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RESUMO

Agentes robdticos que se utilizam de algoritmos de localizacdo e mapeamento simultaneos
(SLAM) realizam a construcdo incremental do mapa de um ambiente desconhecido enquanto,
simultaneamente, determinam sua localizacdo dentro desse mapa. Estes sao chamados de
sistemas SLAM visual (vSLAM) quando se utilizam de dados proveniente de uma camera e,
pela forma com que as imagens sdo interpretadas, sdo categorizados em método direto ou
indireto. O VSLAM de método indireto é eficiente, rapido e pode oferecer um sistema de
localizacao preciso; por outro lado, representa o ambiente mapeado através de uma nuvem de
pontos esparsa, sendo esta imprépria para o planejamento de rotas. Portanto, nosso trabalho
teve como objetivo desenvolver um modulo capaz de associar o mapeamento esparso do
vSLAM indireto com o planejamento de rotas para navegacdo, tendo como prioridade o baixo
custo computacional, fazendo uso apenas de um sensor de camera estéreo. A representacao
adotada para modelar o ambiente é um mapa de grade de ocupacdo 2D - OGM 2D, uma das
opcdes predominantemente utilizadas na robética. Para criar o OGM, associamos o estagio
de mapeamento do vSLAM com uma técnica de segmentacao de ch3o. A proposta representa
um médulo complementar que além de transformar a nuvem de pontos esparsa em um OGM
2D, também resulta numa nuvem de pontos segmentada entre chdao e nao-chao. Avaliacoes
sobre o mapa gerado foram feitas em ambientes sintéticos e reais, considerando algoritmos de
planejamento de rota, sobreposicao de mapas e métricas computacionais. Resultados revelam
mapas com alta precisdao enquanto exigem baixissimo acréscimo do consumo de memoria,
e tempo de processamento que permite que a aplicacdo seja executada junto ao SLAM em
tempo real. O mapa gerado permite um elo entre um algoritmo SLAM de mapeamento esparso

e atividades de navegacao.

Palavras-chaves: sistema SLAM; navegacao; mapa de ocupacao.



ABSTRACT

Robotic agents that use simultaneous localization and mapping algorithms (SLAM) perform
the incremental construction of the map of an unknown environment while simultaneously
determining its location within that map. Visual SLAM systems (vVSLAM) use data from a
camera and can be categorized as a direct or indirect method based on how it interprets the
images. Indirect method vSLAM is efficient, fast, and can provide an accurate localization
system; on the other hand, it represents the environment mapped through a sparse point
cloud, which is unsuitable for route planning. Therefore, our work aimed to develop a module
capable of associating the sparse mapping of indirect vSLAM with route planning for navi-
gation, prioritizing the low computational cost, and using only a stereo camera sensor. The
representation adopted to model the environment is a 2D occupation grid map - 2D OGM,
one of the options predominantly used in robotics. To create the OGM, we associated the
vSLAM mapping stage with a ground segmentation technique. Thus, the proposal represents
a complementary module that, in addition to transforming the sparse point cloud into a 2D
OGM, also results in a point cloud segmented between ground and non-ground. Evaluations of
the generated map were made in synthetic and real environments, considering route planning
algorithms, map overlays, and computational metrics. Results reveal maps with high accuracy
while requiring a low memory consumption and processing time, allowing the application to
run alongside SLAM in real-time. Furthermore, the generated map enables a link between a

sparse mapping SLAM algorithm and navigation activities.

Keywords: SLAM; navigation; occupancy grid map.
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1 INTRODUCAO

Agentes robéticos que se utilizam de algoritmos de localizacdo e mapeamento simul-
taneos - [SLAM] realizam a construcdo incremental do mapa de um ambiente desconhecido
enquanto, simultaneamente, determinam sua localizacdo dentro desse mapa. Sistemas SLAM
representam uma poderosa ferramenta para autonomia robética, e mais expressivamente na
altima década, os esforcos da comunidade se converteram em resultados e avancos promisso-
res (SAPUTRA; MARKHAM; TRIGONI|, 2018}, |LI; WANG; GU, 2018). No entanto, ainda ha muito
campo em aberto e desafios para serem resolvidos, onde o sistema ideal contempla a associ-
acdo entre a estimativa de uma localizacao robusta, a representacdo densa do ambiente, e a
compreensdo semantica do mesmo (CADENA et al., [2016; AZZAM et al., [2020; XIA et al., 2020)).

No caso de um algoritmo [SLAM] visual - WSLAM], sdo utilizados dados capturados de
uma cdmera. Para ser considerado um sistema completo, é preciso ser (a) capaz de estimar
a posicdo da cadmera por meio de imagens juntamente com (b) a capacidade de manter
consisténcia do mapa local, e ao (c) reconhecer uma revisita, (d) de forma global, otimizar
mapa e trajetéria previamente estimados. Pela forma com que as imagens s3o utilizadas, o
sistema é categorizado em método direto ou indireto. Algumas consideracoes de como cada
uma dessas abordagens se comporta com relacdo ao mapeamento, a localizacdo e ao custo
computacional, bem como suas respectivas vantagens e desvantagens, sao discutidas a seguir.

Os primeiros trabalhos de método indireto, isto é, baseado em caracteristicas (DAVISON
et al), [2007; [KLEIN; MURRAY, [2007; [MUR-ARTAL; MONTIEL; TARDOS| [2015) ganharam grande
adesao da comunidade por serem precisos em termos de localizacdo; por apresentarem certa
robustez mesmo em ambientes dindmicos, seja em termos de agentes moéveis na cena, e.g

pessoas, ou variacdo de iluminacdo; e por sua funcionalidade em tempo real mesmo com uso

de [Central Processing Unit (CPU)| Caracteristicas (features, em inglés) sdo pontos especificos

no quadro de imagem que exibem propriedades bem definidas, exclusivas e de facil reconheci-
mento. Sua extracdo é feita de forma esparsa na imagem, ou seja, apenas para regides que se
enquadram nas exigéncias. Dado que o sistema [SLAM] acumula erro nas estimativas da traje-
téria e do mapeamento, o uso de features é um grande aliado para (a) o reconhecimento de
uma revisita e (b) para a correcdo do aciimulo de erro, ambos em tempo real. Essa vantagem
se estende, inclusive, para ambientes de larga escala (FILLIAT, 2007)).

O mapa gerado das primeiras abordagens, que é esparso, garante um processamento ra-
pido em todos os sentidos, a0 mesmo tempo que representa uma desvantagem para atividades
em que é necessaria uma maior percepcao do ambiente. Portanto, ha trabalhos que tomam
como base ou se inspiram nas propostas de método indireto para enriquecer o mapeamento,
chegando numa representacio densa (LABBE; MICHAUD), 2019; LI et al., [2018]) ou semi-densa do
ambiente, exemplificado pelo trabalhos (WANG et al., [2018; [MUR-ARTAL; TARDOS| | 2015; WANG
et al., [2017)) e pelo ORB-SLAM3 (CAMPOS et al., 2021)), o qual adiciona ao sistema um sensor
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inercial.

Em contra partida, a maioria das propostas de métodos direto ndo sofrem desse problema,
isto porque conseguem reconstruir o ambiente de forma densa (estimativa de profundidade
para todos os pixels da imagem) (WHELAN et al., [2015b; WHELAN et al.,, 2016; WHELAN et al.,
2015a)), ou semi-densa (estimativa de profundidade apenas para regides de alto gradiente)
(ENGEL; SCHOPS; CREMERS, 2014), a medida que estimam a odometria com robustez. Pela
forma com que mapeiam, isto é, levando em considerac3o a intensidade ou gradiente dos pixels,
o sistema se torna mais susceptivel a erros em cenas dindmicas, seja com relacao a variacao na
iluminacdo ou objetos méveis na cena. Sistemas de método direto sdo grandes aliados quando
o intuito é a reconstrucao 3D, especialmente em uma cena controlada ou ainda, quando nao
ha features suficientes para serem detectadas, isto €, em ambientes de baixa texturizacao.

Quando se trata de agentes robdticos, alguns problemas de processamento em tempo

real podem aparecer. Propostas de reconstrucao densa geralmente requerem uso de |Graphics

[Processing Unit (GPU), onde testes séo realizados em cenas de pequena escala, por exemplo,
no tamanho de um cémodo (WHELAN et al), 2015b; WHELAN et al,, 2016; WHELAN et al|

2015a)). De forma geral, para propostas de mapeamento denso a otimizacdo do mapa global
ainda é um desafio presente em termos de custo computacional (DAI et al., 2017, TAKETOMI;
UCHIYAMA; IKEDA, |2017)) uma vez que toda a configuracdo geométrica é alterada. Um exemplo
de tentativa de reduzir o custo desse método é a partir do mapeamento semi-denso (ENGEL;
SCHOPS; CREMERS, [2014)) e até mesmo, esparso ((GAO et al., 2018).

Até aqui, foram evidenciadas as diferencas entre os métodos WSLAM] as formas de
mapeamento e seus respectivos impactos sobre custo computacional, bem como os pontos
fracos e fortes. Para pontuar com relacdo a estimativa de localizacdo desses sistemas, a Tabela
[1]traz apenas alguns resultados extraidos (a) do trabalho descrito em (FILIPENKO; AFANASYEV,
2018), que considera em sua avaliagdo um ambiente indoor (base de dados prépria, nomeada de
indoor na Tabela[l)), e (b) do trabalho ORB-SLAMS3, que foca em ambientes indoor e outdoor.
Ambos avaliam a raiz quadrada do erro-médio da trajetéria (RMSE). Outros trabalhos como o
RTAB-Map (LABBE; MICHAUD, [2019)), também trazem uma comparac¢&o extensa, a qual avalia
o erro absoluto da trajetéria (ATE).

Tanto pela Tabela [1} quanto por uma anélise minuciosa dos trabalhos, fica evidenciado
que a precisdo na localizacao dos sistemas de método direto e indireto sao bastante compe-
titivas, sendo dificil de definir qual deles é o melhor nesse aspecto, principalmente por existir

uma infinidade de cenas possiveis, sejam elas indoor ou outdoor.
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Tabela 1 — Comparativo entre sistemas [SLAM| de método direto e indireto considerando dife-
rentes modelos de camera e cenarios. A avaliacdo leva em conta a raiz quadrada
do erro-médio (RMSE) entre a trajetéria estimada e o ground truth.

|SLAM| Método  Sensor Base de dados RMSE [m]
ORB-SLAM  Indireto  Monocular Indoor 0.166
LSD-SLAM Direto  Monocular Indoor 0.301
ORB-SLAM2 Indireto Estéreo Indoor 0.190
RTAB-Map Indireto Estéreo Indoor 0.163
ORB-SLAM2  Indireto  Estéreo EuRoC (V1_easy) 0.035
LSD-SLAM Direto Estéreo EuRoC (V1_easy) 0.066

ORB-SLAM2  Indireto ~ Estéreo  EuRoC (V1_difficult) 0.048
LSD-SLAM Direto Estéreo  EuRoC (V1_difficult) 0.089

ORB-SLAM2 Indireto RGB-D TUM (frl/desk) 0.016
Elastic-Fusion  Direto RGB-D TUM (frl/desk) 0.020
ORB-SLAM2  Indireto RGB-D TUM (fr3/office) 0.010
Elastic-fusion  Direto RGB-D TUM (fr3/office) 0.017

Fonte: autora.

1.1 MAPEAMENTO E NAVEGACAO

No que diz respeito a autonomia robética, especialmente quando ha limitacdes de hard-
ware e a aplicagdo é voltada para ambientes de larga escala, sistemas de método
indireto com mapeamento esparso representam uma alternativa promissora. Contudo, a re-
producdo esparsa da cena resulta na falta de elo entre esses sistemas e uma representacdo
de mapa direcionado para a atividade de navegacdo, como planejamento de rota e desvio de
obstaculos (LING; SHEN| 2017)). Mas, como representar um mapa do ambiente durante o mape-
amento de tal forma que favoreca a navegacdo e, consequentemente, o alcance da autonomia
de navegacdo?

A primeira proposta, apresentada por Alberto Elfes, é a representacdo 2D do mapa em
grades de ocupacdo (em inglés, occupancy grid map - com grades de tamanho fixo
(ELFES, 1989; THRUN, [2003)). Mapas binarios apresentam para cada grade a informacdo de
“ocupado”, “livre” ou “nado definido” (por exemplo, quando o sensor ndo cobriu a regido),
como ilustrado na Figura[Ila. No caso do [OGM]de probabilidades, cada grade possui a proba-
bilidade do estado. estd entre as abordagens mais usadas para navegacao, exploracdo,
bem como para a fusdo de sensores no dominio da robédtica (KHAN, 2017)). Existem diversos
algoritmos criados sobre essa representacdo para realizar atividades de navegacdo (LAVALLE,
2006 IMACENSKI et al., 2020)).
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Figura 1 — Representacgdo visual de (a) OGM 2D, (b) nuvem de pontos proveniente de um
sensor de laser, (c) mapa de voxels ocupados, (d) mapa de voxels livres.

Fonte: (HORNUNG et al., 2013)

A Figura (1) ilustra (b) uma nuvem de pontos proveniente de um sensor de laser, (c) o
mapa de voxels ocupados e (d) o mapa de voxels livres. Voxel é o equivalente a grade 2D, mas
voltado para modelagem no espaco tridimensional, também de tamanho fixo (ROTH-TABAK;
JAIN, 1989). No entanto, trazer grades de ocupacdo 2D para um cendério 3D leva a um grande
custo computacional. Com isso, a representacdo em octomap (MEAGHER, |1982; HORNUNG et
al., 2013) foi amplamente adotada. Esta abordagem se baseada em arvores de probabilidades de
ocupacao, como mostra a Figura , onde o modelo volumétrico é subdividido recursivamente
em oito sub-volumes até que um determinado tamanho minimo de voxel seja alcancado, o qual
determina a resolucdo da arvore. Essa estrutura permite que grandes blocos do espaco com a
mesma probabilidade sejam representados por um tnico voxel de tamanho maior, diminuindo,
assim, a quantidade de memoria necessaria para representar areas desconhecidas ou livres

(geralmente, a maioria).

Figura 2 — Modelo volumétrico a esquerda e a representacdo em arvore correspondente a di-
reita.

Fonte: (HORNUNG et al/, [2013)

E importante citar que, além das representacées volumétricas citadas, ha também outras
alternativas, exemplificadas por mapas de elevacdo (KWEON et al., |1989), mapas de superficie
de varios niveis (TRIEBEL; PFAFF; BURGARD, 2006), mapas topolégicos e nuvem de pontos
(utilizada pelos sistemas mencionados).
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1.2 PROPOSTA

Os trabalhos de discutidos representam o ambiente mapeado através de uma
nuvem de pontos, sendo esta imprépria para o planejamento de rotas (em inglés, motion plan-
ning). Portanto, este trabalho tem como objetivo desenvolver um mecanismo que estabeleca
um elo entre um sistema e atividades de navegacdo, tendo como foco a reducdo do
custo computacional. Com isso, sistemas embarcados em agentes robdticos, que apresentam
limitacoes de hardware, sdo favorecidos. Para corroborar com nosso foco, a proposta exige
apenas um sensor de camera estéreo, sendo uma solucdo de baixo custo e de baixo consumo
de energia.

Dentre os métodos apresentados de VSLAM], os de método indireto com mapeamento
esparso sao computacionalmente mais baratos e, por consequéncia, mais rapidos a medida
que exibem excelente robustez em termos de localizacdao. No entanto, entendemos que o
mapa esparso produzido representa uma desvantagem para a autonomia robética, mais espe-
cificamente no que diz respeito a navegacdo. Portanto, nosso intuito é alcancar uma maior
densidade de mapa de forma que este seja apropriado para algoritmos de planejamento de
rotas. A representacdo adotada para modelar o ambiente é um mapa de grade de ocupacio
2D - 2D (ELFES, |1989; THRUN, 2003), uma das op¢des predominantemente utilizadas
em robética (KHAN, [2017)). Vale salientar que a proposta é direcionada para robds méveis de
chao, cuja bidimensionalidade é suficiente.

O método proposto, denominado de Segfloor, tem as seguintes finalidades:

= gerar o a partir da associacdo do estagio de mapeamento do WVSLAM| com uma
técnica de segmentacao de imagem;

= representar um médulo complementar que transforma a nuvem de pontos esparsa em

um [OGM] 2D e também numa nuvem segmentada entre chdo e ndo-chio;

» ser um moédulo que leva a consideravel reducdo do uso de memoéria mesmo para uma
cena de larga escala, devido ao uso exclusivo e direto da nuvem esparsa, isto é, sem a
necessidade de antes gerar uma representacao de pontos densa, como feito no trabalho
(LABBE; MICHAUD, [2019) (usado para fins de comparagdo com o nosso sistema).

Para a avaliar a técnica, coletamos dados em ambiente real e sintético contendo as

imagens [Red, Green, Blue (RGB)| sincronizadas da cimera estéreo, o ground truth do mapa

grade de ocupacdo (quando possivel) e a respectiva planta baixa. Para a cena sintética, as
informacdes de odometria também foram coletadas.

A proposta apresentada tem como pré-requisitos os mesmos do sistema [SLAM] baseado
em features, isto é, que o ambiente a ser mapeado apresente regides com textura para que,
assim, seja possivel a extracao de features e subsequente mapeamento e localizacdo. Por

exemplo, uma cena somente com paredes e chao totalmente brancos, sem areas “marcantes”,
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como tomadas, manchas, rachaduras, relevos e etc, indica uma limitacdo. Um requerimento
adicional consiste na necessidade de textura (ainda que baixa) especificamente na regido
navegavel.

A dissertacdo esta estruturada da seguinte forma. Nos Capitulos |2| e [3| de conceitos
basicos, apresentamos os principais contetidos tedricos envolvidos neste trabalho, que vao desde
o detalhamento técnico do sensor utilizado (cdmera estéreo) até o sistema adotado. No
Capitulo [4, abordamos os trabalhos relacionados, os quais também geram mapas adequados
para navegacdo a partir de um sistema VSLAM] No Capitulo [5, discutimos sobre a etapa de
desenvolvimento da técnica proposta. No Capitulo [6] detalhamos qual a metodologia e quais
as métricas utilizadas para avaliar nosso método. No Capitulo [7] apresentamos e discutimos

os resultados. Por fim, no Capitulo [8 trazemos a concluséo e intencdes de trabalhos futuros.



25

2 IMAGEM E PROFUNDIDADE

O conceito que deu inicio a fotografia e ao processo de captura e aquisicdo de uma
imagem se deu no século IX com a cdmera obscura, fisicamente representada por uma sala
toda fechada com um pequeno orificio e uma lente responsavel por convergir os raios de luz,
projetando-os na parede oposta a abertura. Apenas na primeira metade do século XIX, com
a descoberta de materiais sensiveis a luz, a captura da imagem propriamente dita se tornou
possivel. Desde entdo, a camera evoluiu de uma caixa simples que tirava fotos borradas para
os minicomputadores de alta tecnologia, alta resolucdo e fidelidade de cores.

No entanto, na aquisicao de uma imagem bidimensional, dado uma cena tridimensional,
ocorre a perda de uma dimens3o: a profundidade. A recuperacdo desse dado através de um
conjunto de imagens e de correspondéncia de pontos ainda é um campo em aberto na ciéncia
(SzELISKI, [2010). Diversas linhas de pesquisas dependem dessa estimativa, como as utiliza-
das neste trabalho, relativas ao sistema de localizacdo e mapeamento simultdneo (SLAM)) e
Structure from /\/Iotiorﬂ, as quais tomam proveito dos estudos da geometria projetiva (MUNDY;
ZISSERMAN, (1992).

Para recuperar a informacao espacial, o presente trabalho faz uso de um sistema este-
reoscopico de duas cdmeras. Dado que esse arranjo € inspirado na natureza, a Secdo [2.1] traz
uma breve descricdo do sistema de visdo humano associado a interpretacdo de profundidade.
Em seguida, a Secdo [2.2] aborda como o sistema de camera estéreo recupera o dado 3D. Para
isso, duas macro atividades se fazem necessérias: (a) a definicdo dos pardmetros do sistema,
abordado na Secdo 2.3} (b) o problema de correspondéncia estéreo, discutido na Secdo [2.4]
Por fim, a Sec3o [2.5] trata sobre um dos tipos de correspondéncia estéreo, a densa, e a Secdo
descreve a técnica de correspondéncia estéreo adotada neste trabalho. Vale salientar que

ambas atividades (a) e (b) trazem conceitos fundamentais para o entendimento do Capitulo
B} que diz respeito ao sistema [SLAM]

2.1 SISTEMA DE VISAO HUMANA

Um sistema capaz de capturar duas imagens a partir de diferentes pontos de vista, pode
usufruir de uma importante informac3o: profundidade. Esse é um artificio utilizado por néds

humanos, e todos os seres vivos que se utilizam de um par (ou mais) de olhos apontados para

frente. No sistema visual humano (em inglés, human visual system - [Human Vision System|

(HVS))), ilustrado pela Figura [3de forma sucinta, é possivel observar os raios de luz atingindo
a retina ocular, passando pelos pontos P, P, H e ().
Esses raios de luz atravessam, entre outros elementos, o cristalino, o qual é responsavel

por focar corretamente os raios na retina, se ajustando para uma imagem mais longe ou mais

! Algoritmos de correspondéncia cuja finalidade é de extrair a estrutura 3D de uma cena.
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perto. Esta é uma das diversas formas utilizadas por nés humanos para estimar a profundidade,
conhecida como profundidade por foco ou desfoco (em inglés, depth from focus or defocus).

