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Abstract— This work purposes a line-based approach to the SLAM problem using planar information. The
solution presented is based on Extended Kalman Filter, in Hough transform and in use of a homographic matrix
to perform the image-world mapping . The proposed model allows the use of line features directly in the Kalman
equations without additional intermediate calculations and startup delayed initialization, same images being
obtained from a single camera. Results with a real robot are presented to validate the proposal.

Keywords— SLAM, Kalman Filter, Hough Transform, Monocular Vision.

Resumo— A proposta deste trabalho consiste em uma abordagem baseada em retas, usando informagao
planar, para o problema de SLAM (Simultaneous Localization and Mapping). A solugdo apresentada é baseada
no Filtro de Kalman Estendido, na utilizagdo da Transformada de Hough para identificar linhas nas imagens
e no uso de uma matriz de homografia para realizar o mapeamento imagem-mundo. A modelagem proposta
permite utilizar as caracteristicas das retas diretamente nas equagoes de Kalman sem a necessidade de cédlculos
intermediarios e de inicializacdo atrasada, mesmo as imagens sendo obtidas a partir de uma unica camera.

Resultados com um robd real sao apresentados a fim de validar a proposta.

Keywords— SLAM, Filtro de Kalman, Transformada de Hough, Visao Monocular.

1 Introducao

Um atributo essencial para autonomia de robos é
uma percepcao confidvel do mundo. Além da con-
fiabilidade, para a aceitacao generalizada de apli-
cagoes, é necessario que as tecnologias utilizadas
proporcionem uma solucao com preco acessivel, ou
seja, que os componentes utilizados sejam de baixo
custo. Uma solugao ¢é utilizar sensores 6ticos nos
robos para resolver os problemas de percepgao.

Devido a utilizacao maciga de cameras digitais
pessoais, cameras em computadores e celulares, o
preco do sensor de imagem diminuiu significati-
vamente e os fez muito atraentes. Além disso,
as cameras podem ser usadas para resolver uma
série de problemas-chave na robdtica e em out-
ras operacoes automatizadas, pois fornecem uma
variedade muito grande de informacao do ambi-
ente, consomem pouca energia e sao facilmente
integradas ao hardware do rob6. O objetivo prin-
cipal é tirar proveito deste poderoso e barato sen-
sor e criar algoritmos confidveis e eficazes para re-
solver problemas na robdtica.

Em SLAM, um robd mével usa seus sensores
para explorar o ambiente, ganha conhecimento so-
bre ele, interpreta o cendrio, constréi um mapa
adequado e, em seguida, calcula a sua posigao
relativa usando o mapa que estd sendo criado.
Quando cameras sao utilizadas como sensor prin-
cipal dos robos para tarefas de SLAM o termo
visual SLAM é usado para designar este processo.

Os principais desafios em SLAM visual sdo:
a) como detectar caracteristicas em imagens;
b) como reconhecer que uma caracteristica detec-
tada é ou nao a mesma que uma detectada previa-
mente; ¢) como decidir se uma nova caracteristica
detectada serda ou nao adotada como uma nova
marca; d) como calcular a posigdo 3D de marcas
a partir de imagens 2D; e €) como estimar a in-
certeza associada com os valores calculados.

Em geral, todos esses aspectos devem ser re-
solvidos. No entanto, em situagoes especiais, é
possivel desenvolver estratégias especificas para
superar todos os esses problemas. O sistema
proposto mostra uma solugdo para monocular
SLAM em ambientes planos e com linhas no chao.
Esta nao é uma condigao muito limitante, pois
muitos ambientes, como universidades, shoppings,
museus, hospitais, casas e aeroportos, por exem-
plo, possuem linhas como componentes do piso.

