- TReferencialGlobal (314)
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Método para criacao das matrizes de transformaga geométrica dos padroes
de calibracao

Depois de determinados os valores iniciais para os pardmetros intrinsecos e para a posicao
e orientacao de cada sensor, resta, por tltimo, determinar a pose de cada xadrez, em relagao
ao referencial global, nas colegoes consideradas validas. Este método retorna, entao, uma lista
com as varias matrizes de transformacao relativas ao padrao de calibragao em cada colecao.

Para atingir este objetivo, o presente método percorre a matriz filtrada, contendo apenas
as colegoes validas, onde para cada linha (cada cole¢ao) determina a posigao e orientagao do
xadrez. Para tal, partindo da primeira coluna (sensor), procura a primeira cAmara que, nessa
colecao, detete o padrao de calibracao na respetiva imagem. Partindo da imagem, é utilizada
a fungdo do OpenCV, solvePNP, tal como no anterior método. Esta retorna a posicao e
orientacao do xadrez relativamente ao sensor em estudo, sendo, mais uma vez, construida
uma matriz de transformagao, com o auxilio da fung¢ao Rodrigues. Visto que o objetivo é
obter a tranformagado geométrica deste padrao para o referencial global, e que cada sensor
possui ja uma matriz de transformacao para esse mesmo referencial, multiplica-se a inversa da
matriz calculada pela matriz de transformacao deste mesmo sensor para o referencial principal
(ver . Ao calcular esta multiplicagdo, determina-se a matriz de transformacao
geométrica do padrao de calibracao para o referencial global,

Cémaranl

Xad Ca
AT Referencial Global = Xadrez * amaraTReferencmlGlobal (3.15)

Tal como ja referido, este processo sera repetido para todas as colegoes.
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Figura 3.22: Nesta imagem esta representado o esquema do que é necessério para calcular o
first guess de cada xadrez (ou seja, o padrao de cada cole¢ao). A verde é a transformagao
desejada (do xadrez para o referencial global) e a azul as transformagoes que foram calcu-
ladas. Multiplicando a inversa da matriz de transformacao da cAmara para o xadrez com a
transformagao da camara para o referencial global, obtém-se a matriz desejada.

Método que permite visualizar resultados da classe

Para efeitos de visualizacao dos resultados de todo este processo, tendo servido também
como um auxilio durante a construcao do mesmo, este método mostra a projecao dos cantos
do xadrez nas imagens capturadas pelas cAmaras, apenas usando as posigoes e orientagoes
iniciais (first guess) calculadas. Para tal, é necessario ter o conhecimento de todos os pontos,
referentes aos cantos do xadrez, no referencial do padrao de calibracdao. De forma a facilitar a
sua determinagao, é considerado o eixo z perpendicular ao plano que contém o padrao. Este
processo é ja realizado automaticamente pelas fungoes do OpenCV, que consideram também
o eixo x como o lado do xadrez com maior dimensao e o eixo y o restante. Deste modo,
sabendo a largura de cada quadrado, facilmente se cria uma matriz com os pontos dos cantos
do xadrez no referencial do préprio objeto. Com a fnalidade de projetar os pontos na imagem,
é necessario que estes sejam vistos partindo do referencial da mesma. Assim, multiplicando
cada ponto pela matriz de transformacao da cAmara para o xadrez, obtém-se a coordenada

deste no referencial do sensor, [Equacao 3.16

Camara Camara
TXadrez

PXxadrez (316)

PcCamara
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Porém, todas as matrizes, a que o programa tem acesso neste ponto, representam a trans-
formacao para o referencial global, independentemente do objeto em que partir. Assim, é
necessario multiplicar a matriz de transformacao da cAmara em questao pela inversa da ma-

triz do xadrez da colecao,

Ca Ca Xad —1
amaraTXadrez = amamrrRe:ferencial Global - adrer Referencial Global (3 1 7)

Este processo é realizado pela fungao projectPointsEL também do OpenCV, retornando, esta
funcao, a matriz com a coordenada dos pontos, do xadrez, em pixeis. Esta funcao necessita
das coordenadas dos pontos no referencial do xadrez, a informacao da posicao e orientagao
deste, em relagao & camara, e dos pardmetros intrinsecos do sensor. Com as coordenadas em
pixeis, basta recorrer & fungao drawChessboardComersﬂ para projetar estes mesmos pontos na

imagem. Na[Figura 3.23| pode-se ver as projegoes do first guess nas imagens utilizadas para o
célculo do mesmo.

Figura 3.23: Imagens utilizadas para calcular o first guess: a) left camera, b) center camera,
c) center2_camera, d) center3 camera, €) center _camera. Como se pode verificar, para estas

imagens o first guess estéd bastante preciso, porém, é algo expectével, visto terem sido as
utlizadas para calcular o mesmo.

E possivel ver que é bastante preciso o first guess, mas, sendo estas as imagens utilizadas
para o célculo de cada matriz relativa ao sensor, é de esperar que os resultados sejam melhores
do que noutra qualquer imagem.

Todo este processo de calculo dos parametros iniciais a fornecer a fungao objetivo néo requer
qualquer interagao do utlizador. Alids, a segunda metade do projeto é toda ela realizada de
forma automaética, apdés o programa ter acesso ao dataset construido na primeira parte.

“https://docs.opencv.org/2.4/modules/calib3d/doc/camera_calibration_and_3d_reconstruction.
html#projectpoints

https://docs.opencv.org/2.4/modules/calib3d/doc/camera_calibration_and_3d_reconstruction.
html#drawchessboardcorners
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Tendo calculados os valores de todos os pardmetros de entrada da fungdo objetivo, pa-
rametros intrinsecos das camaras (disponiveis no ficheiro JSON do dataset) e as posigoes e
orientagoes de todos os elementos do sistema (cAmaras e padroes de calibragao) relativamente
ao referencial global, seré seguidamente explicitado o processo realizado por esta mesma fun-
cao.

3.2.3 Funcao Objetivo

Durante um processo de otimizagao sao realizadas vérias iteragdes tendo como objetivo a
aproximagao dos pardmetros aos valores reais. Em cada uma destas iteragoes é chamada a
funcao objetivo. Em cada vez que isto acontece, sao modificados os parametros de entrada
e esta fungdo retorna novo vetor de residuais (vetor com os erros calculados). Este vetor
de saida da funcao permite uma avaliagdo dos pardmetros de entrada, levando a que haja
uma mudanga positiva (diminuigao do erro, neste caso). Assim, o proceso otimiza os valores
calculados anteriormente (first guess) de forma a obter os valores que retornam o menor valor
de erro possivel para cada residual.

Com este objetivo em mente, a fungao de custo percorre todas as colegoes validas e todas
as imagens de cada colegao (conjunto composto por uma imagem de cada sensor, captada no
mesmo instante temporal) presentes no dataset proveniente da primeira metade do trabalho.
Para cada imagem é verificado se nesta é detetado o padrdo de xadrez. Em caso positivo
o programa percorre o restante cdédigo dentro da fungao objetivo, com vista a calcular os
residuais associados a esta imagem; em caso negativo, o programa interrompe o processo
e passa para o teste da imagem seguinte e assim sucessivamente. Terminando a colecao em
estudo, automaticamente a fungao de custo inicia o estudo da cole¢ao seguinte. Na[Figura 3.24]
pode-se encontrar um esquema deste processo realizado.

Como auxilio & funcao objetivo, é utilizada uma classe, Calibration, que armazena os ve-
tores de posicao e orientacao, de cada camara e de cada padrao de calibragao, bem como os
pardmetros intrinsecos de cada sensor e a lista das colegoes consideradas vélidas. Tal como
descrito, a classe utilizada na [Subseccao 3.2.2| retorna as matrizes de transformacao relativas
ao referencial global. Destas matrizes sdo retirados os vetores de posicdo e orientacao dese-
jados: sendo o primeiro extraido de forma direta desta matriz (primeiros valores da tltima
coluna) e o segundo que passa pela transformacao da matriz de rotagdes (com o auxilio da
funcao Rodrigues). Esta tltima classe serve como apoio para a segunda, visto que, ao terminar
o procedimento do first guess é transmitida informagao para a nova classe que iré ser utilizada
no processo de otimizacao. Na esta representado o fluxo de informacao entre as
classes utilizadas neste projeto.

No caso de o xadrez ser detetado numa imagem, a funcao de custo comeca, inicialmente,
por recolher os parametros de entrada que se encontram armazenados na classe Calibration,
relativos ao sensor em questao e ao padrao de calibragao da colegao em estudo. Os vetores de
posicao e orientagao, sao logo de seguida, convertidos para matrizes de transformagao (com
dimensoes 4x4). Isto permite, tal como visto anteriormente, que existam posigoes e orientagoes
nao apenas relativas ao referencial global, ao aplicar a multiplicagdo de matrizes.

De forma a tratar os pardmetros de entrada para retornar um vetor de residuais, a funcao
objetivo tem como principal propdsito a projecao dos pontos do xadrez em cada imagem onde

o xadrez é detetado. Isto permite, tal como referido no inicio deste capitulo, medir a distancia
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Figura 3.24: Nesta imagem esta representado o que acontece na fungao objetivo de forma a
selecionar quais as imagens a serem utilizadas para calcular residuais. A func¢éo percorre todas
as imagens de todas as colegoes (comegando na "0", retangulo inicial do fuxo), considerando
apenas as que detetam o xadrez como validas para o célculo de residuais.

de cada um destes até ao respetivo ponto detetado na imagem, considerado real, sendo esta
distancia o erro associado a cada ponto.
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Figura 3.25: Nesta imagem esta representado o fluxo de informagdo entre a classe do first
guess e a classe de apoio a funcao objetivo, Calibration

Projecao dos pontos na imagem

De forma a projetar os pontos do xadrez na imagem ¢é necessario que estes possuam, em
primeiro lugar, coordenadas no referencial da cAmara respetiva. Para tal, é necessario estimar
a transformacgao geométrica do referencial do sensor para o referencial do xadrez. Tal como se
pode ver na[Figura 3.22] apresentada anteriormente, esta tranformagao pode ser obtida através
da transformagao geométrica da caAmara para o referencial global e da inversa da transformacgao
do xadrez para este mesmo referencial (ou seja, da transformacao do referencial global para o
padrao de calibragao), [Equagao 3.18

Parametros de entrada Obtido através dos parametros de entrada

Ca Ca Xad —1
amaraTXadrez = amaraTReferencial Global * * reZTReferencial Global (318)

Com base na onde se encontra o exemplo num mundo 2D, caso se possua uma
transformagao geométrica de um referencial W para um L (apenas translagao de 3 em z e de 1
em y), qualquer ponto com coordenadas neste ultimo referencial pode ser visto pelo primeiro.
Quer isto dizer que se pode descrever o ponto em relagao ao primeiro referencial. Para obter
entao as coordenadas do ponto no referencial W basta apenas multiplicar a transformagao deste
para o referencial L pelas primeiras coordenadas do ponto. Assim, ao multiplicar a matriz de
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transformagao dos referenciais pelo ponto P, que no referencial L possui coordenadas (1, 0),
obtém-se as coordenadas no referencial W (4, 1).