Ainda sobre o olho humano, tem-se a févea F', localizada na retina, que é uma regido
que se diferencia por apresentar maior nitidez dos raios que ali alcancam, ou seja, indica a
visdo central ou ponto de fixacdo. Isso é exemplificado na Figura 3| onde o ponto de luz H é
interpretado na févea direita Fz e esquerda F, com maior riqueza de informacoes.

Os raios incidentes na retina s3o divididos entre correspondentes e ndo-correspondentes.
O primeiro caso ocorre quando a distancia do ponto de luz incidente na retina direita até a
févea direita € igual a distancia desse mesmo ponto de luz incidente na retina esquerda até a

févea esquerda. Isso é o que acontece, por exemplo, com os pontos P;, P, e quaisquer pontos

sob o horoptero, ou seja, PirFr = P11 F1, € PopFr = Por ;. O mesmo n3o acontece com o
ponto (), que inclusive atinge a retina em direcoes opostas as féveas. Portanto, demais pontos
fora do horoptero representam raios n3o-correspondentes. A diferenca relativa da distancia da

féovea para cada um desses pontos é denominada disparidade retiniana. Para o caso ilustrado,

tém-se que a disparidade entre P rFr e Py Fy, é igual a zero, enquanto que entre QrlRr e

Q1 F;, é diferente de zero.

Figura 3 — llustracao do conceito de disparidade retiniana considerando um par de olhos.

Adaptada: (CYGANEK; SIEBERT, [2011)

Uma forma mais intuitiva de entender como a disparidade retiniana funciona é colocando
um objeto em frente aos olhos e fechando um deles em alternancia. Dessa forma, é possivel
perceber que o objeto age como se houvesse movido mesmo parado. Esse deslocamento per-
cebido é justamente a disparidade.

Sabe-se que essa disparidade retinal é um dos fatores levados em consideracdo pelo [HVS]
para inferir a distancia relativa dos elementos no mundo tridimensional. Embora ainda seja

incerto como exatamente o cérebro realiza a sua deteccdo, pesquisas apontam a influéncia



Imagem e Profundidade 27

de texturas, formatos e variacdo da iluminacdo atuando num mecanismo de correspondéncias.
Isso associado ao tamanho relativo dos objetos com outros na cena, bem como sua movimen-
tacdo, perspectiva linear, a propria vivéncia do individuo, dentre outros fatores que, quando
interpretados juntos, induzem a estimativa da profundidade (CYGANEK; SIEBERT, 2011)).

2.2 SISTEMA ESTEREOSCOPICO E A PROFUNDIDADE

Sistemas de hardware tentam replicar o [HVS| a partir de duas cdmeras com posicio-
namento fixo entre si, compondo um sistema estereoscépico. A estimativa de profundidade
é possivel através do método conhecido por triangulacdo. A Figura [4] em conjunto com as
Equacdes a [2.6] ilustram uma das formas de interpretacdo desse processo por meio de
duas imagens obtidas de diferentes pontos de vista.

Na Figura , o ponto P(X, Z) esta representado em funcdo do sistema de coordenadas
da camera esquerda Cp; b representa a distancia entre o sistema de coordenadas da camera
esquerda e direita C'r; uy € ug sdo os pontos de intersecdes do ponto PP no plano da imagem
esquerda e direita respectivamente; f é a distancia de C, (ou Cr) até sua projecdo ortogonal
no plano de imagem respectivo. O que exatamente cada um desses elementos significa sera

detalhados na Secdo[2.3]de pardmetros da cdmera e do sistema, mas por enquanto, abstraimos.

Figura 4 — Um ponto P no espaco projetado em dois planos de imagem. As variaveis desta-
cadas fazem parte da contextualizacdo do método de triangulacdo.

Fonte: autora

Dado os elementos destacados e os tridngulos tracejados em verde e azul na Figura [4]
é possivel escrever as Equacdes 2.1 e a partir das relacdes trigonométricas no tridngulo
retangulo.

X
= = tan(6) (2.1) 22 — tan(a) (2.2)
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Isolando X em ambas as Equacdes e 2.2 e igualando esta variavel, chega-se na
Equacdo 2.3

Ztan(0) — tan(a)] = b (2.3)

Sabe-se que tan(f) e tan(«) também podem ser representados em funcdo da intersecdo
do ponto P no plano da imagem (tridngulos destacados em rosa claro na Figura , como
mostrado nas Equacdes e [2.5] Por conveniéncia, a origem do sistema de coordenadas do
plano da imagem est4 localizada na projecdo perpendicular de C, (ou Cg) no plano (ilustrado
tridimensionalmente na Figura @ No entanto, sua origem é comumente empregada no canto

superior esquerdo.

T tan(6) (2.4) i tan(a) (2.5)

Finalmente, substituindo na Equac3o [2.3| os respectivos valores de tan(f) e tan(a) das
Equacdes [2.4] e 2.5] chega-se na Equacgdo [2.6]

fb

g =_J7
Uy — UR

(2.6)

Portanto, fica evidente que o sucesso da estimativa da profundidade a partir da técnica

de triangulacdo depende de dois fatores:

= 0s parametros do sistema e do modelo das cimeras - abordado na Secdo [2.3]

» a correta associacdo dos pontos correspondentes nas duas imagens - apresentado na
Secdo [2.4]

2.3 PARAMETROS DA CAMERA E DO SISTEMA ESTEREQSCOPICO

A modelagem, ou simplesmente, os parametros do sistema, podem ser divididos entre
parametros intrinsecos, isto é, referente as informacdes internas do dispositivo, e parametros
extrinsecos, que envolve notacoes relevantes relativas aos componentes externos a camera.
Como ilustrado na Figura[5], cada uma dessas classificacdes torna possivel a conversdo dos di-
ferentes sistemas de coordenados envolvidos: coordenadas de mundo, de cdmera e de imagem.
Dado que essas transformacoes geométricas no ambito da visdo computacional s3do usual-
mente baseadas em coordenadas homogéneas, a Secdo [2.3.1] traz uma breve recapitulacio do

assunto, facilitando a compreensao de secoes subsequentes.
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Figura 5 — llustracao dos sistemas de coordenadas de mundo, de camera e de imagem, e o
respectivo conjunto de parametros responsavel pela transformacao de coordenadas
entre esses sistemas.

Fonte: autora.

2.3.1 Sistema de Coordenadas Homogéneas

Dado um ponto P(x,y) em R? no espaco cartesiano, a sua respectiva representacao
em coordenadas homogéneas é acrescida de uma dimensao, logo, P(:c,y,w) em R3, onde o
elemento adicionado é chamado de peso, e o til (~) é empregado para indicar que o ponto
em questdo estd representado em coordenadas homogéneas. J& a conversao de um ponto
ﬁ(u,v,w) no sistema de coordenadas homogéneas para o cartesiano se da a partir da divisao
do peso w pelos demais elementos, seguido da diminuicdo de uma dimensdo, neste caso,
P(u/w,v/w). E importante observar que cada linha em coordenadas homogéneas resulta em
um Unico ponto no espaco cartesiano. Isto é possivel de ser observado através de um ponto
P(ku, kv, kw) com k assumindo qualquer valor real diferente de zero.

As vantagens de usar esse sistema consistem em (a) célculos de transformac3o realizados
a partir de operacdes entre matrizes e equacdes lineares; e (b) pela possibilidade de representar

pontos no infinito, isto é, quando w = 0.

2.3.2 Parametros Intrinsecos

Comecaremos tratando dos parametros intrinsecos, relativo a cdmera em si. Os elementos
que fazem parte da definicdo desse conjunto permitem a mudanca do sistema de coordenada
(ou frame) da camera (3D) para o sistema de coordenada do plano da imagem (2D) e vice-
versa.

O presente trabalho se utiliza de duas cameras do modelo mais simples e amplamente
utilizado, a pinhole. Por conveniéncia, esse modelo é usualmente representado com o plano de
imagem entre o centro de projecdo da cdmera O, (onde convergem os raios de luz) e a cena,
como ilustrado na Figura [f] Uma segunda facilidade adotada é a do centro de coordenada do

plano da imagem o coincidindo com a projecdo ortogonal de Oc no plano.
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Figura 6 — llustracao do modelo de camera pinhole, descrita com o plano da imagem entre o
centro de projecdo e a cena, preservando a orientacao do ambiente.

Adaptada: (HARTLEY; ZISSERMAN| 2004).

Sendo assim, em coordenadas homogéneas, o ponto P(z,y, z,1) com respeito ao frame
da cdmera, pode ser relacionado a p(u,v,1) no frame da imagem pela Equacdo , onde
f representa o comprimento focal da cdmera e A o fator de escala que permite o ponto p

transitar por toda a linha O.P.

e
M £ 000
y
Ml=10 f 00 (2.7)
zZ
A 0010
_1_

No entanto, a representacao completa dos parametros intrinsecos deve considerar ele-
mentos adicionais, ilustrados na Figura , sdo eles: a dimensdo fisica dos pixels indicados por
h, e h,, geralmente expressado em micrometro (m); a origem do sistema de coordenadas
da imagem no canto esquerdo superior; o ponto indicado por o(x,,¥y,) (que ndo representa
a origem do plano II), chamado de ponto principal ou central, formado a partir da projecdo
ortogonal da origem do sistema de camera O, em II - plano xy do sistema bidimensional da
imagem; o comprimento focal f, isto é, a distancia entre O, e o ponto principal o.

Em coordenadas cartesianas, as Equacoes e 2.9 demonstram como a transformacao

entre o frame da cadmera e da imagem é possivel, dado um ponto p(u,v) qualquer no plano
I1.

U= huiaﬁ + u, (2.8) v = hviy + v, (2.9)
z z

A partir dos pontos em coordenadas homogéneas, é possivel reescrever a Equacdo 2.7

considerando, agora, o conjunto completo dos parametros intrinsecos. Essa nova representacao
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Figura 7 — Representacao dos parametros intrinsecos e extrinsecos de uma camera.

Fonte: (CYGANEK; SIEBERT) 2011)).

matricial é ilustrada na Equacao [2.10]

]
] [fhy 0w, 0
)
|l=|0 fhy, v, 0 (2.10)
2
A 0 0 1 0
._1_.

2.3.3 Parametros Extrinsecos

Dado que os parametros extrinsecos estdo relacionados aos elementos externos da ca-
meras, sua interpretacdo esta intimamente relacionado ao sistema de camera utilizado mas,
em suma, sao todos os parametros geométricos que permitem a mudanca do sistema de
coordenadas de mundo para o sistema de coordenadas de camera e vice-versa.

Na Figura [7, o frame de mundo Oy e o de cdmera O sdo destacados. O vetor T
descreve uma mudanca na posicao dos centros de coordenadas dos sistemas Oy e O¢ e a
matriz R representa a rotacao nos eixos correspondentes de cada sistema. Juntos, T' e R

constituem os parametros extrinsecos, representados pela matriz M da Equacdo [2.11]

ri1 Tiz Tzt
(R T)=M=|ry; 19 703 to (2.11)
r31 T3z T33 13

A relacdo que garante a transformacao de coordenadas de mundo para coordenadas
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de imagem depende, portanto, das matrizes de parametros intrinsecos e extrinsecos, como

mostrado na Equacao [2.12]

Ty

Au fhu 0 Uo 0 11 Ti12 T13 tl
Yuw

Av| = 0 fhv v, 0 Tol Too Taoz 1o (212)
R

A 0 0 1 0] [rs1 732 733 13 .

Ou de uma forma mais sucinta, a transformacdo de p em coordenadas de imagem para
sua respectiva coordenada de mundo Py, pode também ser indicada pela Equacao m que
leva em consideracdo a matriz de parametros intrinsecos K, e extrinsecos M, onde A é o fator

de escala.

AP = K[R T|Py (2.13)

2.3.4 Parametros de Distorcao

Num cenério ideal, linhas retas do mundo s3o representadas em linhas retas na imagem.
No entanto, devido a curvatura da lente, as imagens resultantes sofrem algum tipo de distorc3o.
Na verdade, existem duas distorcdes principais da lente: a radial e a tangencial. A primeira é
causada pela lente em si, ilustrada na Figura [§] e a segunda resultante do n&o paralelismo da
lente com o plano de imagem, como mostra a Figura [9] A completa modelagem da cadmera
também deve considerar o calculo desses valores para que, assim, seja possivel transformar as

coordenadas da imagem distorcidas, em coordenadas ideais, removendo a distorcao.

Figura 8 — Tipos de distor¢des radias: (a) negativa e (b) positiva. Por fim, (c) mostra a lente
ideal sem distorcoes.

Fonte: (MATHWORKS, 2016)).

As Equacdes e ilustram uma possibilidade de relacdo entre a imagem desejada
(u,v) e a com distorcdo (uq, vq) radial e tangencial, respectivamente. Os elementos 7,(,—1,2,3)

denotam as distor¢Ges radiais, e t,,(,—1,2) as tangenciais. Por fim, tem-se que d varia em funcao
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Figura 9 — A distorcao tangencial é caracterizada pelo nao paralelismo entre o plano da imagem
e a lente de convergéncia.

Fonte: autora.

da imagem sem distorcao, como ilustrado na Equac3o [2.16, onde o ponto principal do plano

de imagem é representado por (u,, v,).

Ud:U(1+T1d2—|—T2d4+T3d6)

| (2.14)
vg = v(1 + rid* + rod* + r3d®)
Ug = u + 2t uv + to(d® 4 2u?)
vg = v + 2tyuv + t(d* + 20?) (2.15)
d= \/(ud —Up)? + (vg — v,)? (2.16)

Dessa forma, os elementos de distorcdo fazem parte do conjunto de parametros intrin-
secos da camera. Seus valores sio calculados a partir da etapa conhecida como calibracdo da

camera, abordada na Secdo [2.3.5]

2.3.5 Calibracao da Camera

A etapa conhecida como calibracdo da cdmera é realizada a fim de calcular os parame-
tros intrinsecos e extrinsecos da camera. Inicialmente, é preciso obter imagens de um padrao
previamente conhecido. Assim, um algoritmo de processamento de imagem pode facilmente
reconhecé-lo e, a partir da correspondéncia dos pontos 3D da cena com os 2D do plano, es-
timar os parametros. Neste trabalho, adotou-se o padrdo planar com um tabuleiro de xadrez
(zZHANG, 2000). O método detecta os cantos em miltiplas visualizacBes e estima os pardme-
tros que minimiza o erro entre as coordenadas do espaco e suas respectivas projecdes nos
planos de imagem. O erro minimo é calculado a partir do algoritmo de Levenberg-Marquardt
(MORE, [1978)), que depende de uma primeira estimativa dos pardmetros. A Figura ilustra
apenas trés pares de imagem do tabuleiro visto de diferentes perspectivas.
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Figura 10 — Processo de calibracdo da camera a partir de um padrdo planar, neste caso, o
tabuleiro de xadrez.

Fonte: autora.

A calibragdo por padrdo planar (2D) é amplamente empregado a partir do tabuleiro
de xadrez, mas ha também a utilizacdo de padrdes 1D (BORGHESE; CERVERI, 2000) e até
adimensional, com o uso de sensor infra-vermelho (SVOBODA; MARTINEC; PAJDLA, [2005).
Quando ha pouco controle sobre a configuracdo de imagem (por exemplo, com uma nica
imagem da cena), a calibracdo pode ser realizada através de métodos baseados em aprendizado
profundo (LOPEZ et al., [2019).

Diversas técnicas propostas e disponiveis em cédigo aberto, e.g biblioteca do OpenCV,
juntamente com sua respectiva referéncia para maiores detalhamentos, podem ser acessa-
das em (BOUGUET, 2015). Uma visdo mais detalhada sobre esse tépico, das técnicas e da
matematica envolvida pode ser encontrado em (HARTLEY; ZISSERMAN, 2004).

2.4 CORRESPONDENCIA ESTEREO

Como abordado na Secdo 2.2 a segunda macro atividade para estimar a profundidade
pelo método da triangulacdo, dado um sistema de cdmera estéreo, é encontrar os pontos
correspondentes de uma imagem-base em uma outra imagem-correspondente. Este conceito é
conhecido como correspondéncia estéreo (em inglés, Stereo matching), a qual consiste numa
linha de pesquisa bastante atual (FAN et al., 2020)).

As buscas por pontos correspondentes entre duas imagens bidimensionais podem ser
facilmente limitadas a uma linha a partir da chamada restricdo epipolar horizontal (ou vertical).
Este conceito faz parte da geometria epipolar, e essa otimizacdo nas buscas se d4 por uma

etapa de retificacdo das imagens. Dado que este trabalho fez uso dessa estratégia, a Secao
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aborda tanto a geometria epipolar quanto a etapa de retificacdo. Em seguida, a Secdo
trata sobre os tipos de correspondéncia estéreo.

2.4.1 Geometria epipolar

Geometria epipolar é a geometria voltada para um sistema estereoscoépico. Ela é adotada
pela necessidade de encontrar uma correspondéncia entre pontos que aparecem nas diferentes
imagens de um mesmo cenério. As buscas por pontos correspondentes entre duas imagens
pode ser facilmente reduzida a uma dimens3o a partir do que se chama de restricdo epipolar
horizontal (ou vertical). Pela Figura , é possivel levantar algumas observacdes que auxiliardo

no entendimento desse conceito, sao elas:

A origem do sistema de coordenadas da camera esquerda C'; e a origem do sistema de
coordenadas da camera direita C5; formam o chamado eixo epipolar, e a distancia entre

essas duas origens determina o baseline da camera;

= Os pontos P, C; e Cy formam um plano epipolar, sendo P um ponto qualquer no espaco

3D. Infintos planos podem ser definidos uma vez que P mude de posicdo no espaco;

» Os dois pontos denotados por e; e e5 sdao chamados de epipolos, ou seja, sdo pontos
formados a partir da interseccdo do eixo epipolar com os planos das imagens esquerda
I1; e direita II5. Quando n3o ha interseccdo, considera-se que os pontos epipolares

encontram-se no infinito;

» A linha formada pelo ponto epipolar e um ponto qualquer no plano da imagem forma
a chamada linha epipolar, por exemplo Pie; e (Q1e;. Considerando que a imagem é

usualmente apresentada em unidades de pixel, o nimero de linhas é finito.

Figura 11 — A restricdo epipolar garante que o correspondente do ponto P; estd na linha
epipolar conjugada do plano Il,.

Adaptada: (HARTLEY; ZISSERMAN| 2004).
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A partir disso, é importante observar que os pontos sob PP, exemplificados por a, b
e ¢, interceptam o plano II; no mesmo ponto P; dado que estdo diretamente alinhados com
o centro de projecdo (', da camera. No entanto, esses mesmos pontos tem representacdes
distintas no plano Iy, também denotado por a, b e c. Dessa forma, tem-se que todo e qualquer
ponto sob PP, terd uma representacdo em II, na linha epipolar Pye,. Portanto, um ponto
qualquer observado em uma imagem deve ser projetado sobre a linha epipolar correspondente
na outra imagem. Esse conceito é chamado de restricdo epipolar.

Partindo do pressuposto que os epipolos sdo conhecidos, a busca por pontos correspon-
dentes envolve duas etapas: determinar a linha epipolar na imagem-base e, dentre os pixels da
linha equivalente na imagem-correspondente, encontrar o melhor candidato para correspondén-
cia. A fim de eliminar a primeira etapa, o processo de retificacdo é requerido, garantindo assim
uma restricdo epipolar horizontal ou vertical. Essa restricdo garante que um ponto P;(u,v) na
imagem esquerda, tem seu correspondente na linha u da imagem direita (no caso de restricdo
horizontal).

A Figura|12]ilustra os planos de projecdo 11 e II}, definidos a partir da etapa de retifica-
cdo, os quais sdo coplanares entre si. Além disso, seus respectivos epipolos estdo no infinito,
resultando em linhas epipolares paralelas ao eixo epipolar. O detalhamento matematico da
etapa de retificacdo foge da escolpo deste trabalho, mas maiores detalhamentos podem ser
encontrados no livro (HARTLEY; ZISSERMAN, [2004).