O algoritmo usado neste trabalho é baseado
no Filtro de Kalman Estendido (FKE), de modo a
permitir que o rob6 navegue no ambiente fundindo
informagoes de odometria e de visao monocular.
O processamento de imagem identifica linhas no
chao usando a Transformada de Hough e suas car-
acteristicas sao utilizadas como marcos do ambi-
ente. A fase de predicao do filtro é feita usando
o modelo geométrico do robo e a fase de atualiza-
¢ao usa os parametros das linhas detectadas por
Hough diretamente nas equagoes de Kalman, sem
qualquer etapa de célculo intermédio.



Nossa abordagem considera que usando lin-
has existentes como marcas, a complexidade total
do SLAM ¢ reduzida: a) linhas podem ser facil-
mente detectadas em imagens; b) linhas no chéo
sao geralmente igualmente bem espagadas, entao
a possibilidade de confusdo é reduzida; ¢) como
o numero de linhas na imagem nao ¢é tao grande,
cada nova linha detectada pode ser definida como
uma nova marca; d) um ch@o plano é uma super-
ficie 2D e assim existe uma matriz de conversao
constante e ficil de calcular (uma homografia) en-
tre o plano da imagem e o plano do chao, sem
incertezas a respeito da informacao 3D de profun-
didade dos pontos; e e) depois do processamento,
o numero de pixels na imagem que pertencem a
linha é uma boa medida de confianca da marca.

A literatura mostra trabalhos um pouco mais
antigos (Dao et al., 2003; Smith et al., 2006; Ki-
tanov et al., 2007) e mais recentes (Kim and
Oh, 2008; Wu et al., 2009) utilizando retas.

Gee et al. (2008) mostram mecanismos para
descobrir e, em seguida, incorporar alto nivel de
estrutura, tais como linhas e superficies, no mapa
do visual SLAM. Lemaire and Lacroix (2008)
propoem a utilizagao de linhas 3D como marcos.
Eles comentam que existem algumas vantagens
em utilizar linhas: essas primitivas sdo muito nu-
merosas nos ambientes indoor e, ao contrario do
mapa de pontos esparsos, que sb sao luteis para
fins localizacdo, um mapa de segmentos relevantes
dé informagbes sobre a estrutura do ambiente.
Ahn et al. (2008) mostram a construgdo de mapa
hibrido para SLAM utilizando pontos 3D e linhas.

Wongphati et al. (2009) implementam fast-
SLAM usando retas verticais identificadas por um
sistema de visao ominidirecional. Amarasinghe
et al. (2009) mostram uma proposta de SLAM
baseada em filtro de Kalman estendido integrando
laser e camera onde os marcos identificados sao
bordas salientes de paredes, mesas e cadeiras.
Eade and Drummond (2009) também usam linhas
como marcos para um SLAM monocular.

Nossa abordagem difere dos tltimos trabalhos
apresentados por usar linhas 2D do ambiente como
marcos. As linhas extraidas sdo mapeadas para o
plano do robd através do uso de uma homografia
e isto permite a utilizacao das linhas diretamente
nas equacoes de Kalman sem necessitar de uma
inicializacao atrasada.

2 Modelagem

2.1 Filtro de Kalman FEstendido - FKFE

O Filtro de Kalman Estendido trabalha com um
modelo segundo o Sistema (1) onde p(.) é o modelo
nao linear do sistema, s; é o vetor de estados, u;_1
representa os sinais de entrada e h(.) é o modelo
nao linear do sensor. Os sinais &; e ¢; sao ruidos
gaussianos de média zero.

(1)

St :p(stfl,utfl,gtfl)
Zy = h(St) + (St

A cada periodo de amostragem, o FKE cal-
cula a melhor estimativa do vetor de estados em
duas fases: a predigao que usa o Sistema (2) para
predizer o estado corrente baseado no estado ante-
rior e nos sinais de entrada aplicados e a atualiza-
¢ao que usa o Sistema (3) para corrigir a predi¢ao
do estado pela verificagao de sua compatibilidade
com as medidas atuais dos sensores.

ft = p(pe—1,4-1,0)

¥ = GY G+ v,M, VT
Kt == itH?(HtitH? + Qt)_l
pe = i + Ki(ze — h(fae)) (3)