>ﬁl\ >J\
3 2
2 1
Ponto P
1 >
L 1 2 X
W 1 2 3 4 %

Figura 3.26: Nesta imagem estao representados dois referenciais, World (W) e Local (L), com
posigao relativa conhecida (translagdo de 3 em z e 1 em y. Encontra-se um ponto P a azul, no
referencial L, com coordenadas (1,0) que pode também ser visto do referencial W, ao aplicar
a transformagao geométrica de um referencial para o outro.

Deste modo, para determinar os pontos do xadrez no referencial da cAmara, basta aplicar

 [Fquagio 319

_ _ Camara
PcCamara = = TXadrez - Pxadrez (319)

— N e R

Tal como descrito na [Subseccao 3.1.2] para projetar pontos do mundo 3D para pixeis na
imagem, é necessario ter conhecimento da matriz intrinseca e dos coeficientes de distor¢ao. O
processo é adaptado partindo do OpenCVﬁ e terd como base os anteriores pardmetros.

Visto que o objetivo final passa por ter apenas duas coordenadas, relativas aos pixeis (u e
v), o primeiro passo é a homogenizagao da coordenada z, dividindo todas as coordenadas por
esta mesma, [Equacao 3.20| [Equacao 3.21| e |[Equacao 3.22, passando entao a ter novos valores

Shttps://docs.opencv.org/2.4/modules/calib3d/doc/camera_calibration_and_3d_reconstruction.
html#camera-calibration-and-3d-reconstruction
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para z e y, resultando num ponto com coordenadas 2D apenas.

, x
= — 2
x z (3.20)
/ Yy
= = 3.21
Y . (3.21)
1 == (3.22)

Tal como explicado anteriormente, as cAmaras tém associadas a si mesmas uma distor¢ao
da imagem retilinea, podendo ser mais ou menos acentuada, consoante o modelo de cAmara
utilizado. Este fator acaba por influenciar diretamente a passagem para coordenadas 2D,
sendo entdao aplicada uma retificacdo aos valores anteriormente calculados, e
Nestas equacoes, entram os diferentes coeficientes de distorcao, ki, ks, k3, ka4,
ks, ke referentes a vertente radial e p; e po, relativos a distorcao tangencial.

De forma a simplificar ambas as equacoes de retificacao, é utilizada uma variavel r2, sendo

esta a soma dos quadrados de z’ e ', |[Equacao 3.23

P2 = 2?4y (3.23)

N (1 + k1r2 + k‘27"4 + k737“6

2012’y R 3.24
1+]€4’I“2+k‘57‘4+k367“6>+ piafy/ e (4205 (329

1+ k172 + kor* + kgr®
"=y <1 n kj;'r’Q n kzr‘l n k2r6> +p1 (7"2 + 2yl2) + 2pox’y’ (3.25)
O numero de coeficientes de distor¢ao radial dependem da calibragao intrinseca realizada,
sendo pelo menos os dois primeiros necessarios. Assim, neste projeto a calibragao é feita
tendo em conta os trés primeiros radiais, ki, ko e k3 e os dois tangenciais, p; e ps. A
[cao 3.24]e a|Equacao 3.25| podem entao ser simplificadas para a|Equacao 3.26|e [Equacao 3.27]
respetivamente.

' = (1 + kyr? + kort + k?g’l”ﬁ) +2p12'y’ + po (7”2 + 23:/2) (3.26)

Y =y (L4 kir® + kor® + ksr®) + p1 (r? + 2y%) + 2paa’y/ (3.27)

Com as coordenadas no plano 2D determinadas e retificadas, é entao possivel determinar a
sua posicao na imagem retirada da cAmara. Para determinar u e v, é necessario multiplicar
as coordenadas 2D pela respetiva distancia focal. Estes valores correspondem & variagao,
em pixeis, relativamente ao centro da imagem. Visto que as coordenadas em pixeis tém a
sua origem, pixel (0,0) numa extremidade, é necessario somar o valor da posigao do centro a
variagao calculada para obter as coordenadas em pixeis do ponto desejado, e

Fquagao 3.29,

u=fz- 2" +cg, (3.28)
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v=fyy' ey (3.29)

Computacionalmente, poderia ser exigente a realizagdo deste método para cada um dos
54 pontos do xadrez por duas vezes e para cada iteragdo da otimizagdo. Assim, é utilizada a
funcao projectPomtsﬂ do OpenCV. Esta transforma uma matriz de pontos 3D em pontos na
imagem, tendo em consideragao a distorcao da camara em caso.

Calculo dos residuais

< .

Para o célculo do erro associado a projecao realizada anteriormente, serd necessario co-
nhecer a posig¢ao real na imagem dos cantos do xadrez. Esta posicao é detetada diretamente
na imagem pela fungao findChessboardCorners, que retorna uma matriz com as coordenadas
em pixeis de todos os pontos de interesse do padrao de calibragao.

Os residuais serao entao as distancias absolutas em pixeis entre os pontos projetados e os
detetados (considerados reais, ground truth) - arepresenta a natureza dos dois tipos
de pontos de interesse na imagem. Matematicamente, esta distancia é calculada pela norma
do vetor que liga os dois pontos (projetado e ground truth), onde os valores u

e v representam as suas coordenadas em pixeis.

Distanci PR ) 2 ) 2
1stancia em pixels = (ugroundtruth - uprogetado) + (Vgroundtruth - Vprogetado)
(3.30)
Na[Figura 3.27] é possivel encontrar um exemplo real, de uma das imagens em que o plano

de calibracao é detetado, das diferentes representacoes dos pontos do xadrez: na primeira
estes sao detetados na imagem (onde o desenho destes pontos é quase perfeito) e na segunda
projetados através das matrizes de transformagao que vao sendo estimadas (onde o desenho
dos pontos se encontra claramente desfazado da realidade).

Figura 3.27: Projegao do xadrez na posi¢ao considerada verdadeira (a) e projegao do xadrez
com posicao variada ao longo da otimizagao (b)

"https://docs.opencv.org/2.4/modules/calib3d/doc/camera_calibration_and_3d_reconstruction.
html#projectpoints

o4


https://docs.opencv.org/2.4/modules/calib3d/doc/camera_calibration_and_3d_reconstruction.html#projectpoints
https://docs.opencv.org/2.4/modules/calib3d/doc/camera_calibration_and_3d_reconstruction.html#projectpoints

A distancia, entre um ponto projetado e um detetado, representa o célculo de cada um
dos residuais (erros) associados a uma tnica imagem. Desta forma, para cada imagem, sao
calculadas os erros de todos os pontos do xadrez. Assim, o nimero de residuais associados a
cada imagem ¢é igual ao nimero total de cantos do xadrez. Na podemos ver o

vetor de residuais de uma imagem, de uma cadmara x, da colecao y.

I'Camara x, Colecio y — {ePonto 1, €Ponto2 5 --- > €Ponto N} (331>

A funcao objetivo, assim que calcula os residuais de uma imagem, segue para a seguinte
dentro da mesma colecao. Tal como visto no inicio deste subcapitulo, apenas sao calculados os
residuais das imagens onde o xadrez é detetado, sendo que as restantes sao "descartadas" (nao
é executado o codigo dentro da fungao de custo). Assim, os residuais associados a cada
colecao contém os vetores de residuais das cAmaras, cujas imagens continham o xadrez na sua

totalidade. Este vetor encontra-se na

T'Colegao y — {rCémara x 5 YCamaray 5 I'Camara z} (332>

Por fim, o vetor de residuais retornado pela fungdo objetivo corresponde & jungao dos

vetores de residuais de todas as colegoes presentes no dataset, [Equacao 3.33]

r= {rCOIegéo 15 TColegao 2 » --- 5 TColegio N} (333)

Quer isto dizer que a fungao objetivo retorna todos os residuais de todas as imagens onde
o xadrez é detetado ao longo de todas as colegoes. Como exemplo, numa situagdo em que
existam 5 cAmaras, 10 cole¢bes, onde o xadrez seja identificado em 2 imagens por cada colegao,
e o xadrez for de diomensoes 9x6 (ou seja, 54 pontos), o vetor dos residuais ird conter 54 x 2
x 10 valores, ou seja, 1080 residuais.

3.2.4 Otimizador

Conhecendo todos os fatores relacionados com a calibragao extrinseca, falta agora perceber
um pouco melhor como corre o processo de otimizacao.

Este procedimento tem como base um otimizador. E este que recebe o vetor de residuais
e consoante os erros faz mudar os parametros que serdo entregues a fungdo objetivo.

De forma a realizar o processo de otimizacgao, optou-se pela utiliacdo de um otimizador de-
senvolvido em [22]. Este consiste numa classe, Optimizer, com varias fungoes/métodos que fa-
cilitam todo o processo realizado. Este otimizador tem como base o otimizador least squaresﬁ
da biblioteca scipy.

Com o objetivo de uma melhor percepcao desta classe, seguidamente irao ser dadas a
conhecer os seus métodos:

8https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.optimize.least_squares.html
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Método Optimizer.addDataModel

Esta, como primeira funcao da classe, apenas tem como objetivo ter o conhecimento do
modelo que contém todos os dados necesséarios (parametros a otimizar e alguma informagao
extra relevante). Neste projeto ¢ utilizada a classe Calibration, ja descrita anteriormente.

Método Optimizer.pushParamScalar

Este método tem commo objetivo dar a conhecer ao sistema todos os parametros que
serao otimizados. Estes parametros serao retirados da classe, numa primeira insténcia, e
posteriormente atualizados. Deste modo, a fungdo objetivo ao aceder a classe Calibration
estara sempre a encontrar os ultimos valores atribuidos pelo otimizador.

Método Optimizer.setObjective Function

Este método apenas existe para tomar conhecimento de qual das fungoes do programa sera
a funcao objetivo da otimizacao. Esta seré a funcao que, ao receber os pardmetros modificados
pelo otimizador, ird retornar um vetor de erros.
Método Optimizer.pushResidual

Este método cria uma lista de residuais. Esta lista é criada antes do inicio da otimizacao,
visto ja ser possivel ter conhecimento do nimero de imagens onde o xadrez ¢ detetado (através
do dataset). Deste modo, o otimizador ja saberéa a dimensao do vetor que espera receber, bem
como o significado de cada um dos valores.
Método Optimizer.setVisualization

Este método permite ter uma visualizacao do que esta a acontecer durante a otimizacao.
Tem como base dois graficos: um grafico em que se observa a evolugao do erro total e outro
onde se observa o valor absoluto de cada residual a ser alterado, podendo comparar com o
valor que possuia inicialmente.

Método Optimizer.startOptimization

Esta fungao da inicio a todo o processo. Para tal é necessario que tenham sido corretamente
executados todos os anteriores métodos.
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Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo, serao apresentados diversos resultados retirados ao longo de toda a reali-
zacao desta dissertacao.

Numa fase inicial, é importante explorar resultados de todo o processo que levou até
método final de calibracao. Isto permite uma melhor percepcao do trajeto percorrido, bem
como das decisoes tomadas que levaram ao resultado final.

Posteriormente, seréd feita uma analise dos resultados obtidos em diferentes testes, utili-
zando ja a solucao final apresentada no A precisao deste processo de calibragao
serd verificada em trés distintas situacoes. Primeiro, serao realizadas diferentes calibragoes
variando o niimero de cole¢oes que serao utilizadas para otimizar os pardmetros pretendidos;
segundo, sao efetuadas distintas calibragoes onde as restricoes que levam a classificacao de
uma, cole¢do como valida sdo variadas; por fim, é feito um teste ao impacto que os valores
atribuidos aos parametros iniciais tém no resultado final.