Figura 12 — Os planos II; e Il representam a configuracdo original, enquanto os planos IT} e
[T}, sdo resultantes do processo de retificacdo do sistema estéreo.

Adaptada: (CYGANEK; SIEBERT, |2011).
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2.4.2 Tipos de Correspondéncia Estéreo

Na Secdo [2.2] foi apresentada a Equacdo [2.6] a fim de mostrar como a profundidade Z
poderia ser calculada a partir de determinados elementos, entre eles estdo o f, que representa
o comprimento focal, e o b, que indica o baseline da cdmera. Ambos fazem parte do conjunto
de pardmetros intrinsecos explanados na Secdo[2.3.2] Considerando a imagem uma matriz 2D,
as variaveis uy, e upr representam as respectivas posicoes de coluna dos pontos correspondentes
(assumindo que as imagens est3o retificadas horizontalmente). Por convenc3o, a diferenca dos

valores uy, e ugr é denominada de disparidade, como ilustrado na Figura 13|

Figura 13 — llustracdo da disparidade: o objeto capturado por ambas as imagens tem uma
distancia relativa de d unidades de pixels na horizontal.

Fonte: autora.

Dessa forma, considerando um par de imagens retificadas e sem distorcGes, um ponto
p(i,7) na imagem-base tem seu equivalente na imagem-correspondente em p(i,j — d), sendo
d o valor de disparidade. A partir desse conceito, a equacao que envolve a profundidade 7,
é reapresentada pela Equacao [2.17] sendo f o comprimento focal, b o baseline, e uy, e ur a

posicdo de pontos correspondentes.

fo _Jb

[ =——
Uy, — UR d

(2.17)

Os algoritmos de correspondéncia estéreo, que buscam definir pixels equivalentes, resul-
tam em uma imagem conhecida como mapa de disparidade. Usualmente, a imagem esquerda
é a definida como referéncia. Assim, cada pixel do mapa indica quantas unidades de pixel
devo deslocar a fim de encontrar o pixel correspondente na imagem direita (Figura . Este
mapa pode ser dado de forma esparsa ou densa, ilustrado pela fluxo na Figura [14] onde, no
primeiro caso, apenas os pixels destacados em verdes vao ter a informacao de disparidade. Ja
no caso de mapa denso, cada pixel da imagem tem um respectivo valor de disparidade. Nesse

trabalho, se faz o uso dos dois tipos de mapas:
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» O mapa denso é a primeira informacao requerida a fim de estimar a regido livre para
navegacdo. Portanto, as explanacGes da correspondéncia estéreo densa e do algoritmo
que utilizamos para extrair o mapa denso, sdo abordadas nas Segdes 2.5 e [2.6] respec-

tivamente.

= O mapa esparso é utilizado pelo sistema [SLAM] de localizacdo e mapeamento simulté-
neos, onde o foco de se obter uma localizacdo robusta é maior do que uma reconstrucao
densa do ambiente. A forma como o sistema [SLAM] adotado adquire o mapa de dispa-

ridade é um dos itens abordados no Capitulo [3]

Figura 14 — Tipos de mapa de disparidade. O esparso calcula a disparidade apensas de pontos
especificos (por exemplo, dos pontos destacados em verdes). Ja o denso calcula
a disparidade para cada pixel da imagem.

Fonte: autora.

2.5 MAPA DE DISPARIDADE DENSO

Com relacdo aos algoritmos de correspondéncia estéreo densa, mostrados na Figura (14}
tem-se que os de métodos locais avaliam a similaridade entre pixels através de informacao
pontual ou dos arredores do pixel. Usualmente s3o alternativas mais rapidas, porém mais sus-
ceptiveis a resultados ruidosos e imprecisos. Por outro lado, os de métodos globais atribuem os
valores de disparidade considerando a informac3o de toda a imagem. Seus resultados sao mais
precisos, no entanto, dependem de diversas iteracdes, aumentando sua complexidade compu-
tacional e consumo de tempo, podendo levar de segundos a minutos (LAZAROS; SIRAKOULIS;
GASTERATOS, [2008)). Essas duas abordagens podem ser associadas para formar algoritmos de
método semi-global, onde existe tanto uma etapa com estratégia local como global. Dado que
este é o caso usado no nosso trabalho, seus conceitos serdo mais detalhados no decorrer dessa

secao.
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Para discorrer sobre essa linha de pesquisa, tomaremos como base a taxonomia proposta
por Scharstein (SCHARSTEIN; SZELISKI, 2002), a qual classifica as etapas de um algoritmo
qualquer de correspondéncia estéreo, seja ele local, global ou outros. E importante ressaltar

que as etapas ndo sao parte obrigatérias de todas as técnicas propostas. S3o elas:
» Calculo de custos da correspondéncia;
» Agregacdo dos custos;
» Calculo da disparidade;

= Aperfeicoamento da disparidade.

Para uma melhor compreensdo, uma técnica de aquisicio do mapa de disparidade, a

soma da diferenca absoluta (Sum of Absolute Differences (SAD))) , sera ilustrada juntamente

com a descricdo de cada classificac3o.

2.5.1 Calculo de Custos de Correspondéncia

O custo indica quao semelhante ou diferente sdo dois pixels entre si. Seus valores provém
da chamada funcdo de custo, onde numa funcao assimilaridade, quanto menor o seu valor,
maior o indicativo de semelhanca. Seguindo com o exemplo da técnica SAD, esta utiliza
como critério de semelhanca a intensidade do pixel. A Equacao [2.18]ilustra a funcdo de custo
conhecida como diferenca absoluta (AD), onde I representa o valor da intensidade do pixel
em questdo. Esta equacdo, em conjunto com a Figura [15] mostra que determinado pixel
p(i,j) na imagem-base B(i, j) é comparado com outros Ny pixels da imagem-correspondente
M(i,7), onde N, representa a faixa de disparidade da busca, que neste caso, é igual a cinco.
Repetindo esse processo para cada N, pixels de B(i, j), é gerada uma matriz tridimensional
de custos C(i,j,d), com dimensdes de altura e comprimento da imagem, e o valor da faixa
de disparidade.
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Figura 15 — Par de imagens esquerda e direita; A matriz de custo tridimensional é preenchida
a partir da funcao de custo adotada e da comparacao de Ny pixels.

Fonte: autora.

Ca=Cli4,d) = |I(i,5) — Tni(i,j — d)| (218)

2.5.2 Agregacao dos Custos

Apés a obtencdo de uma primeira matriz de custo C(i,7j,d), a etapa de agregacdo
representa a forma com que esses custos vao ser interpretados e transformados em novos
dados. A Figura ilustra como a técnica [SAD] faz esse processo, onde o calculo de uma
iteracdo é mostrado. A agregacao é feita somando os custos dentro de janelas de tamanho
fixo (exemplificadas pelos quadrados com borda em vermelho), repetindo o processo em cada
camada de d da matriz C'. Com a repeticao desse processo para cada valor de custo da matriz

C'(i,7,d) uma nova matriz, a de agregacdo de custos A(i, j,d), é formada.
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Figura 16 — llustracdo de como a matriz de agregacdo é formada considerando a técnica SAD.

Fonte: autora.

E importante ressaltar que algoritmos de abordagens globais usualmente n3o apresentam
esta etapa, substituindo-a por um procedimento de minimizacao de custo global, detalhada

na Secao [2.5.3] que leva em consideracdo todo o mapa de disparidade.

2.5.3 Calculo da Disparidade

A etapa do calculo de disparidade, no que diz respeito as estratégias locais, sao executa-
das tomando a disparidade associada ao valor minimo (ou méaximo para funcdo de similaridade)
do vetor A(i, j, k)g=12.n,. Dessa forma, apenas o valor k de disparidade é variado, como re-
presentado na Equacdo [2.19

D(i.j) = min | A(i,j.k) (2.19)

ke[0,Ng—1
A Figura [17| traz uma representacdo visual dessa etapa, e é importante observar que a
matriz de custo envolvida nesse processo depende da técnica adotada, podendo ser a matriz
inicial ou de agregacdo. Considerando a técnica SAD, a ilustracdo refere-se a matriz de agre-
gacdo de custos A(i, j,d). O resultado é uma imagem 2D em escala de cinza, isto é, o mapa

de disparidade. Nele, quanto maior o valor de disparidade, mais escuro é o pixel.
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Figura 17 — llustracdo de como o mapa de disparidade é formado a partir da matriz de custos
inicial ou de agregacdo e de uma funcdo de assimilaridade.

Fonte: autora.

Abordagens de métodos globais executam essa etapa através de diversas iteracoes em
busca de uma minimizacdo da funcdo de custo global que leva em conta toda a imagem.
Tal funcao possui um termo de energia dos dados e outro de suavidade, como apresentado
na Equacdo 2.20, onde )\ é um parametro de entrada que equilibra a influéncia dos fatores e
define o grau de suavizacao do mapa de forma que quanto menor este valor, mais suavizado
é o resultado. Esta equacdo [2.20] é iterada até o momento em que se encontra o menor valor

da funcao de energia global.

E(d) = Edado(d) + )\Esuavidade(d) (220)

O fator de energia de dados, apresentada na Equacdo [2.21}, mede qudo bem estad a
atribuicdo das disparidades. Quanto menor seu valor, melhor. 5 denota todos os pixels da
imagem-base e C(p,p’) é a funcdo de custo que relaciona um pixel p(i,j) da imagem-base
e p'(i,j — d)a—o1..n,-1 da imagem-correspondente. Esse calculo, por exemplo, poderia ser

realizado pela funcdo AD, de diferenca absoluta dos valores de intensidade.

Eaado(d) = > C(p, D) (2.21)

pelp
O fator de energia de suavizacdo parte do pressuposto que uma superficie ndo apresenta

descontinuidades bruscas, de forma que a equacdo relacionada ao fator Eyyqvidade(d) penaliza
disparidades abruptas entre os pixels vizinhos, denominados por p e ¢ na Equacdo 2.22, N
denota todos os pares de pixels vizinhos na imagem-base. A funcdo s() atribui uma penalidade
se a disparidade de p for (muito ou pouco) diferente daquela de g. Dessa forma, a penalidade

resulta no aumento de energia de suavidade.

Esuavidade(d) = Z S(D(p)v D(Q)) (222)

<p,g>eN
A influéncia da energia de dados e de suavidade pode ser observada pela Figura (18]

Os mapas de disparidade s3o resultados de diferentes configuracdes de A na Equacdo [2.20]
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E possivel pontuar que, se definirmos A = 0, ou seja, desconsiderar o termo de suavidade, o

resultado do método global se resume a um método puramente local.

Figura 18 — Resultado do mapa de disparidade para valores crescentes do termo A\ da Equacao

2.2

Fonte: (BLEYER; BREITENEDER, 2013).

2.5.4 Aperfeicoamento da Disparidade

A etapa de aperfeicoamento do mapa de disparidade (Disparity refinement) é adotada
como forma me melhorar o resultado preliminar. A maioria dos métodos de refinamento segue
o esquema de deteccdo das possiveis falhas, e seu respectivo preenchimento, seguido por uma
etapa de filtragem (YAN et al, 2019). Existe uma vasta gama de trabalhos que contemplam e
exploram esta etapa, como exemplificado em (HAMZAH; IBRAHIM, 2016)).

As falhas s3o causadas por situacdes que dificultam a correta associacdo dos pixels, por
exemplo, a diferenca de iluminac3o entre os frames, chamada de diferencas radiométricas. Isto
porque mesmo cameras do mesmo modelo apresentam diferencas sutis, desde a lente até os
sensores sensiveis a luz. O trabalho (HIRSCHMULLER; SCHARSTEIN, 2008)) traz uma avaliacdo
detalhada de como esse fator pode impactar os resultados. Outro desafio é causado por regides
de baixa textura, dessa forma, a correspondéncia sofre com a ambiguidade. A lista de desafios
também inclui estruturas repetidas, isto é, a repeticao de um padrdo; objetos translicidos ou
transparentes; regioes de oclusdo, ou seja, quando uma parte da cena é visualizada por uma
imagem e n3o é pela outra; e descontinuidades abruptas e profundas. A Figura mostra o
mapa de disparidade gerado a partir da técnica local [SAD| com janela de tamanho 3 x 3. Nela
é possivel visualizar os resultados ruidosos devido a baixa textura, da descontinuidade abrupta,

e da repeticao de padrao.
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Figura 19 — Imagem esquerda seguida do mapa de disparidade o qual é resultante da técnica
SAD com janela de tamanho 3 x 3. Dificuldades encontradas, como baixa textura,
sao destacadas no mapa.

Fonte: (BLEYER; BREITENEDER, 2013).

2.6 CORRESPONDENCIA SEMI-GLOBAL - SGM

O algoritmo de correspondéncia estéreo utilizada neste trabalho é o de Correspondéncia
Semi-global (Semi Global Matching (SGM))) (HIRSCHMULLER, 2008). Essa técnica realiza uma

otimizacao em toda a imagem, produzindo mapas de disparidade mais precisos para o contexto

real. Além disso, apresenta rapidez de processamento semelhante as de abordagens locais,
porém com resultados mais aproximados de técnicas globais, ou seja, mais precisos.

A Figura [20] ilustra o fluxograma do [SGM] Inicialmente é definida uma matriz de custo
C(i,j,d). Em seguida, as matrizes L,:(i,j,d) comecam a serem preenchidas, onde o célculo
dos seus elementos considera um tnico sentido 7*. A matriz de agregacdo S(i, j,d) é definida
pela soma matricial das matrizes da etapa anterior uma vez que todas sdo preenchidas. Com
isso, a selecdo de disparidade para o par da imagem é realizada, seguida da checagem L/R.

Por fim, chega-se ao mapa de disparidade D(i, j).

Figura 20 — Fluxograma da técnica SGM.

Adaptada: (HIRSCHMULLER, 2008)).
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Considerando a taxonomia apresentada na Secdo [2.5, tem-se que a técnica SGM] na
etapa de célculo de custos de correspondéncia, obtém a matriz de custo inicial C'(i,7,d) a
partir da entropia das imagens. A Figura [21]ilustra de forma simples o conceito de entropia no
que diz respeito a imagem. A matriz binaria é apresentada, onde pixels pretos sao indicados por
1, e brancos por 0. Considerando uma avaliacao por linha, a entropia da mesma serd definida
pelo nimero de vezes que hd uma mudanca de valor. Como exatamente o célculo de C(i, j, d)
é realizado por meio da entropia foge do escopo desse trabalho, mas seu detalhamento pode
ser encontrado em (VIOLA; 11, |1997)).

Figura 21 — llustracdo de como o conceito de entropia é aplicado a imagem.
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Fonte: autora.

Uma vez que a matriz de custo inicial é definida, matrizes secundarias L, (i, 7, d) podem
ser formadas. A Figura mostra uma matriz de custo C e duas matrizes secundéarias L, onde
a priori suas bordas sao preenchidas com valores provenientes de C, indicados por cinza escuro.
Os quadrados em cinza claro s3o elementos calculados anteriormente de forma recursiva (a
partir dos de borda). As setas tracejadas indicam que o célculo do elemento da iteracdo atual,
em vermelho, deve considerar um sentido especifico. Por fim, os elementos em branco indicam
custos que ainda vao ser definidos.

O significado do sentido, indicado por rt, é ilustrado na Figura . Por exemplo, para r! =
0°, o elemento Lo (7, j, 1), destacado em vermelho, tem seu célculo diretamente relacionado
aos elementos destacados em verde, ou seja, Loo(i,j — 1,k)r—012. J& no caso de r* = 45°,
o calculo de Lys0(i,7,1) vai depender dos elementos em verde Lyso(i — 1,7 — 1,k)p—012-
Portanto, fica visivel que o sentido determina quais os elementos que vao ser considerados
para o célculo do custo em questao.

Um parémetro importante do [SGM] é justamente a quantidade de sentidos. Isso porque
o algoritmo gera a partir de C(i, j,d) tantas matrizes L,(i, j,d) quantas forem as direcdes
rt, o que impacta diretamente no custo computacional. Outro fator que também impacta
nesse quesito € o nimero de disparidade Ny, o qual interfere diretamente no tamanho das
matrizes de custos. Por exemplo, a matriz inicial é representada por C(W, H, N;), onde W e
H representam o comprimento e a altura da imagem, respectivamente, e Ny a profundidade
de C.

A Equacao formaliza como exatamente o valor dos elementos da matriz L,(p, d)

sdo definidos, onde p indica o par de pontos (i,7) e r a direcdo/angulo. Por exemplo, para



Imagem e Profundidade 46

Figura 22 — Os elementos em cinza escuro das matrizes L, (i, j, d) sdo provenientes da matriz
C(i,7,d); os em cinza claro foram anteriormente calculados de forma recursiva a
partir dos de borda; elementos em vermelhos s3ao calculados na iteracdo atual e
dependem do sentido em questdo, isto é, 0° ou 45°.

Fonte: autora.

o célculo de uma posicdo arbitraria p = (i,7) com d = 1 e angulo r = (0°, teriamos que
L.(p+r,d—1) = L,(i,j—1,d—1). Caso r = 45°, entdo, L,(p+r,d+1) = L,(i—1,j—1,d+1).
A Figura [23| contribui para essa visualizacao.

L.+(p,d) =min[L.(p+r,d), L,(p+r,d—1)+ Py,
L(p+r,d+1)+ P, (2.23)

ie[g}\}?_l] L.(p+ri)+ P

Pela equacdo, é possivel perceber que L,(p, d) é definido pelo valor minimo entre qua-
tro termos. Quanto maior o valor de P; ou P, menores as chances dos termos em que eles
aparecem de serem selecionados. Seus valores sdo estrategicamente alocados de forma que
P, penalize pequenos saltos na disparidade, enquanto P2 penalize saltos mais significativos,
dado que esses representam descontinuidades abruptas - mais improvavel numa situac3o real.
Pequenos saltos podem indicar uma superficie inclinada, sendo uma situacao possivel, diferen-
temente dos saltos abruptos, por isso, P2 > P1. E importante citar que quando algum dos
quatro termos da equacao ndo existe, lhe é atribuido um valor muito alto, de forma que ele
ndo afete na escolha do valor minimo. Como exemplo, o termo P(i,j,d — 1) = oo no calculo
do elemento P(i,7,0).

Ao finalizar a etapa de agregacdo de custos, a matriz final S(i,j,d) é calculada pela
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Figura 23 — O calculo do custo do elemento em vermelho depende dos elementos em verde,
cujo o angulo é responsavel por determina-los.

Fonte: autora.

soma matricial de todas as matrizes de agregacdo L,:(p, d) geradas no processo anterior, como

mostra a Equacdo [2.24]

S(iajv d) = ZLTt(pv d) (224)

Em seguida, na etapa final de cdlculo de disparidade, é formada a matriz D(i,j),

onde cada elemento é igual ao valor de d que estd associado ao custo minimo do vetor
S(i,j,k)k=01..n,- A Equagdo formaliza esse célculo.

D(i,j)= min S(i, 7, k) (2.25)

ke[0,Ng—1]

Portanto, a matriz D(i,j) é uma imagem com valores que variam entre 0 e Ny. A
interpretacao desse dado revela a distancia, em unidades de pixel, entre elementos equivalentes
da imagem-base e da imagem-correspondente, como explanado na Secao[2.4.2] e ilustrado pela
Figura [13] Vale relembrar também que, de posse dos pardmetros da camera e do mapa de
disparidade D(i,j), é possivel calcular a profundidade Z para cada pixel, isto é, de forma
densa (Equacdo 2.17)).
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3 SLAM BASEADO EM CARACTERISTICAS

Sistemas de[SLAM]visual (vSLAM) se utilizam de informacdo de imagens para se localizar
e mapear simultaneamente. Como abordado no Capitulo [I a forma como as imagens s3o
interpretadas dividem o em método direto ou indireto. Neste capitulo, trataremos
apenas do segundo caso uma vez que é o sistema adotado neste trabalho. Além do mais, vale
relembrar que a definicdo dos pardmetros do sistema estereoscépico (Secdo e o problema
de correspondéncia estéreo (Segéo s3o assuntos fundamentais para o entendimento deste
capitulo.

O primeiro conceito trazido é com relacdo ao termo caracteristica, em inglés, feature.
Uma feature é um pixel cujo seu entorno possui caracteristicas bem definidas, facilmente re-
conhecidas e Unicas. ldealmente, devem ser provenientes de pontos estacionarios do ambiente.
Bons candidatos, por exemplo, s3o regides de cantos (em inglés, corners), onde se percebe
uma mudanca brusca de intensidade entre os pixels em mais de uma direcdo. A vantagem dos
métodos baseados em features é a sua velocidade de processamento associada a um método
de localizagdo que ja se provou bastante robusto (MUR-ARTAL; MONTIEL; TARDOS, 2015). To-
davia, possuem a desvantagem de gerar um mapa esparso do ambiente, reduzindo a percepcao
do ambiente para o agente robético.