¥ =(1-KH;)X%,;

onde:
G, — oplsue) (4)
s s=pt—1,u=u;_1,6=0
Vt _ 6p(S, u, 5) (5)
e s=pt—1,u=u;_1,6=0
Oh(s)
H =
t Os (6)

S=pt—1

As matrizes G; e V; s@o os jacobianos que
linearizam o modelo de processo p(.) e o ruido de
processo g; respectivamente. K; é matriz ganho
de Kalman, H; ¢ a matriz jacobiana que lineariza
o modelo do sensor h(.) e Q, é a matriz de co-
variancia do ruido de medigdo ;. Os elementos
1y e 2, sao respectivamente a média e a matriz de
covariancia do vetor de estados s;.

2.2 Fase de Predicao: Modelo de Processo

Considere um robd com acionamento diferencial,
como mostra a Figura 1, em que Afr e Al
sao os deslocamentos angulares direito e esquerdo
das rodas respectivamente. Assumindo que a ve-
locidade pode ser considerada constante durante
um perfodo de amostragem, pode-se determinar o
modelo geométrico cinemdtico do movimento do
robd pelo Sistema (7):

AL

Ty =T¢_1+ E [sin(@t_ﬁ—AG) — sin(@t_l)}
AL

Ye=Yi-1— E[COS(Gt,ﬁ-A@)— cos(6;_1)] (7)

9t :9,5,1 + AH
no qual:

{ AL = (Abgrg + A0prr)/2 -

Af = (AQRTR — AQL’I“L)/()



Figura 1: Variaveis do modelo cinematico.

AL e Af sao os deslocamentos linear e angu-
lar do robo; b é a distancia entre as rodase rr e rp,
sao os raios da roda direita e esquerda, respecti-
vamente. Quando A# — 0, outro sistema, obtido
a partir do limite do Sistema (7), deve ser usado.

Foi adotada a abordagem defendida
por Thrun et al. (2005) que considera a in-
formagao de odometria como sinais de entrada a
serem incorporados ao modelo do rob6 ao invés
das medigoes sensoriais.

As diferengas entre o deslocamento angular
real das rodas (Afgr e Afr) e os deslocamentos
medidos pelos encoders (A e AfL) sdo mod-
elados por um ruido branco gaussiano: Afr =
AOg +er e A = A + . As medidas AL e
Af sao definidas substituindo-se (Afr and Afr)
por (Afr and Afr) no Sistema (8).

Usando os Sistemas (7) e (8) para calcu-
lar o modelo de estado p(.), é possivel calcular,
por derivagao do modelo, as matrizes G e V
(Equagoes 4 e 5) usadas na fase de predigao.

Sabe-se que a odometria introduz erros acu-
mulativos. Portanto, o desvio padrao dos ruidos
€Rr e €1, é assumido ser proporcional ao médulo do
deslocamento angular de cada roda. Isto leva a
defini¢do da matriz M dada pela Equagao (9).

_ ((Mg|AGg|)? 0
M‘( 0 (ML|AéL|>2> ©)

2.8 Fase de Atualizacao: Modelo do Sensor

Os marcos utilizados nesse trabalho sao linhas for-
madas pela juncao do piso do ambiente onde o
rob6 navega. O sistema é baseado em um robo
que possui uma camera fixa acoplada & sua estru-
tura, como mostra a Figura 2.

Figura 2: Robo real.

Os marcos sao detectados processando as ima-
gens através da transformada de Hough. As linhas
de Hough s@o descritas pelos pardmetros (p e «)
e a relacao entre elas é expressa na Equacgao (10)
onde (p) é o médulo e () é o angulo do menor
vetor que conecta a origem do sistema de coorde-
nadas a linha (Gonzalez and Woodes, 2007).

p = zcos() + ysin(a) (10)

Definiu-se um sistema de coordenadas fixo
(F) e um mével (M), anexado ao robd, ambos
ilustrados na Figura 5. A origem do sistema médvel
tem coordenadas (2%, yl}) no sistema fixo. 6%,
representa a rotacao do sistema movel com re-
speito ao sistema fixo. Deve-se notar que existe
uma relagao entre (x4, y7,0%,) e a pose do robo
(¢, ¢, 0t), que é dada pela Equagao (11).

