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“Of all men’s miseries, the bitterest is this:
to know so much and have control over nothing.”
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RESUMO

Pessoas podem encontrar muitas dificuldades para localizarem-se em ambientes com 0s
quais nao estao familiarizadas, mas a tarefa se torna ainda mais dificil quando nao se pode
contar com informacdes visuais. Com o objetivo de auxiliar pessoas com deficiéncias vi-
suais a se deslocarem em ambientes internos desconhecidos, esse trabalho apresenta um
sistema de locomocdo como uma aplicacdo de tecnologia assistiva. O sistema proposto
utiliza o celular como interface de forma a permitir ao usudrio adicionar o destino dese-
jado. Além disso, o aparelho tem o papel de capturar as imagens ao entorno do usudrio.
Essas imagens capturadas sdo enviadas para o servidor, no qual a localiza¢do da pessoa é
encontrada e sao calculados os passos até um destino desejado. A localiza¢do da pessoa
¢ encontrada com o uso da funcionalidade de Rastreamento do ORB-SLAM e € repre-
sentada por meio da grade de ocupagdo que tem por funcio descrever as caracteristicas
do ambiente em questdo. A partir da posi¢do da pessoa, um caminho que passa 0 mais

distante possivel de todos os obstaculos € calculado com um planejador de rotas BVP.

Palavras-chave: Planejador BVP. Sistema de navegagao interno. ORB-SLAM. Pessoas

com deficiéncia visual.



Locomotion assistance system to people with visual impairment

ABSTRACT

People could have difficulties finding themselves in an unknown environment, but this
task becomes even more difficult when one cannot rely on visual information. With the
aim of helping people with visual impairments to move around unknown indoor envi-
ronments, this work presents a locomotion system as an assistive technology application.
The proposed system uses a mobile phone as an interface to allow the user to set the de-
sired destination. In addition, the device has the role of capturing images around the user.
These captured images are sent to the server where the person’s location is found and
the steps are calculated to a desired destination. The person’s location is found using the
ORB-SLAM Tracking feature and is represented by an occupation grid, which is intended
to describe the characteristics of the environment in question. From the person’s position,

a route going as far as possible from obstacles is calculated with a BVP path planner.

Keywords: BVP Path Planner, Indoor navigation system, ORB-SLAM, Visually im-
paired people.
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1 INTRODUCAO

Tarefas como localiza¢do e mapeamento de robds sdo alvos de pesquisas por dé-
cadas. Um rob0 usa informacdes capturadas do ambiente para aferir sua posi¢do usando
sensores € algoritmos, os quais podem ser de vérios tipos. Recentemente, pesquisas tem
mostrado a viabilidade do uso de cdmeras como sensores em diversas aplicacdes, como
explicam Scaramuzza e Fraundorfer (2011). De acordo com Aulinas et al. (2008), um
exemplo desse tipo de aplicacdo € no uso de Localizacdo e Mapeamento Simultdneos
(SLAM da sigla em inglés Simultaneous Localization And Mapping).

As técnicas de SLAM com imagens, conhecido como Visual SLAM, tém pro-
gredido nos ultimos anos e aos poucos estdo sendo empregadas em produtos comerciais,
segundo Platinsky, Davison e Leutenegger (2017). As aplicagdes possiveis ndo se limitam
a embarcar a solucdo de Visual SLAM em robos, podendo ser empregadas, por exemplo,
em tecnologias assistivas nao robdticas. De acordo com Lancioni e Singh (2014), tecno-
logias assistivas sd@o equipamentos, comerciais ou customizados, que ajudam as pessoas
a reduzir o impacto de suas incapacidades nas tarefas didrias e a alcangar uma melhor
qualidade de vida. Ja o governo brasileiro, por meio do Comité de Ajudas Técnicas, de-
fine que “Tecnologia Assistiva diz respeito a pesquisa, fabricacdo, uso de equipamentos,
recursos ou estratégias utilizadas para potencializar as habilidades funcionais das pessoas
com deficiéncia” (BRASIL, 2009, 11).

Auxiliar pessoas com deficiéncia a se locomoverem em ambientes diversos é um
dos potenciais usos de tecnologias assistivas. Pessoas eventualmente precisam se loca-
lizar em ambientes desconhecidos e descobrirem rotas até os destinos desejados. Para
essa tarefa s@o usadas diversas informag¢des do espaco, como explicam Vermeersch, Hey-
lighen e Leuven (2012), as quais costumam ser principalmente visuais. Lugares publicos
e privados tendem a disponibilizar mapas, letreiros e setas informativas que auxiliam na
localizacao de quem circula nesses locais. Por conta da impossibilidade de analisar essas
informacdes, Dischinger (2006) aponta que pessoas com deficiéncia visual interpretam
o ambiente ao seu redor de forma diferente. Assim, elas dependem de outras fontes de
informagdes para encontrarem os caminhos desejados.

Para esses casos, € proveitoso o uso de uma tecnologia assistivas que interprete
as informacdes visuais existentes no ambiente. Nesse sentido, a 3* Conferéncia Nacional
dos Direitos da Pessoa com Deficiéncia t€ém aprovadas na drea de acessibilidade propostas

para “garantir e implementar equipamentos e servicos com tecnologia assistiva que asse-
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gurem a comunicagdo e a interacdo social entre as pessoas com deficiéncia e as demais”
(BRASIL, 2012, 52). O advento dos celulares inteligentes e 0 amadurecimento nas técni-
cas de Visual SLAM trazem novas possibilidades para o desenvolvimento desses tipos de
equipamentos. A camera e as interfaces disponibilizadas presentes em um celular, assim
como os algoritmos de Visual SLAM, podem fazer do préprio aparelho um equipamento
para auxilio a pessoas com deficiéncia visual.

Uma solugdo de Visual SLAM, proposta por Mur-Artal e Tardés (2014), € o ORB-
SLAM. Essa técnica utiliza as imagens monoculares para executar as tarefas de localiza-
cdo e mapeamento. De acordo com Huletski, Kartashov e Krinkin (2016), o ORB-SLAM
€ uma solucdo promissora para os casos em que nao existem outras fontes de informa-
cdo para odometria, além de uma camera. Dessa forma, o sistema do ORB-SLAM pode
ser usado em conjunto com um celular, usando as imagens provenientes da camera do
aparelho, para criacdo de novas solucdes, como as de tecnologias assistivas.

O presente trabalho propde o desenvolvimento de um sistema para planejamento
de caminhos com o uso de plataformas de telefones celulares e as funcionalidades for-
necidas pelo ORB-SLAM. Tal sistema pode servir como base para o desenvolvimento
de tecnologias assistivas capazes de auxiliar pessoas com deficiéncias visuais a se deslo-
carem em ambientes previamente cadastrados. Para tanto, as imagens da camera de um
celular sdo usadas pelo sistema do ORB-SLAM para localiza¢do e mapeamento.

Inicialmente, € criado um mapa do ambiente desejado a partir da planta baixa
do local e da nuvem de pontos fornecida pelo ORB-SLAM. Esse mapa € posteriormente
utilizado para a localizacdo da posi¢ao do usudrio e o planejamento da rota até um destino
desejado. A localizacdo é feita com base nas imagens obtidas pelo celular do usudrio
que sdo repassadas ao médulo de localizagdao do ORB-SLAM. O planejamento da rota
desejada € realizado levando em consideracdo os obsticulos detectados pela nuvem de
pontos do ORB-SLAM de modo que o usudrio passe o mais distante possivel deles.

A organizacdo do trabalho estd dividida em seis secdes. ApOs a introdugdo, €
apresentada a segunda sec@o que traz conceitos gerais sobre SLAM, aprofundando-se nos
principais campos usados para esse trabalho. Os conceitos de Planejamento de Rotas sdao
mostrados na terceira secao. Na quarta sec@o o sistema proposto € apresentado, contendo
a explicacdo do que foi desenvolvido. Em seguida, estdo as pesquisas relacionadas, des-
tacando suas vantagens e limitacdes. Os resultados alcangados sdo detalhados na quinta

secdo. Por fim, na ultima se¢do sdo apresentadas as conclusdes obtidas com o trabalho.
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2 SLAM

Para algumas tarefas, robos devem ser capazes de estimar sua posi¢cao em relagao
a um referencial, a0 mesmo tempo que constroem um mapa do ambiente, para poderem
se locomover de forma eficaz, como explica Shridhar e Kai-Yuan (2015). Em robética,
essa tarefa é conhecida como Localizacdo e Mapeamento Simultaneos (SLAM da sigla
em inglés). Segundo Huletski, Kartashov e Krinkin (2016), SLAM € um problema dificil
de ser resolvido devido ao fato do robd precisar se localizar usando o mapa que estd sendo
construido e atualizado ao mesmo tempo em que calcula a sua posi¢ao. Ja Aulinas et al.
(2008) aponta que o problema se torna ainda mais dificil dada a imprecisdo dos sensores
usados para coletar as informacdes do ambiente e, dependendo da aplicacdo, o alto custo
computacional para processar os dados de entrada.

A medida que se desloca em um determinado ambiente, um robd precisa estimar
sua posicdo em relacdo a um mapa para realizar tarefas e interagir com o mundo ao seu
redor. De acordo com Romero et al. (2010), o robo executa a tarefa de localizagdo inter-
calando ciclos de movimento e percepcao. Com base numa estimativa inicial, o robd se
movimenta enquanto faz uma predi¢ao da sua posi¢cdo. Ao finalizar esse movimento, in-
formagdes do ambiente sdo comparadas com a predi¢do feita anteriormente para corrigir
a posicao do robo.

Conforme Mur-Artal e Tardds (2014), realocacdo e fechamento de loops (lacos,
em inglés) sdo duas tarefas essenciais para aplicacdes reais de SLAM. A realocacdo € a
tarefa de localizar o rob6 em um mapa existente quando a sua posicao € desconhecida. O
rob6 pode ndo conhecer a sua localizacdo por ter se perdido, devido a movimentos muito
rapidos, por exemplo, ou por estar iniciando uma nova se¢do com um mapa jd criado. Ja o
fechamento de loops consiste em detectar quando um certo lugar ja mapeado ¢ revisitado
pelo robd com o objetivo de corrigir o erro acumulado durante o percurso.

Simultaneamente ao processo de localiza¢do, o mapa € construido pelo robo en-
quanto ele explora o ambiente. Segundo Romero et al. (2010), o robd utiliza sensores para
ler informagdes ao seu entorno e gera modelos computacionais que o descrevem, os quais
sdo usados para construir um mapa do ambiente. Para ser consistente, 0 mapa precisa
estar de acordo com um referencial fixo no mundo e € necessdrio calcular a posicdo e a
orientacao do robd em relagao a esse referencial. Os ambientes descritos por esses mapas
podem ser internos (indoor) ou externos (outdoor).

De acordo com Thrun (2002), os dois principais modelos de representacao de ma-
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pas sdo o métrico e o topoldgico. No mapa métrico, sdo armazenadas as propriedades
geométricas do ambiente. J4 no mapa topoldgico os locais sdo descritos na forma de um
grafo. Independente do modelo usado, Romero et al. (2010) explica que uma questao
importante na construcao dos mapas sdo as imprecisoes sensoriais. Os sensores apresen-
tam erros devido a influéncia de diversas fontes de ruidos que se acumulam ao longo do
tempo, aumentando a sua imprecisdo. Esses erros devem ser analisados por meio de um
modelos com o uso de algum modelo computacional durante o processo de mapeamento
para que o mapa criado seja consistente com o ambiente.

Diversos métodos de filtragem foram desenvolvidos para lidar com a falta de pre-
cisdo dos sensores e sdo aplicados nos algoritmos de SLAM. De acordo com Huletski,
Kartashov e Krinkin (2016), métodos baseados em inferéncia Bayesiana sio comumente
usados nesses casos. Esses métodos permitem o desenvolvimento do SLAM com dife-
rentes tipos de sensores de entrada. Um exemplo desses sensores sdo as cameras, com as

quais a tarefa de SLAM recebe imagens do ambiente.

2.1 Visual SLAM

O Visual SLAM, localizacdo e mapeamento simultineos com imagens, tem se
popularizado por conta do baixo custo e riqueza de informagdes fornecidas pelas cdmeras,
defendem Mur-Artal e Tardds (2016). Nele, o posicionamento € mapeamento mantidos
pelo robd dependem da pose da camera. Segundo Romero et al. (2010), os métodos para
estimar a pose da camera e a estrutura da cena estdo divididos em dois grupos principais.
No primeiro grupo, os parametros sao calculados de forma causal, utilizando apenas as
informacdes disponiveis até o instante corrente. J4 no segundo grupo, varias imagens sao
processadas conjunto. Em outras palavras, é feito um ajuste de parametros por blocos de
imagens (do inglés Bundle Adjustment (BA)). Nesse caso, as imagens capturadas apds um
dado instante influenciam a estimativa da pose e da cena relativas as imagens capturadas
anteriormente aquele instante, ou seja, os parametros sao calculados de forma nao causal.

No caso especifico do Visual SLAM ser executado com apenas uma camera como
fonte de entrada, ele € denominado SLAM Monocular. Para esse tipo de SLAM, Mur-
Artal e Tardos (2014) apontam desafios extras para a tarefa de localizagdo e mapeamento,
pois ndo € possivel determinar a profundidade de objetos com uma dnica imagem. Para
estabelecer a escala do mapa e calcular a trajetéria realizada, Choi, Park e Yu (2013) ex-

plicam que é necessdria uma sequéncia de imagens com multiplos pontos de vista de uma
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mesma cena. Segundo Engel, Sturm e Cremers (2013), os dois principais métodos para
analisar imagens e obter as informacdes necessdrias sdo o método baseado em primiti-
vas geométricas (Feature-based Method em inglés) e o método direto (Direct Method em
inglés).

No método direto, o sistema trabalha diretamente nas imagens recebidas da camera
tanto para a tarefa de localizagdo como para a tarefa de mapeamento. O ambiente é
modelado como uma superficie densa, onde os novos quadros (frames em ingl€s) sdo
localizados usando toda a imagem. Essa abordagem elimina a necessidade de extracao
de apenas algumas caracteristicas especificas da imagem, podendo assim explorar toda a
informacao contida nela. Como desvantagem, Engel, Sturm e Cremers (2013) apontam
que esse modelo requer uma grande capacidade de processamento para analisar todas as
imagens em tempo real.

Ja no método baseado em primitivas geométricas, pontos de interesse sdo extrai-
dos da imagem e associados as suas posi¢des na cena observada. Em seguida sdo criados
descritores para cada ponto de interesse que servem para identificd-los mais rapidamente
e necessitam de menos memoria para serem armazenados, como explica Calonder et al.
(2010). Os descritores extraidos podem ser usados em diferentes etapas das tarefas de lo-
calizacdo e mapeamento, como no cdlculo da pose da cimera e para armazenar os quadros
da imagem.

Recentemente, diversas solu¢des para SLAM Monocular tem sido apresentadas.
Dentre elas, Shridhar e Kai-Yuan (2015) destacam duas consideradas estado atual da arte,
o LSD-SLAM (da sigla em inglés para Large-Scale Direct monocular SLAM), apresen-
tado por Engel, Schops e Cremers (2014), e o ORB-SLAM, apresentado por Mur-Artal
e Tardos (2014). Enquanto o LSD-SLAM utiliza um modelo monocular denso, o ORB-
SLAM utiliza um modelo baseado em caracteristicas.

No LSD-SLAM, cada quadro capturado pela camera é analisado e comparado
com o quadro anterior para criar um mapa topolégico do ambiente. De acordo com En-
gel, Schops e Cremers (2014), cada vértice do grafo criado € tido como um quadro chave
(keyframe em inglés) representando a imagem capturada e seu respectivo mapa de densi-
dade, sendo assim baseado no modelo monocular direto. Os vértices sdo conectados entre
si por arestas que contém informagdes sobre o posicionamento das imagens, porém sem
conter escalas. Segundo Shridhar e Kai-Yuan (2015), o LSD-SLAM possui a vantagem de
poder reconstruir de forma mais completa uma cena que contém texturas que nao seriam

detectadas por métodos baseados em caracteristicas, porém com um custo computacional
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maior.

No ORB-SLAM ¢ criado um mapa do ambiente explorado que pode ser reuti-
lizado em secdes distintas, conforme explica Mur-Artal, Montiel e Tardés (2015). O
ORB-SLAM executa em tempo real trés tarefas distintas: Rastreamento (7racking em in-
glés), Mapeamento Local (local Mapping em ingl€s) e Fechamento de Loop (loop Closer
em inglés). O Rastreamento recebe o quadro vindo da cdmera, extrai os pontos de in-
teresse, otimiza-os e decide se deve criar um novo quadro chave. O Mapeamento Local
processa os novos quadros chaves e executa uma triangulacao para determinar sua posi¢ao
no mapa. Por fim, o Fechamento de Loop procura por loops e, caso algum seja encon-
trado, o mapa € atualizado e sincronizado com o Mapeamento Local. No ORB-SLAM, os
quadros chaves sdo representados como um conjunto de descritores dos pontos de inte-
resse da imagem, sendo assim baseado em primitivas geométricas, como aponta Huletski,

Kartashov e Krinkin (2016).