O sucesso dessa abordagem depende de alguns pré-requisitos com relacdo ao ambiente:
possuir suficiente iluminacao; haver prevaléncia de mais objetos estaticos que méveis; existir
textura suficiente para permitir extracao de features; e existir suficiente sobreposicdo da cena

capturada entre uma imagem e outra (para realizar o rastreamento das features extraidas).

3.1 BREVE HISTORICO

Em 2007, o algoritmo proposto por Georg Klein e David Murray (KLEIN; MURRAY, 2007)),

nomeado de |Parallel Tracking and Mapping (PTAM)|- Parallel tracking and mapping, trouxe

uma solucao que, como o nome sugere, paraleliza a etapa de rastreamento e mapeamento.
Essa adaptacdo em especifico representa um marco e um padrao de estruturaciao adotado pe-
las abordagens baseado em features que se sucederam (TAKETOMI; UCHIYAMA; IKEDA,
2017). Uma outra contribuicdo notéria foi a adocdo da técnica conhecida como Bundle Ad-
justment, responsavel por refinar as estimativas de posdl] e dos pontos 3D do mapa, tudo em
um processamento de tempo-real. No entanto, o sistema proposto era voltado para aplicacoes
de realidade aumentada (RA) e com limitacdo de mapeamento para pequena escala, por exem-
plo, do tamanho de uma mesa de escritério. O esforco da comunidade, portanto, voltou-se ao

mapeamento em larga escala.

LE chamada de pose a informac3o de posicdo e orientacdo de um objeto, neste caso, a cdmera, em func3o
de determinado sistema de coordenadas. Em uma espaco tridimensional apresenta 6 graus de liberdade.
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Em 2015, Mur-Artal et al. reuniu diversos avancos nas pesquisas descritas em (KLEIN;
MURRAY, [2007; RUBLEE et al., [2011; KUMMERLE et al., 2011; |GALVEZ-LOPEZ; TARDQS|, 2012)
no seu trabalho conhecido como ORB-SLAM (MUR-ARTAL; MONTIEL; TARDOS, [2015). Assim
como no[PTAM]| Mur-Artal et al. também utilizou processamento em paralelo, totalizando trés
modulos: de rastreamento; de mapeamento; e o terceiro voltado para o reconhecimento de
uma revisita e otimizacdo dos dados estimados (nuvem de pontos e poses). Outra vantagem
consiste na automatica inicializacio do mapeamento, uma vez que o requeria uma

operacdo manual, posicionando a cdmera numa distancia conhecida de uma cena plana. Além

do mais, Mur-Artal et al. adotou o detector e descritor de features [Oriented FAST and rotated|

BRIEF (ORB), que possui uma taxa de processamento duas ordens de magnitude mais rapida
que técnicas relacionadas (RUBLEE et al., [2011]). Outro fator que corrobora com a qualidade

do mapeamento e de seu processamento em tempo real é a estruturacdo de estimativas de
poses da camera e dos pontos 3D em grafos.

A primeira versao do projeto de cddigo aberto ORB-SLAM, que em sua funcionalidade
contemplava a camera monocular, foi estendida, em 2017, para cameras estéreo e
[Blue, Depth (RGB-D)| No trabalho nomeado de ORB-SLAM2 (MUR-ARTAL; TARDOS, [2017a)),
os autores apresentaram melhorias que resultaram em uma localizacdo mais robusta que o
sistema [vSLAM]estado da arte de método direto, o LSD-SLAM, proposto por (ENGEL; SCHOPS;

CREMERS), 2014). Uma outra contribuic3o notéria foi a adicdo do modo “localizacdo”, que parte

do pré-suposto que a regidao ja foi mapeada. Nesse modo, o mapa é carregado e, uma vez
que a camera é re-localizada, o sistema continuamente estima somente a posicao da camera
(sem adicionar novos pontos ao mapa). E uma funcionalidade interessante principalmente para
ambientes mais estacionarios.

Desde a primeira versio do ORB-SLAM, diversos trabalhos tomaram como base seu
cbdigo aberto para estender suas funcionalidades (MUR-ARTAL; TARDOS, 2017b) (CAMPOS et
al., 2021) (GOMEZ-OJEDA et al., [2019) (PUMAROLA et al} 2017) ou simplesmente criar um
novo [VSLAM| como é o caso do OpenVSLAM, sistema adotado neste trabalho, o qual conta
com bibliotecas préprias, responsaveis por otimiza¢des comprovadas em (SUMIKURA; SHIBUYA;
SAKURADA, [2019)). Além disso, o OpenVSLAM foi elaborado para ser usado como um fra-
mework de um sistema [SLAM| baseado em features, de facil entendimento e desenvolvimento
para novos colaboradores. Em uma avaliacdo comparativa com ORB-SLAM3 e RTAB-Map,
apresentada no trabalho descrito em (MERZLYAKOV; MACENSKI, [2021)), os autores concluiram
que o OpenVSLAM representa a melhor técnica de uso geral, isto é, para uma gama de tipos
de robsGs, ambientes e sensores de visdo. Ainda acrescentou sobre seu bom desempenho nos
ambientes avaliados, apresentando uma relocalizacdo superior mesmo diante da variacao de
iluminacao do ambiente.

E importante mencionar que, além das abordagens geométricas, mais recentemente,
estratégias com deep learning tem sido exploradas como forma de localizar e re-localizar o

agente. Um detalhamento sobre o assunto, de forma a explorar desafios e oportunidades de
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sistemas com inteligéncia artificial, pode ser encontrado no trabalho desenvolvido em
(LI; WANG; GU, [2018).

3.2 OPENVSLAM

A arquitetura de um sistema inclui dois componentes principais: o front-end e o
back-end. O primeiro lida diretamente com os dados de entrada do sensor, neste caso, quadros
de imagem, enquanto que o back-end é responsavel por otimizar as interpretacdes produzidas
pelo front-end.

Um fator que corrobora com o processamento em tempo real dessa arquitetura é a
estruturacdo dos dados em grafo, inicialmente proposto em (LU; MILIOS, 1997, garantindo
interdependéncia entre as variaveis. Pela Figura [24] é possivel observar que um né pode cor-
responder a uma estimativa de pose = ou a um ponto 3D P (proveniente do mapeamento de
uma feature). Uma aresta entre dois nds representa uma restricdo espacial (em inglés, cons-
traints). Entre dois nés de poses, o comprimento da aresta indica a estimativa de odometria.
E importante ressaltar que as restricdes n3o sio rigidas ou fixas. Elas podem ser interpretadas
como molas, que sdo moldados a partir de estratégias de otimizacao do grafo. Uma outra
observacdo a ser feita é que ndo ha limites sobre o nimero de arestas entrando ou saindo de

um no.

Figura 24 — Dados do sistema [SLAM| estruturados em grafos de poses = e pontos 3D P.

Fonte: autora.

Uma vez apresentado os conceitos de front-end e back-end de um sistema [SLAM| e a
estruturacdo dos dados, é possivel aprofundar as etapas do OpenVSLAM, ilustradas na Figura
[25] O fluxograma apresenta trés médulos que sdo processados de forma paralela. No médulo
de rastreamento, quando o par de imagens entra no sistema, ocorre a extracao e descricao de
features, seguido da correspondéncia das mesmas com pontos 3D do mapa. Dessa forma, uma

primeira estimativa da pose da cdmera pode ser dada. O médulo de rastreamento é executado
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cada vez que uma nova imagem chega. Ja os médulos de mapeamento e otimizacao global s6
sao executados no momento em que se é definido um novo keyframeﬁ (KF). Se uma revisita
for detectada, (loop closure, em inglés), é executado uma otimizacdo do grafo levando em
consideracdo apenas as poses estimadas, e em seguida, uma otimizacdo global considerando
todos os dados, chamada de Bundle Adjustmente . O mapeamento, no entanto, é
responsavel por adicionar novos pontos 3D ao mapa através da correspondéncia de features
entre o par de imagens e da triangulacdo (abordada na Secdo ) Em seguida, executa
localmente a técnica de BA.

Figura 25 — Trés médulos s3o executados paralelamente durante o processo do sistema [SLAM}
rastreamento, responsavel por extrair, descrever e encontrar features correspon-
dentes, bem como uma primeira estimativa da pose da camera; mapeamento,
responsavel por executar a triangulacao e definir pontos 3D do mapa esparso do
sistema, assim como executar o[BA|no mapa local; otimizacdo global, responsavel
por reconhecer uma revisita e otimizar as estimativas de pose e dos pontos 3D no
mapa global.

Adaptada: (SUMIKURA; SHIBUYA; SAKURADA, [2019), (MUR-ARTAL; TARDOS, 2017al).
3.3 CRIACAO DO GRAFO: FRONT-END

As etapas relacionadas a criacao do grafo comeca pelo médulo de rastreamento, trazido

da Figura [25] Primeiro sdo extraidas e descritas as features da imagem; depois é realizada a

2Quadros-chave, ou em inglés, keyframes, s3o imagens especificas extraidas da sequéncia de imagens,
definidas a partir de uma série de condi¢des, detalhadas na Secdo [3.3.4
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correspondéncia dessas features com pontos 3D do mapa local e a pose da camera é estimada;
por fim, é decidido se o quadro em questdo serd incorporado como keyframe no sistema [SLAM]|
Se sim, o médulo de mapeamento executa a triangulacdo para gerar novos pontos 3D a nuvem

esparsa e, no mddulo de otimizacdo global, é feito a verificacdo de uma possivel revisita.

3.3.1 Deteccao e Descricao de Features.

A deteccdo e descricdo das features utilizados pelo OpenVSLAM se da pela estratégia
apresentada no trabalho (RUBLEE et al} 2011, em que as features sdo invariante a escala
e a orientacdo (em inglés, Oriented FAST and rotated BRIEF - . Cada uma delas é
associada a um descritor de 256 bits, o que garante uma técnica extremamente rapida para
computar e comparar as features. O bom desempenho da estratégia, quando adotada num
sistema , é demonstrado em (MUR-ARTAL; TARDOS| |2014)). A proposta consiste em uma
fusdo do detector FAST (ROSTEN; DRUMMOND, [2006)) com o descritor BRIEF (CALONDER et
al., 2010)), onde melhorias foram adicionadas. Sendo assim, FAST e BRIEF ser&o discutidos a

seguir como forma de introdugdo ao [ORB]

3.3.1.1 Detector FAST

O algoritmo FAST, Feature from the Accelerated Segment Test, toma um pixel p de
intensidade I,,, e compara a intensidade de outros dezesseis pixels em seu entorno, como
ilustrado na Figura [26](a). Dessa forma, p é considerado uma feature se um conjunto de n
pixels apresentarem uma intensidade maior do que Ip +t, ou menor que Ip —t, onde ¢ é um
valor limiar, e n é usualmente adotado como 12.

Para acelerar o método proposto, a comparacao é realizada inicialmente nos pixels de
indices 1, 5, 9 e 13, conforme destacado na Figura (b) Se pelo menos trés das quatro
intensidades estiverem acima ou abaixo de Ip £ t, o teste se estende para os outros pixels,

caso contrario, o pixel candidato é rejeitado como feature.
Figura 26 — Reconhecimento de uma feature (a) a partir da comparacdo de um pixel p com

outros dezesseis pixels no seu entorno; ou (b) com apenas quatro pixels, acelerando
o processo do método FAST.

Fonte: (GAKNE; O'KEEFE, [2018)).
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3.3.1.2 Descritor BRIEF

A vizinhanca em torno de um pixel é conhecida como bloco (patch, em inglés), isto é, um
quadrado com determinada largura e altura. Uma vez definidos quais pixels que representam
features, seus respectivos blocos podem ser descritos a partir de comparacdes de intensidade
entre pares de pixels. Como forma de aumentar a robustez do descritor, a imagem é suavizada
por meio de Kernel Gaussiano antes da aplicacao da técnica BRIEF. Nela, os blocos de imagem
sao descritos como um vetor binario, onde seu tamanho pode variar de 128 a 512 bits. A Figura
em conjunto com a Equacao [3.1] ilustra um exemplo pratico. Tomando um par de pixels,
tem-se que se I(p;) < I(p;), onde I indica a intensidade, o valor concatenado no vetor de bits
serd 1, caso contrario, sera 0. Como exatamente a selecdo dos pares ocorre, foge do escopo
deste trabalho, mas maiores detalhes podem ser encontrados no trabalho em (CALONDER et

al., 2010), onde s3o descritas e avaliadas cinco estratégias possiveis.

b 1, seI(p1) < I(p2); (3.1)

0, caso contrario.

Figura 27 — Exemplo pratico de um descritor BRIEF. Neste caso, apenas para fins ilustrativo,
a intensidade do pixel central é comparado com todos os outros. Neste caso, a
comparacao € de p; com pp(n—23..9), hesta ordem.

Fonte: autora.

3.3.1.3 Detector e Descritor ORB

A definicdo de features [ORB] envolve a unido do detector FAST com o descritor binario
BRIEF, e adiciona diversas melhorias. A primeira é a adicdo de um componente de orientacao,
tornando o método invariante a rotacdo. Isso é possivel pela adicao de uma informacdo a
mais sobre o bloco da feature, chamada de momento da imagem, um conceito apresentado
por (ROSIN, (1999)). Nada mais é que uma média ponderada que considera as intensidades dos
pixels, exemplificada pela Equacdo 3.2 u e v sdo todos os pixels dentro do bloco e p e ¢

representam os pesos, que assumem os valores (p,q) = (0,0) ou (1,0) ou (0, 1).

Mpg = > uPvI (u, v) (3.2)

u,v
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Em seguida, pela Equacao [3.3] é calculado o pixel do bloco que representa o centro de

massa.

C= (mlo mm) (3.3)

Moo Moo
A Figura [28| ilustra uma orientacdo 6 de um bloco. Os pixels com borda em amarelo e
vermelho (que indicam o centro de massa e centro do bloco, respectivamente) formam um
vetor. # é, portanto, o angulo definido entre esse vetor e o eixo u do sistema de coordenadas

da imagem.

Figura 28 — Orientacao 6 do bloco.

Fonte: autora.

Além de invariante a rotacdo, [ORB]| é invariante a escala. Para isso, uma pirdmide da
mesma imagem com diferentes resolucBes é adotada, como mostrada na Figura 29| Cada
nivel contém uma resolucdo menor do que a imagem do nivel anterior e o algoritmo FAST é

utilizado para detectar features em cada uma dessas imagens.

Figura 29 — Cada nivel da pirdmide contém uma resolucdo menor do que a imagem do nivel
anterior.



SLAM Baseado em Caracteristicas 55

3.3.2 Correspondéncia de Features

A correspondéncia de features ocorre de trés formas diferentes, podendo ser uma cor-
relacdo 2D-2D, 3D-2D ou 3D-3D. Sabe-se que uma feature possui um descritor representado
por um vetor binério (ver Secdo , e o ponto 3D, que é proveniente de uma feature, é
representado pelo mesmo vetor descritor. Ou seja, independente da forma que se deseja com-
parar, o meio é o mesmo: através da distancia de Hamming. A distancia de Hamming retorna
a indicac3do de quantos bits entre dois vetores s3o diferentes, o que significa que quanto menor

a pontuacdo, mais préxima é a correspondéncia.

3.3.3 Estimativa da Pose e Triangulacao

A associacdo 3D-2D de features é utilizada para uma primeira estimativa da pose (sem
otimizac&do). Dado um quadro de imagem, os descritores das features extraidas sdo comparadas
com todos os descritores dos pontos 3D do mapa local. Uma vez que as correspondéncias
sdo definidas, o método (em inglés, Perspective-n-Point) (LEPETIT; MORENO-NOGUER; FUA,
2009) busca estimar a pose de uma cdmera dado um conjunto de pontos 3D no mundo e suas
projecoes 2D correspondentes na imagem. Essa, por exemplo, é a mesma técnica adotada para
estimar os parametros da camera, pois é sabido o modelo espacial e deseja-se estimar a pose
com base nisso. E importante ressaltar que o método RANSAC (em inglés, RANdom SAmple
Consensus) é também adotado a fim de remover correspondéncias que representem outliers.

A correspondéncia de features entre duas imagens do par estéreo é utilizada para inserir
novos pontos 3D ao mapa esparso, e s6 é feita com keyframes. Features da imagem esquerda e
da direita sdo extraidas e comparadas através de seus descritores. Como é sabido os parametros
da camera e a posicdo atual da mesma, o método de triangulacdo, j& abordado na Secdo[2.2]
é executado, e os novos pontos sdo adicionados ao mapa.

Até aqui, o processo ocorre como ilustrado na Figura e descrito da seguinte forma:
(a) para a inicializac3o, a primeira estimativa de pose x; gera a nuvem de pontos inicial,
representada pelas features em azul e verde; (b) as features em verdes também s3o visualizadas
pelo préximo par de imagens, sendo estas utilizadas para a estimativa de pose x2; (c) novos
pontos 3D (features em rosa) sdo formados pelo par de imagens atual z5. As etapas (b) e (c)

seguem em repeticdo. O refinamento dessas estimativas sdo abordadas na Secao [3.4]
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Figura 30 — Features sdo representadas por estrelas. As features em azul e verde sdo visuali-
zadas pelo par de imagens em x;. Verdes e rosas sdo vistas pelo par de imagens
em Io.

Fonte: autora.

3.3.4 Definicao do Keyframe

Sequéncias de imagens s3o inseridas no sistema @] usualmente, com uma taxa de 15-
30 FPS (quadros por segundo). O algoritmo além de n3o conseguir processar nessa frequéncia
(localizacdo, mapeamento e verificacdo de revisita), guardar todos os dados representaria alto
consumo de meméria. No entanto, muitas imagens s3o redundantes (ou impréprias) e podem
ser ignoradas para a execu¢do dos médulos de mapeamento e otimizacdo global (ver Figura
7).

Enquanto a estimativa de localizacdo é feita para todos os quadros de imagem, de-
mais mddulos do OpenVSLAM sé sdo executados para os chamados keyframes. Sua criacdo
segue uma série de critérios. A Figura ilustra as variaveis que sdo consideradas para adi-
cionar, ou ndo, um novo keyframe no banco de dados. S3o eles: curr_frm indica o quadro
atual em andlise; ref_keyfrm indica o dltimo keyframe adicionado no banco de dados;
frm_min e frm_max representam, respectivamente, o valor minimo e maximo de quadros
que se passaram até o momento do quadro atual em andlise; as features sao divididas entre
num_tracked_Ilms e num_reliable_Ims, onde o primeiro caso indica o nimero de features
que tem representacdo 3D (ja foi mapeada na nuvem) e o segundo significa o nimero de
features que tem representacdo 3D e que também é visualizado por determinado niimero de

keyframes.
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Figura 31 — llustracdo das variaveis levadas em consideracdo para adicionar um novo keyframe.

Fonte: autora.

» Condicdo Al: essa verificacdo garante um espacamento maximo entre o ultimo keyframe
e o quadro atual, isto é, retorna verdadeiro se, e somente se, o nimero de quadros pas-
sados apds a insercdo do udltimo keyframe atingir determinado limite (curr_frm.id >

frm_maz);

» Condicao A2: essa verificacdo retorna verdadeiro se, e somente se, médulo de mapea-
mento do sistema [SLAM| estiver em espera (ocioso), e o ndmero de quadros passados
apds a insercdo do tltimo keyframe exceder determinado valor minimo (curr_frm.id >

frm_min e map_is_idle).

» Condicdo A3: retorna valor verdadeiro se, e somente se, campo de visdo do quadro atual

apresentar uma mudanca consideravel (num_tracked_Ilms < 0.25%xnum_reliable_lms);

» Condicdo B: retorna valor verdadeiro se, e somente se, o nimero de features extraidas

exceder um valor limite (num_tracked_lms > num_tracked_lms_thr).

A condic3o final ¢ ilustrada na Equacdo . E possivel observar que a adicao de um
novo keyframe s6 serad verdadeiro se, e somente se, a condicao B for satisfeita, juntamente

com qualquer uma das condicées Al, A2 ou A3.

is_keyframe = condg N (conda; U cond 4o U cond a3) (3.4)

3.3.5 Reuvisita

Em um sistema vSLAM| um dos desafios é conhecido por reconhecimento de lugar (em
inglés, place recognition). Trés maneiras de fazer isso é por meio da comparacdo de mapa
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com mapa, de imagem com imagem ou de imagem com mapa. A opcao de avaliacio entre
imagens é a adotada no sistema OpenVSLAM, sendo esta a mais adequada para mapeamento
de cenas de larga escala que as demais. Além disso, as outras técnicas sdo mais desafiadoras
para mapas esparsos (WILLIAMS et al., 2009). Uma visdo geral sobre reconhecimento de lugar
pode ser encontrada no trabalho descrito em (LOWRY et al., 2015).