F

x, = 2k, 0, =04 +7/2 (11)

yt:y]}\?/I

YF

Figura 3: Sistemas de Coordenadas.

Cada linha no chao é descrita por dois
parametros estaticos (pF , af ). O mapa a ser pro-
duzido pelo processo de SLAM é composto de um
conjunto desses pares de parametros. Entao, o
ic vetor de coordenadas do i-ésimo marco é dado
pela Equagao (12).

g (12)

A cada passo o rob6 captura uma imagem e
identifica os parametros (g, @)' das linhas detec-
tadas. Os parametros da imagem sado entao con-
vertidos para os seus correspondentes (ﬁM ,aM )
no sistema de coordenadas mével (M) anexado ao
robo, usando os parametros da camera. O vetor
de medicoes z; a ser usado na fase de atualizacao
do FKE (Sistema 3) é definido pela Equagao (13).

S (13)
]

Para simplificar a notag@o, estamos assu-
mindo que hé exatamente uma linha por imagem.
Porém, na verdade, podemos ter nenhuma, uma
ou mias de uma linha por imagem.

lUsamos (~) sobre a varidvel para indicar os valores
medidos ao invés dos calculados.



Para usar a informagao diretamente obtida
pelo processamento de imagem (p*, &) na fase
de atualizagdo do EKF-SLAM, deve-se deduzir
o modelo do sensor h(.), que é o valor esper-
ado desses parametros em funcao das varidveis
de estado. Usou-se a relagao entre as coorde-
nadas dos sistemas (M) e (F) (Sistema 14) e a
Equacao (10) em ambos os sistemas de coorde-
nada (Equacoes 15 e 16).

zF = cos(0¥)xM — sin(0¥)y™ 4 2, (14)
sin(0X) 2™ + cos(0¥)yM + yi;

ipf =aF cos("a”) +yFsin('a)  (15)

M

p
pM = 2™ cos(a™) + yMsin(e™)  (16)

Substituindo-se o Sistema (14) em (15),
fazendo as equivaléncias necessarias com a
Equacao (16) e substituindo algumas varigveis da
Equagoes (11), obtém-se os Sistemas (17) e (18),
que representam dois possiveis modelos de sensor
h(.) a ser usado no filtro. Para decidir qual modelo
usar, calcula-se ambos os valores de o™ e usa-se
o modelo que gerar o valor mais préximo de &.

oM =1pF — gz cos(Pal’) — yssin(*al) (17)

oM =it — 9, + /2

oM = —pF 4 2 cos(Pal) 4y sin((al)
M_ir (18)

o ="tat =0y —m/2

O modelo do sensor é incorporado no FKE
através da matriz H que pode ser obtida a partir
da Equagao (6).

3 Processamento de Imagem

3.1 Detecgao de Linhas

Devido a escolha das linhas do chao como marcos,
a técnica adotada para identifica-las foi a trans-
formada de Hough. O propdsito dessa técnica é
encontrar instancias imperfeitas de objetos dentro
de certa classe de formas por processo de votagao
efetuado no espaco de parametros, no qual obje-
tos candidatos sao obtidos como méximo local em
uma matriz de acumulagao.

Na nossa aplicagao as imagens sao capturadas
em tons de cinza e convertidas para preto e branco
usando detector Canny e, posteriormente, aplica-
se a transformada de Hough & imagem (Figura 4).

3.2  Conversdo para o Mundo

E assumido que o chao é plano e que a camera é
fixa. Entdo, existe uma rela¢do constante (uma
homografia A) entre os pontos no plano do chao
(x, y) e os pontos no plano da imagem (u,v):

Figura 4: Imagens do piso do ambiente.

