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Abstract— In this paper, a technique based on computer vision to determine position and orientation (pose)
of an object is presented. A sensor fusion algorithm based on the Extended Kalman filter is proposed in order to
treat the data collected from the visual sensor and the inertial sensor. This fusion produces a precise and robust
estimate pose estimate. To facilitate the construction of the Kalman filter, a quaternion representation is used in
the framework of the filter. The system is tested on a rig and the results produced show a satisfactory behavior
of the project.

Keywords— Estimation, Conputer vision, Quaternions.

Resumo— Neste artigo, uma forma de estimag@o de posi¢do e orientacdo (pose) de um objeto utilizando
visdo computacional é apresentada. O algoritmo de fusdo se baseia no filtro de Kalman Estendido para tratar
os dados provenientes de sensores visuais e inerciais, produzindo, assim, uma estimagdo precisa e robusta da
pose do sistema. Para facilitar a implementagao do filtro de Kalman, a represntagdo por quatérnios é utilizada
para descrever o sistema. O algoritmo proposto é validado em uma bancada de testes apresentando resultados

satisfatérios.

Palavras-chave— Estimagao, Visao computacional, Quatérnions.

1 Introducao

A visdo computacional possui uma grande gama
de aplicacoes em sistemas dinamicos, podendo va-
riar de tarefas triviais, como o sensoriamento de
bragos robéticos (Raush et al., 2013), até a explo-
ragao espacial por veiculos auténomos (Goldberg
et al., 2002). De fato, a estimagdo de orienta-
¢ao e localizacao de veiculos autonomos é tema
corrente no uso da visdo computacional (Kornuta
and Zielinski, 2013; Palomeras et al., 2013; Yang
et al., 2013). A aplicacao de odometria visual para
a estimacao de pose de quadcépteros é em encon-
trada em Altug et al. (2003), a tarefa de locali-
zagao e mapeamento simultaneos é realizada em
Silveira et al. (2008) e o uso do Filtro de Kalman
¢ debatido em Janabi-Sharifi and Marey (2010).
Uma alternativa a necessidade de utilizacao de
miultiplas cAmeras ou sensores visuais de alta qua-
lidade ¢é a utilizacdo de sensores complementares
na implementacao de visao computacional. Esta
é a abordagem a ser explorada neste trabalho.

Para a estimagio da pose (localizagdo e ori-
entagdo) de sistemas autonomos geralmente séo
utilizados sensores inerciais do tipo acelerometros
e giroscopios. Em Rehbinder and Ghosh (2003),
Chai et al. (2002), Niitzi et al. (2011) e Engel
et al. (2012) a fus@o de dados provenientes de ca-
meras e sensores inerciais é realizada para estimar
a localizagao e orientacao dos sistemas. O tra-
balho de Steder et al. (2008) utiliza ainda outros
sensores auxiliares como sonares e lasers. Ja em
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Martinez et al. (2011) além de sensores inerciais,
sensores como GPS (Global Positioning System)
e Magnetometros sao utilizados como estimadores
de estado enquanto a camera funciona como um
controlador low-level.

Neste trabalho sera proposto um estimador de
estados capaz de realizar a fusao das informacoes
coletadas por um sistema de visao computacio-
nal com as informagoes provenientes de sensores
inerciais. Através da utilizagao do Filtro de Kal-
man Estendido, do inglés Ezxtended Kalman Fil-
ter (EKF), baseado em quatérnions, a posicao e
orientagao de uma camera serd obtida de maneira
precisa a partir de marcadores (landmarks) conhe-
cidos. O uso de Quatérnions para a descrigao das
equacgoes dinamicas simplifica o equacionamento
do filtro e elimina as fungoes trigonométricas de
seno e cosseno, que possuem alto custo computa-
cional (Xu and Mandic, 2015). Resultados expe-
rimentais comparando o deslocamento de um eixo
linear medido por um encoder com a estimativa
fornecida pelo filtro serao apresentados a fim de
validar o desempenho do algoritmo proposto.