Para detectar a revisita dado uma imagem, é necessario buscar na base de dados imagens

com alta probabilidade de correspondéncia. A técnica utilizada é a|Bags of Visual Words (BoW))|

- saco de palavras (bags of visual words, em inglés), inicialmente apresentada em (NISTER;
STEWENIUS, 2006)), e aprimorada para alcancar mais rapidez com o uso de “palavras bindrias”
- BDoW2 (GALVEZ-LOPEZ; TARDOS, [2012).

A Figura mostra a etapa de treinamento e de consulta da técnica de . Na
primeira, ocorre um treinamento offline a partir de uma base de dados de imagens. Dessas
imagens sdo extraidas as features, as quais s3o alocadas em um agrupamento hierarquico k-
means (LLOYD, (1982)). Em seguida, a estrutura chamada de arvore de vocabulario (NISTER;
STEWENIUS, 2006) é utilizada para acelerar a indexacdo de similaridade, utilizada como um
categorizador visual. Em comparacdo com os métodos tradicionais baseados em busca exaus-
tiva, os métodos baseados em arvore hierarquica melhoram significativamente o desempenho
(LI et al., |2018). A técnica DBoW2 (GALVEZ-LOPEZ; TARDOS, |2012) realiza o agrupamento
a partir da similaridade das features e de imagens capturadas numa determinada janela de
tempo, computando uma pontuacdo para o grupo, que é a soma das pontuacdes individuais.

Na etapa de consulta, mostrada na Figura [32] é extraido do quadro de imagem em
questdo (no nosso caso, um keyframe) as features, as quais sdo atribuidas a uma palavra visual
uma vez que atravessam a arvore de vocabulario computada na etapa de treinamento. A saida
é um vetor de saco de palavras, contendo uma pontuacao referente a frequéncia do termo
para cada palavra contida na imagem. Quanto mais presente for a palavra na imagem e menos
presente no conjunto de dados de treinamento, maior é esta pontuacao. Imagens candidatas
no grupo com a pontuacao mais alta sdo selecionadas e a imagem com a pontuacao individual
maxima é considerada como candidata a revisita da imagem de consulta.

Caso o rastreamento tenha falhado, por exemplo, devido a movimentac3o brusca da
camera, a busca por reconhecimento do lugar é executada, e uma vez que é encontrado o
melhor keyframe candidato, a pose da camera é recuperada usando o algoritmo (LEPETIT;
MORENO-NOGUER; FUA, 2009), assim, o sistema volta a atuar. No caso de ser um
keyframe que represente uma revisita, o sistema realiza entdo a etapa de otimizacdo do grafo,
detalhada na Secido [3.4]
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Figura 32 — A fase de treinamento constrdi, baseado em um conjunto de imagens, uma estru-
turacdo de arvore hierarquica; a fase de consulta retorna imagens semelhantes ao
keyframe em analise.

Fonte: autora.

3.4 OTIMIZACAO DO GRAFO: BACK-END

Num sistema [SLAM]| o mapeamento e a estimativa de localizacdo da cdmera sdo am-
bos desconhecidos. Dessa forma, quanto mais se mapeia e mais se estima a localizacao, mais
se acumula erro. As etapas de Bundle Adjustment e otimizacdo do grafo de poses s3o
técnicas utilizadas pelo SLAM para mitigar o erro das estimativas. Ambas representam otimi-
zacdes ndo-lineares, as quais podem ser resolvidas através do método Gauss-Newton padrao,
e de variantes do algoritmo Levenberg-Marquardt (KUMMERLE et al., 2011)). A diferenca entre
eles é que o [BA| considera na solucdo nds do grafo que representam pontos 3D e keyframes,
enquanto que a otimizacao do grafo de poses, apenas nés que indicam keyframes sao levados

em consideracado.

3.4.1 Bundle Adjustment

Bundle Adjustment é um processo de otimizacdo que busca o ajuste das poses estimadas
e dos pontos 3D do mapa a fim de minimizar o erro entre esses dois elementos. Isto é possivel
através da re-projecdo dos pontos nos quadros de imagem, como ilustrado na Figura [33, com
apenas um unico ponto 3D e dois pares de imagens. Num primeiro momento, o par de imagens
indicado por rosa cria o ponto P no espaco. Os planos de imagens em roxo indicam um novo
par de imagens que também enxerga o ponto P, porém, baseado na estimativa de pose 1o
(pose de 1 em relaco a 2, a representacdo tridimensional de P se da em P’. A técnica
vai re-projetar esse ponto P’ nos planos de imagem em rosa, representados por p}, e p}, e 0
ponto P nos planos de imagem em roxo, indicados por p, e p’,. As distancias entre projecdes
e entre pontos 3D equivalem ao erro o qual se deseja minimizar, isto é, p —p' e P — P’.

Partindo do pressuposto que sao conhecidos os parametros intrinsecos e extrinsecos do
sistema estéreo, representados pela matrizes K e M, respectivamente; e sendo n o nimero
de pontos 3D e m o nlimeros de poses x que se deseja ajustar, a Equacao (3.5 representa o

vetor de varidveis a serem ajustadas e sua respectiva quantidade de dados, considerando que
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Figura 33 — Re-projecao dos pontos 3D do mapa nos planos de imagem. O erro é definido por
p—p ou P — P, onde a técnica de busca otimizar para todas as poses e
pontos 3D em questao.

Fonte: autora.

a pose tem seis graus de liberdade e o ponto 3D, trés graus de liberdade.

{:El, .Z’Q...JImlpl, PQPn} € R6m+3n (35)

E importante ressaltar que a estimativa na pose é usualmente referida apenas para a
camera esquerda, mas como baseline do sistema é fixo, pode-se facilmente calcular a pose
para a camera direita. Dessa forma, para cada par de imagens ha apenas uma estimativa de
pose, por isso, no exemplo da Figura [33] apesar de existir quatro quadros de imagem, o ajuste
da técnica [BA] aconteceria como se apenas houvessem dois quadros, reduzindo o nimero de
variaveis da Equacao [3.5]

A utilizagdo do[BA| no sistema [SLAM] pode se dar de duas formas: localmente ou global-
mente. O [BA| local otimiza o keyframe atual e demais keyframes conectados a ele no grafo,
além de todos os pontos 3D do mapa vistos por eles. Outros keyframes (que n3o estdo co-
nectados no grafo com o keyframe em questdo) que visualizam esses mesmos pontos 3D sdo
considerados no célculo do [BA] local, porém permanecem fixos. No método [BA| global, todos
os keyframes e pontos no mapa sao otimizados, exceto o keyframe de origem que é fixo. A
técnica pode ser formulada como um problema de otimizacdo de minimos quadrados, onde

a implementacdo do algoritmo Levenberg-Marquardt (KUMMERLE et al., [2011)) é utilizada.
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3.4.2 Otimizacao do Grafo de Poses

Uma chance de diminuir o aciimulo de erro estd no momento em que uma revisita é
detectada (A técnica para reconhecer a revisita foi abordada na Segéo. Isso porque duas
informacdes podem ser usadas para calcular o erro: a pose estimada de acordo com o grafo e
o dado atual do sensor. A Figura [34]ilustra trés posicdes. Nesse exemplo, x; é a pose estimada
pelo sistema [SLAM| antes da deteccdo de revisita; z; é a estimativa da pose no momento que
a revisita foi detectada e ela leva em conta todo o acimulo de erro durando a criacdo do grafo;
r’; € a posicdo que x; deveria estar se considerassemos somente a leitura do sensor daquele
momento, ou seja, considerando apenas os pontos 3D visiveis pela imagem, representado por

zij; €4; € a matriz de informagdo que indica a regido de incerteza (elipse em amarelo).

Figura 34 — llustracdo de trés posicdes: a pose estimada antes (z;) e depois (z;) da deteccdo
de revisita, e a posicdo que x; estaria (7)) pela leitura do dados z;;; €2;; indica a
regido de incerteza.

Fonte: autora.

A medida do erro ¢;;, destacada em vermelho na Figura 34} é formalizada pela Equagéo
, onde o termo (X; 'X;) relaciona a pose x; com respeito 3 pose x; e o termo Zigl
representa as medidas z;; com respeito a x;. Fica evidente, portanto, que toda a operagdo ¢
uma transformacao matricial, sendo que o erro deve ser representado em formatacao vetorial,
justificando o termo t2v - “transformada para vetor”. E importante ressaltar que o erro vai
sempre relacionar apenas duas poses por vez, as quais estdo ligadas por uma aresta no grafo.

eij(w) = 20(Z;1 (X7 X;)) (3.6)

7

A otimizacdo de poses, portanto, tenta deslocar e ajustar todas as poses do grafo de
forma que os erros sejam minimizados, como mostrado na Equacdo ﬁ onde x representa o
grafo de poses e seus respectivos valores estimados, e F}, representa o custo associado a uma

aresta k que conecta duas posicoes x; e ;.

z* = argminy_ Fi(x) (3.7)
v k



SLAM Baseado em Caracteristicas 62

O custo, por sua vez, é formalizado pela Equacdo [3.8] Nela, é possivel observar que

quando maior a regido de incerteza §2;;, maior o custo associado.

Fi(z) = arglnm zk: er (2)Qer(z) (3.8)

Depois da otimizacdo do grafo de poses, é realizada a técnica de BA] globalmente a
fim de obter a solucao ideal do grafo, que agora convergira mais rapido, dado que a saida de

otimizacdo do grafo de pose ja estd mais proxima da ideal.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Sistemas representam o ambiente mapeado através de uma nuvem de pontos,
seja ela esparsa, semi-densa ou densa. Para transformar a saida desses sistemas em mapas
adequados a navegacdo (discutido na Secdo , um framework de mapeamento, como o
OctoMap (HORNUNG et al.,, 2013), é uma alternativa. Este é capaz de converter qualquer
nuvem de pontos, independente do sensor utilizado, para um mapa de ocupacao 2D ou 3D
(OctoMap). O sucesso da convers3o, no entanto, requer no minimo uma nuvem de pontos
semi-densa, sendo invidvel para a técnica proposta, na qual o vSLAM]produz uma representacido
esparsa da cena. O OctoMap é um projeto de codigo aberto, e sua proposta funciona como
um poés-processamento, onde o dado inserido é resultado do mapeamento, isto é, a nuvem
otimizada e finalizada. A técnica é, entdo, aprimorada em (DUBERG; JENSFELT, [2020)) para
que, junto ao mapeamento, ocorra a atualizagdo e otimizacdo do [OGM]|

Além do framework de mapeamento mencionado, ha também outros trabalhos com o
mesmo propdsito de alcancar um mapa mais adequado para navegacao, como é o caso da nossa
proposta. Dessa forma, a revisdo bibliografica teve como foco pesquisas que se desenvolveram
em cima de um sistema [ySLAM|] seja ele baseado no método direto ou indireto. E importante
pontuar que os recentes projetos de cddigo aberto exemplificados pelo ORB-SLAM (MUR-
ARTAL; MONTIEL; TARDOS, 2015) e LSD-SLAM (ENGEL; SCHOPS; CREMERS, 2014)), adquiriram
grande adesao de contribuidores e representam importantes marcos. Estes foram de grande
valia para essa linha de pesquisa, onde apenas dois dos trabalhos discutidos a seguir nao usou
um projeto de cédigo aberto em seu desenvolvimento.

A Tabela 2| resume os trabalhos mais recentes encontrados. Para cada referéncia, estd
destacado: o sistema e seu respectivo método (direto ou indireto); os sensores en-
volvidos; o tipo de mapa final resultante e utilizado para navegacdo; e a informacao sobre o
funcionamento da proposta, isto é, se consiste num pds-processamento ou se roda junto com
o algoritmo[SLAM|em tempo real (RT). As cores destacadas na Tabela [ separam os trabalhos

que constroem os mapas a partir da nuvem densa dos que usam diretamente a nuvem esparsa.



Trabalhos Relacionados 64

Tabela 2 — Trabalhos que geram a partir de um sistema vSLAM| um mapa apropriado para
navegacdo. As cores destacadas separam os trabalhos que constroem os mapas a
partir da nuvem densa dos que usam diretamente a nuvem esparsa.

Referéncia SLAM Método Sensor Mapa RT?
('YANG et al.72017) ORB-SLAM2  Indireto RGB-D OGM 3D Sim
('YAN; LAN; YANG| [2020) VINS-Mono  Indireta ~ Monocular + IMU OGM 3D Nao
(LING; SHEN| [2019) CBSLAM Indireto Estéreo TSDF Sim
(XU et al.| [2019) ORB-SLAM2  Indireto RGB-D OGM 2D Sim
(LABBE; MICHAUD| |2019) RTAB-Map Indireto  RGB-D/laser/estéreo OGM 2D/3D Sim
(STUMBERG et al.| 2016) LSD-SLAM Direto Monocular OGM 3D Sim
(ESRAFILIAN; TAGHIRAD| [2016) ORB-SLAM2 Indireto Monocular OGM 3D Nao
(LING; SHEN| [2017) ORB-SLAM2 Indireto Estéreo Triang. de Delaunay Sim
(CHEN; LIU| 2021) ORB-SLAM2  Indireto Estéreo Regides convexas  N&o
(BLOCHLIGER et al.| [2018) préprio Indireto Monocular 4+ IMU Topolégico e TSDF  Nao
Proposto (Segfloor) OpenVSLAM Indireto Estéreo OGM 2D Sim

Fonte: autora.

4.1 MAPAS A PARTIR DA NUVEM DENSA

Os trabalhos destacados em cinza escuro da Tabela [2 obtém seus mapas a partir de
duas etapas. A primeira consiste na estimativa de posicao do agente junto a uma representacao
esparsa do ambiente, onde ambos s3o definidos por um sistema baseado em features.
A segunda etapa é a gerac3o da representacdo volumétrica/densa do ambiente, cuja projecdo
dos pontos no mapa 3D toma como base o mapa global gerado na primeira etapa.

O trabalho proposto em (YANG et al., 2017)) utiliza o ORB-SLAM2 apenas como um
moédulo de localizacao, e com relacio ao mapeamento, adiciona a nuvem de pontos densa
formada pelo sensor[RGB-D] A medida que o sistema [SLAM]|otimiza as estimativas, a correcdo
é replicada para a nuvem de pontos densa. Para gerar o mapa [OGM| 3D, os autores associam
a técnica com o OctoMap, no entanto, adicionam melhorias para (a) funcionar online, isto
é, junto ao algoritmo e (b) para apresentar uma estruturacdo dos dados em arvore
que leva em consideracdo o nimero de identificacdo do keyframe, sendo uma proposta mais
eficiente quando comparada ao projeto original.

O tempo de processamento para manter a estrutura de dados cresce linearmente com o
nimero de nds da arvore. Pelos resultados apresentados, é possivel observar que para cada novo
keyframe inserido ha um acréscimo de 1 milésimo de segundo para processar a estrutura. Dessa
forma, para uma cena com 500 keyframes, o custo seria de meio segundo, comprometendo seu
funcionamento em tempo real. Para uma cena de larga escala, como a suportada pelo método
proposto, com mais de mil keyframes, essa técnica levaria mais de 1 segundo para manter seu
modulo de mapeamento.

Na proposta apresentada em (YAN; LAN; YANG, 2020) é utilizado o sistemabaseado
em features nomeado de VINS-Mono. Este mapeia e se localiza no ambiente a partir de uma

camera monocular e de um sensor inercial. O quadro de imagem vai tanto para o médulo
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[SLAM] quanto para o médulo de estimativa de profundidade, a qual é feita de forma densa
através de redes neurais profundas previamente treinadas. A técnica apresentada em (CHEN et
al., [2018)), que é originalmente usada para segmentacdo semantica, foi adaptada para estimar
a profundidade dado uma dnica imagem.

Enquanto o algoritmo [SLAM] fornece a posicdo, o médulo de profundidade gera a nuvem
de pontos densa, projetando os pontos da imagem no espaco 3D baseado na respectiva posicao
com relacdo ao sistema de coordenadas global. Esse processo é realizado apenas para cada
keyframe, onde potenciais outliers sao removidos considerando a média da distancia entre os
pontos 3D vizinhos, isto é, a densidade local. A nuvem de pontos global é ent3o utilizada para
gerar o mapa [OGM| 3D através de uma adaptacdo do projeto OctoMap que se mostra mais
eficiente que o trabalho original (YANG et al., 2017)).

A avaliacdo considera uma cena de pequena escala, do tamanho de um comodo. Foram
gerados 75 keyframes, e para este caso, o processo levou 15.0 segundos estimando a profundi-
dade € 9.9 segundos gerando a nuvem de pontos densa. Mesmo o experimento sendo realizado
com auxilio de uma [GPU] o tempo é grande o bastante para impedir que a técnica proposta
seja usada em tempo real.

O trabalho descrito em (LING; SHEN, [2019) é majoritariamente focado na proposta de
um sistema baseado em features com mapeamento esparso, nomeado CBSLAM (em
inglés, complexity-bounded SLAM), o qual é posto em comparacdo com o ORB-SLAM2. Mas
além do conceito do algoritmo [SLAM| em si, é acrescido também um mapeamento denso
voltado para o planejamento de rotas, cuja estimativa de profundidade de todos os pixels da
imagem é realizada usando o algoritmo de disparidade SGM (HIRSCHMULLER, |2008)), ou ELAS
(GEIGER; ROSER; URTASUN, 2010), ou uma abordagem prépria do trabalho.

O ambiente é modelado em voxels, onde cada um é associado a uma funcao de distancia
sinalizada truncada - TSFD (em inglés, truncated signed distance function) (CURLESS; LEVOY,
1996 IZADI et al., |2011]). Na representacdo [Signed Distance Function (SDF)| (em inglés, trun-

cated signed distance), a qual indica um caso que “antecede” a [Truncated Signed Distance]
[Function (TSDF)| (OLEYNIKOVA et al,, 2016)), cada voxel é relacionado com dois valores re-

levantes. O primeiro é determinado pela funcdo sdf;(z), que é a distancia entre o centro do
voxel e a superficie do objeto mais préximo considerando a direcdo do feixe do sensor, como
destacado na Figura [35, onde o subscrito i denota a i-ésima observacdo. Na frente de um
objeto (no espaco livre), os valores sdo definidos como positivos. Atras da superficie (“dentro”
do objeto) as distancias sdo negativas. O segundo valor é associado a incerteza de sdf;(x). A
variacdo da[SDF| a é uma funcdo tsdf;(x) utilizada para restringir os valores a serem
considerados, isso porque grandes distancias podem ndo ser relevantes. Vale salientar que essa
variacdo favorece um menor consumo de meméria. Além do mais, o trabalho possui execucao
de seis mdédulos em paralelo, executados de forma assincrona.

Ainda sobre o mapeamento denso apresentado em (LING; SHEN, 2019)), os autores dividem

os voxels em grupos, os quais s3o associados a estimativa de pose dos keyframes. Pela Figura



Trabalhos Relacionados 66

Figura 35 — Representacdao de um ambiente modelado por voxels, onde sdo destacadas as
funcdes sdf;(x) e tsdf;(z), utilizadas para adicionar novos dados aos voxels. x
representa o valor da distancia sinalizada, determinado em funcao da profundidade
do ponto p e da distancia da camera cam,(z).

\

Fonte: (WERNER; AL-HAMADI; WERNER, [2014)).

36| essa associacdo é indicada pelas setas roxas, em que é ilustrada também a efetividade
dessa abordagem para a correcdo das estimativas. A Figura [36/ mostra (a) mostra o momento
antes da otimizacdo e (b) o resultado da mesma, onde os grupos de voxels sdo movimentados
em conjunto com o keyframe relacionado. Vale salientar que essa reconstrucao densa ¢é feita
considerando o mapa local, portanto, sua complexidade nao varia em relacdo a distancia

percorrida.

Figura 36 — Modelagem do ambiente em grupos de voxels, os quais sdo associados com deter-
minada posicdo da cadmera (setas roxas). A utilizacdo da técnica é ilustrada (a)
antes e (b) depois da otimizacdo do mapa.

Fonte: (LING; SHEN, 2019).