2.2 Método baseado em primitivas geométricas

No método baseado em primitivas geométricas, pontos de interesse da imagem
observada sdo extraidos e processados para se obter caracteristicas associadas a cena. Os
pontos de interesse sdo primitivas geométricas, podendo ser pontos, retas € contornos,
como explica Romero et al. (2010). Podem ser armazenados de forma mais eficiente,
além de serem usados para o cédlculo da posi¢do da camera e nas tarefas de localizacdo e
mapeamento.

De acordo com Calonder et al. (2010), a extragdao de pontos de interesse da ima-
gem reduz a complexidade do problema e permite que ele seja resolvido em tempo real.
Por outro lado, essa abordagem pode perder informacdes importantes da imagem, pois
tipicamente apenas cantos € linhas sdo utilizados para extrair as primitivas geométricas,
como explica Engel, Sturm e Cremers (2013). Outro problema é que cada primitiva ex-
traida da imagem precisa ser comparada com todas as primitivas geométricas de todas as
outras imagens, o que pode ter um custo computacional elevado dependendo dos algorit-
mos usados e da quantidade de imagens.

A identificacdo das primitivas geométricas mais relevantes de uma imagem ocorre
em dois passos. Primeiro sdo identificados pontos de interesse na imagem e em seguida
sdo extraidas informacdes sobre cada um dos pontos de interesse e a relagdo entre eles.

Diversos algoritmos tem sido desenvolvidos para realizar essas tarefas, entre eles, Chien
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et al. (2016) destacam o SIFT (LOWE, 1999), o SURF (BAY; TUYTELAARS; GOOL,
2006) e 0 ORB (RUBLEE et al., 2011).

Um dos primeiros algoritmos propostos para a extracao de primitivas geométricas
de uma imagem foi o SIFT (da sigla em inglés Scale-Invariant Feature Transform). Para
criar uma representacdo da imagem, o SIFT constroi uma piramide de multiplas reso-
lucdes aplicando operadores de diferenca de Gaussianas para localizar extremos locais.
Apos encontrar as primitivas geométricas na imagem, o algoritmo calcula os gradientes
em janelas centradas em cada primitiva geométrica e entdo as agrupa em sub-regides para
quantizar seus histogramas. No fim, € obtido um vetor de descri¢do SIFT de 128 elemen-
tos. Segundo Chien et al. (2016), apesar de ser robusto e apresentar bons resultados, o
SIFT possui um alto custo computacional, o que torna dificil sua aplicacdo em sistemas
de tempo real.

O algoritmo SURF (da sigla em inglés Speeded-Up Robust Features) foi apresen-
tado como uma alternativa ao SIFT. Uma das principais diferencas apresentadas € o uso de
filtros derivativos de segunda ordem no lugar de operadores de diferenca de Gaussianas.
Os filtros usados podem ser implementados de forma mais eficiente sobre as imagens, o
que deixa o algoritmo mais rapido que seu antecessor. De acordo com Calonder et al.
(2010), o SURF requer muitos bytes para cada descritor, o que € um problema quando se
tem milhdes de descritores para serem armazenados.

Em 2011, Rublee et al. (2011) propuseram o ORB (sigla para Oriented FAST and
Rotated BRIEF em inglés), como uma alternativa mais eficiente aos algoritmos SIFT e
SUREF. Ele combina as técnicas de dois algoritmos, o FAST (sigla para Features from
Accelerated Segment Test em inglés) para localizar os pontos de interesse da imagem
e o BRIEF (sigla para Binary Robust Independent Elementary Feature em ingl€s) para
descrever e armazend-los. Segundo Rublee et al. (2011), a combinagado desses algoritmos
faz o ORB ser capaz de alcangar um resultado similar ao SIFT e superior ao SURF com
um tempo de processamento muito menor que os dois. De acordo com Chien et al. (2016),
essas primitivas geométricas fazem do ORB o mais indicado para aplica¢des de tempo real
ou que tenham uma capacidade de processamento limitada.

Para detectar os pontos de interesse, Rosten e Drummond (2006) explicam que o
algoritmo do FAST compara a intensidade de um pixel central com quatro pixels ao redor
de uma janela circular, como ilustrado na Figura 2.1. De acordo com Galvez-Loépez e
Tardos (2012), o FAST ¢é rapido o suficiente para ser usado em sistemas de tempo real,

porém ele apresenta a limitagdo de ndo calcular a orientacdo dos pontos detectados.
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Figura 2.1: Janela de detec¢do de pontos de interesse pelo algoritmo FAST.

# .iﬁ
3 [1] nl| |
2 II

-

Fonte: Adaptado de Rosten e Drummond (2006)

O Descritor BRIEF é uma sequéncia de bits que descrevem uma regido de uma
imagem por meio de um conjunto de testes binarios da intensidade dos pixels, explicam
Calonder et al. (2010). Considerando uma regido da imagem p, um teste bindrio 7 é

definido por:

1 X
T(pix;y) i= pix) <20) 2.1)

0 plx)=pb)

onde p(x) € a intensidade p em um pixel x de uma imagem suavizada. O tamanho da
regido de imagem e da janela de testes afetam a performance e o resultado do algoritmos,
como apontam Calonder et al. (2010).

Nos descritores ORB, Rublee et al. (2011) explicam que sao usadas regides de 31
x 31 pixels e janelas de testes de 5 x 5 pixels com descritores de 256 bits. Para calcular a
orientacdo dos pontos FAST detectados, o algoritmo ORB utiliza uma escala de piramides
da imagem, como mostrado em Klein e Murray (2008).

Cada imagem € descrita pelos seus descritores ORB. O conjunto dos descritores de
cada imagem pode ser usadas para comparar semelhancas entre imagens e para organiza-
las. Com uma correta organizacdo, os descritores podem ser usados para a representagao

do ambiente explorado, como explicado na secdo seguinte.
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2.3 Representacao de Ambientes

Representacdes de ambientes sdo realizadas por meio de mapas, os quais sdo uti-
lizados em diversas atividades humanas. Mapas podem ser dos mais diversos tipos, de-
pendendo da aplicagdo a que se destinam. Segundo Thrun (2002), uma forma de classifi-
cacdo de mapas € pelo nivel de abstracdo que eles apresentam, podendo ser métricos ou
topologicos. Os primeiros sdo construidos com um baixo nivel de abstragdo enquanto os
segundos com um nivel de abstragdo mais elevado.

Os mapas métricos possuem elementos que representam caracteristicas de um lo-
cal com uma posi¢ao geografica definida. Esse tipo de mapa pode ser usado em aplicacdes
que necessitem de informacdes detalhadas sobre o ambiente, como a forma e o tamanho
dos objetos, além de indica¢des dos espacos livres, como corredores e portas. Um exem-
plo de aplicacdo € a representacdo de plantas baixas.

Em robética mével, Choset et al. (2004) explicam que um tipo de mapa métrico
muito utilizado € a grade de ocupagdo, que consiste em células uniformes que dividem o
espaco. As células informam se a regido estd ocupada ou livre. De posse de um mapa
do tipo grade de ocupacgdo é possivel definir os caminhos que podem ser percorridos. O
espago representado por esse tipo de mapa pode ser tanto 2D como 3D.

Os mapas topoldgicos representam relacdes entre os elementos de um ambiente
na forma de um grafo. Os vértices do grafo indicam locais do espaco ou mesmo regides
completas com caracteristicas em comum. As arestas representam relacdes entre esses
locais. De acordo com Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011), uma aresta indica
uma adjacéncia entre dois vértices e pode conter diferentes tipos de informagdes, como a
existéncia de um caminho e a distancia entre os dois locais representados pelo vértice.

Uma das principais vantagens dos mapas topoldgicos é que eles requerem me-
nos memoria de armazenamento quando comparados com 0s mapas métricos. Um mapa
topoldgico armazena informagdes de forma mais abstrata e, por isso, mais eficaz e sem
dados desnecessarios. Por outro lado, Romero et al. (2010) apontam que o processo de
constru¢do de um mapa topolégico € mais complexo e, por isso, tende a demandar um
poder computacional maior. Isso acontece porque € necessario abstrair as informagdes do
ambiente a fim de obter apenas as informacdes de interesse.

Segundo Mur-Artal e Tardds (2014), uma caracteristica importante da representa-
cdo de mapas € a capacidade de armazenar cada cendrio de forma eficiente e conseguir

recupera-los quando necessdrio. Uma solu¢do proposta por Galvez-Lopez e Tardos (2012)
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busca resolver esse problema por meio de um pacote de palavras bindrias (Bag of Binary
Words em inglés), chamado de DBoW?2.

As palavras sdo uma discretizagdo do espaco do descritor das imagens, que sao
conhecidas como o vocabuldrio visual. O vocabuldrio € offline, ou seja, é gerado antes de
ser usado, com os descritores extraidos de um grande conjunto de imagens. Se as imagens
forem gerais o suficiente, o mesmo vocabuldrio pode ser usado para diferentes ambientes,
obtendo um bom desempenho.

Com o DBoW?2, o sistema cria gradualmente um banco de dados que contém
um indice invertido, o qual armazena para cada palavra visual no vocabuldrio a imagem
em que foi detectado. De acordo com Galvez-Lopez e Tardos (2012), com essa técnica
¢é possivel armazenar as posi¢des percorridas pelo robd de forma eficiente, assim como
verificar se uma determinada posi¢do ja foi percorrida anteriormente. A Figura 2.2 mostra
como ¢ realizado esse indice. O conhecimento das posi¢des ja percorridas pelo robd é

importante para a tarefa de localizacao, descrita em seguida.

Figura 2.2: Indices entre uma bag of binary words e uma imagem.

Arvore de Vocabulério Visual

Vértice 3 Vértice 4

f1,65 f 1,10rf1,32

Imagem 68 Imagem 82

Vig=0,79 Vi, = 0,79

Fonte: Adaptado de Galvez-Lopez e Tardos (2012)

2.4 Localizacao

Para que um rob6 possa navegar em um ambiente e realizar tarefas é imprescindi-
vel que ele faca uma correta representacdo de sua posicdo em um mapa. De acordo com
Romero et al. (2010), para representar a crenga de sua localizacdo, um robo pode fazer

uso de mapas continuos ou discretos, assim como pode usar uma hipétese absoluta de
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localizagdao ou multiplas hipdteses de localizac@o, entre as quais o robd deve lidar com
uma incerteza em relacdo a hipotese correta.

Como demonstrado na Figura 2.3, durante a tarefa de localiza¢do o robd se mo-
vimenta, percebe o espago ao seu redor e se localiza. Inicialmente € feita uma predicao
da posi¢do com base no movimento e as informac¢des da odometria. Entdo o robd ob-
serva o ambiente, por meio da interpretacdo das informacdes fornecidas pelos sensores, e

determina a sua localizacdo com base na percepg¢do realizada.

Figura 2.3: Esquema geral dos passos de localizacdo de um robo

Sensores internos
(p. ex.: odometria)

Movimento - - - - 3
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Comparagao Estimagao da

localizagao

Observacgéo

- Sensores externos
Percepgdo----- ™ (p. ex.: camera) Estimativa

inicial

Fonte: Adaptado de Romero et al. (2010)

Sensores sdo a base para a tarefa de percepcdo e, por isso, sua imprecisao e in-
completude afetam diretamente a tarefa de localizacdo. Como exemplo, Siegwart, Nour-
bakhsh e Scaramuzza (2011) mostram que sistemas de navegacao para ambientes internos
baseados em cameras CCD podem sofrer interferéncia da iluminacao do local e nao reco-
nhecer um mesmo espaco com diferentes niveis de iluminagdo.

Devido as incertezas e ruidos associados aos sensores, Romero et al. (2010) ex-
plicam que frequentemente torna-se impossivel determinar uma tnica hipétese de locali-
zacdo. Por consequéncia, ao invés de representar a localizacdo como uma pose (X,y) ou
uma pose (x,y,0), no caso de mapas continuos, ou uma unica célula, no caso de mapas
discretos, pode-se manter multiplas hipéteses de localizacao.

Outra forma de representar uma localizag¢do € por meio de uma estimacao proba-
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bilistica da posicdo do robd. Segundo Choset et al. (2004), nesse caso, ao invés de usar
hipdteses sobre a posicdo do robd, calcula-se uma distribuicao de probabilidade de to-
das as possiveis posi¢des. De acordo com Romero et al. (2010), dois métodos principais
sdo utilizados para localizag¢do probabilistica de robds baseada em mapas, a Localizagdo
Markoviana (FOX, 2002) e o Filtro de Kalman (KALMAN, 1960).

Na Localizagao Markoviana, o processo de localizacdo pode comecar por qualquer
posicado desconhecida do mapa e pode ser executada mesmo em situagdes ambiguas. Para
realizar essa tarefa, sdo rastreadas multiplas posicdes possiveis, o que requer a utilizagao
de um mapa discreto, como explica Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011). Assim,
€ necessdrio mais memoria e um maior poder de processamento, por vezes limitando a
precisdo e o tamanho do mapa por falta de recursos.

Ja a localizagdo por Filtro de Kalman estima o posicionamento do robd a partir de
uma posicao inicial conhecida e precisa. Logo, esse tipo de localizagdo pode usar tanto
mapas discretos como continuos para representar o ambiente. Entretanto, Siegwart, Nour-
bakhsh e Scaramuzza (2011) explicam que no Filtro de Kalman a incerteza da posicdo do
robo tende a aumentar com o tempo e, assim, pode falhar em capturar a posicao real do
robd.

A tarefa de localizacdo sempre se inicia a partir da andlise das informagdes prove-
nientes dos sensores. O sistema precisa extrair os dados necessdrios vindos das entradas
para posteriormente poder analisd-los. Em sistemas que utilizam uma camera como en-

trada, as informagdes provém das imagens capturadas, como no caso do ORB-SLAM.

2.5 ORB-SLAM

Recentemente, foi desenvolvido por Mur-Artal e Tardés (2014) um novo método
para SLAM Monocular, chamado de ORB-SLAM. Esse método utiliza descritores do tipo
ORB, como o préprio nome sugere, para representar os pontos de interesse da imagem e
um pacote de palavras bindrias DBoW?2 para armazené-los em um grafo de covisibilidade
e poder recupera-los rapidamente.

De acordo com Shridhar e Kai-Yuan (2015), o ORB-SLAM faz uso de algoritmos
modernos para possibilitar o emprego de SLAM em novas aplicagdes. Segundo Mur-

Artal, Montiel e Tardés (2015), as principais contribui¢des do ORB-SLAM sao:

e utilizacdo dos mesmos descritores ORB para todas as tarefas do sistema, o que o
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torna mais eficiente, simples e confidvel,

e possibilidade de uso do sistema em aplicagdes de tempo real em grandes ambientes

gragas ao uso de um grafo de covisibilidade;
e fechamento de loops em tempo real baseado em um grafo da pose da camera;

e relocalizacdo da pose da camera em tempo real com pouca interferéncia de varia-

¢oes de iluminacdo e do ponto de vista da cena;

e um novo método de inicializacdo que permite a criacdo de um mapa inicial de cenas

planares e ndo planares;

e um método de gerenciamento de quadros chaves e pontos de interesse que é gene-
roso ao criar novos itens a0 mesmo tempo que possui uma politica rigorosa para

remové-los e evitar redundancias.

Tais melhorias permitem o ORB-SLAM operar plenamente em aplicacdes de tempo
real, o que normalmente € uma limitacdo dos sistemas convencionais de SLAM devido
ao alto custo computacional, como explica Huletski, Kartashov e Krinkin (2016). Outra
caracteristica dos sistemas convencionais de SLAM € que eles sdo pensados para se lo-
calizarem e criarem mapas do ambiente em uma Unica secdo, porém, uma vez terminada
a secdo, os mapas criados ndo podem ser usados em outras se¢des. Com o ORB-SLAM,
por outro lado, Mur-Artal e Tard6s (2016) mostram que um mapa pode ser reutilizado em
diferentes momentos, mesmo com cameras diferentes da usada para a criagdo do mapa e
com imagens de pontos de vistas diferentes.

Dessa forma, o ORB-SLAM retne as caracteristicas minimas necessdrias para ser
usado nesse trabalho. O grafo de covisibilidade e o método de gerenciamento de quadros
permite que grandes ambientes sejam mapeados com um crescimento sustentdvel do mapa
gerado. A possibilidade de salvar o mapa gerado pelo ORB-SLAM para ser usado em
outras secoes € essencial, visto que a localizacdo dos usudrios no sistema proposto €
realizada em um ambiente mapeado anteriormente.

Segundo Huletski, Kartashov e Krinkin (2016), o ORB-SLAM nao possui nenhum
tipo de odometria para determinar a escala usada no mapa. Dessa forma, a escala utilizada
em cada mapa € totalmente indeterminada e s6 pode ser usada como referéncia dentro do
mesmo mapa. Essa limita¢do torna dificil a associacdo de um mapa criado pelo ORB-
SLAM com pontos especificos do ambiente real.

O processamento realizado pelo ORB-SLAM ¢ dividido em trés tarefas indepen-

dentes, as quais sdo:



23

e Rastreamento: localiza a camera a cada quadro recebido e decide se um novo qua-
dro chave deve ser inserido;

e Mapeamento Local: processa os novos quadros chaves recebidos e realiza um BA
usando apenas um subgrafo com os quadros chaves préximos ao novo quadro chave;

e Fechamento de Loop: procura por fechamento de loops quando novos quadros cha-

ves sdo adicionados e realiza o ajuste de todo o grafo.