O artigo estd organizado da seguinte forma:
na Secao 2 serao expostos os conhecimentos pre-
liminares para a realizagao do trabalho e a defini-
¢ao do problema. Na Se¢ao 3 o modelo do sistema
serd derivado. O algoritmo responsavel pela fusao
dos sensores estd exposto na Secao 4. O experi-
mento realizado para validar o sistema proposto,
as ferramentas utilizadas para a coleta de dados
visuais e inercias e os resultados destes testes serao
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expostos e analisados na Segdo 5. As conclusdes
derivadas deste trabalho serao discutidas na Segao
6.

2 Preliminares

2.1 Representagcao por Quatérnios

No que diz respeito & modelagem de sistemas di-
namicos, quatérnions sao interessantes por repre-
sentarem matrizes de rotagao em trés dimensoes.
Como descrito em (Kristiansen et al., 2005), uma
rotagao de 0 radianos sobre um vetor unitario ar-
bitrdrio k € R3 pode ser parametrizada como?

R(q) = Is+2nS(e) +25(¢)*, R(q) € R**® (2)

sendo I3 a matriz identidade de ordem trés, n =
cos(0/2), e =k -sen(/2) € R3, e q € R* definido

como, [l .

Desta forma o vetor q passa a representar a
orientagao de um corpo em relagao ao sistema de
coordenadas globais. Além de serem computaci-
onalmente mais eficientes do que os angulos de
Euler, quatérnions também evitam singularidades
cineméticas e descontinuidades (Szeliski, 2010).

Derivado a matriz de rotacdo R(q) encontra-
se as equacoes dinamicas que descrevem a rota-
¢ao do sistema em funcao de quatérnions (Xu and
Mandic, 2015),

=5, (®)
&= Lluls + S(e))w, o)

sendo w € R? o vetor de velocidades angulares
em coordenadas locais. Este vetor é diretamente
medido por um sensor do tipo giroscépio acoplado
a0 corpo.

2.2 Modelo de Perspectiva da Camera

O modelo de perspectiva de uma camera ideal (pi-
nhole) descreve a relagdo entre um ponto tridi-
mensional £, € R3 e sua projecio m; € R? no
plano da imagem (medida em pizels). De acordo
com Mariottini and Prattichizzo (2005), uma ca-
mera de orientacdo q e posicio p € R3, percebe a
projecio do ponto &; de acordo com a equacio?

Am; = K (R(q)&; +p) (6)
1O operador S(e) é o produto vetorial dado por,
0 —€3 €2
S(e)=| es 0 —ef .. S(ee=0. (1)
—€2 €1 0

. L m.
2Considera-se a notagdo m; = |: 11]
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sendo o parametro A\ um escalar desconhecido. A
matriz K € R3*3 — denominada “matriz de para-
metros intrinsecos” da camera — descreve os para-
metros de distancia focal, coeficientes de distorcao
e resolucao (ntimero de pizels por imagem).

E possivel eliminar a dependéncia do parame-
tro desconhecido A no modelo da camera ao mul-
tiplicar ambos os lados da equagéo (6) por S(m;).
Desta forma, obtém-se a equacao

0= S(m,)K (R(q) & + p) (7)

dado que S(m;)m; = 0.

2.3 Definicao do Problema

O problema sendo abordado no presente artigo
consiste em estimar a posicao p e a orientacao
q de uma camera a partir de suas imagens e de
sensores inerciais acoplados a mesma. Em parti-
cular, busca-se um algoritmo capaz de fundir me-
di¢bes provenientes de um acelerémetro age. € R3
e um giroscépio wgy,r, com projegdes &, de land-
marks conhecidos, a fim de encontrar a estimativa
da posigao e orientacao da camera. Vale ressaltar
que o processamento da imagem responsavel pela
aquisicao das projegoes &; dos landmarks esta fora
do escopo do presente trabalho.

