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Abstract — Visual odometry is the process of estimating the position and orientation of a camera analyzing the images associat-
ed to it. This paper develops a quick and accurate approach to visual odometry of a RGB-D camera moving in a static environ-
ment. The algorithm uses SURF (speeded Up Robust Features), RANSAC (Random Sample Consensus) and Minimum Mean
Square to estimate the rigid transformation of six parameters between successive frames of video. Data from a Kinect camera
were used in the tests. The results show that this approach is feasible and promising, surpassing in performance the algorithms
ICP (Interative Closest Point) and SfM (Structure from Motion) in tests with publicly available dataset.

Keywords — Visual odometry, RGB-D, Rigid transformation.

Resumo — Odometria visual é o processo de estimar a posi¢do e a orientagdo de uma camera analisando as imagens a ela associ-
adas. Este trabalho desenvolve uma abordagem répida e precisa de odometria visual para uma camera RGB-D navegando em
ambiente estatico. O algoritmo utiliza SURF (Speeded Up Robust Features), RANSAC (Random Sample Consensus) e Minimo
Quadrado Médio para estimar a transformagéo rigida de seis pardmetros entre quadros sucessivos do video. Dados de uma came-
ra Kinect foram utilizados nos testes. Os resultados mostram que esta abordagem é viavel e promissora tendo superado em per-
formance os algoritmos ICP (Interative Closest Point) e SfM (Structure from Motion) em testes realizados com dados publica-
mente disponiveis.

Palavras-chave — Visual odometry, RGB-D, Rigid transformation.

forma o desempenho do algoritmo proposto pode ser

. comparado com outras contribuicoes.
1 Introdugdo

Odometria visual, a capacidade de rastrear a
postura (posicdo e orientacdo) ao longo do tempo
utilizando somente informagdes visuais, tem sido
bastante utilizada para a execucdo de tarefas de pre-
cisdo em muitas aplicagBes relevantes nas areas de
robotica e visdo computacional, especialmente quan-
do nenhum outro sistema de sensoriamento esta dis-
ponivel (Konolige, 2008) e (Engel, 2012).

A contribuigdo deste artigo € prover uma odo-
metria precisa e rapida utilizando informagdes obti-
das através de um Unico sensor RGB-D: a camera
Microsoft Kinect. Este sensor captura tanto imagens
coloridas como mapas densos de profundidade em

taxas de quadros de video. Ao combinar os pontos L

fortes de recursos visuais com informacdes de pro- (c) Cena Gerada (d) Diferencas
fundldaQe forngc!das Pe|0 sensor, pode-se estimar Figura 1: A abordagem proposta estima a postura da cimera RGB-
com maior precisdo a diferenca de postura entre duas D entre duas capturas (a) e (b) ao calcular o movimento de corpo
Capturas_ Isto permite, por exempk)’ criar representa- rigido entre elas. Com as informacdes de cor, profundidade e a

postura estimada, podemos gerar uma cena em 3D (c), resultante
da concatenacdo das profundidades verdes referentes a (a) e ma-
genta a (b) que podem ser visualizados em (d).

¢Bes 3D densas de ambientes, como ilustra a Figura 1
com a captura de um par de quadros (frames) e a
geracdo de uma cena através do algoritmo proposto.
Este trabalho estd organizado entre trés princi-
pais se¢des. A Secdo 2 faz uma breve revisdo de ou-
tras abordagens relacionadas a odometria visual e a
Secdo 3, apresenta 0 método proposto para odometria
visual RGB-D e seus componentes. Uma analise de
seu desempenho, na Secdo 4, é feita utilizando um
conjunto de dados (dataset) de referéncia que dispo-
nibiliza um grande nimero de sequencias de capturas
obtidas através do Kinect. A trajetoria real feita pela
camera RGB-D é obtida a partir de um sistema exter-
no de captura de movimento de alta precisdo. Desta