A Figura 2.4 mostra passo a passo as trés tarefas, e as suas subtarefas, executadas pelo
ORB-SLAM. Em seguida, cada uma delas € explicada mais detalhadamente, assim como
a estrutura de mapas utilizada.

Figura 2.4: Representa¢do do funcionamento do ORB-SLAM.
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Fonte: Adaptado de Mur-Artal e Tardés (2016)

2.5.1 Mapa

De acordo com Mur-Artal e Tardés (2014), o ORB-SLAM utiliza um grafo de
covisibilidade para representar o ambiente explorado. As informagdes sdo armazenadas
em um grafo ndo direcionado com pesos associados. Cada vértice desse grafo contém um
quadro chave e o peso de cada aresta é o nimero de pontos de interesse em comum entre
os dois quadros chaves conectados pela aresta. Para uma aresta existir entre dois quadros
chaves, é necessario que o nimero de pontos de interesse compartilhados por eles seja

maior que um valor 8. Quanto menor o valor de 0, mais interconectado € o grafo e maior



24

€ o custo para percorré-lo.

Com o objetivo de melhorar o desempenho nas tarefas que precisam percorrer o
grafo, Mur-Artal, Montiel e Tardés (2015) explicam que o ORB-SLAM também constréi
um Grafo Essencial (Essencial Graph em inglés). O Grafo Essencial armazena todos os
vértices do grafo original, mas um niimero reduzido de arestas. Ele é constituido de uma
arvore de extensdo (em inglés, spanning tree) mais um conjunto de arestas do grafo de
covisibilidade que possuam um peso alto, ou seja, que tenham um peso 6,,;, maior que
um valor definido. A arvore de extensao ¢é atualizada pela politica de insercdo e remog¢ao
de quadros chaves, um novo quadro chave é sempre inserido no vértice da arvore que
possui 0 6 de maior valor.

Os quadros chaves sdo representacdes das cenas capturadas pela camera. Cada
quadro chave armazena todos os descritores ORB encontrados no quadro chave, a posi-
cdo da camera e os parametros intrinsecos dela, explicam Mur-Artal e Tardés (2014). Os
quadros chaves sdo criados utilizando uma politica generosa, o que permite uma expansao
rapida do mapa durante o processo de exploragcao. Por outro lado, eles nao sao permanen-
tes, podendo ser removidos se forem redundantes, ou seja, se possuirem muitos pontos de
interesse em comum com outros quadros chaves.

Segundo Mur-Artal, Montiel e Tardés (2015), no ORB-SLAM, os pontos do mapa
(map points em inglés) sdo caracteristicas ORB extraidas da imagem e que correspondem
a regides da cena vistas de diferentes pontos de vista. O conjunto com todos 0s pontos
do mapa forma a estrutura da representacdo em 3D do ambiente explorado. Cada ponto
do mapa armazena sua posi¢do 3D, um vetor unitdrio que representa a média de todas as
direcdes de visualizacdo da regido da cena nos diferentes quadros chaves. Além disso,
pontos do mapa armazenam os descritores ORB que descrevem a regido e as distancias
maximas e minimas que a regio pode ser observada de acordo com o limite de invariancia
da escala da caracteristica ORB. Um ponto do mapa pode possuir mais de um descritor
ORB, pois ele pode ser associado a diversos quadros chaves nos quais foi identificado.

O reconhecimento de lugares para a detec¢ao de fechamento de loops e para a rea-
locacdo utiliza uma base de dados com um pacote de palavras bindrias DBoW2, explicam
Mur-Artal e Tardés (2014). Os quadros chaves sdo inseridos na base de dados, na qual
sdo associados as palavras bindrias, do diciondrio criado previamente, em que sdo vistas
no determinado quadro chave. Assim, um quadro chave pode ser consultado de forma efi-
ciente por meio das palavras bindrias que ele contém. Quando uma tarefa consulta a base

de dados, todos os quadros chaves que possuem um niimero minimo de palavras bindrias
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correspondentes sao retornados. Dessa forma, podem ser consultados os quadros chaves
com base em suas similaridades. A base de dados € utilizada nas tarefas de Rastreamento

e de Fechamento de loops, como explicado a seguir.

2.5.2 Rastreamento

A tarefa de Rastreamento recebe cada quadro lido da camera e o processa para ser
usado posteriormente. Inicialmente, sdo extraidos os pontos de interesse FAST do quadro
e sdo calculados os descritores ORB da imagem e a sua orientagdo. Para garantir que os
pontos de interesse estejam espalhados por toda a imagem, Mur-Artal, Montiel e Tardds
(2015) explicam que o quadro chave € dividido em uma grade em que cada célula deve
ter o mesmo nimero de pontos de interesse. Apenas se nao for possivel obter pontos de
interesse suficientes em uma determinada célula as outras podem ter um ndimero maior
deles.

Ap06s encontrar os descritores ORB da imagem, a tarefa de Rastreamento pode
executar a inicializacdo do mapa, a relocalizacdo da camera ou a predicdo da posi¢ao
da camera a partir do ultimo quadro recebido. A Figura 2.5 mostra as sequéncias de
passos que podem ser realizadas pela tarefa de Rastreamento. Caso o mapa ja tenha
sido inicializado, € feita a relocaliza¢do da cAmera quando a localizacdo estd perdida ou
entdo € feita a estimativa da posi¢do da camera para o quadro recebido. Se a posi¢ao
for encontrada com sucesso, sdo realizados os passos de rastreamento no mapa local, de
otimizacao da pose e, por fim, a decisdo de criar um novo quadro chave. Caso o mapa
ainda nao tenha sido inicializado, 0o ORB-SLAM utiliza os dois dltimos quadros recebidos
para tentar criar um novo mapa.

O processo de inicializagdo do mapa deve calcular a pose entre dois quadros para
triangular um conjunto inicial de pontos do mapa. Se a pose for calculada corretamente,
ela pode ser usada para representar a posicio da cAmera no mapa criado. E importante que
a inicializacdo seja executada de forma automatica, ou seja, sem a intervencdo humana
para selecionar dois quadros com diferentes pontos de vista da mesma cena, explicam
Mur-Artal, Montiel e Tardds (2015). Ela também deve ser realizada independente do tipo
de cena, se planar ou ndo planar, isto é, se os quadros foram capturados a partir do mesmo
plano ou ndo. Para isso, sdo calculados dois modelos geométricos em paralelo, uma
homografia considerando que a cena seja planar e uma matriz fundamental considerando

que a cena nao seja planar. Apenas o modelo que melhor representa a cena € selecionado,
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Figura 2.5: Representagao da tarefa de Rastreamento do ORB-SLAM.
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a partir de uma heuristica, e usado para tentar calcular a pose relativa entre os quadros.
A fim de evitar a criacdo de um mapa corrompido, a inicializacdo apenas é executada
quando o modelo escolhido apresenta um baixo erro de proje¢do para cada imagem.

Se a localizacdo foi executada com sucesso no ultimo quadro, o Rastreamento
tenta predizer a posicdo da camera nesse quadro a partir de um modelo velocidade de
movimento constante. Para tanto, para cada caracteristica ORB encontrada no quadro an-
terior € realizada uma busca por essa caracteristica no quadro atual em uma pequena drea
ao redor da posicao do ORB. Segundo Mur-Artal, Montiel e Tardés (2015), movimentos
rédpidos da camera e rotacdes podem violar o modelo de movimento usado e fazer com
que poucas caracteristicas sejam encontradas. Nesse ultimo caso, a busca é refeita con-
siderando uma drea de busca maior ao redor da posicao das caracteristicas ORB. Com as
correspondéncias encontradas, a pose da camera € otimizada com o algoritmo de RAN-
SAC (RANdom SAmple Consensus, em inglés) resolvendo a cada iteragdo um problema
do tipo PnP(sigla para Perspective-n-Point, em ingl€s).

Por outro lado, se a localizagdo for perdida, o Rastreamento converte o quadro
em um pacote de palavras DBoW?2 e busca por quadros chaves contendo caracteristicas
similares dentro da base de dados. Em seguida sdo procuradas as correspondéncias entres
as caracteristicas ORB de cada quadro chave encontrado com as caracteristicas do quadro
atual. Se um conjunto suficiente de caracteristicas for encontrado, sdo realizadas iteracdes
RANSAC para tentar encontrar a pose da camera. Caso a pose seja encontrada com

sucesso, a tarefa de Rastreamento pode continuar com a nova localizacao.



27

Com a estimativa da pose da cdmera calculada nos passos anteriores, 0s pontos
do mapa do mapa podem ser projetados no quadro para encontrar mais correspondéncias.
De acordo com Mur-Artal, Montiel e Tardds (2015), projetar todos os pontos do mapa
contidos no mapa possui um custo computacional muito alto, por isso € usado apenas
um conjunto reduzido de pontos do mapa de um mapa local. O mapa local k € formado
pelo conjunto de quadros chaves k7 que possuem pontos do mapa em comum com O
quadro atual e um conjunto x; com os quadros chaves que sdo vizinhos de k7 no grafo
de covisibilidade. O mapa local também possui um quadro chaves de referéncia K.r
pertencente a k7 que compartilha o maior nimero de pontos do mapa com o quadro atual.
Uma vez que o mapa local tenha sido criado, todos os pontos do mapa contidos nele sdo

buscados no quadro atual seguindo os seguintes passos:

1. calcula a projecdo do ponto do mapa no quadro. Descarta se ele ficar fora da ima-
gem;
2. calcula o angulo entre o vetor do ponto de vista no quadro e o vetor normal do ponto

do mapa. Descarta se o produto escalar entre os dois for menor que cos(45°);

3. calcula a distancia d entre o ponto do mapa e o centro da camera. Descarta se ele

ficar fora da regido de invariincia da escala do ponto do mapa d ¢ [din, dmax];
4. calcula a escala no quadro usando a relagao d/d;n;

5. compara o descritor do ponto do mapa com o descritor ORB do quadro préximo da

projecao calculada, considerando a escala estimada;

6. associa o ponto do mapa com a melhor correspondéncia encontrada.

Por fim, a pose da cimera € otimizada levando em considerag@o a estimativa da
pose e todas as correspondéncias dos pontos do mapa encontradas nos passos anteriores.
Para minimizar o erro de projec¢ao, a posicao de todos os pontos do mapa € mantida fixa. O
g20, apresentado por Kiimmerle et al. (2011) como um framework para otimizar fun¢des
que podem ser descritas como grafos, € usado para realizar todas as otimizagdes.

O ultimo passo da tarefa de Rastreamento € decidir se um novo quadro chave deve
ser criado a partir do quadro processado. O objetivo € fazer a insercao dos quadros cha-
ves de forma mais répida possivel, dado que existem mecanismos para remover quadros
chaves redundantes. A distancia entre os quadros ou o tempo em que foram visualizados
nao sao usados como critérios de decisdo para criar um novo quadro chave. Em vez disso,
¢ levado em consideracdo a similaridade dos quadros com base nos pontos do mapa em

comum entre eles. Os seguintes critérios sao usados para a inser¢do de um novo quadro
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chave:

1. mais de 20 quadros terem sido processados desde a ultima relocalizagao;

2. mais de 20 quadros terem sido processados desde o ultimo quadro chave inserido

ou a tarefa de Mapeamento Local ndo estd sendo realizada;
3. o quadro atual ter pelo menos 50 pontos do mapa;

4. o quadro atual ter menos de 90% de pontos do mapa em comum com 0 K.

Apenas no caso de um quadro satisfazer todos os critérios ele € selecionado para a
criacdo de um novo quadro chave. Nesse caso, a tarefa de Rastreamento coloca o quadro
em uma fila para ser lido pela tarefa de Mapeamento Local, a qual cria o novo quadro

chave.

2.5.3 Mapeamento Local

O Mapeamento Local processa o quadro recebido do Rastreamento para ser um
novo quadro chave e atualiza o grafo de covisibilidade, a drvore de extensdo e o Grafo
Essencial, explicam Mur-Artal e Tard6s (2014). Inicialmente é necessdrio converter o
novo quadro chave em um pacote de palavras bindrias DBoW2, que serdo associadas a
cada caracteristica ORB do quadro chave na base de dados e serdo usados posteriormente
na tarefa de Fechamento de Loop.

O mapa de covisibilidade recebe o novo quadro chave e € atualizado com os pontos
do mapa que sdao compartilhados com outros quadros chaves. Da mesma forma, a drvore
de extensdo € atualizada com a inser¢do do quadro chave no vértice com o qual ele possui
mais pontos do mapa em comum.

Novos pontos do mapa sdo criados a partir da triangulagao dos descritores ORB
do novo quadro chave com os quadros chaves interconectados a ele no grafo de covisibili-
dade. A fim de garantir que os pontos do mapa sdo robustos, Mur-Artal, Montiel e Tardds
(2015) explicam que eles precisam preencher, durante os trés primeiros quadros apds a

sua criacdo, os seguintes critérios:

e serem encontrados em mais de 25% dos quadros em que sdo previstos para serem
Vistos;

e serem encontrados em pelo menos trés quadros chaves depois da sua criagao.

ApOs passarem por esses critérios, um ponto do mapa sé € removido se ele for visto em
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menos de trés quadros chaves, o que pode acontecer quando quadros chaves sdo descar-
tados.

O passo seguinte € realizar um BA local, utilizando o framework de g20, com o
novo quadro chave, todos os quadros chaves conectados a ele no grafo de covisibilidade
e todos os pontos do mapa observados por esses quadros chaves. De acordo com Mur-
Artal, Montiel e Tardés (2015), a complexidade para resolver o BA cresce com o aumento
do ndmero de vértices no grafo. Para evitar um crescimento ilimitado de quadros chaves
que possam prejudicar o rendimento do sistema, o Mapeamento Local busca e remove
quadros chaves redundantes, ou seja, quadros chaves que compartilham mais de 90% de
pontos do mapa com pelo menos trés outros quadros chaves.

A tarefa de Mapeamento Local ndo realiza um BA global, pois o tempo de pro-
cessamento para um ndmero maior de quadros chaves é demasiadamente alto para ser
realizado a cada novo quadro chave inserido. Com a expansdo do ambiente, o sistema
ficaria muito tempo apenas realizando otimizacdes no mapa. Dessa forma, o sistema
executa o BA global apenas na tarefa de Fechamento de loops quando um novo loop é

detectado, conforme explicado na se¢do seguinte.

2.5.4 Fechamento de Loop

A tarefa de Fechamento de Loop recebe o quadro chave processado pela tarefa de
Mapeamento Local e procura por loops que podem ser fechados no grafo de covisibili-
dade. De acordo com Mur-Artal e Tardés (2014), o Fechamento de Loop inicialmente
procura por quadros chaves candidatos ao fechamento de loops. Em seguida sao calcula-
dos os descritores ORB correspondentes entre o quadro chave atual e os quadros chaves
candidatos. Se um candidato for validado, ele faz a combinacido dos pontos do mapa
duplicados e, por fim, realiza uma otimizagdo sobre o Grafo Essencial.

A procura por candidatos comec¢a com o cdlculo da similaridade entre o pacote
de palavras bindrias DBoW?2 do quadro chave atual com todos seus vizinhos no mapa
de covisibilidade que possuem um peso 6,,;, = 30, definem Mur-Artal, Montiel e Tard6s
(2015). O menor valor encontrado € guardado e usado para descartar todos os quadros
chaves com menos similaridade em uma consulta na base de dados. Em seguida, todos
os quadros chaves diretamente conectados ao quadro chave atual sdo descartados. Para
garantir que o resultado seja mais robusto, sdo necessarios no minimo trés quadros chaves

candidatos que sejam conectados entre si no grafo de covisibilidade para que um candi-
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dato seja aceito.

Se ao menos um candidato for encontrado no passo anterior, o0 Fechamento de
Loop calcula os descritores ORB correspondentes entre os pontos do mapa do quadro
chave atual e os candidatos. Segundo Strasdat, Montiel e Davison (2010), existem sete
graus de liberdade no SLAM Monocular, trés translagdes, trés rotagdes € uma variagao
da escala. Dessa forma, sdo executadas iteracdes RANSAC para calcular a transformacgao
do quadro chave atual com os candidatos para encontrar o erro acumulado com o loop e
para uma validagdo geométrica do loop. Se um candidato tiver um nimero suficiente de
pontos do mapa dentro de um determinado erro tolerdvel, ele € aceito para o fechamento
de loop.

Com um quadro chave candidato aceito como um quadro chave de loop, a pose
do quadro chave atual € corrigida a partir dos descritores ORB correspondentes do qua-
dro chave atual calculado no passo anterior. A correcdo € propagada para todos os seus
vizinhos no grafo de covisibilidade, de forma que os dois lados o loop fiquem alinhados.
Todos os pontos do mapa visualizados no quadro chave de loop sdo projetados no quadro
chave atual e em seus vizinhos para uma busca por combinagdes. Os pontos do mapa que
estiverem dentro do erro tolerdvel sdo combinados em um tnico ponto do mapa e todos os
quadros chaves envolvidos na combinacdo tem suas arestas atualizadas. A criacdo de no-
vas arestas entre os quadros chaves que compartilham os mesmos pontos do mapa fecham
efetivamente o loop.