3 Modelagem Matematica

Para o desenvolvimento do algoritmo de estima-
¢80, apenas as relagdes entre os sensores e 0s graus
de liberdade de um corpo rigido sao descritos.
Desta forma, desenvolve-se um modelo de siste-
mas autonomos com ampla aplicagao, podendo ser
utilizado na descricao de diversos veiculos autono-
mos.

3.1 Descricao do Processo

O modelo matemético do sistema parte da su-
posicao que as derivadas das aceleragoes lineares
a € R?® e angulares & € R3 sdao desconhecidas.
Explorando a forma como o Filtro de Kalman Es-
tendido parametriza incertezas no modelo, consi-
deramos que estes sinais sao “passeios aleatérios”
descritos por a = 8, e & = 84, sendo §; € R?
uma varidvel aleatoria Gaussiana de média zero e
covariancia Q; € R3*3, isto é, §; ~ N(0,Q;).

O restante do modelo é equacionado de forma
deterministica,

<. g & 0
I
< Q

sendo que G(q), F(w) € R**3 sdo derivados de
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Flw) = % B —Ts*“();)]  Gla) = % [7713 f;(szl)'

3.2 Descricao dos Sensores Inerciais

As medidas inerciais provenientes do giroscopio
wgyr € R3 e do acelerdometro ag,, € R? sdo cor-
rompidas por sinais de ruido branco §; e por um
erro de escorregamento b; (bias) desconhecido.
Assim, o giroscépio é descrito por,

Woyr = W + bgyr + dgyr, (10)

e, de forma similar, o equacionamento do acelero-
metro é dado por,

Agce = RT(q)(a - g) + bacc + 6acc- (11)

onde g € R3 é o vetor de aceleracio da gravidade
(por exemplo g =1[0 0 —9.81]" m/s?).

Uma vez que os valores dos bias sao desco-
nhecidos e variantes no tempo, eles serao conside-
rados estados do EKF e estimados online. Uma
vez que sao desconhecidos, considera-se que es-
tes sinais também sao gerados por processos esto-
casticos do tipo “passeio aleatério” descritos por
bacc = ébm e bgyr = 6bgy7"
4 Aplicagao ao Filtro de Kalman

Estendido

Para utilizar o filtro de Kalman é necesséario colo-
car as equagodes do processo (8) na forma de espago
de estados no dominio discreto,

fk(xk) + 6xk
hi(xk) + 62,

Xk+1 =
Z

(12)

sendo x; o vetor de estados do processo e zj, e ve-
tor de sensores ou medidas de corregoes na k-ésima
amostra. Os modelos fx(xr) e hr(xg) descrevem
a porcao deterministica da dindmica do processo e
da leitura dos sensores, enquanto que as entradas
dx, € 05, representam a porcao estocastica.

O Filtro de Kalman permite obter a estima-
tiva de uma densidade de probabilidade gaussiana
para o vetor de estados xj, ou seja:

X ~ N()A(k ,Pk) (13)

onde Xj representa a média estimada do estados
e Py representa matriz de a covariancia desta es-
timativa.

Para realizar a implementacao do filtro de
Kalman Estendido é necessario definir as fungoes
fr(xx) e hi(xx), bem como suas respectivas line-
arizagoes:

A fk(xk)

Ak(xk) = Txk )

_ th (Xk)

Ck (Xk ) 8xk

. (14)
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Além disso, deve estabelecer as matrizes de co-
varidncia Qx, e @)z, das entradas estocasticas do
sistema. Com base nestas informagoes, pode-se
implementar o algoritmo descrito na Tabela 1.3

Tabela 1: Algoritmo do Filtro de Kalman Esten-
dido

Etapa de predigao

L x5 = fr(Xe-1)

2. P = A (Xp—1) Pr—1 AL()A{]C71) + Qx,

Etapa de Corregao

1. Sy = Cr(x;) Pr CL(Xp) + Qx,
Ly = Py Ci(x}) S

Wi =1— Ly Cr(x})