O fator de escala s é determinado para cada
ponto de tal forma que o valor do terceiro elemento
do vetor seja sempre 1.

u x
s-lv]=A-1y (19)
1 1

A homografia pode ser calculada off-line us-
ando um padrao contendo quatro ou mais pontos
notédveis com coordenadas conhecidas (Figura 5).
Depois de detectar os pontos notaveis na imagem,
tém-se diversas correspondéncias entre coorde-
nadas de pontos no plano do chao e na imagem.
Substituindo-se esses pontos na Equagao 19,
obtém-se um sistema no qual se pode determinar
os oito elementos da matriz de homografia A.

Uma vez calculada a homografia, para cada
linha detectada faz-se o que segue: a) usando
os valores de (p, &) obtidos pela transformada de
Hough, calcular dois pontos pertencentes a linha
na imagem, b) converter as coordenadas desses
dois pontos para o plano do chao usando a homo-
grafia A e, c) determinar (5, @™) da linha que
passa por esses dois pontos.

Figura 5: Padrao utilizado.

O erro médio de re-projecao foi de 1.5e¢m e é
apresentado como o raio das circunferéncias cujo
centro é o ponto do mundo mapeado na imagem
utilizando a inversa da homografia (Figura 5).

3.3 Ruido do Sensor

Como é apresentado na Figura 2, a posicao da
camera é de tal forma que o plano da imagem nao
é paralelo ao plano de chao. O resultando do efeito
da inclinacao pode ser visto nas Figuras 4 e 5.



Figura 6: Funcao variancia do sensor.

Por experimentacao, observou-se que a infor-
macao existente no topo da imagem sofre maior
ruido quando comparada com a drea inferior, isso
nos fez considerar que a variagao do ruido deve ser
proporcional & distancia (p) da reta na imagem.
Além disso, notou-se que a deteccao das linhas é
melhor que as verticais, o que nos permitiu inferir
que a variancia do ruido também é relacionado
com o angulo («) da linha na imagem. Assim, a
variancia do ruido do sensor adotada neste tra-
balho é regida pela Equagédo (20).

o(p,a) = a+b-sin(a) - (exp?® —1)  (20)

O termo [exp(P/®) —1] representa a propor-
cionalidade & distancia, e o termo [sin(a)], a in-
fluéncia do angulo. As constantes a, b e ¢ foram
calculadas por experimentacgao e seus valores sao:
a =0.004, b =0.3 e c = 45. A Figura 6 mostra o
comportamento da fungao descrita.

4 Resultados

Os experimentos foram realizados utilizando um
robd cujas rodas sao acionadas por motores DC
com acionamento diferencial. Cada motor tem um
encoder Optico e uma placa dedicada baseada em
microcontrolador PIC que controla a velocidade
local. Além disso, o rob6 possui, acoplado a sua
estrutura, uma webcam colorida e um notebook
para processamento das informagcoes (Figura 2).

O local? por onde o robd navegou possui piso
formado por ceramicas quadradas com 25cm de
lado (Figura 4). As intersegbes destas ceramicas
formam linhas horizontais e verticais que sao uti-
lizadas como marcos no algoritmo de SLAM. A
Figura 7 ilustra as caracteristicas do ambiente.

Durante o movimento do robd 1962 imagens
640 x 480 foram processadas em 180ms, na mé-
dia. A camera existente no robd foi posicionada
de modo que o angulo de visao seja da ordem de
duas vezes o tamanho do rob6.

2Departamento de Fisica - DF da Universidade Federal
do Rio Grande do Norte - UFRN. Este prédio pode ser
visto em sistemas de mapeamento online utilizando as co-
ordenadas 5° 50’ 29.50”S 35° 11’ 49.48"W
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Figura 7: DF-UFRN.

A Equacdo (21) mostra a matriz de homo-
grafia calculada.