Por fim, Mur-Artal, Montiel e Tardés (2015) explicam que se faz necessario uma
otimizacao global do grafo de covisibilidade para corrigir o erro acumulado com o fe-
chamento de loop. Antes da otimizagdo global, € realizada a correcdo da pose no Grafo
Essencial que distribui o erro do fechamento de loop ao longo do grafo. Apds esse passo,
¢ realizado um BA global, com o uso do framework de g2o assim como o BA local, mas
sobre todos os quadros chaves do grafo.

O fechamento de loops e a correcdo dos erros acumulados garantem que o mapa
seja consistente com o ambiente. Possuir um mapa robusto permite que ele seja usado
para localizagdo e para o cédlculo de rotas entre as posi¢des do mapa. Rotas podem ser en-

contradas por meio de algoritmos de planejamento de rotas, conforme explicado a seguir.
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3 PLANEJAMENTO DE ROTAS

Na area de robdética, o planejamento de rotas refere-se ao cdlculo e a descoberta
de passos sequenciais a serem executados para que um rob0 saia da sua posi¢do inicial e
v4 até uma posicao final, evitando colisdes com obstdculos conhecidos. De acordo com
Romero et al. (2010), os célculos devem levar em conta a localizagdo e orientagdo do
rob0, as restricdes de movimento que ele possui e os obstdculos existentes no trajeto.

O planejamento de rotas ja € uma drea estabelecida na rob6tica mével, como ex-
plica Romero et al. (2010), e diversos trabalhos apresentam bons resultados tanto teéricos
como praticos. Dessa forma, os algoritmos de planejamento de rotas podem ser vistos em
outras dreas de pesquisa, como biologia molecular e animag¢do de objetos artificiais.

As possibilidades de movimentos que um robd pode realizar sd@o definidas pelos
graus de liberdade que ele possui. Como explicam Choset et al. (2004), cada grau de
liberdade define um tipo de movimento que o roboé pode executar, como translacdo e
rotacdo. Os graus de liberdade de um robd definem o seu espago de configuracao, isto
€, o conjunto de todas as configuracdes que podem ser realizadas pelo robd. J4 o espago
de trabalho representa o espaco pelo qual o rob6 pode se deslocar. Como exemplo, para
um espaco de trabalho bidimensional (x,y), um robd pode ter trés graus de liberdade, dois
para translacdo e um para orientagdo, e seu espaco de configuracdo tem trés dimensdes
(x.y.0).

Segundo Romero et al. (2010), um dos desafios do planejamento de rotas € que
o tempo de solugdo para encontrar as rotas cresce exponencialmente com o aumento dos
graus de liberdade do robd. Outros fatores, como o tamanho e o tipo do mapa, também
influenciam no desempenho dos algoritmos. Dessa forma, calcular uma solucdo determi-
nistica e completa pode ser invidvel em certas aplicagdes.

De acordo com Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011), algumas simplifica-
coes podem ser realizadas para reduzir a complexidade do cdlculo de rotas. Uma simpli-
ficagdo usual consiste em assumir o robd como um ponto dentro do espago de trabalho,
assim, o espago de configuracoes é reduzido de trés para duas dimensdes. Essa modifi-
cacdo, entretanto, pode resultar em colisdes do robd com obstaculos no caminho. Uma
forma de evitar que isso ocorra, ¢ aumentar a dimensao de cada obstdculo com o tamanho
do raio do robo.

A discretizacdo do mapa de representacdo do ambiente € outra forma de melho-

rar o desempenho do planejamento de rotas. Mapas discretos podem ser representados
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como uma grade de ocupacgdo, explicam Choset et al. (2004), no qual o espago de tra-
balho € dividido em células que indicam espacos livres ou ocupados. Duas classes de
algoritmos sdo comumente usadas para o planejamento de rotas em grades de ocupagao:
planejamento em grafos e planejamento em campos potenciais.

No planejamento de rotas baseado em grafos, os espagos livres do mapa sio co-
nectados para formarem um grafo de forma que seja possivel realizar uma busca de cami-
nhos entre dois vértices do grafo para o cdlculo da rota. Conforme Siegwart, Nourbakhsh
e Scaramuzza (2011), existem diversos algoritmos para constru¢cdo e busca em grafos,
dado que essa € uma drea largamente estudada dentro da matemadtica e da robdtica.

A construcio do grafo consiste em criar um conjunto de vértices e arestas, que per-
mitem o robd ir de um vértice representando um ponto livre até outro ponto vértice, sem
colidir com obstaculos, explicam Choset et al. (2004). Entre as abordagens possiveis para
a construgdo do grafo, estdo: grafo de visibilidade, diagrama de Voronoi, decomposi¢ao
exata de células e grafos de Lattice. Cada uma delas apresenta vantagens e desvantagens,
as quais podem ser fatores limitadores para o projeto, como proximidade da rota com os
obstaculos e capacidade de memoria necessaria para armazenar 0 mapa.

Ap0s obter um grafo conectado, a escolha da rota pode ser realizada através do
calculo do melhor caminho entre dois vértices do grafo. Os diversos algoritmos existen-
tes para realizar essa tarefa podem ser divididos em duas classes distintas: algoritmos
deterministicos e algoritmos randdmicos. Um dos algoritmos deterministicos largamente
usados para o planejamento de rotas € o A*. Esse algoritmo € a combinacdo dos algorit-
mos de busca melhor-primeiro e de Dijkstra.

Os algoritmos de busca randdomicos podem ser usados quando o espaco de busca
¢ muito grande e uma busca exaustiva teria um custo muito alto. Uma classe largamente
usada desses algoritmos € o RRT (sigla para Rapidly Exploring Random Tree em inglés).
No RRT, é criado uma arvore inicial, a qual sao adicionados nodos de forma dinamica,
até encontrar um caminho entre o ponto inicial e final. Esses algoritmos ndo tem garantia
de encontrar o melhor caminho, conforme Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011)
apontam, porém € provado que uma rota serd eventualmente encontrada caso ela exista.

No planejamento de rotas baseado em campos potenciais sao definidos potenciais
de repulsdo gerados pelos obstdculos um potencial de atracdo gerado pelo ponto de des-
tino. Assim, Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011) explicam que, ao percorrer o
gradiente gerado, o robd se desloca em dire¢ao ao destino ao passo que desvia dos obsta-

culos. Os campos potenciais se comportam como for¢as que atuam no rob6 até que o seu
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valor seja nulo, ou seja, existe uma convergéncia até um minimo no campo potencial. O
ponto de destino deve corresponder ao minimo do campo de forgas, de forma que o robd
sempre tende a ir em sua direcdo. Segundo Romero et al. (2010), as rotas geradas pelo
planejamento baseado em campos potenciais sdo de boa qualidade e costumam passar
longe dos obstdculos.

Existem dois métodos comumente utilizados para o calculo dos campos potenci-
ais, de acordo com Trevisan et al. (2006). No primeiro método, os campos potenciais sao
calculados como a soma dos campos individuais produzidos por cada obsticulo e pelo
ponto de destino. Esse método requer um baixo custo computacional para ser calculado,
porém pode resultar em minimos locais que quebram as rotas calculadas, ou seja, as rotas
terminam no minimo local em vez de no destino desejado. No segundo método, os cam-
pos sdo calculados com a resolucdo de equagdes diferenciais parciais, como a Equacao
de Laplace, nas quais os obstdculos e o destino sdo tratados como condi¢des de contorno.
Dessa forma, o problema dos minimos locais é evitado, porém com um custo maior para
o célculo das rotas. Um exemplo de método que resolve a Equacdo de Laplace para

encontrar os campos potenciais € o planejador BVP, apresentado na secdo seguinte.

3.1 Planejador BVP

Os métodos para planejamento de rotas que resolvem equagdes diferenciais com
condi¢des de contorno sdo conhecidos como BVP Path Planning (Planejamento de rotas
com problemas de valor sobre o contorno, da sigla em inglés para Boundary Value Pro-
blems Path Planning). Um método para exploracao de ambientes e planejamento de rotas
com BVP foi proposto por Prestes et al. (2001). Nele, sdo usadas funcdes harmonicas em
uma grade de ocupagao para calcular um mapa potencial.

De acordo com Connolly e Grupen (1993), a solucdo de fun¢des harmonicas com
os valores de contornos adequados geram caminhos 6timos e sem minimos locais. As

fun¢des harmonicas sdo a solugdo para a equagdo de Laplace definida por:

2
V() =} ° 52@ —0 (3.1)

i

Com as condicdes de contorno de Dirichlet, lugares com obstdculos sdao definidos com
um potencial alto enquanto destino € definido com um potencial baixo. Dessa maneira,

as linhas de forca do gradiente gerado pela solu¢ao nos espacos livres ficam alinhadas na
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direcdo do destino e repelidas pelos obstdculos.

A equacdo de Laplace pode ser resolvida por métodos de relaxa¢ao, como método
de Gauss-Siedel e o SOR (sigla para Sobre-Relaxacdo Sucessiva, em inglés Successive
Over-Relaxation), explicam Silveira, Prestes e Nedel (2010).

De acordo com Prestes et al. (2001), os caminhos gerados pelo BVP possuem as
mesmas propriedades que as linhas de for¢ca de campos potenciais trabalhadas pela fisica.
Assim, podemos afirmar que os caminhos encontrados nio apresentam ciclos, sempre
conectam os pontos de alto potencial (obstdculos) aos pontos de baixo potencial (destino)
e dois caminhos nunca se cruzam.

O algoritmo para planejar rotas com BVP exige que o mapa seja representado
como uma grade de ocupacdo, explicam Trevisan et al. (2006). Os seguintes passos devem

ser realizados para a inicializacdo do mapa:

1. localizar a posi¢@o de todos os obstaculos no mapa;

2. definir o valor das células correspondentes a obstaculos com um alto potencial (usu-

almente 1.0);

3. definir o valor das células correspondentes ao destino com um baixo potencial (usu-

almente zero);

4. definir o valor das células correspondentes a espacos livres com um valor interme-

didrio entre os valores de alto e baixo potencial.

Com o mapa atualizado, os campos potenciais podem ser encontrados com 0s
métodos de Gauss-Seidel ou de SOR. Seguindo o método escolhido, os valores das células
do mapa sdo atualizados sucessivas vezes até convergirem. O método de Gauss-Seidel

utiliza a seguinte regra para atualizar os valores das células:

1
Pig" =PI 5+ P2+ S+ P, (32)

onde p € o valor do campo potencial da célula, i e j sdo os indices da célula atualizada,
new significa que o valor da célula ja foi atualizado na iteragc@o atual e old que o valor
ainda nao foi atualizado.
Ja o método de SOR utiliza a seguinte regra:
new new 1 ( new old new old

ld
pig = pig + pwpifi P Pt P — 4Py ), (3.3)
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com o termo de sobre-relaxacdo w sendo:

2
S 3.4
Y (1++/1—p3) G4
e:
1 T T
p= E[cos(L—x) —|—cos(L—y)]. (3.5)

: = : new old SRR :

A cada iteragdo, a diferenca entre P e pi; tende a diminuir, convergindo para
um determinado valor. Apds executar um nimero suficiente de iteragdes para todo o mapa
convergir, o gradiente negativo pode ser calculado da posi¢ao do robd até o destino. A

direcdo que o robo deve tomar a cada passo € dada por:

6 = arctan(p;_1,j — Pi+1,j: Pi,j—1 — Pi,j+1)- (3.6)

De acordo com Prestes et al. (2001), o nimero de iteragdes necessdrias para todas
as células do mapa convergirem € menor para o método de SOR em compara¢do com o
método de Gauss-Seidel. Por outro lado, o método de Gauss-Seidel produz rotas mais
suaves, e por isso melhores, que o SOR.

O tamanho do mapa utilizado influencia diretamente no tempo para calcular rotas
com o algoritmo de BVP. Segundo Silveira, Prestes e Nedel (2010), para um mapa de
513 x 513 células, sdo necessarios 22 segundos para encontrar rotas com BVP, contra
apenas 0,07 segundo usando um algoritmo tradicional A*. Entretanto, com BVP j4 sdo
calculadas as rotas de todos os pontos livres do mapa até o destino, ndo sendo necessario
recalcular caso o robd tome um caminho diferente do esperado. Além disso, as rotas
encontradas pelo BVP ja sdo suavizadas e tem a garantia de que passam o mais distante

possivel de obstaculos.
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4 SISTEMA PROPOSTO

Nesse trabalho, sdo empregadas técnicas de navegacao tipicamente usadas na area
de robética, como abordado nas secdes anteriores. Esse sistema serve como tecnologia
assistiva para auxiliar pessoas com deficiéncia visual a locomoverem-se em ambientes
internos, aos quais elas ndo estdo familiarizadas. O sistema proposto utiliza imagens
provenientes da camera de celular para localizar a pessoa em um ambiente previamente
mapeado. Com a localiza¢do conhecida, uma rota € calculada até o destino desejado pela
pessoa que estd utilizando o sistema.

As tarefas de mapeamento do ambiente e de localizacdo podem ser realizadas por
técnicas de SLAM, como as mostradas na secdo 2. Para esse trabalho € utilizado um apa-
relho celular como fonte de informac¢des do ambiente, de modo que a localizagdao deve
ser realizada com as funcionalidades presentes em aparelhos celulares. O GPS (sigla para
Sistema de Posicionamento Global do inglés Global Positioning Systems) é uma funci-
onalidade de localizac@o presente nos aparelhos celulares atuais, entretanto a tecnologia
de GPS tem seu espaco de trabalho limitado, ndo funcionando bem em areas fechadas,
como explicam Siegwart, Nourbakhsh e Scaramuzza (2011). Dessa forma, a utilizagao
da camera do celular com o uso de técnicas de SLAM Monocular é uma alternativa para
ambientes internos.

De acordo com Mur-Artal, Montiel e Tardds (2015), o ORB-SLAM € umas das
mais completas e confidveis solu¢des de SLAM Monocular. Assim, ela pode ser em-
pregada para a tarefa de localizacdo utilizando apenas as imagens monoculares de uma
camera de celular. Como descrito na se¢@o 2.5, com o ORB-SLAM ¢é possivel utilizar
um mapa criado durante uma execu¢do em outras execugoes com diferentes condigdes.
Essa caracteristica € importante para permitir que um mapa do ambiente seja criado em
um primeiro momento e que esse mapa possa ser posteriormente reutilizado pelo usudrio
para se localizar no ambiente. A criagcdo do mapa € realizada durante a configuragcao do
sistema, como mostrado na Figura 4.1. J4 o mapa criado € utilizado durante a utilizagao
do sistema, para a localiza¢do do usudrio e o cdlculo de rotas entre pontos do ambiente
desejados pelo usudrio.

O planejamento de rotas deve encontrar um caminho que leve a pessoa do seu
ponto inicial até um ponto desejado sem colidir com os obsticulos, conforme abordado
na secao 3. Nao ha garantias de que a rota serd percorrida seguindo rigorosamente os

passos calculados, pois eles serdo executados por pessoas que podem sair do trajeto por
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Figura 4.1: Diagrama das partes do sistema.
Configuracao do Sistema

Imagens Mapeamento LIVEIETCLeE Selecdo de pontos em comum  JLIEEY:ES Criagdo da planta
com ORB-SLAM do mapa com planta baixa baixa do ambiente
Operador

O Mapa do ORB-SLAM
" Planta Baixa
= Pontos compartilhados

Utilizacao do Sistema 1

Nuvem de pontos

. Nuvem de pontos Redimensionamento da redimensionada Projecdo da nuvem de pontos
Leitura da base de dados

nuvem de pontos sobre a grade de ocupagao

Mapa do ORB-SLAM Grade de ocupagdo

Posicdo Calculo de rotas

com BVP

Localizagdo com
ORB-SLAM

Imagens da
posigdo atual

Destino desejado

Usudrio

varios motivos. Dessa forma, o célculo da rota deve contemplar cada desvio que ocorre
durante o trajeto, atualizando o caminho estimado. O planejador de caminhos BVP se
encaixa nesses requisitos, como explicado na secdo 3.1, pois, uma vez definido os pontos
de destino, sdo geradas rotas a partir de todos os pontos do mapa até o destino, como
explicam Prestes et al. (2001). Além disso, todas as rotas geradas sdo suaves e passam o
mais distante possivel dos obstdculos. O cédlculo de caminhos faz parte da segunda parte
do sistema, ou seja, a utilizacao pelo usudrio.

As duas partes do sistema, configuracdo e utilizacdo, podem ser vistas na Fi-
gura 4.1. Na primeira parte, um mapa € criado com o ORB-SLAM por um operador do
sistema e em seguida ele € transformado para ficar alinhado com pontos selecionados do
ambiente. Na segunda parte, a funcionalidade de localizacio do ORB-SLAM ¢ utilizada
por um usudrio para se localizar no ambiente em que ele estd. Para isso, o mapa criado
pelo ORB-SLAM ¢ projetado sobre uma grade de ocupacao bidimensional, na qual sdo
detectados os obstaculos e os caminhos livres. Por fim, o planejador de caminhos BVP é
utilizado sobre a grade de ocupagdo para encontrar uma rota entre a localiza¢do da pes-
soa e o destino desejado. As duas partes sdo explicadas mais detalhadamente nas secoes

seguintes.
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4.1 Criacao do mapa

A primeira parte do sistema consiste na criagdo de um mapa de todos os espacos
do ambiente desejado. Essa tarefa deve ser executada uma tnica vez para cada ambiente
onde se pretende utilizar o sistema. Na segunda parte do sistema, o mapa criado € utilizado
na localizacdo do usudrio e no planejamento de rotas. Visto que a correta localizagdo do
usudrio depende da qualidade do mapa criado, € essencial que ele seja condizente com
o ambiente. Por isso, o ambiente deve ser mapeado pelo operador do sistema, como

explicado a seguir.