S = 5+ L (20— b))
P, =W, P

A S

4.1  Modelo do processo

Os estados do sistema sio definidos a partir de (8)
e dos bias dos sensores. Desta forma, x; € R?°,

xi = [af Wi af PL Vi af bgyrp bcck]
(15)
é o vetor de estados estimados. O modelo f(xy)
pode ser obtido a partir da discretizacao Fuler
Forward das equagbes em (8):

F(wr) ak
oy,

0
f(Xk) =x + T f;;l , (16)
ag

09><1
onde T representa o periodo de amostragem do

processamento do filtro. Desta forma, a lineariza-
¢ao de f(xx) é dada por,

A(xg) = Ins + Ty diag{®(xx) , ¥, Ogxs}, (17)

F(wk) G(Qk) Oax3

D(x) = | O3xa  Osx3 I3 |, (18)
O3x4  0O3x3  O3x3
O3x3 I3 O3x3

U = 03><3 03><3 13 . (19)
O3x3 0O3x3 O3x3

4.2 Modelo dos sensores

Considera-se que o sistema realiza leituras wgy;,
e agyr, de um sensor inercial conforme os respec-
tivos modelos (10) e (11). Além disto, também

3As varidveis x; e P} denotam as estimativas a priori
(antes da corregdo) da médias e covaridncia dos estados.
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Figura 1: Ambiente para validacao do algoritmo.

supoe-se que o sistema possui n landmarks de re-
feréncia &, &,, .. ., §,, € as suas respectivas medi-
¢oes na imagem m;j , ms , ...,Mm, j, com base na
equacao da camera (7). Entdo pode-se organizar
zi e hi(xy) conforme

Wayry,
Zp = | Agyry, (20)
03n>< 1
Wi + bgy’”k
RT(qk)(ak - g) + bacck
hi(xy) = Y1 (R(ar) &1 + pr) (21)
Lok (R(Qk) £, + Pk)
onde matriz auxilar T, ; é definida conforme:
Tip = S(mip) K(R(Q) & +pr) - (22)

A respectiva linearizagao da funcao nao-linear
hi(xx) é obtida por

Ck(xk) = [Fk(xk) Hk(xk) Q} (23)
utilizando as seguintes matrizes auxilares:

034 I3 0O3x3
J'(qr,ar —g) 0sx3 03x3
TirJ(dr,&1) 03x3  O3x3

Dy (xx) = , (24)

Yok J(ak,&,) 03x3 0O3x3

O3x3 03x3  Oszxs
O3x3  Osxz R'(qx)

Iy (x) = Tik Osxz  Osxs , (25)

Tor 03x3  0O3x3
I3 03x3
Q= | O3x3 I3 . (26)
03nx3 0O3nx3

As seguintes identidades de derivacao parcial
foram aqui utilizadas:

_ OR(q)u

J(qu) = o
’ & (27)

2 [S(e) u —S(u)n+ W(e,u)} )
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Figura 2: Comparagao entre valor estimado e va-
lor medido pelo Encoder.

, _OR"(q)u _
Pigu) = L8 o

2[-S(e)u S(u)n+W(eu)] ,

9S%(e)u
W(e,u) = % =eu —2ue' +e'ul;.
e
(29)
Estas relagoes sao vélidas para qualquer quatér-
nion unitério q e qualquer vetor u € R3.

5 Resultados Experimentais

Para realizar a validacao do filtro proposto foi
montado um experimento que consiste na fusao
dos dados provenientes de uma camera Logitech
C270 HD 720p e de um sensor MPU-6050 con-
tendo trés acelerometros e trés giroscopios. A lei-
tura do sensor inercial é realizada por uma placa
de desenvolvimento contemplando um microcon-
trolador ATmega328P, de 16 MHz. Estes dados
sao enviados via porta serial para o computador
responsavel pela implementacao do filtro de Kal-
man Estendido e pelo processamento da imagem,
que é realizado com o auxilio de uma biblioteca de
visao computacional. Em particular, a deteccao
dos marcadores de posicoes &;, e a informacgao de
sua posicao no plano da imagem m; (medida em
pizels) é realizada por algoritmos disponiveis na
Open Source Computer Vision Library (OpenCV)
(Bradski, 2002).