0.1417  0.0009  —49.2065
A =(0.0073 -0.0761 98.6323 (21)
0.0001  0.0029 1

Foi comandado ao robo a execucao de uma
trajetoria retangular de circuito fechado e tra-
jetoria calculada é apresentada na Figura 8. Os
pontos em azul correspondem a trajetéria calcu-
lada apenas por odometria e os pontos em ver-
melho a trajetoria calculada por SLAM. A distan-
cia entre a posicao inicial e final, calculadas assu-
mindo uma pose inicial (0, 0,0°), foi de 0.89m, us-
ando somente odometria, e 0.02m, usando SLAM;
a distancia final real, medida in — loco, foi muito
proxima da calculada por SLAM.
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Figura 8: Trajetéria executada pelo robo.

Tendo em vista o movimento total realizado
pelo robd, a correspondéncia de linhas detectadas
foi correta em 95% dos casos e cada linha foi obser-
vada em 15 imagens consecutivas, em média. Em
98% das imagens o sistema detectou linhas: trés
linhas em 61%, quatro linhas em 26% e cinco lin-
has em 11% das imagens. Os 2% restantes foram
em erros de processamento de imagem.



Ainda sobre trajetdria é interessante comentar
o comportamento da componente (y;) da pose do
robd no instante do fechamento do laco. Percebeu-
se que houve uma mudanca no padrao de atual-
izagdo no instante em que a marca caracteristica
do fechamento do circuito é detectada. Em val-
ores, a atualizacao média que era de 4cm passou
para 8cm. Isto acontece porque, pela primeira
vez, 0 robo re-observa uma marca depois de ter se
movido por um local onde ela nao existe.

Sobre a varidncia em p da linha que carac-
teriza o fechamento do seu valor antes da re-
observagao era de 4.6 x 1075 (o = 0,68cm) e foi
reduzido para 9.2 x 107 (¢ = 0,30cm). Esta
linha foi observada pela primeira vez no passo 23,
e re-observada pela primeira vez no passo 1591.

5 Conclusoes e Perspectivas

A principal contribuicao deste trabalho é a mod-
elagem do sensor Optico de modo a permitir
o uso de parametros obtidos a partir do algo-
ritmo de processamento de imagem diretamente
nas equagoes do filtro de Kalman sem fases in-
termedidrias de calculo de posi¢ao ou distancia.
Além disso, a representacdo do ambiente uti-
lizando linhas do chao reduz o ntimero de carac-
teristicas de referéncia utilizadas no processo de
SLAM. No nosso caso, 194 marcas sao usadas para
descrever um ambiente com 121, 5m?.

Outro ponto importante da nossa abordagem
é a utilizacao, além da odometria, de um sistema
de visao monocular e nenhum outro sensor auxiliar
como lasers ou sonares. Vale ressaltar que mesmo
com visao monocular as retas podem ser usadas no
filtro de Kalman no instante da detecgao, pois suas
caracteristicas sao mapeadas para coordenadas do
mundo utilizando a matriz de homografia.

A abordagem proposta ndo tem nenhuma pre-
tensao de ser geral, pois exige um piso plano e
com linhas. No entanto, nos casos onde ela pode
ser usada, quando comparada com outras aborda-
gens de SLAM visual, é eficiente tanto em custo
computacional, devido ao ntimero reduzido de el-
ementos para representar o ambiente, como em
precisao, devido a facilidade na determinagao da
informagao 3D das caracteristicas. Mesmo em um
ambiente de lago fechado o sistema funcionou cor-
retamente reconhecendo linhas previamente de-
tectadas sem a necessidade de procedimentos es-
peciais para lidar com esse problema.

Como trabalho futuro pretende-se: melhorar
as propriedades de tempo real do algoritmo de
processamento de imagem através da adogao de
alguma das variantes da transformada de Hough;
lidar com segmentos de reta com comprimento
finito e incorporar as informagoes do ponto ini-
cial e final do segmento como caracteristicas a ser
utilizadas no SLAM; e, por fim, testar a nossa
abordagem utilizando outros filtros estatisticos.
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