4.1.1 Mapeamento

Como primeiro passo de execucao do sistema € necessario gerar e salvar o mapa da
regido que posteriormente serd explorada pelo usudrio. Para tanto, o ambiente € explorado
por um operador de posse de um celular, que envia as imagens capturas para o servidor.
No servidor, o ORB-SLAM processa as imagens para realizar a localiza¢do e mapeamento
do ambiente, conforme descrito na secdo 2.5. Para isso, a explora¢do deve percorrer
todos os espacos do ambiente em questdao sob diferentes pontos de vista. Além disso, é
importante que o operador explore o ambiente de modo a percorrer circulos completos,
que possam fechar loops.

Segundo Mur-Artal, Montiel e Tardds (2015), o ORB-SLAM utiliza o fechamento
de loop para corrigir os erros acumulados no mapa. Dessa forma, ¢ importante que loops
sejam percorridos e detectados pelo ORB-SLLAM durante a exploracdo do ambiente para
garantir a consisténcia do mapa. Na Figura 4.2 pode-se ver a corre¢do do erro realizada
em um mapa gerado pelo ORB-SLAM logo apds o fechamento de um loop.

Para garantir que loops ndo sejam detectados incorretamente, 0 ORB-SLAM pos-
sui uma politica rigorosa para aceitar que dois quadros detectados em momentos dife-
rentes sejam do mesmo local e, portanto, fechem um loop, conforme foi mencionado na
secdo 2.5.4. Por outro lado, o ndo fechamento de loops pelo ORB-SLAM em pontos
que efetivamente formam um loop no ambiente pode causar inconsisténcias no mapa por
causa do erro acumulado e ndo corrigido.

Para garantir a geragdo de um mapa consistente pelo ORB-SLAM e que possa ser
usado na tarefa de localizacdo pelo sistema proposto, a exploracdo durante o mapeamento

deve ser feita de forma planejada. Assim, a estratégia usada durante a explora¢do con-
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Figura 4.2: Correcao do erro no mapa com o fechamento de loop.

(a) Mapa antes da detecgdo de loop. (b) Mapa apés a detecgao de loop.

siste em realizar no minimo uma volta completa nos dois sentidos em cada espaco do
ambiente explorado. Para posterior localizagdo do usudrio, apenas as caracteristicas do
préprio ambiente devem ser consideradas na constru¢do do mapa. Dessa forma, a explo-
racdo deve ser realizada em um momento que ndo tenha circulagdo de pessoas ou outras
caracteristicas no lugar que nao possam ser visualizadas posteriormente.

Ao fim do mapeamento do ambiente, o mapa gerado precisa ser salvo para a sua
utilizacdo durante a tarefa de localizagdo. O ORB-SLAM gera um mapa em forma de
grafo, conforme descrito na secdo 2.5. Nele, os vértices sdo os quadros chaves detec-
tados e para cada quadro chave existe um conjunto de pontos do mapa relacionados.
Durante a execucdo, o ORB-SLAM pode realizar diversas otimiza¢des no grafo gerado,
reorganizando-o, assim como pode excluir quadros chaves redundantes e pontos do mapa
nao utilizados.

O indice dos quadros chaves e dos pontos do mapa pode ndo ser sequencial ao
fim da execucdo, o que pode causar falhas em execucdes posteriores caso ocorra uma
tentativa de aceso em uma posi¢cdo inexistente. Para garantir a consisténcia do mapa e
evitar esse tipo de erro, os indices de todos os quadros chaves e todos os pontos do mapa
s@o reorganizados pelo sistema antes de serem salvos. Posteriormente, o0 mapa salvo deve

ser lido para ser reutilizado durante a utilizacdo do sistema, como explicado a seguir.
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4.1.2 Nuvem de Pontos e Planta Baixa

De acordo com Huletski, Kartashov e Krinkin (2016), o ORB-SLAM nao possui
um sistema de odometria e, por isso, 0 mapa gerado nao possui uma escala determinada.
Para superar essa limitagdo, € necessario redimensionar o mapa de acordo com o ambiente
em questdo. Segundo Mur-Artal, Montiel e Tardés (2015), a precisdo do mapa pode ser
menor que lcm para ambientes internos € apenas alguns metros para ambiente externos
uma vez que o mapa seja redimensionado seguindo um referencial real.

No sistema proposto, é criada uma planta baixa do ambiente explorado que serve
como referéncia para a transformacdo do mapa gerado pelo ORB-SLAM. Para isso, na
parte de configuracdo do sistema sdo escolhidos pontos distintos da nuvem de pontos,
que sdo associados aos seus respectivos pontos do ambiente. Durante a utilizacdo do
sistema, os conjuntos de pontos escolhidos sdo entdo usados para criar uma matriz de
transformacdo que escala, rotaciona e translada a nuvem de pontos para a escala da planta
baixa. Na planta baixa também sdo definidos os nomes e as posicdes de cada local do
ambiente que podem ser usados como destino para a navegacao do usudrio na segunda

parte do sistema.

4.2 Navegacao

Na segunda parte € realizada a localizacao do usudrio que estd utilizando o sistema
e € calculada uma rota da posicdo encontrada até um destino desejado. O mapa gerado na
primeira parte da configuracdo do sistema e descrita na sec¢io 4 é recuperado e usado pelo
ORB-SLAM para a tarefa de localizacdao enquanto a grade de ocupacio, descrita a seguir,

¢ usada para o célculo de rotas pelo planejador BVP.

4.2.1 Grade de Ocupacao

Uma grade de ocupacdo € criada para referenciar a localizagcdo da pessoa encon-
trada pelo ORB-SLAM e calcular rotas e os destinos selecionados. A escala utilizada
na grade de ocupacgdo € definida pela planta baixa criada na primeira etapa, descrito na
secdo 4.1.2. Os obstaculos, células ocupadas da grade de ocupacdo, sdao definidos tanto

pela nuvem de pontos projetada na grade, como pelas informagdes da planta baixa.
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A nuvem de pontos tridimensional € recuperada do mapa do ORB-SLAM e € esca-
lada, rotacionada e transladada conforme a matriz de transformagao calculada na primeira
parte. Apés a transformagao, a nuvem de pontos fica com a mesma escala que a grade de
ocupacao. Os pontos tridimensionais entdo podem ser projetados no espago bidimensio-
nal da grade de ocupacdo, levando em consideracdo a altura do ponto.

Pontos com altura menor que um valor A,,;, sdo tidos como partes do piso € nao
sdo considerados como obstiaculos, da mesma forma, pontos com altura maior que /4
também ndo sdo considerados obsticulos, pois estdo acima do espago de passagem do
usudrio. Assim, o valor de A,,;, ndo pode ser muito alto de forma que um obstaculo real
no chdo ndo seja considerado. Da mesma forma, o valor de A,,,, ndo pode ser muito baixo
de forma que obstaculos alcangdveis pelo usudrio ndo aparecam.

De acordo com Strasdat, Montiel e Davison (2010), o SLAM Monocular pode
apresentar erros no mapa gerado mesmo apds as corre¢des com o fechamento de loops.
Dessa forma, determinados pontos do mapa podem nio representar corretamente um obs-
taculo. Com o intuito de minimizar a influéncia desses erros na grade de ocupacdo, foi
definido um valor minimo de pontos que precisam ser projetados sobre determinada cé-
lula para que ela seja considerada como ocupada. Ja a posicdo do usudrio na grade de

ocupacao ¢é obtida por meio da funcionalidade de localizagdo do ORB-SLAM.

4.2.2 Localizacao com ORB-SLAM

Uma das vantagens do ORB-SLAM ¢ a possibilidade de reaproveitar o mapa ge-
rado em uma execugdo em outros momentos, explicam Mur-Artal e Tardds (2014). Essa
caracteristica permite que um mapa do ambiente seja criado uma uUnica vez e depois seja
reutilizado para a localizagdo de pessoas, usudrias do sistema, nesse ambiente por diver-
sas vezes. Assim, o mapa criado na primeira parte desse sistema pode ser usado a cada
vez que um usudrio deseja se localizar no ambiente.

O mapa previamente criado € carregado quando uma pessoa inicia o sistema para
se localizar. No mapa estao salvas as informacdes de todos os quadros chaves e de todos
os pontos do mapa que foram gerados pelo ORB-SLAM durante o mapeamento. Essas
informacdes sdo lidas e usadas para reconstruir o grafo de covisibilidade e a base de dados
dos quadros chaves usada pelo ORB-SLAM. Com o mapa carregado, ele pode continuar
com as tarefas de localizacdo e mapeamento.

O ORB-SLAM deve ser executado em modo “localizacdo” nessa segunda parte
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do sistema. Nesse modo, as tarefas de Mapeamento Local e de Fechamento de Loop nao
sdo executadas, ou seja, 0 ORB-SLAM executa apenas a tarefa de Rastreamento, descrita
na secao 2.5.2. A execuc¢do nesse modo € importante porque, como explicam Mur-Artal,
Montiel e Tardés (2015), durante as tarefas de Mapeamento Local e de Fechamento de
Loop o ORB-SLAM realiza otimizacOes no grafo de covisibilidade e nos valores dos
pontos do mapa, podendo alterar a escala e redimensionar partes do mapa, assim como
modificar os quadros chaves e os pontos do mapa. Visto que o mapa do ORB-SLAM ¢
projetado sobre a grade de ocupacdo, essas alteragdes fariam ela perder a confiabilidade.

Durante a execugdo da segunda parte do sistema, a pessoa deve se locomover com
com o celular de forma que o caminho percorrido seja filmado. Os quadros capturados
sdo enviados para o servidor com o sistema, no qual o ORB-SLAM recebe os quadros
e busca fazer a localizagdo da posicdo da pessoa. Uma vez encontrada a posicdo, ela é
informada para a tarefa do cdlculo de rota e a localizacdo segue normalmente. Caso a
posicdo seja perdida durante o processo, a relocalizacdo € realizada novamente. Dessa
forma, a localizagdo do usudrio pode ser usada para o calculo de rotas até um caminho

desejado.

4.2.3 Calculo de rotas

O calculo de rotas € realizado por um planejador BVP sobre a grade de ocupacdo
criada anteriormente. O planejador BVP gera rotas que desviam das células com um alto
potencial (com valor 1.0) e tendem até as células com um baixo potencial (com valor
zero). Assim, as células da grade de ocupacao correspondentes a obsticulos tem o seu
valor definido para 1.0 enquanto as células correspondentes ao destino tem o seu valor
definido para zero.

A posigao referente ao destino € recebida do usudrio que estd utilizando o sistema
por meio do celular. O usudrio decide o destino desejado, o sistema verifica na planta
baixa a posi¢ao desse destino e define como zero o valor das células da grade de ocupacao
correspondentes a ele. A posicao atual do usudrio nao € necessdria durante o cdlculo de
rotas com BVP, pois, como explicam Silveira, Prestes e Nedel (2010), o BVP calcula
simultaneamente rotas de todas as células até o destino, como explicado na se¢do 3.1.

Tendo definidas as células correspondentes aos obstaculos e as células de des-
tino, o algoritmo do BVP ¢ executado um nimero minimo de vezes para a convergéncia

de todas as células. Durante cada iteracdo, as células sdo atualizadas com o método de
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Gauss-Seidel, pois, de acordo com Prestes et al. (2001), esse método produz rotas mais
suaves. As dimensdes das células da grade de ocupacdo influenciam diretamente no de-
sempenho do algoritmo, como mostra Silveira, Prestes e Nedel (2010). Assim, calcular
o potencial de todas as células para uma grade de ocupagdo de maiores dimensdes pode
ter um custo elevado de tempo. Por outro lado, uma vez que o planejador BVP tenha
calculado os campos potenciais para todas as células da grade de ocupagdo, ndo € preciso
recalcular a menos que o destino seja alterado. Para cada posicdo encontrada do usudrio,
uma instru¢do indicando o préximo passo que ele deve tomar é gerada. A instrucdo é ob-
tida de acordo com o gradiente resultante da célula da grade de ocupacdo onde o usudrio

esta localizado.

4.3 Trabalhos Relacionados

Apesar de ser uma 4rea vastamente estudada na robdtica, novas aplicacdes para
os sistemas de localizacdo e mapeamento tem surgido. Telefones celulares cada vez mais
potentes e com sensores mais sofisticados expandem as possibilidades de utilizacdao das
tecnologias ja existentes. Ao mesmo tempo, o desenvolvimento de tecnologias assistivas
tem sido estimulado para auxiliar na acessibilidade de pessoas com deficiéncia. Assim, as
técnicas de localizacdo e mapeamento tem sido empregadas em propostas de aplicagdes
para auxiliar pessoas com deficiéncia visual, assim como em diversas outras aplicagdes
em telefones celulares.

As solucdes que envolvem a drea de localizacdo e mapeamento com tecnologias
assistivas para pessoas com deficiéncia visual despontam de variadas formas. As vari-
acoes podem ser tanto no tipo de equipamentos usados como na maneira de auxiliar as
pessoas. Como exemplo, Tapu, Mocanu e Zaharia (2013) propdem uma solucdo uti-
lizando Monocular SLAM em um celular para auxiliar pessoas com deficiéncia visual a
locomoverem-se. Entretanto, ele ndo tem como finalidade ajudar na localizacdo da pessoa
e sim na detecc¢do de obstidculos que uma pessoa com defici€éncia visual possa encontrar
ao percorrer um trajeto.

Outros autores propdem solucdes com a finalidade de auxiliar pessoas a localizarem-
se em ambientes diversos, porém ndo fazem uso apenas de celulares em seus projetos.
Entre esses autores, Hesch e Roumeliotis (2007), Xiao et al. (2013), e Poggi e Mattoccia
(2016) propdem bengalas inteligentes, utilizando diferentes técnicas. Ja Tian, Liu e Tan

(2013) apresentam um dispositivo para localiza¢do acoplado a um 6culos e Serrdo et al.
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(2012) utilizam uma camera que deve ser carregada pelo usudrio.

Alguns autores propuseram solucdes de localizagdo e mapeamento utilizando ape-
nas os recursos fornecidos por um celular, entretanto sem serem direcionados a pessoas
com deficiéncia visual. Assim, essas solucdes ndo realizam o cédlculo de rotas e deteccao
de obstdculos necessdrias para navegacdao de pessoas cegas, a exemplo das alternativas
propostas por Dang, Ding e Zhou (2016) e Santos et al. (2016). J4 Zhang, Ma e Tan
(2016) apresentam uma solu¢c@o que usa apenas a camera do celular para obter informa-
coes do ambiente, porém apenas em corredores.

Entre os sistemas que utilizam apenas celulares como equipamentos e sdo focados
para o auxilio de pessoas com deficiéncia visual, mais de uma abordagem pode ser uti-
lizada para resolver o problema. A funcionalidade do GPS € utilizada por Basso, Frigo
e Giorgi (2015) e por Endo et al. (2017), porém com a limitacio do GPS para ambien-
tes internos, como descrito na sec¢do 4. Por isso, Apostolopoulos et al. (2012) propdem
um sistema utilizando apenas a cAmera de um celular como sensor. Nesse sistema o
usudrio deve dar um retorno para confirmar a sua posicao em pontos de referéncias pré-
estabelecidos. De acordo com Brady et al. (2015), esse tipo de verificagdo nem sempre
¢ trivial, ja que pessoas com deficiéncia visual tem seu préprio meio de compreender o

ambiente ao seu redor.
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5 ANALISE DO SISTEMA

Nessa se¢@o sdo mostrados os resultados alcancados com o sistema proposto e a
sua utilizagdo. Primeiramente € mostrada a geracdo do mapa do ambiente com o ORB-
SLAM e a transformacdo da nuvem de pontos obtida para ser utilizada com a grade de
ocupacao do mesmo ambiente. Em seguida, € explicada a obtencao das rotas geradas pelo

planejador BVP e, por fim, sdo mostrados os exemplos de uso do sistema.

5.1 Geracao do mapa

Como explicado na secdo 4.1.1, a geracdo de um mapa consistente por meio do
ORB-SLAM ¢ essencial para o funcionamento do sistema. Durante a exploracdo do am-
biente, o ORB-SLAM deve detectar os loops e corrigir os erros acumulados no grafo de
covisibilidade. Alteracdes na altura da cdmera e no ponto de vista das cenas durante a ex-
ploracdo podem fazer com que o ORB-SLAM nio detecte um loop mesmo quando uma
volta completa € realizada no ambiente, podendo ocasionar erros no mapa gerado.

Com o objetivo de garantir que o0 ORB-SLAM detecte os loops, um tripé foi uti-
lizado para apoiar o celular com a cAmera durante 0 mapeamento, como pode ser visto
na Figura 5.1. O correto fechamento de loops em um sentido do ambiente corrige os er-
ros acumulados e gera um mapa consistente com o ambiente, como 0 mapa mostrado na

Figura 5.2.

Figura 5.1: Camera durante exploragéo.

I J
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Figura 5.2: Mapa gerado em um sentido do corredor.