Primeiramente o sistema foi testado sobre
uma base movel limitando seu deslocamento ao
eixo y, como pode ser visto na Fig. 1. Desta forma
é possivel obter dados precisos sobre o desloca-
mento real do sistema, a fim de validar a estimacao
obtida pelo filtro proposto. Os resultados deste
teste podem ser vistos nas Figuras 2 e 3, que apre-
sentam respectivamente uma comparagao entre os
dados provenientes do encoder e do estimador, e
o erro resultante desta comparagao. Neste teste
a cAmera comegou na posicao pp = [103 500 200]
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Figura 3: O erro méximo na trajetéria estimada
fica abaixo de 10 mm.
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Figura 4: Evolucao da posicao estimada da ca-
mera p = [py py p-|' para condicdes iniciais des-
conhecidas.

mm, se deslocou até p = [10% 360 200] mm e re-
tornou a pg. Como pode ser observado na Fig.
3, durante toda a trajetoria da camera o erro de
estimacao se manteve abaixo de 1 cm.

O segundo teste consistiu em alterar os para-
metros da posicao inicial do sistema para determi-
nar a capacidade do filtro de convergir o erro de
estimacao a zero. Neste teste a camera se man-
teve fixa na posicio p = [10% 500 200] mm com
orientagdo q = [0.5 — 0.5 — 0.5 0.5]. J4 o filtro foi
inicializado na posi¢do pg = [500 250 100] mm e
orientagao qo = [0.5773 —0.4083 —0.4083 0.5773].
Os resultados obtidos de convergéncia do filtro sao
mostrados nos gréaficos das Figuras 4 e 5, respecti-
vamente para a estimacao da posigao e orientagao
do sistema. Estas figuras demonstram claramente
que o filtro é capaz de convergir a estimacgao cor-
reta dos estados, apesar de ser inicializado em con-
digoes iniciais consideravelmente diferentes das do
sistema.
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Figura 5: Evolucao da estimacao dos quaternions
da camera q para condigoes iniciais desconhecidas.

6 Conclusao

O presente artigo prop6s um algoritmo para a fu-
sao de sensores inerciais e visao computacional na
tarefa de estimagao da posicao e orientagao (pose)
de um corpo rigido. Um modelo baseado na ori-
entagao por quatérnions foi utilizado, facilitando
o desenvolvimento das matrizes Jacobianas utili-
zadas pelo Filtro de Kalman Estendido. A mo-
delagem da projegao dos landmarks no plano da
camera gerou um conjunto de sensores virtuais
prontamente integrados ao algoritmo de fusao de
sensores. Os resultados experimentais permitem a
conclusao de que o algoritmo proposto é capaz de
estimar a pose de um corpo rigido de forma pre-
cisa, apesar de lidar com sensores de baixo custo.

Trabalhos futuros investigarao a perda de in-
formagao proveniente da camera devido a oclusoes
e instabilidade dos algoritmos de tratamento de
imagens. Imagina-se que a estimacao da pose do
sistema se mantenha adequada nestas situagoes,
desde que a estimacao nao fique exclusivamente
dependente dos sensores inerciais por um tempo
muito alto.

Agradecimentos

Este trabalho foi parcialmente apoiado pela Capes
e CNPq (309272/2015-7) e em cooperagdo com a
Hewlett-Packard Brasil Ltda. e com recursos pro-
venientes da Lei de Informatica (Lei nimero 8.248,
de 1991).

Referéncias

Altug, E., Ostrowski, J. P. and Taylor, C. J.
(2003). Quadrotor control using dual camera
visual feedback, Robotics and Automation,
2003. Proceedings. ICRA’03. IEEFE Interna-
tional Conference on, Vol. 3, IEEE, pp. 4294—
4299.