4.1 Calibragao de sistema com duas camaras

De forma a realizar uma calibracao de um anel de camaras, objetivo enunciado no capitulo
introdutoério, foi inicialmente aplicado o problema a um sistema stereo, ou seja, um sistema
com apenas duas cAmaras,

Esta calibragao, tem a finalidade de estimar a posicao e orientacao de um sensor em relacao
aoutro. Para tal, é utilizado um xadrez de apoio a calibracao, de forma a que exista informagao
em comum em ambas as imagens retiradas pelas camaras. Comparando os pontos do xadrez
é possivel, através de um processo de otimizagao, ir ajustando a transformagao geométrica
(posigao e orientacdo) de uma camara em relacdo a outra. Este processo visa, ao modificar
os valores dos pardmetros a otimizar, diminuir o erro para os valores considerados reais. Ou
seja, a distancia entre a projecao do xadrez e a sua suposta posicao real.

Neste exemplo utilizando apenas duas cAmaras, seré estudada a calibracao utilizando ape-
nas uma colegdo (par de imagens, uma de cada camara), variando a colec¢ao utilizada até 10
calibragoes distintas e por fim utilizando mais cole¢oes para a mesma calibraggo. A utilizacao
de apenas uma colecao é possivel, apesar de néo ser o ideal, devido ao facto de serem sempre
colegoes completas para o caso em estudo (colegoes onde todas as imagens detetam o padrao
de calibragao).
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Figura 4.1: Esquema do sistema stereo

4.1.1 Parametros a otimizar

Com o objetivo de simplificar a calibracao, apenas se pretende otimizar a transformacao
da camara 2 para a camara 1, [Equacao 4.1l Quer isto dizer que, tanto a cAmara 1 como
o xadrez possuem posigoes e orientacoes fixas, variando apenas a cAmara do lado direito do
esquema anteriormente apresentado na

A transformagao é uma matriz composta por uma matriz que contém a informagao relativa

a rotagao e translacao entre referenciais, neste caso, entre as caimaras (Equacao 4.1)).

Céamara QTCémara 1= [R|t] ) (41)

A matriz R, das rotagoes (3x3), corresponde as varias rotagoes, em torno dos trés eixos
(coordenadas cartesianas), aplicadas ao referencial da cAmara 2 para que este fique com a
orientacao do referencial da primeira cAmara. Ja o vetor ¢, corresponde s translagoes, em x,
y e z, para que os referenciais fiquem com a mesma posigao.

O vetor de rotagoes (notagdo Rodrigues), com as dimensoes ja descritas (trés valores),
mais o vetor das translagoes (trés valores), correspondem aos pardmetros a ser otimizados.

Tal como referido anteriormente, este processo de calibragao tem como base um plano, com
um padrao de xadrez, no campo de visao de ambos os sensores, Este padrao é
facilmente detetavel nas imagens retiradas pelas cAmaras, existindo uma funcao do OpenCV
propria para o efeito, ﬁndChessboardComersﬂ

"https://docs.opencv.org/2.4/modules/calib3d/doc/camera_calibration_and_3d_reconstruction.
html#findchessboardcorners
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Figura 4.2: Imagens retiradas a partir da camara do lado esquerdo (camara 1) (a) e do lado
direito (camara 2) (b) do ATLASCAR2

Através da detecao dos pontos do xadrez, é possivel determinar a transformagao
geométrica do referencial de cada um dos sensores até ao referencial do plano de auxilio a
calibragao. Com esta finalidade, existem ja fungoes disponiveis, tendo sido utilizada novamente
uma func¢ao do OpenCV, Solve PNPEL para o efeito.

Para o problema em questao, calibracao de duas cAmaras, utilizando um padrao como
auxilio, é possivel na perceber a definicdo do mesmo. Uma transformagao é uma
variacao de posicao e orientacdo de um referencial para outro. Deste modo, a forma como se
calcula a tranformagao do referencial da cAmara 2 para o referencial do xadrez possui duas
hipoteses distintas. Na é possivel perceber os dois trajetos possiveis, visto que se
pode calcular de forma direta ou de forma indireta através da conjugacao de transformagoes.
Apesar de serem calculadas de maneira diferente, o resultado final deveria ser o mesmo, ou
seja, a transformacao do sensor 2 diretamente para o xadrez seria igual & tranformacao de
um sensor para o outro e, posteriormente, do primeiro sensor para o padrao, caso todas as
transformacoes tivessem o valor verdadeiro. Isto, porém, é algo que nao se consegue devido
ao erro que existe sempre associado a uma calibracao.

ground truth Matriz a Otimizar Matriz fixa
N

Ca 2 Ca 2 Ca !
amara TXadrez _ Camara TCémara 1 - amara TXadreZ . (42)

Tal como referido no inicio desta sec¢ao, assume-se que tanto a camara 1 como o xadrez
possuem posicoes e orientagoes fixas ao longo de todo o processo de calibracdo. Assim, ao
aplicar a fungao Solve PNP na imagem deste sensor, o valor retornado seré sempre constante.
Deste modo, na a transformacgdo da camara 1 para o xadrez assume um valor

fixo. Por outro lado, ao aplicar a mesma funcdo na imagem da cdmara 2, é calculada a

2https://docs.opencv.org/2.4/modules/calib3d/doc/camera_calibration_and_3d_reconstruction.
html#solvepnp
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transformagao desta mesma cidmara para o xadrez de forma direta e independente do sistema
em que esta se encontra, isto é, independente do ntimero de sensores a serem calibrados.
Este valor é considerado como o valor mais proximo da realidade, sendo entao uma referéncia
no célculo do erro por ser tomado como verdadeiro, ground truth. Também esta matriz de
transformagcao nao sofre alteracoes ao longo de toda a calibracao.

Por estas razoes, apenas a tranformacao entre as cAmaras varia ao longo de todo o processo
de calibracao. Deste modo, apenas os valores desta matriz sao variados pela otimizacao que
decorre dentro deste processo, como referido anteriormente, sdo os pardmetros a otimizar.

Figura 4.3: Exemplo da utilizagdo da fungao de dete¢ao do xadrez na imagem de uma camara

4.1.2 Comparacao entre funcao de erro calculada através da distancia eu-
clidiana no mundo 3D e da distancia entre pixeis

A partir de imagens recolhidas através de duas cAdmaras colocadas no ATLASCAR2, o
objectivo é, com a maior precisao possivel, determinar a posicao e orientacao de uma em
relacao & outra. E necessario que ambos os sensores detetem um xadrez de apoio a calibracéo,
visto ser a informag¢do em comum que permite executar a calibracao.

E considerada a camara colocada sobre o lado esquerdo da frente do veiculo como o sensor

ancorado, isto é, a posicao dela nao varia, e o xadrez fixo. Assim, reduz-se o problema a apenas
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calcular a transformagao geométrica de uma camara para a outra (parametros a otimizar).

O processo de calibracéo, possui, como parte integrante, uma otimizacao nao linear. Par-
tindo de uma posicao inicial, first guess, esta otimizagao faz variar determinados parametros,
ao longo das varias iteragoes que compoem o processo, até atingir um valor préximo do ideal.
De modo a fazer variar os pardmetros de forma objetiva, é necessirio dar um feedback ao
otimizador dos valores por ele atribuidos. Assim, a fungdo de custo recebe os parametros
e retorna o vetor dos residuais, sendo este composto por 54 valores, cada um
relativo a cada um dos 54 pontos do padrao de xadrez utilizado como auxilio a calibragao. A
forma como estes valores sao calculados pode variar.

Residuais = [ ErrOPonto 1, Xadrez » ErroPonto 2, Xadrez 5 -+ ErrOPonto 54, Xadrez ] (43)

Para o caso em estudo, realizou-se uma calibracdao entre duas cAmaras utilizando dois
diferentes métodos. Ambos possuem um procedimento bastante similar, apenas diferindo no
processo do célculo do vetor dos erros residuais.

A primeira metodologia realiza este processo com base na distancia entre os pontos do
xadrez projetados através das transformagoes calculadas e os pontos do xadrez detetados
diretamente na imagem. Todo o processo do calculo dos residuais desta metodologia encontra-
se detalhado na [Subseccao 3.2.3|

O segundo método utilizado calcula a distancia euclidiana entre pontos no referencial da
camara 2. Ou seja, ao invés de projetar os pontos do mundo 3D para a imagem, é feita
a transformacao dos pontos detetados na imagem para o referencial da cAmara em questao.
Com todos os pontos no refernecial da camara, cada residual corresponde a distancia euclidi-
ana entre o ponto detetado na imagem e o projetado pelas transformagoes calculadas. Este
processo serd, seguidamente, explicado mais detalhadamente.

Calculo do erro no mundo 3D

A existéncia de dois "caminhos"que levam a transformacao da camara 2 para o xadrez
permite realizar uma comparagao entre os mesmos. O primeiro, através da fungao do OpenCV,
onde é calculada diretamente a transformacao deste sensor para o plano, é considerada como o
ground truth. Ao multiplicar a transformacdo de um sensor para o outro, pela transformagao
do primeiro sensor para o xadrez, obtém-se, também, a transformagao da cédmara 2 para o
xadrez, sendo este o segundo "caminho". Este dltimo, é feito variar ao longo da calibracao
pelo processo de otimizacgao, devido ao facto de ser ajustada a variacao de posicao e orientagao
entre os sensores.

Ao multiplicar um ponto visto por um referencial pela transformacao de outro referencial
para esse mesmo, é possivel obter as coordenadas desse ponto no segundo referencial. Deste
modo, é possivel calcular as coordenadas de cada um dos pontos do xadrez no referencial da
camara 2. O padrao de xadrez é composto por cinquenta e quatro pontos, correspondentes a
cada intersecao dos varios quadrados que o compoem. Estes pontos encontram-se distribuidos
numa disposi¢ao 9 por 6, sendo o eixo z, do referencial do plano, ao longo do maior lado, o
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eixo y ao longo do menor e por fim eixo z que é perpendicular ao xadrez. Este tultimo eixo,
ao adquirir estas propriedades, leva a que todos os pontos do plano tenham esta coordenada
nula, pelo facto de a origem do referencial se encontrar num destes pontos que esteja numa
extremidade. Com este ultimo aspeto em consideragao, a determinagao das coordenadas de
cada esquina do xadrez torna-se um processo mais simples, visto que os eixos = e y aumentam
ao longo do padrao. Quer isto dizer que, nenhum dos pontos, py,4res, POSSUi uma coordenada
negativa. Assim, comegando no ponto inicial (0,0,0), apenas se vai adicionando nos dois
primeiros eixos a largura dos quadrados do xadrez para se determinar as coordenadas dos
restantes pontos.