Para ser usado em situagdes reais, o sistema proposto deve funcionar durante o
deslocamento em qualquer sentido nos corredores do ambiente desejado. Para isso, é
preciso gerar um mapa com o ORB-SLAM que contemple o ambiente sendo percorrido
em todas as direcdes, como mostrado na Figura 5.3. Dessa forma, uma pessoa pode ir
e voltar pelo corredor enquanto o sistema realiza a sua localizag¢do e calcula a rota até o

destino.

Figura 5.3: Os dois sentidos que o corredor pode ser percorrido.
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A criagdo de um mapa pelo ORB-SLAM que contemple os dois sentidos de um
corredor € uma tarefa dificil dado que os mesmos pontos vistos em cada um dos sentidos
precisam ficar sobrepostos em um tnico mapa. Mesmo o ORB-SLAM sendo capaz de
lidar bem com rotagdes e alteragdes nos pontos de vista das imagens, inverter o sentido
do trajeto é um desafio, pois o ponto de vista da cAmera muda completamente.

A Figura 5.4 mostra um conjunto de mapas criados pelo ORB-SLAM ao percorrer
um corredor nos seus dois sentidos. Em todos os mapas criados, podemos ver que o
ORB-SLAM faz o mapeamento para os dois sentidos percorridos como se nao fossem o

mesmo lugar, ou seja, sem estarem sobrepostos. Por ndo possuir odometria para mensurar
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a distancia e os angulos das curvas percorridos, 0 ORB-SLAM pode nédo perceber que o
sentido de exploragdo foi invertido apds uma curva. Assim, o mapa gerado pode ficar
rotacionado a partir do local onde foi realizada a inversao da trajetéria, como pode ser
visto na Figura 5.4a, na qual a inversao ocorreu no canto superior esquerdo do mapa, e na
Figura 5.4b, na qual a inversao ocorreu no meio do corredor esquerdo do mapa.

O fato de ndo possuir um escala definida, como explicado na se¢do 2.5, torna essa
tarefa ainda mais dificil. Ao fechar um /oop em um sentido oposto ao fechado anterior-
mente, 0 ORB-SLAM pode utilizar uma escala diferente da anterior. Sem a odometria,
o ORB-SLAM utiliza apenas as informacdes das imagens capturadas pela camera para
se localizar. Porém, alteracdes no espaco e no posicionamento da cdmera podem mudar
a percep¢ao do ambiente, impedindo o correto fechamento de loops e alterando a escala
do mapa. Todos os mapas gerados possuem diferencas nas escalas da trajetérias de cada
sentido. O mapa da Figura 5.4c € um exemplo extremo desse efeito, pois a escala do mapa
foi reduzida em vdrias vezes apds inverter o sentido de explora¢do, como pode ser visto
no canto direito superior da imagem.

A realizacao de uma volta completa no ambiente sem que 0 ORB-SLAM detecte o
fechamento de um loop pode deixar erros acumulados sem serem corrigidos no mapa de
covisibilidade. Como explicado na se¢do 2.5, movimentos de rotagdo sdo criticos durante
a tarefa de rastreamento do ORB-SLAM. Ao realizar uma volta completa no ambiente
apos a inversao do sentido de exploragdo de um corredor, um loop deve ser fechado para
a correcdo do erro acumulado. Porém, o rastreamento pode ser perdido devido a rotacao
antes da deteccdo do loop. Nesse momento, 0 ORB-SLAM pode ter gerado pontos do
mapa referentes ao mesmo local, porém em posi¢des diferentes, como na Figura 4.2a. Ao
fazer a realocacio, a localizacdo pode ocorrer nos pontos do mapa referentes ao inicio da
volta e, dessa forma, ndo fechar o loop. Nesse caso, todo o trajeto realizado durante a
volta pode ficar inconsistente no mapa, como mostrado na Figura 5.4d.

Por outro lado, o fechamento incorreto de um loop também pode causar incoerén-
cias no mapa gerado. Em ambientes com partes muito semelhantes, o ORB-SLAM pode
detectar erroneamente um loop, ocasionando um erro na localizacao, além de corromper o
mapa gerado. No mapa da Figura 5.4e, pode-se verificar o fechamento incorreto de loops,
resultando em corredores deslocados e mesmo em um corredor na diagonal do mapa.

No mapa mostrado na Figura 5.4f, a criacdo dos mapas para cada sentido ficou
0 mais proximo de se sobreporem, porém o segundo mapa ainda apresenta uma escala

menor e uma pequena translagdo. Como resultado, a parede detectada em um sentido de
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exploracdo fica posicionada no meio do corredor detectado em outro sentido.

Figura 5.4: Mapas gerados nos dois sentidos de ambiente pelo ORB-SLAM.
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A sobreposi¢do incorreta dos mapas gerados em cada um dos sentidos impossibi-
lita que eles sejam usados para o sistema proposto. A discrepancia do mapa faz com que o
ORB-SLAM retorne localiza¢des diferentes para usudrios no mesmo local, porém viradas
para lados opostos. Outro problema gerado nesses casos € que uma sobreposi¢ao incor-
reta pode fazer com que pontos do mapa encontrados em um sentido sejam projetados so-
bre espagos livres do mapa no outro sentido. O caminho poderia parecer incorretamente
bloqueado e impossibilitar o célculo de rotas utilizando uma grade de ocupacdo, como
explicado na secdo seguinte. Dessa forma, ndo foi possivel utilizar os mapas gerados com
os dois sentidos no sistema proposto.

Para mostrar o funcionamento do sistema, optou-se por utilizar um mapa gerado
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em apenas um sentido, como o da Figura 5.2. Assim, o mapa se mantém consistente com
o ambiente, porém com a possibilidade de realizar caminhos em apenas um sentido do
local. Como descrito na se¢@o 4.2.1, o mapa gerado € entdo projetado sobre uma grade de

ocupacao.

5.2 Grade de ocupacio

O mapa gerado pelo ORB-SLAM néo possui uma escala definida, conforme expli-
cado na secdo 2.5.1. Dessa forma, a escala do mapa precisa ser alterada para condizer com
a escala real do ambiente. Para servir como referéncia da escala, uma planta baixa do am-
biente foi criada e quatro pontos dela foram selecionados manualmente, como mostrado
na Figura 5.5a. Foram escolhidos pontos nas extremidades dos corredores para facilitar o

correto posicionamento deles na nuvem de pontos, como mostrado na Figura 5.5b.

Figura 5.5: Planta baixa e mapa de pontos do ambiente com os quatro pontos de referéncia

destacados.
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(b) Nuvem de pontos.

A partir da correspondéncia entre os pontos selecionados na planta baixa e os
pontos da nuvem de pontos, é calculada uma matriz de transformacao. A matriz calculada

€ utilizada para reescalar, rotacionar e transladar a nuvem de pontos original de modo que
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a resultante possa ser projetada sobre a planta baixa. Na Figura 5.6 € possivel ver a nuvem

de pontos original e, abaixo dela, a transformada.

Figura 5.6: Nuvem de pontos original, em preto, e transformada, em vermelho.
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Inicialmente, € criada uma grade de ocupacdo bidimensional com as dimensdes da
planta baixa. A nuvem de pontos transformada possui a mesma escala da planta baixa, de
modo que os pontos podem ser diretamente projetados sobre a grade de ocupagdo. Cada
célula da grade de ocupacgdo € considerada ocupada se uma parede € definida na planta
baixa ou se ela possui um nimero minimo de pontos da nuvem de pontos projetados sobre
ela.

Os pontos de interesse encontrados pelo ORB-SLAM podem apresentar erros de
posicionamento, como explicado na se¢do 2.5, resultando em células consideradas como
ocupadas de forma indevida. Para minimizar esse problema, é definido um valor minimo
de pontos que uma célula deve ter projetado sobre ela para que ela seja considerada como
ocupada. Por outro lado, a quantidade de pontos projetados sobre cada célula pode ndo ser
muito alta, pois, como explicam Mur-Artal, Montiel e Tardés (2015), a nuvem de pontos
criada pelo ORB-SLAM nao € muito densa.

A Figura 5.7 mostra a nuvem de pontos projetada sobre a grade de ocupagdo com
cada célula representando um espacgo de 20 cm x 20 cm, considerando diferentes quan-

tidades minimas de pontos por célula. Quando uma célula é considerada ocupada com
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apenas dois pontos projetados sobre ela, como mostrado na Figura 5.7a, pode-se constatar
um maior espalhamento das células ocupadas fora dos corredores. Com uma quantidade
minima de oito pontos projetados sobre uma célula para ela ser considerada como ocu-
pada, como na Figura 5.7d, as células ocupadas ficam esparsas. Dessa forma, optou-se
por considerar uma célula ocupada quando ao menos seis pontos sejam projetados sobre

ela, como na Figura 5.7c.

Figura 5.7: Projecdo dos pontos sobre a grade de ocupagao.

i

(a) Ao menos dois pontos por célula. (b) Ao menos quatro pontos por célula.
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(c) Ao menos seis pontos por célula. (d) Ao menos oito pontos por célula.

A altura dos pontos também € usada como critério para definir a ocupagdo das
células. Apenas pontos com altura superior a h,,;, e inferior a h,,, sdo considerados
como obsticulos. Conforme descrito na secdo 4.2.1, a altura h,,;, deve ter um valor alto o
suficiente para que pontos com um erro na posicao da sua altura ndo sejam erroneamente
considerados como obstaculos. Por outro lado, o valor de 4,,;, ndo pode ser tao alto que
obstaculos verdadeiros sejam desconsiderados. Ja o valor de A, ndo deve gerar células
ocupadas nos pontos referentes ao teto ou a obstdculos acima do espaco por onde uma
pessoa pode passar.

O valores de h,,i, € hyge podem ser alterados para se adequarem ao ambiente e
a pessoa que estd utilizando o sistema. Na Figura 5.8a é mostrada a grade de ocupagao

com ao menos seis pontos projetados em cada célula e com Ay, = Scm e hyyge = 200cm.
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Ja as Figuras 5.8b e 5.8c mostram a grade de ocupag¢do com células com pontos me-
nores que h,,;, como ocupadas e a grade de ocupag¢do com células com pontos maiores
que hy,qx como ocupadas, respectivamente. Casos essas células também fossem conside-
radas como ocupados na grade de ocupacao usada pelo sistema, o caminho seria quase
que completamente bloqueado por falsos obstaculos. Com a grade de ocupagdo devida-
mente preenchida para representar os obstidculos do ambiente, ela pode ser usada para o

planejamento de rotas, como explicitado em seguida.

Figura 5.8: Grade de ocupagdo.
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(b) Células com pontos menores que Ay, = Scm.
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(c) Células com pontos maiores que g, =
200cm.
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5.3 Planejador BYVP

A partir da grade de ocupacdo como a mostrada na Figura 5.8a e do destino re-
cebido da pessoa que estd utilizando o sistema, s@o calculados os potenciais relativos de
cada célula com o método de Gauss-Seidel, como explicado na se¢do 3.1. A Figura 5.9
mostra a grade de ocupacdo com os valores potenciais de cada célula. Estes potenciais sdo
representados pela variagdo de cor em dire¢do a um ponto de destino que esta localizado

na parte inferior direita do corredor.

Figura 5.9: Grade de ocupacdo com os potenciais calculados pelo BVP.

Com os campos potenciais das células calculados, o trajeto até a posicao desejada
pode ser feito seguindo os gradientes de qualquer ponto até o ponto com potencial mi-
nimo. A Figura 5.10 mostra os vetores dos gradientes em um ponto do mapa préximo
do destino e em um ponto distante do destino. Os gradientes calculados sdo usados para
orientar a pessoa que estd utilizando o sistema a chegar a posicao desejada desviando dos
obstaculos encontrados pelo ORB-SLAM.

Na Figura 5.11 é possivel verificar a importancia da deteccao dos obstaculos para
o cdlculo da rota até o destino. A rota definida na Figura 5.11a ndo leva em conta os obs-
taculos encontrados a partir da nuvem de pontos gerada pelo ORB-SLAM. Desse modo,
a rota passa bem pelo centro do corredor e muito proximo dos obstaculos existentes. Ja a
rota definida na Figura 5.11b considera os obstaculos encontrados, assim, a rota é deslo-
cada de modo a passar no espaco mais afastado entre a parede do corredor e os obsticulos.
Dessa forma, a rota encontrada pode ser usada para guiar uma pessoa até um determinado

destino, como explicado na secdo seguinte.
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Figura 5.10: Gradientes na grade de ocupagao.
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(a) Gradientes distantes do destino. (b) Gradientes préximos do destino.

Figura 5.11: Diferenga entre rotas encontradas com e sem obstdculos.

(a) Rota encontrada desconsiderando os obstaculos.

(b) Rota encontrada considerando os obstaculos.
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5.4 Utilizacao

O sistema € utilizado com o auxilio de um celular que captura imagens do local e
as envia para o servidor, assim como recebe as instru¢des de deslocamento do servidor.
A Figura 5.12 mostra a interface do aplicativo que recebe as instru¢des do servidor. No
aplicativo, o usudrio configura o endereco IP e a porta para a comunica¢do com o servidor
e clica em “INICIAR” para iniciar o sistema. Em seguida, ele seleciona o nimero da
sala que deseja ir e clica em “ENVIAR DESTINO” para que o servidor calcule uma rota
até o destino selecionado. Assim, o usudrio , apds enviar o destino desejado, recebe uma
frase de instrucao sobre como chegar ao destino para cada ponto em que a localizagdo é

estimada.

Figura 5.12: Aplicativo que recebe as instrugdes do servidor.

Localizador
192.168.0.3
U242

INICIAR
236

ENVIAR DESTINO

18:24:14 | Mensagem:
Ande para a frente

A instrucdo até o destino é encontrada ao comparar o vetor g do gradiente da
célula em que a pessoa se encontra com o vetor d da direcdo que ela estd se deslocando.
O angulo interno ¢ entre os dois vetores € usado para definir a mensagem enviada a pessoa

utilizando o sistema, conforme os seguintes critérios:
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e se ¢ entre —5° e 5°, a mensagem é: “Ande para a frente”;

e se ¢ entre —45° e —5°, a mensagem é: “Ande para a direita”;
e se ¢ entre 5° e 45°, a mensagem é: “Ande para a esquerda”;

e se ¢ entre —45° e —225°, a mensagem é: “Vire para a direita”;
e se ¢ entre 45° e 225°, a mensagem é: “Vire para a esquerda”;

e se ¢ entre —225° e 225°, a mensagem é: “Vire para o outro lado”.

A rota gerada a partir da localizacdo da pessoa que estd utilizando o sistema e o
respectivo quadro usado para definir a localizagdo podem ser vistos na Figura 5.13. Como
o quadro capturado pelo celular da pessoa estd virado para o lado oposto do indicado pela
rota encontrada, a instrucao recebida indica para a pessoa se virar para o outro lado do

qual ela esta.

Figura 5.13: Utilizag¢do do sistema.
ORB-S5LAMZ: Current Frame

(a) Quadro registrado e instrugao realizada.

(b) Rota encontrada.
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A geracdo do mapa pelo ORB-SLAM ¢ feita em um momento que ndo existe
circulacdo de pessoas pelo ambiente, como explicado na sec¢do 4.1.1. Porém, durante a
tarefa de localizagdo, o ambiente € dindmico e é possivel que existam pessoas no cami-
nho, assim como outras modificagdes nas caracteristicas do espago. As modificagdes sido
percebidas pelos quadros capturados e alteram os pontos de interesse reconhecidos pelo
ORB-SLAM.

Como explicado na secdo 2.5.2, o ORB-SLAM utiliza a quantidade de pontos de
interesse em comum entre o quadro capturado e o grafo de covisibilidade para encontrar a
posicao atual da camera. Desde que a quantidade minima de pontos de interesse mapeados
possa ser encontrada no quadro capturado, ndo importa que existam modifica¢des na cena.
Assim, a posi¢do pode ser encontrada corretamente mesmo que tenham diferencas entre
as cenas percebidas durante a localizacdo e as cenas percebidas durante geracao do mapa.

A Figura 5.14 mostra o ORB-SLAM realizando a localizacdo em um ambiente
com modificacdes da configuragao inicial e com circulagdo de pessoas. Com o ambiente
sem nenhuma alteracdo em relagdo ao momento da geracdo do mapa, mostrado na Fi-
gura 5.14a, o ORB-SLAM, como esperado, consegue se localizar e encontrar uma grande
quantidade de pontos de interesse. Na Figura 5.14b o mesmo ambiente € percorrido, dessa
vez com pessoas caminhando na direc@o contrdria e alteracdes na disposicao das cadeiras
do corredor. Ja nas Figuras 5.14c e 5.14d as pessoas aparecem muito préximas da camera.
Em todos os casos 0 ORB-SLAM conseguiu se localizar usando pontos de interesse que
permaneceram inalterados no ambiente.

Apesar do bom desempenho em se localizar mesmo com alteracdes no ambiente,
a diminui¢do dos pontos de interesse encontrados nos quadros dificulta a localizacdo se
houver rotacdes da cdmera ou movimentos muito rdpidos. Como explicam Mur-Artal,
Montiel e Tardés (2015), uma quantidade maior de pontos de interesse encontrados deixa

a localizacdo mais robusta em condic¢des adversas.
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Figura 5.14: Quadros capturados com pessoas interferindo na localizacao.