1654



XXI Congresso Brasileiro de Automatica - CBA2016
UFES, Vitéria - ES, 3 a 7 de outubro

Bradski, G. (2002). Opencv: Examples of use and
new applications in stereo, recognition and
tracking, Proc. Intern. Conf. on Vision In-

terface (VI?2002), p. 347.

Chai, L., Hoff, W. A. and Vincent, T. (2002).
Three-dimensional motion and structure es-
timation using inertial sensors and com-
puter vision for augmented reality, Pre-
sence: Teleoperators and Virtual Environ-
ments 11(5): 474-492.

Engel, J., Sturm, J. and Cremers, D. (2012).
Accurate figure flying with a quadrocopter
using onboard visual and inertial sensing,
IMU 320: 240.

Goldberg, S. B., Maimone, M. W. and Matthies,
L. (2002). Stereo vision and rover navigation
software for planetary exploration, Aerospace
Conference Proceedings, 2002. IEEE, Vol. 5,
IEEE, pp. 5-2025.

Janabi-Sharifi, F. and Marey, M. (2010). A
kalman-filter-based method for pose estima-
tion in visual servoing, Robotics, IEEE Tran-
sactions on 26(5): 939-947.

Kornuta, T. and Zielinski, C. (2013). Robot
control system design exemplified by multi-
camera visual servoing, Journal of Intelligent
& Robotic Systems TT7(3): 499-523.

Kristiansen, R., Nicklasson, P. J. and Gravdahl,
J. T. (2005). Satellite attitude tracking by
quaternion-based backstepping, Proceedings
of the 16 th IFAC World Congress, Citeseer.

Mariottini, G. L. and Prattichizzo, D. (2005). Egt
for multiple view geometry and visual ser-
voing: robotics vision with pinhole and pano-
ramic cameras, Robotics & Automation Ma-
gazine, IEEE 12(4): 26-39.

Martinez, C., Mondragén, I. F., Olivares-Méndez,
M. A. and Campoy, P. (2011). On-board and
ground visual pose estimation techniques for
uav control, Journal of Intelligent & Robotic
Systems 61(1-4): 301-320.

Niitzi, G., Weiss, S., Scaramuzza, D. and Si-
egwart, R. (2011). Fusion of imu and vi-
sion for absolute scale estimation in mono-

cular slam, Journal of intelligent & robotic
systems 61(1-4): 287-299.

Palomeras, N., Nagappa, S., Ribas, D., Gra-
cias, N. and Carreras, M. (2013). Vision-
based localization and mapping system for
auv intervention, OCEANS-Bergen, 2013
MTS/IEEE, IEEE, pp. 1-7.

ISSN 2525-8311

Raush, G., Freire, F., Khamashta, M., Codina,
E., Seté, J. and Cangas, J. (2013). Pre-
cision agriculture 13, Wageningen Acade-
mic Publishers, Wageningen, chapter Hy-
draulic robot arm controlled by visual ser-
voing, pp. 365-371.

Rehbinder, H. and Ghosh, B. K. (2003). Pose esti-
mation using line-based dynamic vision and
inertial sensors, Automatic Control, IEEE
Transactions on 48(2): 186-199.

Silveira, G., Malis, E. and Rives, P. (2008). An
efficient direct approach to visual slam, Robo-
tics, IEEE Transactions on 24(5): 969-979.

Steder, B., Grisetti, G., Stachniss, C. and Bur-
gard, W. (2008). Visual slam for flying
vehicles, Robotics, IEEE Transactions on
24(5): 1088-1093.

Szeliski, R. (2010). Computer vision: algorithms
and applications, Springer Science & Busi-
ness Media.

Xu, D. and Mandic, D. P. (2015). The theory
of quaternion matrix derivatives, Signal Pro-
cessing, IEEE Transactions on 63(6): 1543—
1556.

Yang, J., Chung, S.-J., Hutchinson, S., John-
son, D. and Kise, M. (2013). Vision-based
localization and mapping for an autono-
mous mower, Intelligent Robots and Systems
(IROS), 2013 IEEE/RSJ International Con-
ference on, IEEE, pp. 3655-3662.

1655