Testes foram realizados a partir de base de dados piblicas, em que um deles resulta em
mais de 5 mil keyframes. Apesar do ORB-SLAM?2 apresentar melhores resultados com relacdo
a estimativa da posicdo da camera, os autores defendem a busca de um equilibrio entre a
precisao na localizacdo e a densidade do mapeamento. Para a base de dados com mais de 5

mil keyframes, o consumo de memoria é tanto que o ORB-SLAM2 n3o suporta mais do que
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24 minutos de video, o que ndo acontece com o CBSLAM devido a sua estratégia de memoria
apresentada, exemplificada pela remocao de keyframes redundantes, de pontos 3D desneces-
sarios e de outliers. A abordagem funciona em tempo real tanto em quanto [CPU] Além
do mais, pode ser associada a um sensor inercial, o qual melhora consideravelmente a estima-
tiva da localizacdo. Testes foram extensivamente realizados, os quais contemplam ambientes
outdoors. No mais, nao foram realizados experimentos sobre a atividade de navegacao em si.

Na técnica apresentada em (XU et al,, [2019), os autores desenvolveram um mapa grade
de ocupacdo a partir do sistema ORB-SLAM2, fazendo uso do sensor RGB-D] A Figura
ilustra como isso foi possivel. Inicialmente, a imagem [RGB] e a informacdo de profundidade
entram no sistema [SLAM], responsavel por estimar a posicdo da camera. Por outro lado,
apenas a informacao de profundidade é usada como entrada para um médulo de laser virtual.
Nele, é extraido a partir da nuvem densa os pontos que estao a uma determinada altura,
simulando um laser 2D. Essa “fatia” horizontal estd destacada do mdédulo /laser virtual da
Figura [37] Além dessa proposta representar um elo entre um sistema [SLAM| de mapeamento
esparso e atividades de navegacdo, os autores acrescentam que essa associacdo representa

uma ferramenta mais intuitiva e interativa para o usudrio.

Figura 37 — Fluxo de desenvolvimento do trabalho (XU et al., [2019) para gerar o mapa
2D.

Adaptada: (XU et al., [2019).

Durante o mapeamento, € realizada a associacdo entre os keyframes, e as suas respectivas
estimativas de pose com os pontos provenientes do laser virtual. Dessa forma, quando o sistema
fizer a correcdo do acimulo de erro, o mapa também pode ser corrigido. Ao fim
do mapeamento, toda a associacdo e o préprio mapa 2D é serializado junto a base de dados do
ORB-SLAM2. Dessa forma, quando o agente utilizar o sistema [SLAM] apenas para se localizar,
o também é carregado, e a posicao 3D da camera estimada, é convertida e projetada
para o mapa 2D. Vale salientar que os resultados apresentados s3o relativos a uma sala de
escritério e um corredor indoor. A avaliacio é voltada para a acuracia apenas da localizac3do
do sistema [SLAM], onde custos computacionais ndo sdo reportados.

O RTAB-Map (LABBE; MICHAUD, |2019) é um projeto de c6digo aberto. Além de possuir
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um médulo independente de um sistema [SLAM| baseado em features, ele também apresenta,
de forma desacoplada, um médulo de mapeamento para que, assim, alcance maior densidade
de mapa. Baseado em como o usuério configura seu funcionamento, o sistema pode funcionar
com apenas um dos moédulos, ou os dois em série. Isso quer dizer que até mesmo outras
abordagens que geram a informacdo de odometria podem ser integradas ao RTAB-Map. A
Figura mostra as entradas necessarias para o funcionamento da proposta. O sensor de
imagem pode ser uma camera [RGB-D] ou cdmera estéreo. De forma opcional, o usuério pode
associar um desses sensores com a informacdo de laser ou nuvem de pontos. Neste método,
sao também requeridos os parametros de calibracdo da camera, a configuracao de sistemas
de coordenadas do agente robético, por exemplo, a relacdo entre as coordenadas de camera
e a base do robd, e a informacao de odometria externa. Caso ndo haja odometria externa, o
algoritmo SLAM do préprio RTAB-Map estima o dado.

Figura 38 — Entradas requeridas pelo trabalho (LABBE; MICHAUD, [2019)) e as respectivas saidas
com relacdo ao mapeamento. Adaptada: (LABBE; MICHAUD, [2019).

Adaptada: (LABBE; MICHAUD, 2019).

Na medida que os dados requeridos entram no sistema, é gerado um mapeamento denso
para que, a partir dessa nuvem de pontos, se alcance o2D e/ou 3D (OctoMap). A forma
como esses mapas sao formados é detalhada a seguir. Seu maior detalhamento é importante
uma vez que comparamos a técnica proposta (nomeada de Segfloor) com essa abordagem.
A Figura mostra as diversas possibilidades de fluxo do processamento para gerar o [OGM]
final, o qual é determinado por um arquivo de configuracao. O fluxo adotado neste trabalho
é destacado pelas setas em vermelho e detalhado a seguir.

Quando as imagens estéreo, junto com o dado de odometria externa proveniente (no
nosso caso dado pelo sistema OpenvSLAM (SUMIKURA; SHIBUYA; SAKURADA) 2019))) entram



Trabalhos Relacionados 69

Figura 39 — Fluxograma do trabalho (LABBE; MICHAUD, 2019). O arquivo de configuracdo
é responsavel por definir qual sentido o fluxo ird percorrer. As setas vermelhas
indicam a configuracdo adotada no nosso trabalho.

Adaptada: (LABBE; MICHAUD, 2019).

no médulo de mapeamento do RTAB-MAP, este gera o mapa de disparidade densa, seguido da
estimativa de profundidade, resultando, assim, a nuvem de pontos densa relativa as imagens
da iteracdo atual. Toda a area ocupada pela nuvem de pontos é dividida em voxels (RUSU;
COUSINS, 2011). A partir dai, eles sdo classificados como chdo ou ndo-chdo pela técnica
conhecida como plane fitting, ou seja, é calculado o plano que melhor inclui os respectivos
pontos do voxel em questdo. O vetor normal paralelo (ou dentro de uma toleréncia) ao eixo z
sdo rotulados como chio, e os demais como obstaculos. Se a opcao de grade 3D estiver definida
como falsa, o resultado da classificacao dos voxels sao projetados em grades 2D, prevalecendo a
classificacdo de obstaculos durante a mesclagem. Em seguida, de forma opcional, é realizado o
tracejado de raio (em inglés, ray tracing), que consiste em um feixe de raios que vao da posi¢cdo
atual da camera até todos os voxels/grades ocupados visiveis no momento. Os voxels/grades
atravessados por esse feixe sao classificados como regido livre. De forma incremental, os mapas
de ocupacdo sdo definidos. Ocorréncia de revisita é constantemente verificada a fim de corrigir
acimulo de erro da técnica (LABBE; MICHAUD, 2013).

A abordagem proposta usa um fluxo bastante semelhante ao destacado nas setas em
vermelho da Figura[39) mas ao invés de gerar uma nuvem de pontos densa, usamos diretamente
a nuvem esparsa produzida pelo sistema SLAM| Essa mudanca é responsavel por reduzir o
tempo de processamento e uso de meméria necessarios para alcancar um 2D, conforme
mostrado no Capitulo [7] de resultados.

Os trabalhos abordados nessa secdo utilizam um sistema baseado em features,
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que é menos custoso, apenas para prover a informacdo de localizacdo. Em contra-partida,
seu mapeamento esparso é substituido por um denso ou semi-denso. Apesar dos recentes
avancos (LING; SHEN, 2019), o mapa volumétrico obtido é custoso e nem todas as aplicacdes
de navegacao necessitam, ou suportam, um mapeamento 3D, exemplificado por um robo
movel operando com embarcados de recursos limitados, onde um mapa 2D seria suficiente
para sua navegacao. A proposta apresentada nessa dissertacdo tem como prioridade o baixo
consumo de memoéria e tempo de processamento, e dispensa a etapa de mapeamento denso da
nuvem de pontos, buscando produzir o [OGM]| 2D diretamente da nuvem esparsa, permitindo

um processo que funciona em conjunto com o sistema [SLAM] em tempo real.

4.2 MAPAS A PARTIR DA NUVEM ESPARSA OU SEMI-DENSA

Nesta secdo sdo abordados os trabalhos destacados em cinza claro da Tabela , 0s quais
obtém seus mapas para navegacdo diretamente da nuvem esparsa, com excecao do trabalho
(STUMBERG et al/, [2016)) que j4 parte da representacdo semi-densa do ambiente. S3o propostas
que realizam um enriquecimento de densidade a partir da informacao esparsa do sistema
utilizado. E neste principio que a nossa abordagem também ¢é caracterizada.

O trabalho de Stumberg (STUMBERG et al, 2016]) propde o alcance do 3D a
partir de um drone equipado com uma camera monocular. Inicialmente, é obtida uma nuvem
de pontos semi-densa através do sistema de método direto, o LSD-SLAM (ENGEL;
SCHOPS; CREMERS, [2014)), que determina a profundidade dos pixels de alto gradiente. O
OctoMap (HORNUNG et al.,, 2013) também é integrado, o qual recebe a nuvem semi-densa e
divide a area mapeada em voxels, de forma que a presenca de pontos 3D indica os volumes
ocupados, e os livres sdo definidos através de ray tracingfl]

Novos pontos sdo inseridos ao algoritmo do OctoMap toda vez que o sistema [SLAM|
estabelece um novo keyframe. O acimulo de erro, percebido e corrigido pelo LSD-SLAM,
é replicado no [OGM] de forma periédica, onde a técnica proposta recria todo o mapa do
zero, o que pode levar alguns segundos. Assim, o drone espera pairando até prosseguir com a
exploracdo, expondo uma técnica de alto custo. Além disso, foi observado que muitos volumes
eram classificados como indefinido. Na tentativa de atribuir o estado livre ou ocupado para
esses casos, os autores propdem que o drone voe seguindo um padrdo de movimento no
formato de uma estrela, ocupando e cobrindo o maximo possivel toda a regidao navegavel. A
avaliac3o da técnica proposta, no entanto, é realizada em um cémodo de pequena escala. E
possivel pontuar também que o uso exclusivo de uma camera monocular traz a desvantagem
de se desconhecer a real escala da cena.

No trabalho apresentado em (ESRAFILIAN; TAGHIRAD, [2016)), é proposta uma estratégia
de navegacao que consiste num método de reconhecimento de obstaculos e prevencdo de

colisdo para um quadricéptero provido de uma camera monocular. E utilizado o ORB-SLAM

!Feixe de raio que vai da posic3o atual da cAmera até todos os voxels/grades ocupados visiveis no momento.
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para gerar a nuvem de pontos esparsa do ambiente, a qual é enriquecida para apresentar maior
densidade. Para isso, o mapa esparso ao redor do quadricoptero é dividido em voxels e apenas
aqueles com uma quantidade minima de pontos sao levados em consideracdo. Para cada voxel
é entdo calculado o plano que melhor agrupa os pontos, técnica chamada de plane fitting, a
mesma utilizada no trabalho (LABBE; MICHAUD, 2019). Os planos gerados s3o categorizados
em cinco grupos a depender da direcdo do vetor normal do plano com relacdo ao drone, ou
seja, apontando para a direita; para a esquerda; de baixo para cima; de cima para baixo; ou
em direcdo ao drone. O voxel cujo plano n3o se enquadra dentro da tolerdncia angular do
respectivo agrupamento é desconsiderado para a préxima etapa, que consiste em uma adicao
de novos pontos dentro do plano de cada voxel remanescente.

Testes foram realizados em um corredor onde obstaculos planares e bem definidos variam
de posicdo e quantidade de uma cena para outra. Todos os dados coletados pelo drone sdo
enviados para um laptop via Wi-Fi para serem processados em tempo real. Depois de mapeado
o ambiente, é informado o ponto inicial e o de destino para que o algoritmo RRT (em inglés,
rapidly-exploring random trees) (LAVALLE et al} 2001) defina o planejamento da rota. Para
isso, é calculada, de forma aleatéria e incremental, uma &rvore de possiveis caminhos até
alcancar o ponto de destino. Pelo video disponibilizado (ESRAFILIAN, 2016) é possivel perceber
consideravel instabilidade no mapa e na prépria rota. Além do mais, a proposta, claramente,
é limitada a objetos planares, evidenciado pelo agrupamento dos planos de cada voxel.

No trabalho descrito em (LING; SHEN, 2017)), a nuvem de pontos esparsa do sistema
[SLAM] é usada para construir um mapa com fins de navegacdo. A proposta se utiliza de um
sensor estéreo, mas a funcionalidade deve se dar para qualquer entrada que consista numa
nuvem de pontos esparsa do ambiente. S3o trés modulos: o primeiro mapeia a cena através
do ORB-SLAM2; depois, apenas com a informac3ao de nuvem esparsa, estima uma maior
densidade; e em seguida, extrai a regiao livre de obstaculos. A técnica de triangulacao de
Delaunay ¢ utilizada para o mapeamento denso. Ela requer como entrada um conjunto de
pontos, e a partir disso, forma triangulos de tal maneira que maximiza o angulo minimo
de todos os angulos envolvidos. Em seguida, regides livres de determinados tridangulos sdo
definidas a partir das restricoes de visibilidade. A Figura é utilizada para a compreensao
desse método em um cenario 2D. Os pontos P, — Py podem ser interpretados como pontos
provenientes do mapeamento esparso do sistema [SLAM| R; é a posicdo atual do agente e os
pontos destacados com marcadores pretos, por exemplo P, indicam os pontos visiveis por ele.
A restricao alega que todos os triangulos interceptados pelo raio que sai de R, para cada ponto
visivel, exemplificado por R, P, sdo classificados como regido livre (tridngulos destacados em
cinza).

Essa estratégia, inicialmente abordado em (BUFFA; FAUGERAS; ZHANG, [1992)), é a mesma
usada no trabalho descrito em (LING; SHEN, 2017, sé que em um espaco tridimensional. O
calculo dos triangulos de Delaunay é computacionalmente caro, e trabalhos similares como os

abordados em (LABATUT; PONS; KERIVEN, 2007]), apresentam uma proposta de pds-processamento,
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Figura 40 — Tridngulos de Delaunay e a representacio de regides livres (em cinza) pela restricio
de visibilidade.

Fonte: (BUFFA; FAUGERAS; ZHANG, (1992).

ou em tempo real, mas para uma cena de pequena escala (LOVI et al,, [2010). Em contra par-
tida, na abordagem apresentada em (LING; SHEN, 2017)) o teste é realizado para um ambiente
de larga escala e em conjunto com o sistema [SLAM]| de forma online. Isso porque os autores
calculam os triangulos considerando o mapa esparso local e o recélculo também local de tridn-
gulos, associado a um ponto 3D, sé é realizado quando o resultado da otimizacdo do sistema
[SLAM] afeta a posicdo desse ponto acima de um determinado valor.

Os autores afirmam que, enquanto a maioria dos trabalhos de mapeamento estdo pre-
ocupados com acuréacia, eles focaram em encontrar um compromisso entre acuracia e tempo
de processamento, sendo apropriado até mesmo em situacoes de larga escala. Como a pro-
posta esta diretamente relacionada com a nuvem de pontos esparsa, a qual apresenta ruidos,
artefatos visuais sdo observados no video disponibilizado (LING, 2017)) durante o mapeamento
3D. Resultados relativos ao custo em funcdo do tempo do mapeamento denso apresenta um
comportamento constante devido ao calculo dos triangulos considerar apenas o mapeamento
e a otimizacdo de forma local. No entanto, ndo foram apresentadas métricas como a média ou
desvio padrdo desse custo, apenas o grafico, onde é possivel estimar um intervalo de 0.2 3 0.5
segundos, com picos de até 1 segundo na ocorréncia de otimizacdo global (deteccdo de revi-
sita). Por fim, é observado neste trabalho uma auséncia com relaco a efetivos experimentos
de navegacdo sobre essa representacdo de mapa em triangulos de Delaunay.

O trabalho proposto em ((CHEN; LIU, [2021)) é outro exemplo de mapeamento para nave-
gacao a partir da nuvem de pontos esparsa e ruidosa. Para isso, sao utilizadas regides convexas
a fim de definir a area livre para navegacdo. O processo proposto é executado na etapa de
pos-processamento. Inicialmente, s3o adotados pontos dentro da trajetéria do agente de forma
igualmente espacados entre si, os quais sdo usados como ponto de partida para ir expandindo
a regido convexa pela técnica IRIS (em inglés, lterative Regional Inflation by Semidefinite)
(DEITS; TEDRAKE, |2015). Uma visualizagdo dessa técnica, em duas dimensdes, € ilustrada na

Figura . E possivel observar que a regido da elipse, dado um ponto inicial, vai se expan-
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dindo, incrementalmente, até alcancar sua regiao maxima, definida pelos pontos esparsos que

representam os limites de expansao.

Figura 41 — llustracdo da técnica IRIS. Dado um ponto inicial, a elipse comeca a se expandir
incrementalmente, a qual é limitada pelos pontos esparsos em sua volta.

Fonte: autora.

Antes de aplicar a técnica de forma tridimensional, uma etapa de filtragem na nuvem
de pontos ¢ realizada, onde outliers sao removidos levando em consideracdo a média da
distancia entre os pontos 3D vizinhos. Assim, pontos flutuantes e isolados, por exemplo, sdo
removidos. Havera tantas regides convexas quantos forem os pontos inciais adotados na curva
que representa a trajetéria, as quais sdo fundidas numa préxima etapa adaptada para funcionar
com um mapa de regides convexas.

Para avaliar a técnica, primeiro as nuvens de pontos esparsas sdao geradas pelo sistema
ORB-SLAM?2 com dados do sensor estereoscépico, considerando (a) uma base de dados pré-
pria em ambiente indoor de pequena escala, e (b) um dataset piblico de larga escala (KITTI,
sequéncia 05). Em termos de custo computacional, tem-se que o pds-processamento da pro-
posta leva 1.5 segundos para gerar a regido livre da cena de pequena escala, e 16.8 segundos
na de larga escada. No entanto, os autores pontuam que dividindo esse tempo de proces-
samento para cada ponto adotado na trajetéria, o custo ficaria 0.0412 e 0.0723 segundos,
respectivamente - caso a técnica funcionasse em conjunto com o sistema [SLAM| Mas, vale
ressaltar que isso desconsidera a otimizacdo do mapa que é feita durante o mapeamento, o
qual induziria correcdo ou recéalculo das regides geradas.

No trabalho apresentado em (BLOCHLIGER et al., 2018), é utilizada uma cadmera monocu-
lar e um sensor inercial para gerar, a partir da nuvem de pontos esparsa, um mapa topoldgico
tridimensional associado a um mapa (explanado na Sec3o[4.1)). O mapeamento do am-
biente é feito pelo sistema visual-inercial apresentado em (LEUTENEGGER et al., [2015).
Em seguida, numa etapa de pds-processamento, o mapa e as estimativas de pose sao refinados
por bundle adjustment global (explanada na Sec3o [3.4.1)). Apenas apds o mapeamento e a
otimizacao é que a nuvem esparsa resultante é usada como entrada para a técnica proposta
apresentada.

Inicialmente, sdo escolhidos, de forma aleatéria, lugares ao longo da trajetéria para que, a
partir deles, se defina a respectiva regido convexa livre. A informacdo de espaco livre é extraida
com o auxilio da biblioteca Voxblox (OLEYNIKOVA et al., 2017). Em seguida, essas regides sdo
fundidas para alcancar a representacdo final do mapa [TSDF| Para fins de navegacdo, este
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mapa é, entdo, associado a um mapa topolc’)gicoE], cuja representacao € a trajetéria estimada.
Portanto, é dificil obter um mapa topolégico que contenha informacdes de conectividade para
areas que sdo observadas mas n3o percorridas fisicamente pelo robd.

Uma das etapas de avaliacdo consiste no planejamento de rotas dado o mapa gerado e
um ponto de destino. Os autores, no entanto, fizeram a adicdo de mais um sensor, o de laser,
para desviar de obstaculos, o que levanta certo questionamento sobre a robustez da proposta
apresentada. Uma outra observacdo é que a técnica consiste em um pds-processamento, onde
a entrada é uma nuvem de pontos esparsa ja finalizada e otimizada.

Os trabalhos propostos em (STUMBERG et al.,, 2016) e (ESRAFILIAN; TAGHIRAD, 2016)
fizeram uso de uma camera monocular, o que gera a desvantagem de se desconhecer a escala
real do ambiente. Além do mais, testes foram realizados em cenas de pequena escala e voltadas
para agentes robdticos capazes de voar. A proposta apresentada em (STUMBERG et al., 2016)
mostrou ser uma técnica custosa, que n3o suporta aplicacdo em tempo real, e a abordagem
trazida em (ESRAFILIAN; TAGHIRAD, [2016) tem sérias limitagdes quanto a forma dos obstaculos
reconhecidos. Os trabalhos descritos em (CHEN; LIU, 2021)) e (BLOCHLIGER et al., |2018) s3o
abordagens que consistem em um pds-processamento. De forma geral, todos os trabalhos dessa
secao reconstroem o ambiente de maneira tridimensional, que é naturalmente mais custoso
que o 2D. Para agentes moéveis de chao, a representacdao 2D do ambiente é suficiente para a
navegacdo. Assim, a abordagem apresentada nessa dissertacdo aptou pela de modelagem 2D,
0 [OGM,] construido com o uso de uma cdmera estéreo. Nossa proposta resulta em um baixo
consumo de memoria, é capaz de realizar o mapeamento globalmente, além de funcionar junto

ao sistema [SLAM] em tempo real.