2 Trabalhos Relacionados

Métodos de odometria visual baseados somente
em imagens RGB, como a técnica de estrutura por
movimento, ou Structure from Motion (SfM), execu-
tada por Benseddik (Benseddik, 2014), normalmente
identificam pontos com caracteristicas fortes em uma
imagem de referéncia e estima suas localizagcBes em
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uma imagem subsequente para entdo calcular a trans-
formacdo rigida entre os pontos. Um dos métodos
mais utilizados na etapa de identificacdo de pontos
relevantes é o SURF, siglas para Speeded Up Robust
Features (Bay, 2008). Com o intuito de impedir fal-
sas correspondéncias, se faz necessario filtrar aqueles
pontos cuja variacdo de localizagdo nas imagens nao
seguiu um padrao, geralmente utiliza-se amostra alea-
toria consensual, no inglés Random Sample Consen-
sus (RANSAC), proposta por (Fischler, 1981), que
filtra estes pontos inconsistentes através da estimacao
de pardmetros por amostragem. Em paralelo, e tam-
bém com a finalidade de estimar a variagdo de postu-
ra entre quadros, existem métodos capazes de realizar
a tarefa através da localizacdo densa de pontos no
espaco, como o Interative Closest Point (ICP) utili-
zado nos trabalhos de (Chetverikov, 2002) e (Milella,
2006) que minimiza a diferenca entre duas nuvens de
pontos, sendo irrelevante a cor (RGB) dos mesmos.

Para cada quadro capturado, uma camera RGB-
D, como a utilizada neste trabalho, nos fornece uma
imagem colorida (RGB) e uma imagem de profundi-
dade (Depth). Isto nos possibilita trabalhar com todas
as técnicas citadas anteriormente separadamente e/ou
mescla-las, criando uma nova abordagem, como fa-
zem as contribuicGes de (Konolige, 2008) e (Engel,
2012).

Finalmente, o0 método contemplado neste artigo
consiste em trés principais etapas de processamento,
como ilustrado na Figura 2. Primeiramente é execu-
tado SURF em um par de imagens RGB para identi-
ficar regides com caracteristicas relevantes, extraindo
pontos de interesse entre as capturas, depois filtra-se
aqueles pares pontos que ndao seguem um padrdo de
deslocamento utilizando RANSAC, como nos traba-
Ihos de Benseddik (Benseddik, 2014) e Kneip
(Kneip, 2011), sendo diferente destes na terceira eta-
pa quando a profundidade dos pontos é obtida utili-
zando as imagens Depth, e ndo estimada por triangu-
lacdo como os trabalhos citados. Uma vez obtido um
conjunto de pontos no espago referentes a primeira
captura e as suas localizagBes em uma captura subse-
quente, a transformacdo rigida entre as leituras, re-
presentada por rotagdo e translacdo, pode ser calcu-
lada utilizando decomposi¢cdo em valores singulares
ou Single Value Decomposition (SVD), cujo passo a
passo esta documentado na proxima secao deste arti-
go. Pode-se associar a transformacdo rigida compu-
tada a diferenga entre as posturas da cAmera nas posi-
cOes atual e anterior, i e i-1. Obviamente, para esti-
mar a postura atual da camera, € preciso considerar
todas as transformac6es calculadas anteriormente.

Outro algoritmo que se assemelha com o pro-
posto neste artigo € o do trabalho de Steinbriicker
(Steinbriicker, 2011), com o diferencial de que o au-
tor trabalha de forma densa, levando em considera-
cdo todos os pontos lidos, atribuindo pesos a cada um
deles, ja 0 método aqui descrito ndo atribui pesos e
trabalha de forma esparsa, levando em consideracéo
apenas os pontos fortes de cada quadro. Como resul-
tado o algoritmo fornece uma sequéncia de posturas
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associadas a cada par de capturas, as quais podem ser
utilizadas em diversas aplicagcdes, como reconstrucao
de cenas em 3D (Fernandez-Moral, 2016), sistemas
de localizacdo e mapeamento simultaneos (SLAM)
(Gao, 2015), ou até para fins médicos, como feito por
Spyrou (Spyrou, 2015), que utiliza odometria visual
em imagens capturadas durante um exame de endos-
copia.

3 Proposta

Esta secdo apresenta a abordagem utilizada nes-
te trabalho para estimar o movimento rigido feito
pela cdmera entre um par de imagens RGB-D. A
abordagem é uma versdo baseada nos trabalhos re-
centes de Benseddik (Benseddik, 2014) e (Sorkine,
2009) e esta dividida entre duas subse¢des, sendo a
primeira referente a identificacdo e filtro de pontos
relevantes nas imagens RGB e a segunda ao célculo
da postura, divisdo ilustrada respectivamente entre 0s
pontos um e dois da Figura 2.

®

Ireaqi, lreBiia)
Pontos relevantes

Pontos relevantes filtrados

log), logy
Pose

Figura 2. Fluxograma de técnicas aplicadas para estimar a postura

da camera a partir de um par de imagens RGB, IrGB(i) e IRGB(i-1), €

suas respectivas imagens de profundidade, Ip() e Ip(-1). Separado

em duas principais etapas: extragdo de pontos (1) e estimativa de
pose (2).