(a) (b)

(c) (d)
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6 CONCLUSAO

O desenvolvimento de tecnologias assistivas pode auxiliar pessoas com defici-
éncia a executarem tarefas que sdo complexas para elas. Entre essas tarefas estd a auto-
localizagdo de pessoas com deficiéncia visual em ambientes internos desconhecidos. Pois,
conforme visto na secdo 1, pessoas com deficiéncia visual podem enfrentar dificuldades
para se localizar em determinados ambientes, assim como encontrar uma rota até um
destino desejado.

Nesse trabalho foi apresentado um sistema que pode ser usado para o desenvol-
vimento de tecnologia assistiva. Ele tem por objetivo auxiliar pessoas com deficiéncia
visual a se localizarem e a se guiarem em ambientes previamente cadastrados. O sistema
utilizou um telefone celular para capturar imagens do ambiente e envid-las ao servidor.
No servidor, as imagens foram processadas, com o uso do ORB-SLAM, com o intuito de
inicialmente criar o mapa do ambiente e, em um segundo momento, encontrar a posi¢ao
da pessoa nesse mapa. Um planejador BVP foi utilizado para encontrar rotas da posi¢ao
da pessoa até o destino informado.

O produto desse trabalho foi um sistema capaz de determinar a localizagdo de
uma pessoa e criar rotas até o ponto desejado em um ambiente previamente cadastrado.
Como mostraram os testes realizados, 0 ORB-SLAM conseguiu localizar a pessoa mesmo
quando em ambientes dinamicos, onde havia circulacdo de pessoas e modificacdes no
espaco. O sistema também foi capaz de encontrar uma rota da localiza¢dao do usudrio até
um destino desejado. Como resultado do uso da técnica de BVP, foram encontradas rotas
suaves e que passam distantes dos obstaculos encontrados.

Diferentemente dos trabalhos correlatos apresentados, o sistema desenvolvido uti-
liza apenas a camera de um celular como fonte de informacdes do ambiente. Assim, ndo
€ necessaria a concep¢do e a utilizacdo de equipamentos adicionais, como bengalas ou
Oculos inteligentes. Nao sdo empregadas outras funcionalidades do telefone celular além
da camera, as quais podem nao funcionar corretamente dependendo do ambiente, como o
GPS. O sistema também nao necessita de um retorno do usuério em pontos de referéncia
pré-estabelecidos, que poderiam ser dificeis de ser localizados.

O sistema proposto serve como uma base para o desenvolvimento de uma solucio
para a locomog¢do de pessoas com deficiéncia visual. Para o desenvolvimento de uma
solucdo final, a interface deve ser melhorada para atender o publico alvo e testes reais

devem ser realizados.
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A geracdo de um mapa consistente de um ambiente sendo percorrido em ambas as
dire¢des se mostrou invidvel. Por limitacdes do proprio ORB-SLAM, conforme descrito
na se¢do 5.1, o mapeamento completo de um espaco gerou erros que impossibilitaram a
utilizagdo do mapa. Se faz necessario um aperfeicoamento na tarefa de geracao do mapa
pelo ORB-SLAM para reduzir erros que podem corrompé-lo. Como alternativa, a tarefa
de aquisi¢do das imagens para a geragao do mapa poderia ser realizada por um robd, por
exemplo, melhorando a precisdo e reduzindo oscilagdes causadas pela pessoa que faz o
mapeamento.

A transformacdo da nuvem de pontos gerada pelo ORB-SLAM para a escala cor-
reta também ¢€ realizada de forma manual. Em um ambiente grande, no qual fosse neces-
sario gerar um novo mapa com frequéncia, essa tarefa pode ser trabalhosa. Um método de
transformacdo automatica da nuvem de pontos para a escala desejada poderia melhorar a
confiabilidade do sistema e otimizar a geracao do mapa.

Apesar das limitacdes apresentadas, esse trabalho verificou a possibilidade de es-
timar o posicionamento do usuario com ORB-SLAM, mesmo em condi¢des adversas, uti-
lizando unicamente o celular como fonte de informa¢des do ambiente. Além disso, 0 uso
do planejador BVP se mostrou factivel para a gerac@o de rotas seguras considerando obs-
taculos presentes no ambiente. Portanto, as técnicas de ORB-SLAM e de planejamento de
caminhos BVP se mostram efetivas no desenvolvimento de tecnologias assistivas. Como
sugestdo de continuidade ao trabalho, se faz interessante o aperfeicoamento da interface

de comunicagdo por meio de testes reais com usudrios.
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Abstract. Anyone could have difficulties finding herself in an unknown environ-
ment, but this task becomes even more difficult when one cannot rely on visual
information. The aim of this work is to help people with visual impairment to
move around unknown indoor environments by using a navigation system based
on the navigation techniques already known in robotics. Robot control systems
use Visual SLAM and PnP Problem algorithms to estimate one?s position in the
environment and they use Path Planning algorithms to evaluate routes between
two points. Environment Representations are used in every task. Thus, these
techniques can be implemented in a mobile phone in an assistive technology
application.

Resumo. Qualquer pessoa pode encontrar muitas dificuldades para localizar-
se em ambientes com os quais ndo estd familiarizada, mas a tarefa se torna-se
ainda mais dificil quando ndo se pode contar com informagcoes visuais. Com o
objetivo de auxiliar pessoas com deficiéncias visuais se deslocarem em ambi-
entes internos desconhecidos, esse trabalho propoe um sistema de locomogdo
baseado em técnicas de navegagdo que jd sdo utilizadas na drea de robdtica.
Sistemas de controle de robés utilizam Visual SLAM e algoritmos de Problema
PnP para estimar sua localizagdo no ambiente, algoritmos de Path Planning
para calcularem rotas entre dois pontos. além de Representacoes do Ambiente,
as quais sdo usadas para cada tarefa. Assim, essas técnicas podem ser imple-
mentadas em um telefone celular para uma aplicagcdo de tecnologia assistiva.

1. Introducao

Localizar-se em ambientes desconhecidos e encontrar uma rota até um destino desejado
pode ser um trabalho dificil para qualquer pessoa. No auxilio dessa tarefa, a tendéncia de
lugares publicos e privados é a de disponibilizar placas informativas que possibilitem a
localizacdo das pessoas que por ali circulam. As informacdes fornecidas costumam ser do
tipo visual, como plantas baixas, letreiros e setas informativas. Pessoas com deficiéncia
visual ndo podem contar com esse tipo de informagdes e, por isso, podem encontrar mui-
tas dificuldades de localizagdo nesses espagos.

Uma das formas de auxiliar pessoas com deficiéncia a locomoverem-se em ambi-
entes diversos € através de tecnologias assistivas. [Lancioni and Singh 2014] define tec-
nologias assistivas como equipamentos, comerciais ou customizados, que ajudam as pes-
soas a reduzir o impacto de suas incapacidades nas tarefas diarias e a alcancar uma melhor



qualidade de vida. Ja o governo brasileiro, por meio do Comité de Ajudas Técnicas, de-
fine que "Tecnologia Assistiva diz respeito a pesquisa, fabricag¢do, uso de equipamentos,
recursos ou estratégias utilizadas para potencializar as habilidades funcionais das pessoas
com deficiéncia”[Brasil 2009, 11].

Com o advento dos smartphones, ou celulares inteligentes, surgem novas possi-
bilidades para o desenvolvimento de tecnologias assistivas. Atualmente, os celulares ja
vém equipados com sensores de tamanho reduzido, como cameras, acelerometros e gi-
roscOpios, os quais podem ser usados para localiza¢ao e navegacdo a um precgo acessivel
[Elloumi et al. 2016]. Um equipamento para auxilio de pessoas com defici€éncia visual
pode fazer uso dos diversos tipos de sensores e interfaces que sao disponibilizados. Tais
caracteristicas possibilitam a criacdo de equipamentos de tecnologias assistivas sem ser
necessaria a utilizacao de outros dispositivos além do proprio celular.

No Brasil, de acordo com o Censo Demogréfico 2010, 3,6% da populagao é for-
mada por pessoas com deficiéncia visual severa, [[BGE 2014]. O poder publico tem bus-
cado formas de proporcionar a inclusdo de pessoas com deficiéncia fisica a sociedade.
Um das formas que o governo federal utiliza para estimular a integracdo de pessoas com
deficiéncia a todos os ambientes é por meio do estimulo as politicas de acessibilidade
universal. A exemplo disso, a 3* Conferéncia Nacional dos Direitos da Pessoa com De-
ficiéncia, tem, na drea de acessibilidade, aprovadas propostas para “garantir e implemen-
tar equipamentos e servigos com tecnologia assistiva que assegurem a comunicagao € a
interacdo social entre as pessoas com deficiéncia e as demais”’[Brasil 2012, 52] e “asse-
gurar os meios de locomogdo, criar instrumentos adequados para seguranca das pessoas
com deficiéncia em via publica e em espagos publicos e particulares”[Brasil 2012, 57].

O presente trabalho propde o desenvolvimento de um sistema de localizagdo com
o uso de plataformas de telefones celulares. Tal sistema poderd ser utilizado para a
implementacdo de um dispositivo de tecnologia assistiva capaz de auxiliar pessoas com
deficiéncias visuais a se deslocarem em ambientes previamente cadastrados. A partir das
informacdes cadastradas do ambiente e das informagdes capturadas pelos sensores do
celular do usuadrio, o sistema deve estimar a posi¢cao do usudrio no mapa, planejar uma
rota até o destino desejado pelo usudrio, indicar ao usuério como realiza-la, determinando
constantemente a posi¢ao do utilizador e, caso necessario, replanejar a rota.

O presente artigo estd organizado em cinco segOes diferentes. Apds a
apresentacdo, desenvolvemos a explicacdo de conceitos importantes para a compreensao
desse trabalho: Representacdo de Ambientes, Localizacdo, Planejamento de Rotas e
SLAM. Em seguida, sdo mostradas pesquisas relacionadas, destacando suas vantagens
e limitagdes. Na quarta secdo o sistema proposto € apresentado, com uma explica¢do
do que devera ser desenvolvimento, o resultado final que espera-se alcancar e meios de
verificacdo e validacao do sistema. Na quinta sec¢do € apresentado um plano de atividades
com as etapas a serem realizadas para a conclusao do projeto.

2. Conceitos fundamentais

Um dispositivo de navegacao destinado a auxiliar pessoas com deficiéncia visual deve
executar tarefas como mapeamento, localizacdo, e planejamento de caminhos. Essas ta-
refas sdo temas atuais de pesquisas na drea de robdtica. Ao passo que novos dispositivos
sdo desenvolvidos, como sensores menores € mais precisos, algoritmos sao criados e me-



lhorados para atender a demanda de novas aplicagdes.

Diversos conhecimentos ja estabelecidos da area de robdtica podem ser utilizados
na constru¢cdo de novas tecnologias assistivas. Assim, um sistema de localiza¢do para
pessoas com deficiéncia visual pode aproveitar-se largamente de conceitos, algoritmos e
modelos j4 trabalhados na drea de robédtica mével.

2.1. Representacao de Ambientes

Representagdes de ambientes sdo realizadas por meio de mapas, os quais sao utilizados em
diversas atividades humanas. Mapas podem ser dos mais diversos tipos, dependendo da
aplicacdo a que se destinam. Uma forma de classificao de mapas € pelo nivel de abstracao
que eles apresentam, podendo ser métricos e topoldgicos. Os primeiros sdo construidos
com um baixo nivel de abstracdo enquanto os segundos com um nivel de abstracdo mais
elevado [Romero et al. 2010].

Os mapas métricos possuem elementos que representam caracteristicas de um lo-
cal com uma posi¢ao geogréfica definida. Esse tipo de mapa pode ser usado em aplicacoes
que necessitem de informacdes detalhadas sobre o local, como a forma e o tamanho dos
objetos, além de indicacdes dos espacos livres, como corredores e portas. Um exemplo
de aplicagdo sao as plantas baixas de prédios largamente utilizadas.

Em computagdo, um tipo de mapa métrico muito utilizado € a grade de ocupacio,
a qual consiste em células uniformes que dividem o espaco. As células informam se a
regido esta ocupada ou livre. De posse de um mapa do tipo grade de ocupagdo € possivel
definir os possiveis caminhos que podem ser percorridos. O espaco representado por esse
tipo de mapa podem ser tanto 2D como 3D [Choset et al. 2004].

Os mapas topologicos representam relacdes entre os elementos de um ambiente na
forma de um grafo. Os elementos do grafo podem representar regides, as quais possuem
certas caracteristicas em comum. Os grafos de um mapa topoldgicos especificam um
conjunto de vértices e a conectividade entre eles. Os vértices indicam locais do espago re-
presentado e as arestas relagdes entre esses locais. Uma aresta indica uma adjacéncia
entre dois vértices e pode conter diferentes tipos de informagdes, como a existéncia
de um caminho, a distancia ou o tempo entre os dois locais representados pelo vértice
[Siegwart et al. 2011].

Uma das principais vantagens dos mapas topoldgicos é que utilizam muito menos
memoria quando comparados com os mapas métricos. Isso de se deve ao fato de um
mapa topologico armazenar informacdes de forma mais abstratas, logo de forma mais
eficaz e sem dados desnecessarios. Por outro lado, o processo de constru¢do de um mapa
topoldgico € mais complexo e, por isso, tende a demandar um poder computacional maior.
Isso acontece porque € necessdrio abstrair as informagdes do ambiente a fim de obter
apenas as informagdes de interesse [Romero et al. 2010].

2.2. Localizacao

A representagdo da sua prépria localizacdo, em relagdo a um mapa, que um robo acredita
possuir a cada momento € um item essencial para a navegacdo de robds baseada em ma-
pas. De acordo com [Romero et al. 2010], para representar a crenga de sua localizacdo,
um robd pode fazer uso de mapas continuos ou discretos, assim como pode usar uma



hipdtese absoluta de localizacdo ou multiplas hipéteses de localizacdo, entre as quais o
robo deve lidar com uma incerteza em relagdo a hipétese correta.

Como demonstrado na (Figura 1) por [Siegwartetal. 2011], a tarefa de
localizacdo inclui quatro passos distintos: percepg¢ao; localizacdo; cogni¢do e controle
de movimento. Existindo entre eles uma relacdo de dependéncia, a percepcao ¢ a
interpretacdo das informagdes fornecidas pelos sensores, localizacao é o processo para
determinar a localizacdo com base na percepg¢do realizada, cognicao é a decisdo sobre
o que fazer com base na localiza¢do atual e o controle de movimento é a execugao
mecanica dos atuadores para realizar a tarefa determinada na cognicao.
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Figura 1. Esquema geral dos passos de localizacao de um robo6
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Sensores sao a base para a tarefa de percepcao e, por isso, sua imprecisao e incom-
pletude afetam diretamente a tarefa de localizacao. Como exemplo, [Siegwart et al. 2011]
mostra que sistemas de navegacdo para ambientes internos baseados em cameras CCD po-
dem sofrer interferéncia da ilumina¢@o do local e nao reconhecer um mesmo espago com
diferentes niveis de iluminacao.

Devido as incertezas e ruidos associados aos sensores, frequentemente torna-se
impossivel determinar uma tnica hipétese de localizacdo [Romero et al. 2010]. Por con-
sequéncia, ao invés de representar a localizagdo como um posicdo (X,y) ou uma pose
(x,y,0), no caso de mapas continuos, ou uma dnica célula, no caso de mapas discretos,
pode-se manter multiplas hipoteses de localizagao.

Outra forma de representar uma localizagdo € por meio de uma estimagdo pro-
babilistica da posi¢cao do robo. Nesse caso, ao invés de usar hipdteses sobre a posicao
do robd, calcula-se uma distribuicao de probabilidade de todas as possiveis posicoes
[Choset et al. 2004]. De acordo com [Romero et al. 2010], dois métodos principais sao
utilizados para localizag@o probabilistica de robds baseada em mapas, a Localizacdo Mar-
koviana e o Filtro de Kalman.

Na Localizagdo Markoviana, o processo de localizagdo pode comegar por qual-
quer posi¢ao desconhecida do mapa e pode ser executada mesmo em situagdes ambiguas.
Para realizar essa tarefa, sdao rastreados multiplas posicdes possiveis, 0 que requer a
utilizacdo de um mapa discreto, como explica [Siegwart et al. 2011]. Assim, € necessdrio
mais memoria e mais poder de processamento e pode limitar a precisdo e o tamanho do
mapa utilizado.



Ja a localizacdo por Filtro de Kalman estima o posicionamento do robd a partir de
uma posi¢ao inicial conhecida, a qual precisa ser precisa. Logo, esse tipo de localiza¢ao
pode usar tanto mapas discretos como continuos para representar o ambiente. Entretanto,
no Filtro de Kalman a incerteza da posi¢ao do robd tende a aumentar com o tempo e,
assim, pode falhar em capturar a posicao real do robd [Siegwart et al. 2011].

2.3. Planejamento de Rotas

Na area de robdtica, o planejamento de rotas refere-se ao cdlculo e a descoberta de passos
sequénciais a serem executados para que um rob0 saia de uma posi¢do inicial e chegue
a uma posicao final, evitando colisdes com obstaculos conhecidos. Os calculos devem
levar em conta a localizacdo e orientagdo do rob6 no espacgo de trabalho, assim como o
seu espaco de configuracdes [Romero et al. 2010]. O espago de configuracdes depende da
quantidade de varidveis independentes utilizadas na configuracdo. Como exemplo, para
um espaco de trabalho bidimencional (X,y). um robd pode ter trés graus de liberdade, dois
para translagdo e um para orientagdo, e seu espaco de configuracdo tem trés dimensoes

(x.y.0).