2Mapas topolégicos s3o representados por nés distribuidos no ambiente e interligados por restricdes/bordas
que indicam o caminhos entre esses nds que contém informacSes métricas adicionais como distancia e direc3o.
O planejamento de rotas nessa representacdo é uma questdo de busca grafica entre os nds.
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5 ABORDAGEM PROPOSTA

Neste capitulo, detalhamos toda a estruturacdo técnica desenvolvida e utilizada na abor-
dagem proposta. Nomeamos nosso sistema de Segfloor, o qual tem como finalidade a obtencao
de um mapa 2D, o[OT?_IVf], capaz de indicar a regido livre de determinado ambiente através da
nuvem de pontos esparsa do sistema [SLAM| e da segmentacdo de imagem da érea livre.

O sistema é composto de cinco médulos, como mostra a Figura[d2, A primeira etapa esta
relacionada a camera, isto é, imagens e parametros do sistema estereoscédpico. Em seguida,
o sistema [SLAM| adotado, o OpenVSLAM, modificado de acordo com a nossa necessidade,
gera dados que vao ser usados nos proximos trés médulos: o de segmentacdo da imagem, o da
segmentacao da nuvem de pontos esparsa, e finalmente, o de geracdo do mapa de ocupacao

2D. Cada um dos cinco médulos é detalhado neste capitulo, mas antes, abordaremos sobre a

plataforma responsavel por gerir toda a troca de dados do nosso sistema: [Robot Operating]

ISystem (ROS)|, em inglés, Robot Operating System.

Figura 42 — Visdo geral da abordagem proposta para obtencao do mapa grade de ocupacao.

Fonte: autora.

5.1 COMUNICACAO DO SISTEMA VIA ROS

O Sistema Operacional Robético, [ROS| é uma plataforma de cédigo aberto que fornece
funcionalidades que facilitam o desenvolvimento robético e tudo que o cerca. Ele funciona
como uma camada de abstracao entre software e hardware do robé fisico, servindo como um

sistema de aplicacGes e testes, permitindo o desenvolvimento de todo o controle de baixo nivel
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do rob6 sem efetivamente a necessidade fisica do mesmo, além de padronizar e gerenciar toda
a troca de dados.

Nossa proposta, assim como a maioria dos projetos voltados para aplicacdes robéticas,
foi desenvolvida sobre a ferramenta ROS. Para isso, os médulos da Figura foram divididos
em processos, chamados de “nds”. A troca de dados se da via “publicacdo” e “subscricdo”
das mensagens, e é gerenciada pelo [ROS| O canal de envio da mensagem é definido pelo
“tépico”, que consiste numa string de identificacdo (canal este que sé envia e recebe um
unico tipo de dado pré-determinado). A Figura [43| mostra a organizacdo dos processos, onde
os médulos segmentacdo de imagem, segmentacdo da nuvem de pontos e geracdo do mapa

foram alocados em um (nico processo.

Figura 43 — Visdo geral da abordagem proposta para obtencao do mapa grade de ocupacao.

Fonte: autora.

52 MODULO CAMERA

O médulo “camera” representa o processo responsavel por publicar as imagens direita e
esquerda da camera estéreo, e os parametros das cameras e do sistema, isto é, os parametros
intrinsecos e extrinsecos (ver Secdo [2.3). As imagens enviadas ndo necessariamente precisam

estar retificadas, mas é fundamental que os pardmetros enviados estejam coerentes para a
realizacdo da retificacdo no médulo subsequente (SLAM)).

5.3 MODULO SLAM

O projeto de cddigo aberto OpenVSLAM consiste em um framework de desenvolvimento
de aplicacdes [SLAM] Suas funcionalidades foram chamadas dentro de um processo compativel
com [ROS| O processo desenvolvido executa o algoritmo de mapeamento e localizagdo no
momento em que recebe como entrada (a) as imagens, (b) o pardmetros de configuracdo da

camera e do sistema, e (c) o arquivo relativo ao vocabulério (responsavel pela rapida deteccdo
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de revisita - tépico abordado na Secdo . O detalhamento técnico de como exatamente o
algoritmo [SLAM] funciona foi assunto abordado no Capitulo [3| portanto, nesta secdo, apenas
uma breve recapitulacdo é descrita.

Inicialmente, de posse das duas imagens, o mapeamento ocorre uma vez que features sao
extraidas e transformadas em pontos 3D através da triangulacdo (ver Secdo[2.2)). A localizacio,
no entanto, é estimada a partir da técnica (ver Secdo , isto é, pela re-projecao dos
pontos 3D na imagem. A nuvem de pontos é otimizada localmente quando um novo keyframe
é definido através da técnica de bundle adjustment (ver Secdo [3.4.1)), e globalmente quando
uma revisita é detectada (ver Secdo [3.4.2).

O médulo [ROS| desenvolvido apresenta as funcionalidades descritas a seguir.

= Sempre que uma imagem ¢é definida como keyframe o processo publica o dado de odo-

metria relativo a este keyframe;

= Sempre que uma imagem é definida como keyframe o processo publica o par de imagens

estéreo relativo a este keyframe;

= Sempre que uma nova imagem é definida como keyframe o processo publica toda a
nuvem de pontos esparsa mapeada até entdo, onde pontos sdo associados com um
identificador Unico. Para isso, a nuvem informada pelo OpenVSLAM é re-estruturada
de acordo com o padrdo de mensagem reconhecido pelo [ROS] A biblioteca
Library (PCL)| (RUSU; COUSINS|, [2011)) (em inglés, Point Cloud Library) é utilizada para

realizar essa convers3o;

= Sempre que uma imagem é definida como keyframe o sistema publica, em coordenadas
de imagem (par de pixels), as localizacBes das features relativas a este keyframe, onde
sdo associados com (a) um identificador Gnico e com (b) sua respectiva representacdo
3D no espaco (se houver). Em seguida, sdo re-estruturados de acordo com padréo de
mensagem reconhecido pelo [ROS Mais uma vez, a biblioteca [PCL] é utilizada para

auxiliar nessa convers3ao;

= Os respectivos sistemas de coordenadas do OpenVSLAM e da aplicacio de visualizacdo
do @ sao diferentes, portanto, tanto a estimativa de odometria quanto os dados
relativos aos pontos 3D passam por um processo de conversao do sistema de coordenadas
antes do envio dos dados. A matriz de rotacao usada é mostrada na Equacado [5.1}
equivalente a uma rotacao de 270° com relacdo ao eixo z, e 270° com relacdo ao eixo
T; T(zy) representa a odometria estimada (vetor), que vai da origem do sistema até

o ponto (z,¥, %), € T(4 4 . indica 0 novo vetor apds a rotagdo. Nao se faz necessaria
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uma translacdo sobre o dado de odometria uma vez que a origem do sistema permanece

o mesmo, mudando apenas a orientacao dos eixos.

0 0 1
F(x’,y’,z’): -1 0 O F(x,y,z) (51)
0O 1 0

Como se pode perceber pela Figura e pela descricdo dos itens acima, os dados s6
sdo enviados do médulo [SLAM| quando um novo keyframe é definido. Sua definicdo passa
por uma série de critérios (discutidos na Secdo que evita o consumo de meméria com
imagens redundantes ou impréprias. Além disso, contribui para o processamento online da
aplicacdo. De acordo com testes realizados, a taxa de imagens que requerem processamento
no sistema [SLAM] quando fazendo a selecdo de keyframes, caiu de 15 para 2-3 quadros por
segundos. Logo, o uso dessa estratégia é estendida para os processos seguintes, permitindo
que toda a aplicacdo continue com o funcionamento online. Além do mais, novos pontos 3D
s sdo inseridos na nuvem esparsa quando um keyframe é definido (ver Figura , portanto,

é conveniente que o mapeamento do [OGM]|também sé atualize neste momento.

5.4 ESTIMATIVA DO PLANO E SEGMENTACAO DA IMAGEM

A fim de definir a area livre para navegacdo, é preciso realizar a estimativa do plano
referente ao ch3o. Diversas propostas se classificam de acordo com o espaco em que a busca
pelo plano é executada, isto é, no espaco euclidiano (3D) ou v-disparidade (2D). A primeira,
por exemplo, é a usada pelo RTAB-Map, isto é, através dos pontos no espaco tridimensional, é
feita uma busca pelo plano que melhor engloba a maioria dos pontos por meio de plane fitting
(ver Secdo . O segundo caso, € o utilizado neste trabalho, e uma ampla base teérica dessa
abordagem pode ser encontrada nos trabalhos descritos em (WEDEL et al, 2009} [BROGGI et al.,
2013} |JASPERS; WUENSCHE, 2014} ZHANG et al., 2018; |ZHAO; KATUPITIYA; WARD, 2007).

A Figura ilustra as etapas da estratégia adotada. Dado o par de imagens, o mapa
de disparidade é gerado pela técnica (ver Secdo , em seguida, s3o extraidas as
imagens conhecidas como u-disparidade e v-disparidade; obstaculos s3o filtrados na imagem
v-disparidade e o que permanece representa o perfil do plano, o qual é modelado pela técnica
B-spline, cujos parametros sao estimados pela técnica dos minimos quadrados. Por fim, pixels

sdo classificados como chdo ou ndo-chao.

5.4.1 Imagem v/u-disparity

Uma vez que o mapa de disparidade D(u,v) é gerado, é possivel extrair duas imagens
conhecidas como v-disparidade e u-disparidade as quais representam um histograma relativo

aos valores de disparidade. No caso do v-disparidade, sao consideradas as linhas de D, enquanto
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Figura 44 — Fluxo de processamento da abordagem de segmentacdo da area livre: mapa de
disparidade e o respectivo mapa u/v-disparidade; mapa v-disparidade filtrado; mo-
delagem por B-spline e minimos quadrados, indicada pela curva azul; segmentacao
da imagem indicada pela regido azul.

Fonte: autora.

que, para formar o u-disparidade, as colunas de D s3o levadas em considerac3o. Para cada linha
(ou coluna) de D(u,v), é calculada a frequéncia com que os valores de disparidades aparecem,
ou seja, é gerado um histograma que considera os pixels na horizontal (ou na vertical). A
visualizacdo desse histograma é realizada por meio das imagens v/u-disparidade que, quanto
mais frequente determinado valor de disparidade em D, maior o grau de intensidade do pixel
em D, /,.

O Algoritmo [1| mostra o processo de calculo do mapa v-disparidade D,, onde todo o
mapa de disparidade D é percorrido; a intensidade do pixel na imagem D, é incrementado
de acordo com as disparidades em D (valores de disparidade iguais a zero s3o ignorados pois
indicam que o pixel correspondente n3o foi encontrado). No caso do calculo de u-disparidade,
a linha 4 é substituida por D,(D(i,j),i) + +.

Algorithm 1 Calculo da imagem wv-disparidade

Entrada: mapa de disparidade D
Saida: mapa v-disparidade D,
1. para cada " coluna em D faca

2: para cada j linha em D faca
3: se D(i,7) > 0 entdo
4: Duv(j,D(i,7)) + +

Na Figura .(a) é possivel observar um mapa de disparidade e suas respectivas imagens
(b) v-disparidade e (c) u-disparidade. Suas formacdes revelam informacdes importantes sobre
a geometria da cena. Obsticulos sdo mapeados como um segmento de linha vertical em
D,, e horizontal em D,, como exemplificado e destacado pelas linhas tracejadas em laranja;
enquanto o plano da cena é mapeado como um segmento inclinado, destacado pela linha

tracejada rosa.
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Figura 45 — llustracdo (a) do mapa de disparidade, (b) da imagem v-disparidade e (c) u-
disparidade. Os segmentos tracejados destacam formacdes que dizem respeito
aos elementos da cena.

Fonte: autora.

5.4.2 Remocao de Obstaculos no Mapa v-disparidade

Para efetivamente modelar e ajustar a curva relativa ao plano, é necessario, primeiro,
remover demais curvas no mapa v-disparidade que sejam relativas aos obstaculos. Para isso,
os valores de disparidade no mapa D s3o definidos como zero, caso, ao serem comparados
com um valor limite a, sejam menores que este limite. O Algoritmo [3| descreve o processo de
filtragem de D,. Um mapa de disparidade relativo ao plano D4y, é formado a partir de D, o
qual é todo percorrido; se a disparidade do pixel em D for maior que a, o pixel correspondente
em Dyqn, adota o valor zero, caso contrario, recebe o mesmo valor do pixel de origem. a € um

parametro de entrada, o qual adotamos como sendo igual a 5, estimado de forma experimental.

Algorithm 2 Filtrando a imagem v-disparidade

Entrada: mapa de disparidade D; mapa u-disparidade D,,; valor limite a
Saida: mapa de disparidade do plano D4,
1: para cada i*" coluna em D faca
2: para cada j linha em D faca
se D,(i,D(i,j)) > a entdo
Dplano(iaj) =0
senao
Dplano(iaj) = D(Zvj)

ISA L

A Figura traz o resultado visual desse processo. Todos os pixels no mapa de dis-
paridade D s3o comparados com um valor limite a, e os que estdo acima desse limite sao
ignorados. Dessa forma, os obstaculos s3o removidos de D, como mostra a Figura [46](c), e

um novo processo de calculo de v-disparidade (Algoritmo (1)) é realizado considerando esse
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Algorithm 3 Filtering the v-disparity map

Entrada: disparity map D; u-disparity map D,,; threshold a
Saida: disparity map related to the plane D,
1. para each i'* column in D faca
2: para each ;" line in D faca
se D,(i,D(i,j)) > a entdo
Dpl(me(iaj) =0
senao
Dplane<i7j) = D(Zaj)

UL

mapa resultante D,,,,,. Na Figura (d) é possivel ver a imagem v-disparidade sem a linha
vertical proveniente do obst4culo (ver Figura [45]b). Uma vez que se tem o resultado de D,

filtrado, a modelagem do plano pode ser efetivada.

Figura 46 — llustracdo do processo de filtragem da imagem v-disparidade. Em (a) se tem o
mapa de disparidade; (b) a imagem wu-disparidade; (c) o mapa de disparidade
apds remocdo de determinados pixels; (d) a nova imagem v-disparidade filtrada
referente a (c).

Fonte: autora.

5.4.3 Modelagem do Plano

Os pixels de alta intensidade na imagem v-disparidade D, filtrada formam, visualmente,
uma curva que representa o plano. Sua modelagem, neste trabalho, é realizada pela curva
B-spline, que permite definir formas ou superficies complexas, sejam elas planas, inclinadas e
até onduladas, todas presentes em cenarios reais.

Uma funcdo B-spline consiste na representacdo de uma curva formada pela combinac3o
de splines, que por sua vez sao equacdes polinomiais de ordem n. Neste trabalho, utilizamos
splines de ordem clibica, ou seja, possuem a forma genérica demostrada na Equacdo[5.2] Como
a ordem do polindémio indica a quantidade de vezes que a respectiva curva consegue mudar de

sentido, splines de ordem culbica cobrem as possiveis situacdes do contexto real, por exemplo,
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0 caso de rampas.

S(t) =+ Clt + Cgt2 + Cgtg (52)

Foram utilizadas cinco splines, dividindo a imagem v-disparidade D, em cinco secoes
igualmente espacadas (B-spline uniforme), como ilustrado na Figura . Dessa forma, em D,,,
a abscissa d dos pontos de controle P s3o conhecidas e fixas, e apenas as ordenadas v mudam
de acordo com os célculos de aproximacdo da curva S estimada (os pontos destacados em
vermelho na Figura sdo utilizados para ilustrar trés possiveis posicdes para P). Ainda na
Figura [47] é destacada uma dessas se¢des relativa a spline S;. Uma vez que a curva esteja
modelada nesse trecho, é interessante observar que a equacao s6 é valida para o mesmo inter-
valo de d. Em um processo iterativo, o Estimador-M (HUBER, 1992; |QINGGUO; LONGSHENG,
2008; ZOU; ZHU, [2014)) estima os parametros das splines e pondera as medicdes de acordo
com o quao bem elas sdo capazes de representar o modelo feito.

Figura 47 — A imagem v-disparidade é divida em 5 splines .S, destacadas pelas linhas tracejadas

em rosa. Uma dessas secBes (S4) é evidenciada, onde os pontos em vermelho
exemplificam trés possiveis posicdes para o respectivo ponto de controle P.

Fonte: autora.

5.4.4 Segmentacao da Imagem

A curva azul na Figura[48}(b) indica a funcdo B-spline cujos pardmetros foram estimados
a partir do mapa v-disparidade filtrado a partir da técnica de minimos quadrados. Ela é utilizada
como funcao de consulta para cada valor d de disparidade do mapa D. O algoritmo |4 descreve
as etapas desse célculo: toda a imagem D é percorrida; se o respectivo valor de um pixel
qualquer D(i,j) estiver sobre o valor determinado pela curva B-spline (considerando uma
tolerancia indicada por th), entdo, ele é classificado como chdo, caso contrério, como nio-

chdo.



Abordagem Proposta 83

Algorithm 4 Calculo da imagem segmentada

Entrada: mapa de disparidade D
Saida: imagem segmentada S
1. para cada " coluna em D faca
2: para cada j linha em D faca
se D(i,j) = B(j) £ th entao
S(i,j) < chao
senao
S(i,j) < nao — chao

UL

A Figura|48|ilustra esse processo. Apds consultar todos os pixels do mapa de disparidade
e classifica-los como chdo ou n3do-chao, a classificacao é estendida para a imagem esquerda

do par de imagens estéreo, ilustrada na Figura [48](c).

Figura 48 — llustracdo da segmentacdo da imagem. Valores de disparidade no (a) mapa de
disparidade sdo consultados pela (b) curva modelada S para definir a classificagdo
do pixel entre chdo e ndo-chdo, onde (c) mostra o resultado sobre a imagem
esquerda do par estéreo.

Fonte: autora.

55 SEGMENTACAO DA NUVEM DE PONTOS

O médulo relativo a segmentacdo da nuvem de pontos requer os seguintes dados (ver
Figura|42)): a nuvem de pontos esparsa global; a imagem segmentada; features em coordenadas
de imagem e de mundo com relacdo ao keyframe atual. O médulo[ROS| desenvolvido apresenta

as funcionalidades descritas a seguir.

= Sempre que uma imagem é definida como keyframe no sistema [SLAM]| o processo
subscreve toda a nuvem de pontos esparsa mapeada até ent3o, onde pontos foram
associados a um identificador k£ Gnico. A nuvem PC' é re-estruturada em uma estrutura
de dados do tipo chave-valor, que permite rapido acesso e manipulacdo dos dados, onde
os identificadores k foram usados para definir as chaves, e os pontos 3D para definir os

valores;
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= Sempre que uma imagem é definida como keyframe no sistema [SLAM| o processo subs-
creve, em coordenadas de imagem (par de pixels), as localizacdes das features Fy(i, j)
(relativas a este keyframe), e sua respectiva representacdo 3D no espaco Fy(z,vy, z) (se

houver). k representa o identificador (nico;

= Sempre que uma imagem é definida como keyframe no sistema [SLAM| o processo

subscreve o par de imagens relativo a este keyframe, gerando a imagem segmentada do

mesmo (Secdo [5.4).

Todo o conjunto de features Fj(i,j) dessa iteracdo é verificado, se sua posicio (3, 7)
estiver numa regido classificada como chdo, Fi(z,y,z) também é definido como chdo. A
estrutura de dados dos pontos 3D PC,., que indicam chdo é, entdo, incrementada. Caso
contrério, Fy(z,y,x) é inserido na estrutura de dados dos pontos 3D PC,,s que indicam
obstaculos. Esse processo é ilustrado no Algoritmo . E importante citar que a atualizac3o da
nuvem de pontos do sistema[SLAM]é igualmente replicada neste médulo gracas ao identificador

Gnico k.