2.1 Encontrando pontos relevantes

SURF é uma técnica robusta para detec¢do de
pontos chave em imagens, principalmente quando as
mesmas estdo sujeitas a variacdo como rotacdo, des-
locamento e mudanca de escala. Apresentado pela
primeira vez por Herbert Bay em 2008 (Bay, 2008),
SURF ¢ frequentemente utilizado na visdo computa-
cional em tarefas como reconhecimento de objetos ou
reconstrugdo 3D (Henry, 2014). A Figura 3 ilustra
duas imagens e 0s pontos com caracteristicas simila-
res em ambas, note que existem pontos que ndo se-
guem o padrdo de deslocamento entre as capturas em
(a), sendo assim preciso a utilizagcdo de um filtro an-
tes do célculo da postura.
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O algoritmo RANSAC, proposto por Fischler
(Fischler ,1981), trabalha com a hip6tese de que o
conjunto de dados em questdo possui inliers e outli-
ers, ou seja, que podem ser divididos entre valores
dentro de uma faixa de aceitacdo e valores discrepan-
tes (Henry, 2014). No contexto deste trabalho, o al-
goritmo RANSAC é utilizado para filtrar conjuntos
de pontos (coordenadas) que ndo seguem um padrao
de deslocamento entre as imagens, como nos mostra
a Figura 3, o que permite trabalhar somente com pon-
tos que provavelmente possuam a mesma rotagdo e
translacéo, assim o calculo de estimativa da postura
tende a ser mais preciso. Em resumo, ao remover
falsas correspondéncias, a precisdo aumenta.

Uma vez encontradas e filtradas as coordenadas
de interesse, x e y, dos pontos relevantes, se faz ne-
cessario saber suas respectivas profundidades z, antes
de prosseguir com o calculo da postura. Isto é relati-
vamente simples, ja que a cdmera RGB-D fornece
informagdes de profundidade através das imagens
Depth. A Figura 4 ilustra em 3 dimens6es as profun-
didades referentes a primeira captura da Figura 3.

(a) Pontos com caracteristicas similares entre duas imagens

(b) Pontos remanescentes ap6s o filtro
Figura 3. Utilizagdo da técnica SURF em um par de imagens (a) e
em seguida RANSAC (b).

Figura 4. Informag&o de profundidade de um quadro (frame)
representada em 3D.

2.2 Estimando a Postura

Dado um par de capturas, pode-se associar a di-
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ferenca entre as posturas atual e anterior ao calculo
da transformacdo rigida entre os frames. Obviamente,
para estimar a postura atual da camera, devemos con-
siderar todas as transformagdes calculadas anterior-
mente.

McCarthy (McCarthy, 1990) explica que é pos-
sivel representar uma transformacgdo rigida por um
vetor de translagdo t e uma matriz rotacdo R de tama-
nhos 1 x d e d x d, respectivamente, onde d ¢ a di-
menséo trabalhada, ou seja, assume o valor 2 para 2D
e 3 para 3D (McCarthy, 1990). Neste trabalho, t é
igual as coordenadas cartesianas X, y e z, nesta or-
dem, enquanto a matriz identidade 3x3 representa
uma rotagdo R nula em todos os eixos. Segundo
McCathy, as rotages ao longo de cada eixo é dada

por (1), (2) e (3).

€ixo X,
1 0 0
0 cosla) sen(a,) @)
0 -sen(a,) cos(a,)
eixo y,
cos(ay) 0 —sen(ay)
0 1 0 2
sen(ay) 0 cos(@,)
€ixo z,
cosla,) sen(a,) O
—sen(a,) cos@,) O ®)
0 0 1

Sejam entdo P = {pl, Py, pn} e Q =
{ql, qz,...,qn} dois conjuntos de n coordenadas x, y
e z, 0 objetivo desta etapa é encontrar uma rotacdo R
e uma translacdo t que minimize o alinhamento entre

P e Q, conforme expressa a equacdo (4), (Sorkine,
2009).

n
(R,t)=min > | (Rx p, +t)—q, @
i=1
Sorkine propde cinco passos para calcularmos R
et, sdo eles:
e Computar a centroide dos conjuntos de pon-
tosPe Q (5).

p= Zin=1 Pi
n

e Calcular os vetores centralizados (6).
V=p;-p,v2 =0, -7, ©)
i=12,.,n
e Encontrar a matriz de covariancia d x d (7),
onde, neste caso, X e Y sdo as matrizes d x n

que possuem respectivamente v1i e v2i como
colunas, e | sendo a matriz identidade n x n.

g= P! (5)
n
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S=XxIxYT )
e Computar a decomposicdo em valores singu-

lares, dada por S = UsV', e finalmente cal-
cular a rotacdo utilizando (8).