Visto que, existem duas maneiras distintas de estimar a transformagao, e conhecendo ja
as coordenadas dos pontos no referencial do xadrez, existem também, para cada um desses

pontos, duas representagoes diferentes no referencial do sensor em estudo. Na
encontra-se o ponto que sera considerado como verdadeiro, pg,oundtruth, POr ser calculado
diretamente. Ja na encontra-se o calculo das coordenadas do ponto com posicao
variada, Ptimizados OU S€j&, O que esta a ser otimizado.
Pz
Py Camara 2
Pground truth = p = Txadrez PXadrez (44)
z
1
dz
qy Camara 2 Camara 1
Potimizado = q - Tcamara 1 - TXadrez * PXadrez (45>
z
1

Com a existéncia de dois pontos diferentes, é possivel determinar a distancia entre eles.
Visto que, um deles é considerado verdadeiro, esta distancia é considerada como o erro entre o
ponto que esta a ser otimizado e a posi¢ao "real" (ndo sera exatamente a posigao real pelo facto
de a fungao utilizada poder estar susceptivel a erros). Para cada um dos pontos do xadrez

é calculado o erro, sendo este processo realizado em cada uma das iteragoes da
otimizacao.
EI‘I‘OgD = | Pground truth — Potimizado ’ (46)

Visto serem pontos no mundo 3D, esta diferenga entre os pontos (erro) é calculada através
da distancia euclidiana, tendo esta em conta as trés coordenadas constituintes de cada um dos
respetivos pontos.

Tendo em consideragao a[Equacao 4.4 e a|[Equacao 4.5] a distancia é calculada através da

Fquagao 4.7}

Distancia Euclidiana = \/(px — @)’ + (py — @)’ + (P: — @) (4.7)
De notar que ao longo deste capitulo o resultado da fungao objetivo que calcula a distancia

euclidiana aparecerd sempre com as unidades em pixeis. Isto deve-se ao facto de, no final
da otimizacao realizada com esta funcao, se calcular o erro em pixeis com as transformagoes
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geométricas estimadas. Este procedimento permite comparar diretamente os dois métodos
utilizados, bem como ter uma melhor percepcao da precisao desta func¢do de custo (uma vez
que se tem como erro médio final aceitéavel o valor de 2 pixeis e ndo se tem o correspondente
em distancia no mundo 3D).

Comparagao utilizando apenas um par de imagens

Existindo dois diferentes modos de calcular o vetor de erros da funcao de custo, é relevante
perceber qual deles serd mais benéfico implementar na solucao proposta nesta dissertacgao.

Como primeira forma de comparagao entre os métodos apresentados anteriormente, erro
calculado pela distancia euclidiana, entre o ponto otimizado e o considerado verdadeiro, no
mundo 3D da cAmara n°2 e o segundo método, que calcula o erro pela distancia entre os pixeis
na imagem da mesma cimara, é apenas utilizado um par de imagens. Este par de imagens
corresponde a um imagem retirada de cada uma das camaras.

Com isto, pretende-se avaliar o comportamento de cada um num contexto simples, onde
é considerado para o problema que tanto a cAmara n°l e o xadrez possuem uma posicao fixa.
Deste modo, a calibracao entre as duas cdmaras torna-se o mais simples possivel, visto que
apenas se move uma camara, com o resto do cenario estético.

Na é entdo feita a comparagao destes dois métodos ao longo das respetivas
iteracio do processo de otimizacdo. E analisado o erro médio dos 54 pontos constituintes
do xadrez para cada uma das iteragoes. De forma a permitir que esta seja feita, é feita a
conversao do erro relativo ao mundo 3D para pixeis.

Pelo grafico apresentado, consegue-se perceber uma diferenga entre as duas metodologias.
As duas principais diferencas entre ambas residem no ntmero de iteragoes. No numero que
demoram a atingir um erro médio baixo ou até mesmo préximo de zero e no niimero total de
iteragoes do processo.

A distancia euclidiana, para este exemplo, rapidamente converge para valores perto do
real, com uma grande diminuicdo do erro médio. A distancia medida em pixeis na imagem
acaba por atingir esses valores mas ja com um elevado niimero de iteracoes realizadas, fazendo
decrescer o valor do erro de forma mais suave, contrariamente ao método oposto. O primeiro
método, pelo que se retira do grafico, necessita de cerca de metade das iteracoes para terminar
em relacao ao segundo método. Isto pode levar a um menor esfor¢co computacional, caso sejam
utlizadas mais colegoes para a calibragao.

Com este primeiro teste, é importante perceber o nimero total de iteracoes realizadas e o
erro médio final de cada um dos métodos. Um nimero de iteracoes elevado leva a um maior
esforco computacional e a um maior tempo total da calibracao. Assim, é de relevo tentar
diminuir a0 maximo este valor, mas sem fazer aumentar o erro médio final da otimizagao.
Este ultimo permite avaliar a precisao de todo o processo, comparando o valor final com o
valor considerado real. Por isso mesmo, é pretendido que seja o menor possivel, pois significaria
que a otimizacao se teria aproximado da realidade. E considerada uma boa calibracdo quando
o valor médio final nao ultrapassa dois pixeis.

Assim, pela vemos que ambos os métodos possuem valores de erro final bastante
positivos, nenhum ultrapassa 0.2 pixeis, sendo que seria aceitavel até os 2 pixeis. Porém, o
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Comparagao entre métodos utilizando um par de imagens

12000

10000

8000

6000 —&— Pixeis
-&-3D

Erro Médio (Pixeis)

4000

2000

|-
S SN EB A RO EOE TR EE ISP FIIIPF P TP FOFSEOLIFTFPF O

0

Numero de Iteragcoes

Figura 4.4: Comparacao entre os dois métodos utilizando uma calibragao com apenas um par
de imagens

método do mundo 3D da cAmara com menos de metade das iteragoes, atinge um valor de erro
médio ainda mais baixo que a segunda metodologia (107 para 224 iteragoes).

Tabela 4.1: Erro médio final e numero total de iteracoes de cada um dos métodos utilizados

Metodologia Erro Médio Final (pixeis) Numero Total de Iteragoes
Distancia Mundo 3D 0.076 107
Distancia na Imagem 0.199 224

Neste caso em estudo, calibracao de duas camaras, considereando uma delas e o plano com
padrao de xadrez numa posi¢ao fixa, ambos os métodos testados atingem valores bastante
positivos. Ao calcular a distancia entre os pontos no referencial 3D da cAmara obtém-se um
valor do erro menor, com menos iteragoes, podendo, por essa razao, existir uma diferenca a
nivel de exigéncia computacional, mas nada de significativo para ja, sendo preciso mais testes
que 0 comprovem.

E notoério o facto de ambas as metodologias, partindo de uma posicio longe da realidade,
erro médio inicial muito elevado, conseguem convergir para valores bastante proximos. A
primeira tentativa, ou os valores iniciais dos parametros a otimizar, podem ter influéncia,
positiva ou negativa, na precisdo da otimizacdo. Ao iniciar a otimizacdo néo linear com os
valores muito distantes da realidade, pode acontecer que esta acabe num valor minimo local e
nao no valor minimo global, levando a um erro na calibracao. Na é possivel ver que,
para ambos os casos, isso nao aconteceu, estando ainda numa posicao praticamente correta,
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onde nao ¢é visivel grande desvio em relagao a realidade.

Figura 4.5: Projecao final do xadrez a ser otimizado pela distancia no mundo 3D (a) e pela
distancia em pixeis na imagem (b)

Comparacao ao longo de 10 calibracoes com pares de imagens diferentes

De forma a verificar os resultados apresentados anteriormente, fez-se 0 mesmo processo
dez vezes distintas. Quer isto dizer que, foram realizadas dez calibragoes, cada uma delas com
o seu par de imagens especifico. Com o plano de xadrez em diferentes posigoes e orientagoes,
é possivel que os valores obtidos no erro médio final e no nimero de iteracoes realizadas,
variem também. Na estao duas imagens da cAmara 2, utilizadas em duas das dez
calibracoes, onde ¢é visivel a variagao do plano de calibragao.

Figura 4.6: Duas das imagens retiradas da camara do lado direito, utilizadas em duas das dez
calibracoes

Na comprova-se que, realmente, a posi¢ao do xadrez acaba por ter alguma in-
fluéncia na precisao da calibracao. Isto porque, existe uma variagdo do erro médio final ao
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longo dos dez pares de imagens utilizados. Quando o erro é calculado pela distancia em coor-
denadas 3D, esta diferenca nao é tao acentuada, existindo pouca divergéncia entre a calibragao
com menor e a com maior erro médio final. Porém, no caso da distancia medida nas coordena-
das em pixeis na imagem, ja existe uma discrepancia maior, atingindo mesmo uma diferenca
superior a 0,5 pixeis. Isto pode levar a crer que o primeiro método é mais flexivel, ndo estando
tao dependente da posicao do padrao de xadrez, sendo, portanto, mais abrangente.

Adicionalmente, ainda é possivel comprovar a tendéncia referida no anterior tépico, onde
a metodologia no referencial 3D da cAmara n°2 apresentava valores de erro médio inferiores.
Para as dez calibragoes, isto ocorre em grande parte, existindo apenas trés excepcoes onde
sucede o contrario.

Comparacéo do erro médio final dos dois métodos para 10 calibracdes distintas
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Figura 4.7: Comparagao do erro médio final entre os dois métodos utilizando dez calibragoes
com imagens distintas

Para além do erro médio final, é importante também olhar para o ntmero necessario de
iteragoes para cada uma das calibragoes. Assim, na [Figura 4.8 encontra-se a comparagao dos
dois métodos ao longo dos dez processos realizados. Contrariamente ao que acontece no erro
meédio final, aqui em nenhum dos casos o método da distAncia em pixeis supera a primeira
metodologia, ou seja, requer sempre um maior namero de iteragoes para realizar a otimizacao.
Em alguns casos, a diferenga entre estes é bem visivel, chegando a atingir quase 300 iteragoes de
diferenca em casos extremos. Nestas situagoes, existe j4 um esfor¢o computacional adicional,
bem como um aumento no tempo total do processo de calibracao.
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Comparacéo do niumero de iteracdes total em 10 calibragdes distintas
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Figura 4.8: Comparagdo do ntmero total de iteragdes entre os dois métodos utilizando dez
calibracoes com imagens distintas

Partindo das dez calibragoes realizadas, foi feita a média do valor final do erro e do ntimero
total de iteragdes executadas e extraido o valor maximo de cada um destes dois topicos, sendo

possivel observar tudo isto na [Tabela 4.2]

Olhando entao para a tabela, retira-se que a média do erro médio final das dez otimizagoes
é extremamente baixo para ambas as metodologias. Isto porque, o valor seria aceitavel sendo
inferior a 2 pixeis e nenhum os valores méximos supera este patamar.

Ao nivel do ntmero total de iteragoes, a média de ambos também nao apresenta motivos
de preocupagao sendo valores aceitaveis, porém a metodologia 3D possui um valor inferior a
metade do outro método, podendo ser um ponto vantajoso. Ja em relagao ao valor maximo de
iteragoes realizadas, medindo a distancia em 2D na imagem, obtém-se um valor ligeiramente
elevado.