Segundo [Siegwart et al. 2011], para reduzir a complexidade do cdlculo de rotas,
¢ comum assumir o robd como um ponto, assim, o espaco de configuracdes € reduzido de
trés dimensoes para um espaco bidimensional (x,y). Com essa simplificacdo € importante
aumentar o tamanho de cada obstdculo com o valor do raio do robd, outra modificagao
necessdria para o planejamento de rotas € a discretizacdo do mapa de representacdo do
ambiente. Mapas discretos podem ser representados como uma grade de ocupagdo, o
qual é adequado para a aplicag¢do de duas classes de algoritmos comumente usados para
o planejamento de rotas de rob0s: Planejamento em grafos e Planejamento em Campos
Potenciais.

O planejamento de rotas baseado em campos potenciais utiliza o conceito de gra-
dientes para definir um potencial de atracdo gerado pelo ponto de destino e potenciais de
repulsdo gerados pelos obstidculos. Dessa forma, robd tende a, naturalmente, se dirigir
ao destino, ao passo que desvia dos obstaculos [Romero et al. 2010]. A ideia é que os
campos potenciais se comportem como forgas, as quais atuam no robd até que o seu valor
seja nulo, ou seja, existe uma convergéncia até um minimo no campo potencial. O ponto
de destino deve corresponder ao minimo do campo de forcas, de forma que o rob6é sempre
tenda a ir em sua direcao.

As rotas geradas pelo o planejamento de baseado em campos potenciais sdo de boa
qualidade e que costumam passar longe dos obstaculos [Romero et al. 2010]. Entretanto,
nao ha garantias que o destino seja um minimo global, podendo haver minimos locais no
campo potencial. Assim, € necessario utilizar algoritmos que evitem minimos locais que
nao correspondam ao destino e que facam o robd parar em pontos indesejados.

Para o planejamento de rotas baseado em grafos, os espacos livres do mapa sao
conectados, formando um grafo, e entdo € realizada uma busca de caminhos entre o ponto
inicial e final. Técnicas de cria¢do e busca em grafos ¢ um campo largamente estudado em
matematica e robdtica [Siegwart et al. 2011]. A vista disso, existem diversos algoritmos
que podem ser usados para essa tarefa. A maioria desses algoritmos pode ser dividido em
duas etapas distintas, uma etapa de constru¢do do grafo e uma etapa de busca do caminho
no grafo.



A construcdo do grafo consiste em criar um conjunto de vértices e arestas de um
grafo, que permitem o robd ir de qualquer ponto livre até outro ponto livre, sem colidir
com obstaculos [Siegwart et al. 2011]. Entre as abordagens possiveis para a constru¢ao
do grafo estdo: grafo de visibilidade, diagrama de Voronoi, decomposicao exata de células
e grafos de Lattice. Cada uma delas apresenta vantagens e desvantagens, as quais podem
ser fatores limitadores para o projeto, como proximidade da rota com os obstaculos e
capacidade de memoria necessaria para armazenar 0 mapa.

Ap6s obter um grafo conectado, a escolha da rota pode ser realizado através do
calculo do melhor caminho entre dois vértices do grafo. Novamente, existe uma grande
quantidade de algoritmos diferentes que podem ser utilizado para realizar essa tarefa. Es-
ses algoritmos podem ser divididos em duas classes distintas: algoritmos deterministicos
e algoritmos randomicos. Um dos algoritmos probabilisticos largamente usados para o
planejamento de rotas é o A*. Esse algoritmos € a combinacgao de outros dois tipicamente
usados para essa tarefa, o algoritmo de busca melhor-primeiro e o algoritmo de Dijkstra.

Os algoritmos de busca randomicos podem ser usados quando o espago de busca
€ muito grande e uma busca exaustiva teria um custo muito alto. Uma classe largamente
usada desses algoritmos € o RTT (Rapidly Exploring Random Tree). Nele € criado uma
arvore inicial, a qual sdo adicionados nodos de forma dinadmica, até encontrar um cami-
nho entre o ponto inicial e final. Esses algoritmos ndo tem garantia de encontrar o me-
lhor caminho, porém € provado que, se existir, uma rota serd, eventualmente, encontrada
[Siegwart et al. 2011].

24. SLAM

Para algumas tarefas, robds devem ser capazes de estimarem sua posi¢cdo a0 mesmo
tempo que coletam informagdes ao seu redor e constroem o mapa do ambiente
[Huletski et al. 2016]. Em robdtica, essa tarefa é conhecida como SLAM (Simultane-
ous Localization and Mapping) e, recentemente, tem sido alvo de muitas pesquisas. Essa
incumbéncia apresenta muitos desafios devido a imprecisiao dos sensores utilizados para
coletar informacgdes do ambiente, além do desafio de construir um mapa para localizar-se
enquanto processa informagdes que atualizam o préprio mapa.

Diversos métodos de filtragem foram desenvolvidos para lidar com a falta de pre-
cisdo dos sensores e sdo aplicados nos algoritmos de SLAM. Métodos baseados em in-
feréncia bayesiana sdo comumente usados, entre eles: Kalman Filter, Extended Kalman
Filter (EKF) e Particle Filter [Huletski et al. 2016]. Esses métodos permitem o uso de
SLAM de modo que todas as informacdes do ambiente sdo capturadas utilizando cameras
como sensores [Mur-Artal and Tardés 2016], o qual é conhecido por Visual Slam (V-
SLAM).

Visual Slam pode ser executado com o uso de apenas uma camera, o que € co-
nhecido como Monocular SLAM [Mur-Artal and Tardés 2014]. A tarefa de localizacao
€ mapeamento com apenas uma camera ¢ muito mais dificil de ser realizada, pois ndo
€ possivel determinar a profundidade de objetos com uma tnica imagem. Dessa forma,
sd0 necessdrias imagens a partir de multiplos pontos de vista e técnicas de filtragens para
poder determinar a escala do mapa e calcular a trajetéria realizada.

O ajuste dos parametros para estimar a pose da camera e a estrutura da cena
pode ser realizado apenas com as informacgodes lidas até o momento ou entdo por blo-



cos de imagens (do inglés bundle adjustment) [Romero et al. 2010]. No primeiro caso, os
parametros sdo calculados de forma incremental e, assim, de forma causal. Ja no segundo
grupo, os parametros sdo calculados de forma ndo causal, pois os resultados de imagens
obtidas em tempos anteriores sofrem influéncia das imagens obtidas posteriormente.

Recentemente, foi desenvolvido por [Mur-Artal and Tardés 2016] um novo
método para Monocular SLAM, chamado de ORB-SLAM. Nessa proposta, os parametros
para estimar a pose da camera e a estrutura da cena sdo calculados usando a abordagem de
blocos de imagens. As limita¢des dessa abordagem para aplica¢des de tempo real, como
o custo computacional, sdo corrigidas com uma série de otimizacdes e simplificacdes
durante a coleta de imagens.

A partir dos parametros calculados pelo ORB-SLAM ¢€ possivel determinar a
pose e a estrutura da camera resolvendo um problema do tipo Perspective-n-Point (PnP)
[Huletski et al. 2016]. Um problema do tipo PnP consiste em determinar a posi¢ao
e a orientacdo de uma camera a partir dos seus parametros intrinsecos € as corres-
pondéncias entre uma série de pontos 3D do ambiente e as suas projegdes 2D na imagem
[Moreno-moguer et al. 2007].

3. Trabalhos Relacionados

Apesar de ser uma drea tipicamente da robdtica, novas aplicacdes para os sistemas de
localiza¢do e mapeamento tem surgido. Telefones celulares cada vez mais potentes e com
sensores mais sofisticados expandem as possibilidades de utilizacdo das tecnologias ja
existentes. Ao mesmo tempo, o desenvolvimento de tecnologias assistivas tem sido es-
timulado para auxiliar na acessibilidade de pessoas com deficiéncia. Assim, as técnicas
de localizacdo e mapeamento tem sido empregadas em propostas de aplicacdes para au-
xiliar pessoas com deficiéncia visual, assim como em solucdes diversas executando em
telefones celulares.

As solugdes envolvendo as areas de localizagdo e mapeamento, tecnologias assis-
tivas para pessoas com deficiéncia visual e aplicacdes sobre telefones celulares podem
variar tanto nas tecnologias empregadas como no foco em uma ou em uma combinagao
dessas dreas ou na finalidade do sistema. Como exemplo, [Tapu et al. 2013] propde um
sistema utilizando Monocular SLAM em um celular para auxiliar pessoas com deficiéncia
visual a locomoverem-se. Entretanto, ele ndo tem como finalidade ajudar na localizacao
do usudrio e sim na deteccao de obstaculos que uma pessoa com deficiéncia visual possa
encontrar ao percorrer um trajeto.

Outros autores propdem sistemas com a finalidade de auxiliar pessoas com de-
ficiéncia visual a localizarem-se em ambientes diversos, porém nao fazem uso ape-
nas de celulares em seus projetos. Entre esses autores, [Hesch and Roumeliotis 2007],
[Xiao et al. 2013], e [Poggi and Mattoccia 2016] propdem bengalas inteligentes, utili-
zando diferentes técnicas. Ja [Tian et al. 2013] apresenta um dispositivo para localizagao
acoplado em um o6culos e [M. Serrdo and du Buf 2012] utiliza uma camera que deve ser
carregada pelo usudrio a mao.

Alguns autores propuseram sistemas de localizacdo utilizando apenas os recursos
fornecidos por um celular, porém sem serem direcionados a pessoas com deficiéncia vi-
sual. Esses trabalho fazem uso de diversas técnicas para calcular a posicao do dispositivo,



porém todos devem fazer uso dos sensores disponiveis em telefones celular. Dessa forma,
[Zhang et al. 2016] apresenta um sistema que usa apenas a camera do celular para obter
informacdes do ambiente. Ja [Dang et al. 2016] e [Santos et al. 2016], além da camera,
eles também utilizam outros sensores, como giroscopios e acelerometros.

Entre os sistemas que utilizam apenas celulares como equipamentos e sdo fo-
cados para o auxilio de pessoas com deficiéncia visual, mais de uma abordagem pode
ser utilizada para resolver o problema. O sistema de GPS (Global Positioning Systems)
¢ utilizado por [Basso et al. 2015], entretanto a tecnologia de GPS tem seu espago de
trabalho limitado, ndo funcionando em é&reas internas [Siegwart et al. 2011]. Por isso.
[Apostolopoulos et al. 2012] propde um sistema utilizando a apenas camera de um celu-
lar como sensor, nesse sistema o usudrio deve dar um retorno ao sistema para confirmar
a sua posicao em pontos de referéncias pré-estabelecidos. Esse tipo de verificacdo nem
sempre € trivial, j4 que pessoas com deficiéncia visual tem seu proprio meio de compre-
ender o ambiente ao seu redor [Brady et al. 2015].

4. Proposta de Trabalho

Com esse trabalho, pretende-se empregar técnicas de navegacdo tipicamente usadas na
area de robdtica para o desenvolvimento de um sistema de tecnologia assistiva para au-
xiliar pessoas com deficiéncia visual a locomoverem-se em ambientes internos, aos quais
elas nao estdo familiarizadas. Tecnologias desse tipo devem ser acessiveis ao maior
nimero de pessoas possivel, para isso, o sistema deve ser desenvolvido com o minimo
de recursos possiveis. Ao utilizar um telefone celular, outros dispositivos nao sao ne-
cessarios. O sistema deve guiar o usudrio desde sua posi¢ao inicial até o destino desejado.
Para realizar a tarefa de navegacdo, uma sequencia de tarefas deve ser executada:

O usudrio informa o destino desejado;

O sistema estima a posi¢do atual do usuario no mapa;

O sistema planeja uma rota a partir da posicao do usudrio até a posicao destino;
O sistema informa os passos a serem realizados até chegar a posi¢ao final;

O usuério locomove-se de acordo com as instrugdes recebidas;

Os passos 2 ao 5 sdo repetidos até o usudrio alcancar o destino desejado.
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O sistema pode ser dividido nas seguintes partes: Leitura de dados; Localizagado e
Mapeamento (SLAM); Planejamento de Rota; Interface com o Usuério e Representacao
do Ambiente (mapas). A (Figura 2) mostra um diagrama com os componentes dos sis-
tema.

Requisitos de um projeto sdo importantes por diversos motivos, entre eles, a
defini¢do dos testes a serem empregados para validar o sistema final. A partir das fun-
cionalidades descritas acima, pode-se definir os requisitos que o presente projeto deve
apresentar:

Um telefone celular deve ser o unico recurso de hardware utilizado;

O sistema deve estimar corretamente a posi¢ao do usudrio;

O sistema deve calcular uma rota possivel até a posi¢ao desejada;

O sistema nao deve ser dependente de informagdes dadas pelo usudrio;

Em caso de incertezas, da posi¢do ou da rota escolhida, o sistema deve informar
a0 usuario;
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Figura 2. Diagrama mostrando os componentes do sistema proposto

Para que os requisitos sejam plenamente alcancados, o projeto deve ser desen-
volvido com o estado da arte das técnicas de localizacdo, mapeamento e planejamento
de rotas. Cada uma das tecnologia e cada um dos algoritmo empregados deve ser inte-
grado ao sistema de forma que formem um tnico produto. Durante esse processo, novas
técnicas e adaptacdes de técnicas ja desenvolvidas podem vir a serem necessarias.

A primeira tarefa a ser executada é a criagdo de mapas dos ambientes a serem
explorados. A partir dos mapas, o sistema € capaz de estimar a posi¢do do usudrio e
planejar rotas. Esses mapas devem ser cadastrados antes da utilizacdo do sistema pelo
usudrio final. Dessa forma, o projeto deve prever o desenvolvimento de uma forma de
criacdo de mapas topograficos dos ambientes desejados.

Por meio de SLAM ¢€ possivel realizar a tarefa de localizagdo e mapeamento do
ambiente. Atualmente, ORB-SLAM € um métodos de SLAM baseados em caracteristicas
do ambiente com melhores resultados. Além disso, ORB-SLLAM ¢ otimizado para funci-
onar usando apenas uma camera como sensor. Isso torna essa abordagem indicada para
o uso em plataformas de celulares. Com s informagdes sobre o ambiente fornecidas pelo
ORB-SLAM e dos mapas previamente cadastradas, é possivel estimar a localiza¢do do
usudrio por meio de um algoritmo para resolver problemas PnP. A dltima etapa a ser re-
alizada pelo sistema € cdlculo de uma rota para levar o usudrio até o destino desejado. A
partir da posi¢do estimada anteriormente e dos mapas cadastrados, o sistema pode execu-
tar um algoritmo de busca de rotas.

Por fim, um aplicativo de celular deve ser capaz de geréncias todas as partes do
sistema e realizar a interface com o usudrio. Para esse trabalho, cada uma das partes do
sistema deve ser implementada de forma a apresentar o melhor desempenho e melhor
resultado para o usudrio, que, nesse caso, sdo represantadas por pessoas com deficiéncias
visuais que precisam localizarem-se em ambientes desconhecidos.

Para a verificacdo do funcionamento do projeto e a validade do sistema deve-
se testar a performance de cada uma das partes separadamente. Isto é, deve-se atestar
que cada parte realize a tarefa a qual é destinada. Logo, os testes devem verificar: a
percentagem de erro entre a posi¢do real do usuario e a posicdo estimada, a diferenca entre
a menor rota possivel e a rota planejada pelo sistema, se o sistema entende corretamente
os comandos, da mesma forma que se envia as instru¢des corretamente.

O foco desse trabalho € a implementagdo de tecnologias de navegacdo em uma
plataforma celular. A comunicagdo do sistema com o usudrio ndo estd no escopo desse



projeto, sendo uma parte adicional dele. Assim, os testes de validagcdo poderao ser reali-
zados por meio de mensagens de texto entre o usudrio e o sistema.

5. Plano de Atividades

O projeto proposto deve ser realizado no periodo méximo de um semestre, sendo o fim
do primeiro semestre de 2016 o prazo maximo para a entrega do relatdrio final e sua
apresentacdo. Dessa forma, o plano de atividades contido na Tabela 1 apresenta o periodo
que cada uma das atividades referentes ao projeto deve ser realizada, comeg¢ando ja no més
de dezembro de 2015 e finalizando no més de junho de 2016. Para facilitar a separacao
das tarefas, o cronograma esta dividido em quinzenas, mostrando a primeira e a segunda
quinzena de cada més.

Definiu-se as seguintes tarefas a serem feitas para a realiza¢ao do projeto:

Pesquisa Bibliografica
Instalacdo e configuracdo do sistema ORB-SLAM
Desenvolvimento do sistema de mapas
Desenvolvimento de algoritimos para problema PnP
Desenvolvimento de algoritimos de cédlculo de rotas
Integracao das partes do sistema
Desenvolvimento do aplicativo Android
Testes funcionais

9. Testes de usabilidade do aplicativo
10. Validagao e levantamento de dados do projeto
11. Desenvolvimento da monografia
12. Apresentacdo final do trabalho
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Tabela 1. Plano de atividades por quinzenas
2015 2016
Periodo | Dezembro Janeiro Fevereiro Margo Abril  Maio  Junho
e 2° 2 1 20 1° 2° 1° 2° 1° 2° 1° 2°

Atividade
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