1
R=V U’
det(vUT) (8)
e  Por Ultimo, o calculo da translagdo esta des-
crito em (9).
t=q-Rp )

3 Resultados experimentais

Para avaliar qualitativamente o algoritmo pro-
posto neste trabalho, foram utilizados os conjuntos de
imagens RGB-D disponibilizadas ao publico por
Sturm (Sturm, 2012), as quais foram adquiridas a
partir de uma camera Microsoft Kinect idéntica a
utilizada neste artigo. Juntamente com as imagens,
Sturm também disponibiliza a trajetoria real feita
pela cdmera (groundtruth), esta adquirida por um
sistema externo de captura de movimento de alta pre-
cisdo. Ha uma grande variedade de capturas disponi-
veis para download, porém, a avaliacdo de desempe-
nho foi feita utilizando as sequéncias denominadas
freiburgl/floor e freiburgl/teddy pois contém tanto
movimento de translacdo quanto de rotacdo em um
ambiente tipico de escritorio em velocidades e per-
cursos diferentes. A cAmera RGB-D foi movimentada
manualmente em ambas as sequéncias com o diferen-
cial de que em freiburgl/floor a mesma nédo perde a
referencia do chdo em maioria dos seus quadros
(frames).

Os experimentos foram realizados em MATLAB
versdo R2016a instalado em um sistema operacional
Windows 10 x64 sendo executado em um Laptop
com processador Intel Core 13 e 4GB de memoria
RAM. Para obtencdo dos resultados aqui expostos,
também foi necessario a instalacdo da extensdo para
MATLAB Computer Vision System toolbox. Os en-
saios consistem em percorrer todos os frames esti-
mando a variacdo de postura da cadmera entre eles,
levando em consideracdo somente as leituras atual e
anterior. Para comparacdo de desempenho, além da
execucdo do algoritmo descrito na segunda secdo
deste artigo, computamos a variagdo de postura utili-
zando duas técnicas distintas: Interative Closest
Points (ICP), que leva em considera¢do apenas ima-
gens de profundidade (Depth), e a técnica de estrutu-
ra por movimento, ou Structure from Motion (SfM),
executada por Benseddik (Benseddik, 2014), que
segue um fluxo similar ao ilustrado na Figura 2, com
o diferencial de que a estimativa de profundidade é
feita por triangulacdo, sendo necessarias apenas ima-
gens coloridas (RGB) para estimar a postura. Desta
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forma pretende-se comparar distintas abordagens de
Odometria Visual.

A partir da trajetdria real da cdmera RGB-D dis-
ponibilizada nos datasets de Sturm, é possivel gerar
duas visdes do erro para cada experimento: frame a
frame, Figuras 5 e 7, e acumulado, Figuras 6 e 8. A
visdo acumulada computa a diferenca entre a posicao
real da camera no ambiente e a posicdo estimada,
estas sendo resultado da concatenacdo de todas as
movimentacdes anteriores e impressas na visao frame
a frame. Note que, mesmo que a postura da cadmera
seja composta por trés coordenadas de localizagdo e
respectivamente trés angulos de orientacdo, em am-
bas as visdes, o erro, impresso em metros, é calcula-
do levando em consideracdo somente a localizacéo
da camera no ambiente, pois esta é diretamente afe-
tada por sua orientagéo.

No primeiro experimento, freiburgl/floor, ilus-
trado nas Figuras 5 e 6, a cAmera navega por um am-
biente de escritdrio tendo o chdo como referéncia em
maioria de suas capturas. E possivel notar na Figura 5
que o algoritmo ICP, representado pela legenda De-
pth, possui os picos mais significativos, seguido pelo
método proposto nesse artigo, sendo SfM o método
com maior constancia de pequenos erros de posicao.
Porém, o erro de orientacdo, que pode ser melhor
visualizado no grafico acumulativo da Figura 6, in-
verte a primeira impressdo ao ilustrar uma diferenca
de posicéo entre SfM e a real superior a 1,5 metros
ao serem percorridos 900 frames.

01 T T

~——— Método proposto
-+ Depth

woe RGB

Erro [m]

0.02 l
o e el N T up'r*w\l‘ww i
200 300

100 400 500 600 700 800 900
Frames percorridos

Figura 5. Erro computado frame a frame comparando o método
proposto neste artigo com os algoritmos ICP e SfM, representados
respectivamente pelas legendas Depth e RGB, para o conjunto de

dados freiburgl/floor.