Tabela 4.2: Média do erro médio final e ntmero total de iteracoes e valor maximo de ambos
de cada um dos métodos utilizados

Média ,d(? Meédia do ’V.alor Valor maximo
) Erro Médio . Maximo de . ~
Metodologia . Nuamero Total . de iteracoes
Final _ Erro Final .
o . de Iteracgoes L. realizadas
(pixeis) (pixeis)

Distancia

Mundo 3D 0.048 131.0 0.148 172
Distancia 0.189 273.2 0.554 398
na Imagem
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Pelos testes expostos até ao momento, é possivel verificar que ambos os métodos apre-
sentam uma elevada precisdo para o caso em estudo. A nivel de esfor¢o computacional, a
segunda metodologia apresenta valores aceitaveis. Porém, neste processo apenas é exigida a
calibracao de duas camaras, estando uma delas e o xadrez fixos, e apenas com uma cole¢ao
(par de imagens, uma de cada sensor). Ao tornar o processo mais complexo, por exemplo, a
utilizagao de mais cole¢oes para cada calibragao, pode tornar-se um problema mais sério. Isto
porque pode necessitar de um elevado nimero de iteragdes para convergir para um valor de
erro dentro do limite aceitével.

Comparagao utilizando 8 colegoes dentro da mesma calibragao

Uma calibragao de duas cAmaras, requer que seja extraida informagao de cada uma delas.
Essa informagao vem no formato de imagem. Assim, para que se realize uma calibragao é
necessaria pelo menos uma imagem de cada sensor no mesmo instante. Estas formam um
conjunto de imagens, sendo este chamado de colecao.

Ao utilizar apenas uma colecao na realizacdo de uma calibracdo, leva a que o processo de
otimizagao se torne mais simples, terminando com um erro bastante baixo. Porém, calibrando
com um diferente par, o erro mantém-se reduzido, mas o resultado nao sera igual.

De forma melhorar o resultado da calibrag@o, ou, pelo menos, torna-la nao susceptivel a
qualidade de apenas uma colegao, sao utilizadas mais cole¢bes dentro do processo de calibragao.
Deste modo, o vetor dos residuais aumenta para 54 x n, sendo o primeiro valor correspondente
aos pontos do plano de xadrez e n relativo ao niamero de colecbes utilizadas. Aumentando
entao o vetor dos erros, aumenta a complexidade da otimizacao, podendo levar também a um
aumento do erro final da otimizagao, bem como o ntmero de iteragoes realizadas, comparando
com apenas uma Unica colegao.

De forma a testar isto, ao exemplo dos anteriores topicos, foram adicionadas sete colecoes,
fazendo um total de oito, as duas calibrac¢oes realizadas, onde o erro é calculado no mundo
3D e outra onde o erro é calculado na imagem.

Foi mantido o mesmo esquema do sistema, existindo duas camaras e tendo como auxilio
a calibracdo um plano com padrao de xadrez. Um dos sensores é considerado fixo, bem como
o xadrez. Com isto, apenas uma transformacao sera otimizada, logo apenas 54 pontos para
cada colecgdo, referentes ao padrao, serao utilizados para calcular o erro. O vetor dos residuais
possuira 54 x 8 valores, ou seja, 432 valores.

Na encontra-se a variagao do valor dos residuais, desde o inicio, first guess, até
ao final da otimizagao com a metodologia da distdncia na imagem. Sendo também possivel
observar oito grupos de pontos, mais facilmente na seccio a verde, a inicial, correspondentes
as oito colegoes utilizadas na calibracao.

A diferenca entre os dois métodos reside na funcido objetivo, ou a funcdo de custo da
otimizagdo. Porém, o otimizador utilizado é o mesmo. Ou seja, apenas os valores retornados
no vetor dos residuais serdao diferentes. Para resolver a otimizagdo nao linear presente no
problema em questao, é utilizado um otimizador da biblioteca do scipy, o least squaresﬂ

3https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.optimize.least_squares.html#
scipy-optimize-least-squares
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Figura 4.9: Variagao dos residuais desde o inicio ao final da calibracao, utilizando esta 8
colegoes

Os valores dos parametros do otimizador acabam por influenciar nao s6 o erro médio final,
bem como as iteragoes permitidas. Assim, foram testados ambos os métodos com os mesmos
parametros, neste caso, ftol, xztol, gtol e diff step com valor igual a 1074,

Na encontram-se os valores referentes as duas calibragoes anteriormente referidas.
Em relagao aos tépicos anteriores € visivel um aumento substancial do erro médio final para
ambos os casos, tal como seria de esperar. Utilizando as oito colegoes continua a existir um
erro menor quando este é calculado no mundo 3D da cAmara, mas a diferenca é praticamente
nula para o outro método. Porém, ha um aumento substancial ao nivel do ntimero de iteragoes
utilizadas. Isto porque, calculando o erro em pixeis na imagem, o otimizador apenas necessitou
de 227 iteracGes, obtendo um erro inferior a 1 pixel. Por outro lado, a primeira metodologia
necessitou cerca de 18 vezes mais iteragoes, o que é uma grande diferenga a nivel de esforgo
computacional. Deste modo, foram feitas alteragoes aos parametros de forma a reduzir o
ntmero de iteragoes para um valor perto dos 200, dltima coluna da Todavia, ao
reduzir o esforgo computacional, o erro médio ja ultrapassa o limite desejado (2 pixeis).
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Tabela 4.3: Variagdo dos residuais desde o inicio ao final da calibracao, utilizando esta 8
colecoes

Metodologia Erro Médio Final (pixeis) Numero Total de Iteragoes
Distancia Mundo 3D 0.898 3960
Distancia na Imagem 0.925 227

Distancia Mundo 3D

(Iteragoes Reduzidas) 2.201 251

Assim, pode-se concluir que, para mais de uma colegdo, ja nao é rentével calcular o erro
no mundo 3D, contrariamente ao que inicialmente se fazia prever. Porém, visto o foco deste
trabalho envolver mais do que duas cAmaras, é de relevo analisar ambos os métodos para esse
€aso.

4.2 Calibragao de sistema com trés camaras

De acordo com o objetivo desta dissertacao, calibracdo de um anel de cAmaras, é entao
necessario estudar o comportamento quando sdo adicionados mais sensores ao sistema e é feita
uma calibragao mais complexa.

Ao exemplo anterior, onde foi realizada a calibracao de duas camaras, seguindo duas distin-
tas metodologias, ¢ adicionada agora uma terceira camara entre as duas primeiras. O objetivo
passa, entao, pela calibragao deste sistema novamente através do auxilio de um xadrez de cali-
bragao. Os trés sensores partilham de informagao em comum, ao detetarem simultdneamente
o padrao de xadrez.

Sendo o objetivo a calibragao do sistema, é necessario entao descobrir a posigao e orientagao
de todas as cAmaras em relagao as outras. O facto de existir um sensor adicional, torna todo
0 processo mais complexo, requerendo uma revisao aos parametros que irao ser otimizados.

4.2.1 Parametros a otimizar

A forma como se configura este problema, pode torné-lo mais simples ou mais complexo,
fazendo também variar o erro associado. Deste modo, o ideal serd encontrar a solucao mais
simples que permita obter um resultado final bastante positivo. Adjacente a este facto, tendo
em vista a calibracao de um anel de cAmaras com o nimero de sensores podendo ser vari-
ado se necessario, implementar um método bastante flexivel seria algo que se deveria ter em
consideragao.

Assim, neste caso em estudo é aplicado o sistema em que os sensores sdo calibrados em
relacdo a um referencial global. Isto significa que a rotacao e orientagao de cada sensor sera
relativamente a esse mesmo referencial. Este método encontra-se detalhado na[Subseccao 3.2.1]

Deste modo, utilizando esta metodologia, um elevado ntimero de sensores nao aumenta
exponencialmente o esfor¢o computacional, bem como o erro total da otimizagao.

Sendo a calibracao do sistema de trés camaras realizada consoante o método do referencial
global, o nimero de tranformagoes a otimizar serd igual ao nimero de cAmaras utilizadas.
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Assim, tal como sucedido no exemplo com dois sensores, os parametros a otimizar correspon-
dem a posigao e orientagao de cada camara, por exemplo, [Equacao 4.8l Da mesma maneira,
a matriz de rotagoes sera simplificada para um vetor de trés elementos com recurso & fungao

Rodrigued] do OpenCV.

Camara 1TReferenciaI Global — [R|t] . (48)

Neste caso em estudo, nao é considerado nenhum elemento como fixo, pelo que todas as
camaras, bem como o padrao de xadrez, tém a sua tranformacao para o referencial global a ser
otimizada. Isto significa entdo, que o vetor dos pardmetros que vao ser otimizados é composto
pelos vetores de rotagao e translacao de cada cAmara, bem como os do xadrez de cada colegao

utilizada,

Referentes as camaras Referentes aos varios padroes
o\

Parametros = 'Cam,1, tCam,la - TCam,3, tCam,?n r'Xadrez,1, tXadrez,la -y T Xadrez,n, tXadrez,n

(4.9)

Tal como referido, caso sejam utilizadas mais do que uma cole¢ao, existirao diferentes

posicoes do xadrez, pelo que faz sentido que cada uma delas seja considerada um padrao

independente. Deste modo, cada um possuird uma matriz de tranformacao para o referencial

global, matriz essa que tem de estar representada no vetor dos pardmetros. Ao otimizar a

posicao e orientacao de cada xadrez, é possivel atingir um valor mais perto do ideal para a
calibracao por dar liberdade a todos os elementos do sistema.

Tal como no exemplo de dois sensores, existe uma transformacao de cada cAmara para o xa-
drez da colecdo em estudo, calculada diretamente através da funcao SolvePNPH do OpenCV.
Esta é considerada como a posicao verdadeira, ground truth. Esta é comparada com a multi-
plicacao da transformagao de cada cAmara para o referencial global com a transformagao do
referencial global para o xadrez, ambas a serem otimizadas durante a calibra-
cao. Isto leva a que cada ponto do xadrez possua duas posigoes distintas para o sensor, quer
seja no referencial 3D do mesmo, quer seja na imagem dele retirada.

ground truth Matriz a otimizar Matriz a otimizar (xadrez)

Cs Ca Ref ial Global
amaraTXadreZ = amaraTReferencial Global - clerencia opa TXadreZ . (4-1())

Com a finalidade de otimizar os parametros referidos, é necessario avaliar a evolugao dos
mesmos. Assim, é necessario que a funcdo objetivo da otimizacdo receba os parametros e
retorne um vetor de residuais. Isto permite que o otimizador possa modificar os valores de
forma a diminuir o valor de cada um destes residuais.

Cada sensor, tendo duas transformagoes associadas, ground truth e a transformagao a ser
otimizada, possui dois pontos projetados para cada um do xadrez, seja no mundo 3D ou na

4h'l:tps ://docs.opencv.org/2.4/modules/calib3d/doc/camera_calibration_and_3d_reconstruction.
html#rodrigues

°https://docs.opencv.org/2.4/modules/calib3d/doc/camera_calibration_and_3d_reconstruction.
html#solvepnp
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imagem. Assim, a diferenca entre estes corresponde ao erro associado a cada ponto do xadrez
para a cdmara em questao. Organizando num vetor todos o erro de todos os pontos do padrao,

ficamos com o erro associado a uma cidmara para uma colegao, [Equacao 4.11}

ErroCam 1, Xadrez 1 = {ErrOPonto 1, Xadrez 1 » ErrOPonto 2, Xadrez 1 5 -+ ErrOPonto 54, Xadrez 1}
(4.11)

Utilizando transformacgoes de cada cAmara para um referencial global e considerando que
nenhuma delas possui uma posicao fixa, cada uma possui um vetor de erros com todos os
pontos do xadrez, como se encontra na

Cada colegao, ou seja, cada par de imagens com o xadrez numa posigao diferente, possui
entao um vetor de erros, sendo este composto pelos trés vetores das cAmaras do sistema,

Euagio 712

ErrOColegéo 1= {ErrOCam 1, Xadrez 1 » ErrOCam 2, Xadrez 1 » ErrOCam 3, Xadrez 1} (412>

Caso haja mais do que uma colegao na calibracao, a fungao de custo percorre cada uma
delas e por fim retorna um vetor de residuais integrando o vetor de cada uma das colegoes
utilizadas.

Residuais = {ErrOColegéO 1, ErrOColegéo ) EI‘I‘OCOleggo n} (4.13)

4.2.2 Comparagao entre funcao de erro calculada através da distancia eu-
clidiana no mundo 3D e da distancia entre pixeis

Com o objetivo de calibrar um sistema com elevado ntimero de sensores, e apds varios
estudos realizados no sistema com apenas duas cimaras, é realizado um estudo de forma a
comparar os dois diferentes métodos do calculo do erro por parte da func¢ao objetivo.

Deste modo, com a adicao de uma cimara espera-se ter uma melhor percep¢ao do com-
portamento de cada uma das metodologias.

Tendo isto em mente, é necessario focar em duas questoes importantes: Erro médio final e
o nimero total de iteracoes realizadas. O objetivo passara por perceber qual dos dois métodos
- calcular a distancia em pixeis na imagem retirada de uma camara ou a distancia entre os
pontos no referencial 3D da mesma - permite uma melhor relacao entre estes dois parametros.

Para tal, foi realizado um estudo onde, partindo de apenas uma colecao, se foi aumentando
gradualmente o nimero de colegoes utilizadas até um maximo de 8. De lembrar que neste
exemplo todas as colegoes sao completas.

Assim, para cada calibragdo realizada, é registado o erro médio final e as iteracoes que
o otimizador realizou. Assim, adaptando o método de calculo dos parametros iniciais da
otimizagao (Subseccao 3.2.2)), foram obtidos os graficos da [Figura 4.10| e da [Figura 4.11}
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Comparacéo do erro médio final variando nimero de colegdes utilizadas na calibracéo
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Figura 4.10: Comparacao do erro médio final entre os residuais calculado no mundo 3D (azul)
e os calculados na proje¢ao do xadrez na imagem (laranja) variando o niimero de colegoes.

Comparagéo do nimero total de iterac@es variando nimero de colegdes utilizadas na calibragéo
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Figura 4.11: Comparagao do ntimero total de iteragoes entre os residuais calculado no mundo
3D (azul) e os calculados na imagem (laranja), variando o namero de colegoes.
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Tendo por base estes tltimos graficos, facilmente se conclui que calcular os residuais atra-
vés da distancia entre os pontos da projecao de um xadrez e os mesmos pontos detetados
diretamente na imagem traz um maior beneficio nas duas vertentes em estudo.

Primeiramente, em relacao ao erro médio final, para além de apresentar sempre valores
mais baixos, estabiliza o seu valor a partir da utilizacao de 4 colegdes, ao passo que o outro
método até utilizando 8 colecoes nao mostra grandes certezas de que esteja num valor ja
estavel.

Por fim, a nivel de iteragoes realizadas, acontece o mesmo para o método da distancia na
imagem, uma vez que o numero de iteragoes é praticamente sempre menor e o valor é estavel
(ndao ha grandes discrepancias ao adicionar colegoes a calibragao).

Na estao os valores da calibragao realizada com 8 colegoes em especifico. Sendo
a calibragao que utiliza mais colegoes do presente estudo, é a que mais se assemelha ao objetivo
final do projeto - calibrar um anel de cAmaras - onde irao ser utilizadas varias colecoes para
calibrar um ntmero elevado de cAmaras.

Tabela 4.4: Comparagao entre erro médio final e nimero total de iteragoes realizadas utilizando
8 colecoes

Metodologia Erro Médio Final (pixeis) Numero Total de Iteragoes
Distancia Mundo 3D 1.122 943
Distancia na Imagem 0.728 539

Neste exemplo especifico, mais uma vez se observa a superioridade do método do erro na
imagem, com um valor final médio inferior a 1 pixel e bastante menor que o método concor-
rente. Também a nivel de iteragoes realizadas ganha por larga margem, sendo importante
para diminuir a exigéncia computacional do processo.

Deste modo, conclui-se que na fungao objetivo ira ser calculado o erro pela distancia entre
a projecao do xadrez na imagem e os mesmos pontos mas detetados diretamente na mesma.
Assim, o proximo passo seré realizar testar para um sistema com maior niimero de cAmaras.

4.3 Calibragao de sistema com 5 camaras

Apos o estudo de duas e trés camaras, onde foram testadas duas diferentes fun¢des objetivo,
chegou-se a conclusao de que o erro calculado a partir da disténcia, em pixeis, na imagem
retirada de um sensor é a melhor solugao, tanto a nivel de erro total como a nivel de esforgo
computacional.

Nesta secgao irao ser apresentados os resultados retirados partindo da solugao proposta
para este projeto,

Diferenciando do exemplo do sistema com trés caAmaras, acresce o facto de nos parametros
de entrada da fungao objetivo estarem incluidos os valores intrinsecos de cada camara (matriz
intrinseca e coeficientes de distorgao).

Para este sistema, ja nao sao consideradas apenas colegoes completas, ou seja, colegoes
(conjunto de imagens retiradas simultaneamente de todas as camaras) em que o xadrez seja
detetado em todas as suas imagens. Sendo o objetivo do projeto aplicar a calibragao a um
anel de camaras, de forma a detetar 360° em torno de um veiculo auténomo, nunca sera
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possivel obter uma colegao completa. Ao longo desta seccao serdo demonstrados diferentes
testes realizados tendo isto em mente. Serd, primeiramente, explorada a influéncia do ntamero
de colegbes no resultado final da calibragdo. Segundamente, iré ser testada, a influéncia que
tem a classificacao de uma colecao como valida, ou seja, o nimero de imagens a detetar o
xadrez para que uma colecao seja considerada valida. Por fim, iré ser analisado o impacto que
a classe criada para calcular o first guess, [Subseccao 3.2.2 tem na precisao da calibracao.

4.3.1 Variacao do ntimero de colecoes utilizadas na calibracao

Tal como realizado para trés camaras, é aqui realizado um estudo sobre a influéncia do
nimero de colegoes utilizadas na calibracao. Esta analise aparece como apoio as restantes
realizadas, pois permite nao s6 perceber se um menor ou maior nimero de colecoes pode
beneficiar ou prejudicar qualquer que seja o estudo que se esteja a realizar, bem como uma
adicao de valores que podem também ser comparaveis aos valores da andlise em questao.

Assim, foi analisado um dataset com 40 colegdes, tendo sido realizada a calibragao utilizando
todas estas colegOes primeiramente e, posteriormente, foi-se diminuindo o nimero utilizado,
de 5 em 5, até um minimo de 10 colegoes. Dentro das colegoes selecionadas nem todas serao
consideradas para a calirbacdo. Apenas as colecoes em que o xadrez seja detetado em duas
ou mais imagens sao consideradas como validas.

Para cada calibracao foi calculado o erro médio com os parametros iniciais e o erro médio no
final da otimizacgao, de forma a perceber a evolucao que foi alcancada. Foi também registado
o nimero de iteragdes que o otimizador realizou, de forma a avaliar o esfor¢o computacional
entre calibragoes.

Na encontram-se estes valores, descritos anteriormente, bem como o ntmero
total de residuais que compoem o vetor retornado pela fungdo objetivo. Este tltimo valor
estd diretemente relacionado com o nimero total de imagens onde o xadrez foi detetado, no
conjunto de todas as colegoes.

Tabela 4.5: Valores dos erros médios iniciais e finais, bem como o ntimero total de iteragoes,
de calibragoes com diferentes niimeros de colegGes.

N¢ Colecgoes Erro médio Erro médio N° total Numero
Total Validas inicial (pixeis) Final (pixeis) iteragoes de residuais
40 24 4.30767 0.87266 2206 3780
35 19 4.29977 0.80121 1939 2538
30 15 2.24747 0.77155 1150 1944
25 11 1.41358 0.51546 1672 1350
20 9 1.30691 0.49306 1243 1134
15 8 1.36099 0.52133 1044 1026
10 5 1.14010 0.53382 1049 702

Relembrando que o objetivo da otimizagao seria obter um erro médio inferior a 2 pixeis,
analisando a tabela anterior, percebe-se que o first guess calculado é ja bastante préoximo desse
valor para elevadas colegoes e até mesmo inferior quando o nimero total é reduzido. Esta li-
geira diferencga, entre as calibragées com mais e menos colegoes, que chega a um méaximo de 3
pixeis, pode ser explicada pelas imagens com que os parametros iniciais sdo calculados (expli-
cado no [Subsecgao 3.2.2)); e pelo facto de os padroes de calibragao, no céalculo do first guess,
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serem os elementos que maior erro acarretam, logo, um aumento de colegoes leva a um direto
aumento do erro médio inicial. Tal como sera explicado seguidamente, na [Subseccao 4.3.3|
uma diferenca tao ligeira nao traz impacto nos resultados. Porém, mesmo o valor méximo de
4,31 pixeis, obtidos na calibracao com 40 colegoes, é j4 um valor bastante positivo para a fase
inicial de uma otimizacao. Esta variacao dos pardmetros iniciais em conjunto com o nimero
de residuais a otimizar explicam a diferenca obtida no total de iteracoes. A medida que o erro
inicial baixa para perto dos dois pixeis o nimero de iteragoes tende a estabilizar (salvo uma
excepegao).

Olhando para o erro médio final, todos os valores se encontram abaixo do valor pretendido,
porém existe uma variagao deste valor ao calibrar com diferentes namero de colecoes. Na
¢é possivel ter uma melhor percepgao da evolugao do erro consoante o niimero de
colecoes validas da calibragao.

Erro final médio consoante o namero de colegdes validas

0,9
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0,6
05 ® ——
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0,3
0,2
0,1

Erro médio final

5 8 9 11 15 19 24

N de colecdes validas

Figura 4.12: Variacao do erro médio final com o ntimero de colegoes utilizadas na calibragao.

Visualizando o gréfico, percebe-se que existe uma ligeira diminui¢ao do erro médio até
a casa da dezena, sendo que a partir desse valor o erro acaba por aumentar ligeiramente.
Aumentando o numero de cole¢bes, leva a que também a probabilidade de encontrar uma
colegdo com menos qualidade aumente. Isto é perceptivel no aumento que acontece das 11
colegbes para as 15, que posteriormente nao volta a acontecer dai para a frente. Ou seja, uma
colegao entre a 11 e a 15 acaba por levar a um pior resultado final.

Na é possivel perceber que nos tltimos grupos de residuais se encontram dois
grupos que chegam a atingir valores absolutos de 10 pixeis de erro, enquanto que os restantes
excepcionalmente passam dos 6 pixeis. No entanto o facto de o erro médio final, apesar destes
pequenos precalcos, se manter bastente abaixo dos 2 pixeis, nao suscitou a necessidade de
eliminar estas colecoes.