Método proposto
Depth
151 RGB

Erro [m]

o051

. i . ’\A/JIN\

100 200 300 400 500 600 700 800 900
Frames percorridos
Figura 6. Erro acumulado comparando o método proposto neste
artigo com os algoritmos ICP e SfM, representados respectiva-
mente pelas legendas Depth e RGB, para o conjunto de dados
freiburgl/floor.
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J4d no segundo experimento, freiburgl/teddy,
ilustrado pelas Figuras 7 e 8, a camera realiza movi-
mentos de orientacdo mais bruscos e a sequéncia de
capturas ndo tem nenhuma referéncia constante, co-
mo o chdo ou o teto. Nele é possivel notar um melhor
desempenho do algoritmo SfM, que novamente apre-
senta a melhor constancia de pequenos erros frame a
frame, visualizado na Figura 7, seguido pelo método
proposto e por Gltimo pelo algoritmo ICP, e, além
disso, possui 0 menor erro acumulado ao serem atin-
gidos 1000 frames.

Os erros médios dos trés métodos para os expe-
rimentos realizados podem ser visualizados nas Tabe-
las 1 e 2. Nelas é possivel notar que o método pro-
posto possui 0s menores erros médios e um tempo de
processamento relativamente baixo em ambos o0s
experimentos.

Durante a execucdo dos experimentos foi possi-
vel notar que o algoritmo ICP é imune a variacéo de
cor ou variacdo de luz no ambiente navegado, entre-
tanto falha com maior frequéncia quando o sensor
ndo detecta grande variacdo de profundidade. En-
quanto o algoritmo SfM depende fortemente da vari-
acdo de cor entre uma imagem e outra para melhorar
sua precisao, sendo incapaz de navegar em ambientes
escuros. Esta diferenga entre os dois algoritmos pode
ser observada nos trechos entre os frames 550 e
650,e 950 e 1050 da Figura 8, quando a camera na-
vega em uma area com muita variagdo de profundi-
dade e muita variacéo de cor respectivamente.

Os resultados dos experimentos mostram que 0
método proposto neste artigo possui 0S menores erros
médios, um tempo de processamento relativamente
baixo e uma constancia satisfatoria quando compara-
do aos algoritmos citados.

01 T T T T T T T T T T
~——— Método proposto
Depth
RGB

0.08

Erro [m]

il

0.04
400

ovoz | ! ;
100
Frames percomdos

Figura 7. Erro computado frame a frame comparando o método
proposto neste artigo com os algoritmos ICP e SfM, representados
respectivamente pelas legendas Depth e RGB, para o conjunto de

dados freiburgl/teddy.
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v T T v v v T v v v
——— Método proposto
121 Depth

RGB

LNGLY;

100 200 300 400 500 600
Frames percorridos
Figura 8. Erro acumulado comparando o método proposto neste
artigo com os algoritmos ICP e SfM, representados respectiva-
mente pelas legendas Depth e RGB, para o conjunto de dados
freiburgl/teddy.

700 800 900 1000

Tabela 1. Erro acumulado médio e tempo de processamento para o
experimento freiburgl/floor.

Algoritmo Erro médio Tempo
StM 0,74 m 950's
ICP 0,12 m 621s
Método Proposto 0,09 m 658 s

Tabela 2. Erro acumulado médio e tempo de processamento para o
experimento freiburgl/teddy.

Algoritmo Erro médio Tempo
SfM 0,2689 m 2226's
ICP 0,6629 m 1638 s
Método Proposto 0,2633 m 1388's
5 Concluséo

Este artigo apresentou uma abordagem de
Odometria Visual para cdmeras RGB-D navegando
em um ambiente estatico. O método proposto é com-
parado com SfM e ICP, frequentemente utilizados em
diversas aplicagcBes. O desempenho foi avaliado em
precisdo e tempo de processamento. Para as duas
sequencias de capturas utilizadas, o método proposto
obteve uma precisdo em média 73% melhor que ICP
e 46% melhor que SfM e um tempo de processamen-
to em média 12% melhor que ICP e 53% melhor que
SfM.

O algoritmo proposto trabalha somente com pa-
res de capturas, ignorando informacgdes ja processa-
das, 0 que limita seu uso a ambientes estaticos e, caso
utilizado para reconstruir ambientes em 3D, pode néo
pode ndo resultar no posicionamento ideal do frame
atual no que diz respeito ao contexto global da re-
construgdo, gerando sobreposicdo de informacédo.
Pode-se melhorar seu desempenho com o uso de al-
goritmos de otimizacdo como TORO (Grisetti, 2009)
e g20 (Kummerle, 2011).
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