Para além do erro médio final, foi calculado o erro médio em cada um dos eixos da imagem,
x e y. Na[labela 4.6] encontram-se os valores iniciais e finais de cada uma das calibragoes
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Figura 4.13: Representacao do valor de cada residual na calibragao utilizando 30 colegoes. A
verde encontram-se os valores iniciais e a azul os finais.

(Imagem retirada da funcao de visualizagao do otimizador utilizado no projeto. Este otimiza-
dor possui o inglés como linguagem adotada)

anteriores, bem como o nimero total de imagens que foram utilizadas para o célculo de
residuais.

Desta tabela é perceptivel que o maior desvio inicial se encontra em relagao ao eixo =z,
porém o resultado final ja aproxima bastante a difereca entre os dois eixos. Na é
possivel ver a diferenca do erro médio de cada imagem, na fase inicial e na fase final, utilizada
na calibragao com 20 colecdes.

Cada imagem possui 54 residuais (cada residual corresponde a um canto do xadrez), sendo
calculado o erro médio desses 54 valores em cada eixo. Deste modo, o xadrez dessa imagem
fica reduzido a um ponto com duas coordenadas, cada uma delas o erro médio nesse eixo. No
grafico da sao entao dispostos 21 pontos (calibragao com 21 imagens validas) azuis
e outros tantos laranjas. Os azuis correspondem aos erros das imagens antes de ser realizada a
otimizacao. Pode-se, entao, ver uma grande dispersao dos mesmos, com erros a atingir 4 pixeis
apenas num eixo. A laranja encontram-se representados os pontos finais, depois da otimizacao.
E notoéria a melhoria em relacdo aos primeiros, estando todos muito mais compactos, sendo
que as raras excepgoes se encontram dentro dos valores de erro aceitaveis.
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Tabela 4.6: Valores dos erros médios iniciais e finais, nos diferentes eixos, consoante o niimero
de imagens utilizadas para calcular residuais na fungao objetivo.

Erro médio Erro médio Erro médio Erro médio

Colecgoes Ir{l?lgens inicial em x final em x inicialem y final em y
utilizadas .. e . o . e .
(pixeis) (pixeis) (pixeis) (pixeis)
40 70 3.8158576 0.52271485 1.689079 0.5836878
35 47 3.8707113 0.5312932 1.5852149 0.48789242
30 36 2.0106127 0.5036709 0.6833015 0.46071255
25 25 1.2249863 0.3580213 0.3931288 0.29150125
20 21 1.0953552 0.33719823 0.41891292 0.28722525
15 19 1.1743429 0.35484377 0.39336243 0.2981218
10 13 0.89746493 0.3866167 0.45935842 0.27959767
Representacéo de pontos associados a cada imagem
tendo em conta o erro médio em cada um dos eixos

3.00

2,50 m

2,00

M Pontos Iniciais
> 190 # Pontos Finais
|
1,00 .
0.50
" S
0,00

0 0.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4 4.5

Figura 4.14: Representagao do erro médio de cada imagem, tendo em conta a distancia média
(erro) em cada eixo, utilizada para calcular residuais na calibra¢do com 20 colegoes. A azul
encontram-se os erros iniciais e a laranja os finais.
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Tendo isto tudo em consideragao, a variacao de colegoes nao prejudica os resultados da
calibracao, deste modo, o utilizador tem uma maior margem de manobra, pois nao lhe é
requirido um elevado rigor na sua interagao com o programa. Ou seja, o projeto desenvolvido
mostra uma elevada precisao para qualquer conjunto de colegoes, seja este com um elevado
ou reduzido ntmero de elementos, ndao obrigando ao utilizador a obter um nimero exato, ou
ideal, de colec¢oes de forma a atingir resultados positivos.

Conclui-se entao que estes resultados demonstram uma boa robustez e flexibilidade do
trabalho realizado.

4.3.2 Variacao na classificagao de colecao valida

Para que seja completa, uma colegdo tem de possuir, neste exemplo especifico, 5 caAmaras a
detetar o xadrez simultaneamente, ou seja, todas as cAmaras do sistema. De forma a solucionar
o problema prorposto, calibrar um anel de cAmaras, é necessario que a realizagao da calibragao
seja possivel apenas com cole¢oes incompletas. Dentro destes moldes, para o presente caso,
uma colegao tem varios niveis dentro do grupo das colegbes incompletas. Quanto mais cAmaras
detetarem o xadrez, mais perto esta fica de se tornar completa.

No é explicada o critério que torna uma colegdo valida é o facto de, em pelo
menos, duas imagens, desta mesma cole¢ao, o xadrez de calibragao seja detetado. Porém,
nesta secgao € alterada essa forma de definir a validade ou nao de uma colegdo, alterando o
nimero de imagens minimo. Disto resulta que as colegoes aceites requiram um minimo nivel
dentro das incompletas.

Deste modo, considerando um dataset de 40 colegoes diferentes (contendo desde 0 imagens
a ver o xadrez até 5, esta ultima uma colegdo completa), ¢ testada a calibra¢ao usando quatro
diferentes tipos de colegoes validas. Comegando pela definigao da[Figura 3.5] ou seja, qualquer
colecao onde duas ou mais imagens detetam o xadrez é valida. Posteriormente, é realizada a
calibragdo aumentando progressivamente o ntimero minimo de sensores a detetar o padrao de
calibragdo até apenas serem aceites colegoes completas, [Tabela 4.7 De notar que ao aumentar
esta restricao, o niimero de cole¢oes validas para a otimizacao tende a diminuir, porém, tal
como visto anteriormente, considerando que ¢é realizado um bom first guess (estudo realizado
na [Subsecgao 4.3.3)), os resultados considerando poucas cole¢oes podem acabar por até sair
ligeiramente beneficiados.

Tabela 4.7: Valores dos erros médios iniciais e finais, bem como o total de iteracoes, da
calibragao aquando da varia¢do do minimo de imagens (fazendo variar o ntimero de residuais)
a detetar o xadrez para que a colegao seja considerada valida.

S -
N® de imagens Colecoes  Erro Médio Erro Médio N° total Total de

iiif;j; validas Inicial (pixeis) Final (pixeis) iteragGes residuais
2,3,40ud 24 4.30767 0.87266 2206 3780
3,40ud 12 3.36383 0.79669 1432 2484
40ub 4 3.43418 0.67979 1376 918
) 3 4.52573 0.82777 1431 810

Através da tabela dos erros deste estudo, percebe-se que & medida que sao exigidas apenas
colecoes parcialmente mais completas o erro e o ntimero total de iteragoes tendem a decrescer
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ligeiramente, excepto para as colegoes completas onde o erro volta a aumentar. Isto pode levar
a, erradamente, concluir que para melhorar a precisao da calibragao o niimero de cimaras a
detetarem o xadrez simultaneamente deve ser o maior possivel. Porém, olhando para o niimero
de residuais de quando sao utilizadas apenas cole¢des onde 4 ou 5 imagens visualizam o xadrez
(melhor erro médio final), 918, e cruzando com os dados dos resultados anteriores, percebe-se
que nao é o ideal. Isto porque na [Subseccao 4.3.1] onde sao sempre aceites todas as colegoes
com a classificagdo atribuida no uma calibracao a otimizar 1026 residuais obteve
um erro final inferior ao obtido aumentando as restri¢ées. Deste modo, percebe-se que o erro
elevado neste mesmo exemplo com essa configuracao se deve ao ntmero de residuais a otimizar.

De forma a estudar melhor este facto, foi tido um consideracdo um novo exemplo. De
forma a perceber a influéncia da classificagao de colegao vélida na calibracao, sera realizado o
processo anterior, porém as colecoes validas apenas podem possuir um tipo de colegoes. Ou
seja, inicialmente serao aceites apenas as colecoes onde o xadrez seja detetado em apenas e
s6 duas imagens, depois apenas em trés e desta forma até as 5. Na encontra-se os
valores dos erros médios calculados para cada uma das calibracoes.

Tabela 4.8: Valores dos erros médios iniciais e finais, bem como o total de iteragoes, da
calibracao aquando da variacao do numero exato de cAmaras a detetar o xadrez para que a
colecao seja considerada valida.

s
N® deimagens 10 5es  Erro Médio  Erro Médio  N° total Total de

ii;f:j; validas Inicial (pixeis) Final (pixeis) iteragGes residuais
2 12 5.02942 0.53413 1626 1296
3 5 3.57184 0.65860 1050 810
4 4 3.28655 0.69871 1251 864
5 3 4.52573 0.82777 1431 810

Com este exemplo ja se observa um aumento do erro final médio com o aumento do nimero
de sensores a detetar o xadrez numa cole¢ao vélida. Tal como sera visto na[Subseccao 4.3.3] as
posigoes dos xadrezes sdo os parametros mais dificeis para o otimizador de obter com precisao.
Deste modo, a existéncia de colegoes com mais cimaras, a detetarem o padrao de calibragao,
trazem maior restricdo ao ajuste da sua posicao. Deste modo, com o aumentar do nimero
de sensores aumenta o erro, porém, mais uma vez, nunca aumenta para valores preocupantes,
mostrando a robustez do trabalho.

Com estes estudos realizados, demonstra-se que nao existe a necessidade da calibracao
influenciar a disposigao das cAmaras num veiculo auténomo, ou seja, nao existe a necessidade
de existirem itmeras cAmaras para captar cada ponto de vista. Apenas se requer que haja
informacao em comum entre dois sensores simultaneamente, isto porque, apenas com duas
imagens a detetar o xadrez em caada cole¢ao permitiu atingir um erro médio bastante positivo.

4.3.3 Variacao dos parametros iniciais da otimizacao

Na [Subseccao 3.2.2| é apresentada uma classe apenas dedicada ao célculo dos pardmetros
iniciais do processo de otimizagao. Obter valores préoximos dos valores reais pode beneficiar
em muito a otimizacao. Isto permite que todo o processo seja composto por pequenos ajustes
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nos valores apresentados e nao em grandes passos em busca de uma aproximagao aos valores
reais.

Ao auxiliar a otimizacdo, podera diminuir o esforco computacional, visto que um first
guess longe do real poderia levar o otimizador a necessitar de mais tempo para atingir valores
aceitaveis.

Esta secc¢ao, tendo como base a classe criada, tem como objetivo o estudo da influéncia
do first quess na performance da calibracdo. E expectavel que o ntmero de iteracoes total
da otimizagdo aumente com o afastamento dos parametros de entrada da fungéo objetivo em
relagdo aos considerados reais, porém pode nao ser o tnico fator a ser influenciado.

Deste modo, sao comparados os resultados obtidos na [Subseccao 4.3.1] onde foi realizada
a calibracao com 20 colegoes, por ser a que melhores resultados obteve, com trés diferentes
situacoes. Partindo dos valores calculados pela classe, numa primeira situagao, é considerado
que todas as cAmaras se encontram, inicialmente, sobre o referencial global, e ndo apenas a
primeira como tem sido realizado. Num segundo cenério, é realizado um processo semelhante,
mas para a posicao dos padroes de calibragao. Ou seja, ap6s calculada a posi¢ao do primeiro,
é considerado que todos os restantes se encontram nesta mesma posicao, isto é, todos se
encontram sobrepostos no inicio da otimizagcao.

Na encontram-se os valores retirados das calibragoes referidas.

Tabela 4.9: Valores obtidos como erro médio inicial e final modificando os parametros iniciais,
de forma a os afastar dos valores considerados reais, para o estudo da sua influéncia no
resultado final.

Variagao do Colegoes Erro Médio Erro Médio N° total Total de

first guess validas Inicial (pixeis) Final (pixeis) iteragoes residuais
Sem modificagao 9 1.30691 0.49306 1243 1134

Alterando 9 106.094 0.63667 2482 1134
posicao das

camaras
Alterando 9 97.9543 4.24510 3104 1134
posicao dos

padroes

Assim como era esperado, ao piorar propositadamente os pardmetros iniciais, o erro médio
inicial é, de facto, muito superior ao anteriormente calculado nos outros exemplos. Este facto,
leva a que o nimero de iteracOes necessarias seja também efectivamente superior, tal acima
descrito. Com estes dados, conclui-se que o método realizado para calcular os valores do first
guess permite um menor esforco computacional por se encontrarem mais perto da solugao
final.

Para além deste facto, ao calcular os valores dos pardmetros de forma precisa, permite que
o valor final seja ainda préximo da realidade, ou seja, com um erro menor. Pela
facilmente se observa que o valor do erro final, onde nao é feita nenhuma alteracao aos pa-
rametros, é o mais baixo e substancialmente inferior a 2 pixeis (valor considerado aceitavel).
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Porém, quando a posigao dos sensores é alterada, o erro também consegue atingir valores se-
melhantes. Este método, mostra que, apesar de ser necessario o dobro das iteracgoes, é possivel
fazer grandes ajustes na posigao e orientagao dos sensores, até atingir valores muito perto do
real.

Por outro lado, quando se altera a posicao e orientagao dos padroes de calibragao, apesar
do erro médio inicial ser inferior & calibracao onde se modifica a pose inicial das caAmaras, nao se
atingem valores dentro dos limites aceitaveis, mesmo ao fim de 3000 iteracoes. Este problema
mostra que ao otimizador ajustar a posicao e orientacao de um xadrez é mais complicado do
que de uma camara. Isto deve-se ao facto de a posicao dos padroes estar restringido pelas
cAmaras que o observam, sendo que quanto mais ciAmaras o detetam, mais dificil se torna para
o otimizador. Ou seja, quando o otimizador ajusta a pose de uma cAmara, isto reflete-se nos
residuais de todas as imagens desta, enquanto que, ao ajustar a pose de um xadrez apenas
altera os residuais das imagens onde é detetado. Quer isto dizer que o otimizador para tentar
reduzir os residuais de uma imagem tentara provavelmente alterar o pardmetro que menos ira
ter influéncia nos restantes valores de erro. Na pode-se observar os valores iniciais
e finais de cada residual calculado pela funcad objetivo nesta calibragao.

Optimization Residuals

—8— Initial
250 4 =M= Current

200 ~

150 A

Value

100 -

50 4

Residuals

Figura 4.15: Representacao dos residuais na calibracao onde se altera a posi¢ao e orientagao
dos padroes de calibragdo. A verde encontram-se os valores iniciais e a azul os finais apos a
calibragao.

E possivel entao verificar que os finais ainda apresentam valores bastante elevado para o
que seria de esperar.
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Deste modo, conclui-se que a classe criada para calcular os valores dos parametros iniciais
da otimizacao é fundamental para a obtencdo de tdo esperancosos resultados. Em todos os
exemplos em que esta foi aplicada o erro médio final nunca excedeu o valor unitario de pixel,
existindo uma margem substancial até ao limite estabelecido de duas unidades.

Na encontram-se as comparagoes das projecoes dos cantos do xadrez com
0s parametros inciais e posteriormente com os pardmetros otimizados para dois dos exem-
plos acima descritos: alterando a posicao dos padroes de calibracdo e sem qualquer tipo de
modificagdo aos pardmetros calculados pela classe do first guess.

—

(b) Calibragao utilizando os valores retornados pela classe que calcula o first guess

Figura 4.16: Comparagao das projegoes dos pontos do xadrez com os pardmetros iniciais
(imagens do lado esquerdo) e com os otimizados (imagens do lado direito) para dois exemplos:
a) alterando propositadamente a pose dos padroes de calibra¢do e b) utilizando apenas os
valores calculados pela classe do first guess.

Esta dltima imagem, permite entao retirar duas conclusoes distintas: apesar dos maus
valores iniciais do exemplo do topo, a projecao final ndao estd muito longe do real, ou seja, a
calibracao conseguiu aproximar-se bastante bem dos valores pretendidos, mas nao ao ponto
de reduzir o erro para valores aceitaveis; e permite analisar a precisao que a classe criada traz
ao trabalho, pois épossivel visualizar que ja o first guess se encontra melhor projetado que a
projecao final do exemplo anterio, levando a um erro quase indetetavel a olho nu na projecao
dos pardmetros otimizados.
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Capitulo 5

Conclusao e Trabalho Futuro

O principal objetivo deste trabalho passava pela instalagdo e calibragdo extrinseca de
um anel de camaras a bordo do ATLASCAR2, um veiculo auténomo. Isto significa que se
pretendia que o presente projeto fosse capaz de determinar a posi¢ao e orientagao de todas as
camaras, constituintes deste mesmo anel, em relacao as restantes.

Neste capitulo o objetivo foi alcangado parcialmente, uma vez que nao foi possivel a ins-
talacao do anel de cAmaras a bordo do veiculo auténomo, mas as simulacoes realizadas, em
ambiente doméstico e laboratorial, permitiram realizar calibragoes com elevada precisao.

Um dos problemas adjacentes ao objetivo proposto reside na impossibilidade da utilizacao
de colegoes completas (conjunto de imagens retiradas no mesmo instante onde o xadrez de
calibragao ¢ detetado em todas elas). Esta adversidade advém do facto de se pretender obter
uma visao em todo o redor do veiculo inteligente, de forma a facilitar a recolha de informagao
em toda a sua volta. Porém, existindo uma captagao de imagem a 360° em torno do veiculo,
é impossivel que todas as cAmaras detetem, no mesmo instante temporal, o mesmo padrao de
calibracao.

Perante os testes realizados ao programa criado, pode-se concluir que o trabalho desen-
volvido possui uma elevada precisao e robustez. A realizagdo de uma fungdo que calcula um
first guess muito proximo do considerado real perimte obter, em todas as situagoes testadas,
valores finais de erro muito inferiores ao limite méaximo considerado aceitavel (2 pixeis). Seja
variando o nimero de colecoes utilizadas na calibracao, seja na forma como se classifica como
valida uma colegao, os resultados apresentados sao sempre muito positivos.

A dificuldade criada pela atual pandemia (Covid-19, explicada na, que levou a
nao instalagao do anel de cAmaras, acabou por permitir o estudo realizado na [Subseccao 4.3.2]
onde foi possivel retirar colecoes contendo desde 2 a 5 imagens validas - estudo bastante
elucidativo no que a calibragao utilizando colegoes incompletas diz respeito.

Tendo a consciéncia de que o objetivo foi cumprido (obtengao de um valor final de erro
aceitavel), é de realgar algumas vantagens que este projeto pode trazer para a area da cali-
bragdo. Em primeiro, como ja referido, o facto de nao serem exigidas colegoes completas pode
ser bastante benéfico para o mundo da robdtica, principalmente para a condugao auténoma.
Isto permite que seja criado um sistema robo6tico com varios sensores sem informagdo comum
entre todos eles. E apenas necessario que haja uma conexao, direta ou indireta, entre todos
eles, ou seja, cada sensor tem de partilhar com, pelo menos, mais um. Deste modo, esse
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outro sensor tera de partilhar com mais um sensor e assim sucessivamente, de forma a que
exista uma cadeia que ligue todos os constituintes do sistema. Posteriormente, considerando
a posigao e orientacao de todos os sensores em relagao a um sé referncial global possibilita um
aumento do ntmero total de sensores do sistema sem grandes consequéncias computacionais.
Isto acontece pelo facto de cada sensor adicional apenas acrescentar & calibragdo mais uma
transformagcao a otimizar, a posicdo e orientacao deste relativamente ao referncial global.

Para além do referido, o projeto tenta sempre minimizar a hipétese de erro humano.
Primeiramente, otimiza os valores dos parametros intrinsecos que recebe do dataset, compen-
sando uma eventual falta de rigor na execugao da calibragao intrinseca. Segundo, obtém bons
resultados independentemente do niimero de colegoes utilizadas na calibracao extrinseca.

Este nimero de colegoes referido anteriormente, bem como o ntimero de sensores do sis-
tema, podem ser variados, visto que o programa que realiza a calibragdo extrinseca é configu-
rado pelo ficheiro JSON contido no dataset. Deste ficheiro sao retiradas as informgoes sobre o
nimero de sensores e colegoes, entre outras. Ou seja, caso neste conjunto venha informagao
relativa a apenas 3 sensores ou 5, com 10 ou com 20 colegoes, a calibragao € realizada de igual
modo e de forma automatica.

Apo6s uma exploracao dos beneficios que este projeto possa trazer & area em estudo, é de
relevo terminar com o que pode ser a continuacgao do trabalho iniciado nesta dissertagao.
Como primeiro passo terd de estar, logicamente, a instalagdo das camaras no ATLAS-
CAR2. Este sendo um dos objetivos iniciais da dissertagdo, ndo cumprido, terd de ser uma
das seguintes etapas a realizar. Considerando que este tltimo ponto apresentado se encontra
realizado, pode-se encontrar formas de melhorar a solugdo apresentada. Sendo a calibragao
uma area sempre presente no mundo da robética, este serd um projeto que devera estar em
constante melhoria e desenvolvimento.

Uma das primeiras melhorias a aplicar reside na redugao da necessidade de intervengao por
parte do utilizador. Relembrando que o projeto se encontra dividido em duas partes distintas
(recolha e estruturagao de dados e calibragao extrinseca), ¢ na primeira que é requerida a
intervencao do utilizador. Desta forma, tornar esta etapa inicial mais automatica tornaria o
processo mais simples de realizar. Nesta fase é necessario fornecer a lista de sensores ligados ao
sistema, requer a cooperacao de duas pessoas na recolha de colecoes, caso nao exista suporte
para o padrao de calibragdo e ainda exige que haja uma diferenciacdo para as colecoes utili-
zadas na calibragao intrinseca. Esta ultima é til por poder existir a necessidade de capturar
mais colegOes para a calibracao extrinseca, mas nao em nimero suficiente que permita a reali-
zacdo da calibragao intrinseca. Porém, as duas primeiras poderao ser melhoradas de forma a
tornar todo o processo mais facil de realizar. O programa conseguir captar automaticamente
as colecoes ao detetar a validade das imagens retiradas das cAmaras permitia que fosse ne-
cessario apenas uma pessoa para realizar todo o processo. Por fim, a detecao automética do
nimero de sensores por parte do sistema tornaria o processo muito mais facil e intuitivo.

O objetivo final é que todas as alteragoes futuras permitam que este projeto sirva como
ponto de partida para a resolucao dos problemas da calibracao com cole¢bes incompletas,
algo muito importante para a area da conducao auténoma, uma vez que os resultados obtidos
foram bastante promissores.
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