Algorithm 5 Calculo da imagem segmentada
Entradas: Fj(i,7) < features do keyframe atual em coordenadas de pixel
Fi(z,y, z) < features do keyframe atual em coordenadas de mundo
Ageq < regido segmentada
Saidas: PC.j,, + nuvem de pontos classificados como chao
PC,s < nuvem de pontos classificados como obstaculo

1: para cada k faca

2 se Fj(i,7) € A,y entao
3: PCopao < Fr(z,y,2)
4 senao

5 PClos < Fi(z,y,2)

5.6 GERACAO DO MAPA 2D

Como descrito na Secdo[1.1] o mapa do tipo grade de ocupac&o binério é formado por re-
gides uniformemente espacadas, onde cada uma dessas regides é indicada como ocupada, livre
de obstaculos ou indefinida. O tamanho do espacamento é definido pela resolucdo escolhida,
isto €, quanto maior o seu valor, mais informac3ao do ambiente se tém.

O mddulo relativo a geracdo do 2D requer os seguintes dados (ver Figura [42)):
a nuvem de pontos segmentada; as features em coordenadas de imagem e de mundo com
relacdo ao keyframe atual; e a estimativa de pose da cdmera também desse keyframe. O
processo completo é ilustrado na Figura |49|

Inicialmente, com a associacao da nuvem de pontos geradas pelo sistema (Sec3o
5.3) e a segmentacdo do plano (Secdo , a nuvem de pontos é segmentada entre PC
e PC.pio (Secdo . O mapa de ocupacao final é o resultado da soma de dois OGMs. O
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Figura 49 — Fluxo de processamento do médulo geracdo do mapa. Com a nuvem de pontos
(a) e a imagem segmentada (b), a nuvem de pontos também é segmentada (c).
Os pontos classificados como n3o-ch&o (d) preenchem a primeira camada (e); Em
relacdo aos pontos definidos como chao (f), um filtro gaussiano (g) é aplicado
considerando as distancias do raio; As distancias validas sdo projetadas em uma
segunda camada (h). O OGM final em (i) é composto pela soma dessas duas
camadas.

Fonte: autora.

primeiro consiste na projecdo ortogonal de todos os pontos 3D existentes em PCl,;, ilustrado
na Figura .(e). Todos os pontos projetados definem grades “ocupadas”.

Para formar o segundo mapa, a principio é realizada a projecdo dos pontos em PC x5,
no plano 2D, mas apenas aqueles que sao visualizados pelo keyframe da iteracao atual. Eles
definem grades livres, porém, como é um dado esparso, apenas sua projecao nao é suficiente
para cobrir a regido navegavel. Por isso, a mesma estratégia usada em sensores de alcance,
chamada de ray tracing, é adotada. No caso do /aser, por exemplo, através do ray tracing a
regido livre é determinada pela distancia do raio que vai da posicdo do sensor até o obstaculo
atingido pelo feixe, como ilustrado na Figura [50] Esta inclusive, é a mesma estratégia utili-
zada pelo RTAB-Map, onde os raios sdo definidos da posicdo atual da camera até todos os
voxels/grades ocupados visiveis no momento (abordado na Secdo [4.1)). No nosso caso, o raio
é formado entre a posicdo atual do agente e todos as grades livres visiveis pelo keyframe em
questdo, como mostra a Figura 49 (h).

Figura 50 — llustracao da técnica ray tracing para mapeamento de regido livre, neste caso
fazendo uso de um sensor de alcance (/aser).

Fonte: autora.
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No entanto, antes de aplicar o ray tracing, adotou-se um filtro para remover potenciais
outliers. Sabe-se que, em estatistica, um quartil () é um dos trés valores que divide o conjunto
de dados em quatro partes iguais, onde ()1 e (Q3 representam, respectivamente, o quartil inferior
e superior. A amplitude interquartil Q)R é calculada por (J3 — ();. De acordo com a literatura,
outliers podem ser definidos através do limite superior thg,, e inferior th;, s, formalizado pela
Equacao . Ou sejam valores maiores que thg,, € menores que th;,s sao interpretados como
outliers (MILLER), [1993; [ROUSSEEUW; HUBERT], [2011).

(5.3)
thew = Q3 + 1.5IQR

Para calcular os valores dos quartis ()1 e (3, assumimos que as distancias dos raios
(formados entre a pose da cdmera e cada grade livre) seguem o comportamento de uma curva
normal, formalizada pela Equacio e ilustrada na Figura [49](h). A letra p representa a

média aritmética simples das distancias, e o representa o desvio padrao.

1 (=)

oV 2T

fz) =

Dessa forma, (1 e Q3 podem ser calculados como formalizado na Equacdo 5.5 Por fim,

(5.4)

toda distancia d maior do que thy,, é considerado um raio outlier (apenas o limite superior

foi usado).

Q1 = i — 0.6750

(5.5)
Q3 = 1+ 0.6750

Os raios que n3o sdo removidos na etapa de filtragem sdo efetivamente gerados no
[OGM| projetados como regigo livre, como ilustra a Figura[49](i). Finalmente, ambos os mapas
(o de obstaculos e o de regides livres), os quais possuem a mesma orientac3o,
posicdo, tamanho, escala e resolucdo, sao somados, resultando na versdo final do mapa de
ocupacdo 2D, como mostra a Figura [49](j).
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6 AVALIACAO

A avaliacdo do [OGM| gerado pode ser desafiadora uma vez que as abordagens variam
quanto a estratégia de validacao da técnica. Considerando os trabalhos relacionados apresen-
tados na Sec3o [4 (apenas aqueles que geram um 2D ou 3D), foi observado que nas
propostas descritas em (YAN; LAN; YANG, 2020; YANG et al., 2017; SCHAUWECKER; ZELL, 2014)
e no projeto de cddigo aberto RTAB-Map (LABBE; MICHAUD, 2019), a avaliacdo do mapa
se da por uma discussao qualitativa sobre os resultados visuais do mapa, além da analise de
métricas computacionais, como tempo de processamento e uso de memdria. Ja nos trabalhos
descritos em (XU et al,, 2019; STUMBERG et al., 2016; ESRAFILIAN; TAGHIRAD, [2016)) o custo
computacional n3o foi reportado. Vale ressaltar que em todos eles, outras medidas, que nao
diretamente relacionadas ao [OGM]| em si, também foram avaliadas. Por outro lado, em ambi-
entes de competicdo robédtica, o mapa ground truth é fornecido para que seja sobreposto ao
2D gerado pelas equipes (PELLENZ; PAULUS,, 2008; [BALAGUER et al, 2009). Nesses tra-
balhos, uma avaliacdo qualitativa mais confidvel foi formada pela comparacdo dos contornos
do mapa e das semelhancas locais e globais.

O trabalho de Collins (COLLINS; COLLINS|, | 2007)) apresenta uma proposta de benchmark,
a qual é usada em seu trabalho para avaliar OGMs 2D que foram gerados por cinco técnicas
diferentes com o uso de sonar. Em termos de analise quantitativa, uma métrica de precisdo
é calculada por meio de possiveis trajetos, classificados entre verdadeiro-positivos ou falso-
positivo dado o ground truth, previamente definidos a partir de um mapa de rotas (em
inglés, roadmap) desenvolvido pelo diagrama de Voronoi no mapa gerado. O trabalho descrito
em (MELLO et al., 2020) é outro exemplo que avalia os OGMs 2D gerados por duas propostas
a partir de um mapa de rotas e realizando atividades de navegacao.

As métricas adotadas neste trabalho, especificadas na Sec3o[6.1}, foram comparadas com
o trabalho RTAB-Map. De acordo com nossas pesquisas, este é o projeto mais semelhante
a nossa proposta, que por ser de cédigo aberto, nos permite gerar resultados comparativos.
Conforme detalhado na Secdo - Figura [38] este projeto pode ser executado com informa-
¢Bes de odometria externa para fornecer 0 [OGM] ou gerar o dado pelo préprio sistema [SLAM]
No6s usamos a configuracao mostrada na Figura |51}, isto é, adicionamos dados de odometria
provenientes do OpenvSLAM, além de todos os outros dados requeridos, isto é, as imagens
direita e esquerda, os parametros de configuracdo da camera e as transformacdes (TF) dos
sistemas de coordenadas envolvidos. Para a nossa proposta, a entrada relativa a nuvem de
pontos esparsa (gerada pelo sistea também é usada. E possivel perceber que a estra-
tégia de criacdo do [OGM] 2D do RTAB-Map passa por uma reconstrucio densa do ambiente,

enquanto a técnica proposta nessa dissertacdo faz isso diretamente da nuvem esparsa.
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Figura 51 — llustracdo dos dados de entrada requeridos pelas técnicas Segfloor e RTAB-Map,
bem como o fluxo de processamento de cada uma dessas abordagens para gerar
0[OGM]| 2D. O uso da nuvem densa e a estratégia de definicdo da regido livre sdo
as principais diferencas.

Fonte: autora.

6.1 METRICAS DE AVALIACAO

Considerando os trabalhos mencionados, avaliamos quais e como as possiveis métricas

se adequariam a abordagem proposta, detalhando-as a seguir.

6.1.1 Sobreposicao, Precisao e Cobertura do Mapa

A primeira avaliacio adotada é uma métrica qualitativa dada pela sobreposicao dos
mapas. Dois tipos de bancos de dados foram gerados para obter os mapas ground truth, um
considerando cenas de um ambiente real e outro considerando uma cena gerada sinteticamente,

discutidas nas Secdes el6.2.2

Para efetivamente realizar uma avaliacao quantitativa, adotamos uma técnica de mapa

de rotas probabilistico (Probabilistic Road Map (PRM)]), um grafo de rede no qual os nés sdo

distribuidos aleatoriamente sob um determinado OGM, e as conexdes entre eles representam as
possibilidades do caminho. Esta abordagem, também usada nos trabalhos (COLLINS; COLLINS,
2007; MELLO et al., [2020)), reflete a precisdo do mapa considerando seu propdsito: navegacdo.
A distribuicdo de nés segue uma distancia minima dos outros, e sua quantidade foi aumentada
até que toda a area de navegacdo fosse povoada por opcdes de caminhos.

Duas interpretacdes podem ser consideradas. A primeira, a precisao, é calculada gerando
o[PRM] no mapa estimado, e replicando-o no ground truth. Os caminhos que induziriam a uma
colisdo representam caminhos falsos-positivo (FP). Elementos estimados como caminhos cor-
retamente representam os verdadeiros-positivo (VP). A Equacgdo mostra como o calculo

é realizado. Portanto, a precisao diz respeito aos dados que realmente s3o positivos conside-
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rando todos os dados estimados como positivo. Essa métrica é fundamental para garantir a

integridade fisica do robd.

p_ VP
~ VP+FP
Por outro lado, aplicando inicialmente o [PRM]| no mapa ground truth e replicando-o no

(6.1)

mapa estimado, é possivel calcular a métrica recall. Recall indica qual a porcentagem de dados
classificados como positivos comparado com a quantidade real de todos os caminhos positivos
no ground truth. Os elementos falsos-negativo (FN) sdo justamente os caminhos verdadeiros
no ground truth e falsos no mapa gerado. A Equacao [6.2] mostra como o célculo é realizado.

Neste caso, essa métrica informa com relacdo a cobertura do mapa.

B VP
~ VP+FN
Um mapa gerado que apresenta boa precisdo, mas baixo recall, por exemplo, garante a

R (6.2)

integridade fisica do robs, porém n3o consegue navegar por toda a regido livre por falta de

caminhos no grafo (baixa cobertura).

6.1.2 Desempenho Computacional e Meméria

Nosso objetivo foi em propor uma abordagem que mapeie com precisao, porém de forma
rapida e com baixo consumo de memdéria. Avaliamos o tempo de processamento de forma a
ilustrar como o uso de uma nuvem de pontos esparsa representa uma alternativa rapida frente
as abordagens baseadas em mapeamento denso. Além disso, um extenso percurso foi usado
para extrair o desempenho computacional do Segfloor, levantando métricas relacionadas ao
tempo de processamento e uso de memodria, ambas em funcdo do nimero de atualizacbes
do mapa. Dessa forma, foi possivel avaliar como a técnica se comporta frente a cenas de
larga escala. A mesma avaliacdo foi feita considerando o projeto RTAB-Map para fins de

comparacao.

6.2 BASE DE DADOS

A fim de validar nossa proposta em um cendrio real, tentamos inicialmente usar uma base
de dados publica, especificamente a desenvolvida por pesquisadores do MIT (FALLON et al.,
2013), que foi a mesma utilizada pelo trabalho RTAB-Map na geracdo dos mapas de ocupacio.
No entanto, como ilustrado na Figura [52] as imagens extraidas apresentavam baixa qualidade
e resolucdo, comprometendo consideravelmente o mapa de disparidade (Figura .c), e por
consequéncia, a avaliacdo da técnica proposta. Outro fator observado nessa base de dados

é que o chao ndo tem textura, um pré-requisito do nosso sistema, mais especificamente da
técnica de disparidade densa (apresentada na Secdo [2.6)).
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Figura 52 — Base de dados do MIT, cujas imagens s3o de baixa qualidade, gerando um mapa
de disparidade ruidoso.

Fonte: autora.

Diante da problematica, optamos pelo uso de outra base de dados publica. Adicio-

nalmente, também geramos imagens proprias, tanto em ambiente real quanto em ambiente
sintético, detalhados nas SecGes e[6.2.2, respectivamente.

6.2.1 Base de Dados em Ambiente Real

Uma segunda opcao de cenério real, com proposta de ambiente bastante similar ao
do desenvolvido pelo trabalho descrito em (FALLON et al,, |2013)), e igualmente extenso, foi
considerada: a base de dados Rawseeds (CERIANI et al, 2009). Apenas um pequeno trecho
continha chdo com textura, se adequando ao pré-requisito da proposta. Resultados s3o apre-
sentados considerando trechos com e sem textura, onde os mapas gerados pelo Segfloor e pelo
RTAB-Map sdo apresentados no Capitulo [7]

A fim de ampliar nossos testes em ambiente real, optamos por desenvolver nossa prépria
base de dados. A cAmera estéreo utilizada é do modelo ELP-1080P2CAM-L28] Imagens foram
gravadas em resolucdo 640x480, com frequéncia de registro de 15 Hz. O posicionamento da
camera com relacdo ao sistema de coordenadas fixo é descrito pela Equacdo [6.3] a Figura
é usada de forma complementar, onde § = 7° e h = 21cm. Os parametros intrinsecos e

extrinsecos da cdmera foram gerados pela aplicagdo [ROS]

o' cos(0) —sen(0)| |z (63)
Y sen(0) cos(0) | |y

Figura 53 — Relacdo do sistema de coordenadas fixo com o sistema de coordenadas da camera.

Fonte: autora.

1Camera utilizada disponivel em: https://bit.ly/3qVPThX
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Quadros de imagem relativos aos ambientes filmados s3o ilustrados na Figura . E pos-
sivel observar um chao texturizado e, principalmente para o corredor 1 e 2, paredes com pouca
textura. Na cena complexa adicionamos elementos de tamanhos, formas e texturas diversos.
No corredor 1, uma porta semi-aberta forma uma pequena passagem para a continuidade da

cena. Ja no corredor 2, essa porta aparece fechada, e com um obstaculo cilindrico ao final.

Figura 54 — Cenas em ambiente real utilizadas para avaliacao da técnica proposta.

Fonte: autora.

Mapas ground truth foram gerados nas cenas cujas delimitacGes estivessem bem defini-
dos, de forma a garantir medices (manuais), com precisdo. Portanto, apenas as cenas corredor
1 e 2 apresentam mapas ground truth. A Figura 55 mostra a planta baixa com as respectivas
medidas em metros, onde o segmento tracejado indica a regido coincidente. Para essas cenas
(além da sintética, abordada na Secdo , foram realizadas as avaliacGes propostas na
Secdo [6.1.1] isto é, sobreposicdo e precisdo do mapa em termos de navegacdo. Além disso,

todas as cenas foram visualmente observadas e discutidas como parte da avaliacdo qualitativa.

Figura 55 — Mapas ground truth relativos aos corredores 1 e 2, com as respectivas medidas
em metros.

Fonte: autora.

6.2.2 Base de Dados em Ambiente Sintético

A fim de avaliar a técnica proposta frente a uma cena de larga e escala, e dado as
limitacdes discutidas na Secao [6.2] com relacdo as possiveis bases de dados publicas, optamos

por desenvolver uma cena em ambiente virtual. Adotamos o simulador V-REP por apresentar
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consideravel grau de liberdade para edicdo de cenas comparado com outras alternativas (MELO
et al, 2019).

A Figura mostra a vista superior da cena criada e o respectivo mapa ground truth
com as medidas em metros. Para cada trecho ha uma imagem frontal associada. E possivel
perceber que buscamos variar espessuras do corredor e texturas tanto do chdo quanto das
paredes. No segmento C'DA, por exemplo, paredes apresentam textura mais uniforme. No
segmento AB, prateleiras de livros foram adicionadas e, em C'D, prateleiras de supermercado
e pilastras foram acrescentadas. Objetos foram adicionados de forma a reduzir o maximo de
pontos cegos para a camera, o que resultaria em imprecisdo no mapeamento. A cena criada

apresenta uma area total de 628.7m? e uma trajetéria percorrida de 138.4 metros.

Figura 56 — Vista superior da cena sintética criada. Pada cada trecho, é ilustrado uma vista
frontal. Na planta baixa, medidas do mapa s3do apresentadas em unidades de
metros.

Fonte: autora.

O posicionamento da camera com relacdo ao sistema de coordenadas fixo é ilustrado
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pela Figura |53, onde 6§ = 0° e h = 40cm. A frequéncia de registro das imagens foi de
15H z, com a resolucdo de 640x480. Os parametros intrinsecos e extrinsecos da camera foram
facilmente definidos por se tratar de uma camera “perfeita”. A definicdo n3o trivial é quanto
ao comprimento focal, para isso, utilizamos as Equacdes e , onde FoV (em inglés,
field of view) é o angulo de abertura (usamos 90°); e r é a relagdo X/Y, em que X e Y é
o niimero de colunas e linhas da imagem, respectivamente (resolugdo). Uma vez calculados
os angulos de abertura nas direcdes x e y, isto é, FoV, e FoV,, foi possivel encontrar o

respectivo comprimento focal f, e f,.

FoV, = FoV
F 6.4

FoV, = 2tan™* [tcm( ;V>/T1 (64)

X
f:): = 5

Y, (FoV\ (FoV, (6.5)
fy = =tan cot

2 2 2
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7 RESULTADOS

Com base na metodologia de avaliacdo, abordada no Capitulo [, os resultados serdo
apresentados e discutidos no presente capitulo. E avaliado cada ambiente por vez, com as
respectivas métricas cabiveis. Por fim, é apresentada a sobreposicdo de mapas das cenas que
possuem ground truth, junto com o resultado da precisdo dos OGMs considerando o mapa de
rotas probabilistico - [PRM]

As avaliacoes que dizem respeito as métricas computacionais foram executadas em um
computador com sistema operacional Ubuntu 18.04, processador Intel Core 2.60 GHz i7-9750H
e 16 GB de RAM. Para fins ilustrativos, é disponibilizado um video (MELO, 2021)) da aplicac3o.

7.1 CENA COMPLEXA

A cena que denominamos de complexa, consiste em varios objetos espalhados, de tama-
nhos diversos. A Figura [57] traz uma visdo geral da cena junto a sete quadros de imagem do

ambiente com a respectiva segmentacdo do chdo destacado em azul.
Figura 57 — Visao geral da cena complexa e de demais imagens com a regiao segmentada em

azul. Pontos em azul escuro indicam as features detectadas pelo sistemas [SLAM]
e que foram segmentadas como “chdo” por nossa abordagem.

Fonte: autora.

Na Figura |57} é possivel perceber o bom resultado na segmentacao até mesmo para os

suportes da cadeira ou ainda, na presenca de até quatro objetos, apresentando o contorno dese-
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jado. Na regido destacada, ha também pontos em azul escuro, que sdo as features detectadas
pelo sistemas [SLAM] e que foram definidas como “ch3do” por nossa abordagem, posterior-
mente utilizadas para o ray tracingﬂ. A classificacdo dessas features também mostram um
bom resultado.

A Figura[58 mostra o resultado do OGM 2D gerado por nossa proposta, onde a resolucdo
da grade adotada foi de 0.01m?. Nela, hd também a relacdo entre objetos da cena real com
as respectivas regides definidas como “ocupadas”. E possivel ver que todos os obstaculos
foram devidamente reproduzidos. Adicionalmente, gracas a correta segmentacdo da imagem

(ilustrada na Figura[57)), a regido navegavel foi ricamente indicada e esta visualmente coerente.

Figura 58 — Relacao dos objetos na cena real com as regides definidas como “ocupadas” no
@ 2D gerado por nossa proposta.

Fonte: autora.

Comparamos nosso mapa com o gerado pelo RTAB-Map nesta mesma cena. Tem-se
que a resolucdo da grade 2D padrio e recomendada pelo autor é de 0.05m?2, no entanto, por
se tratar de uma cena de pequena escala e com objetos menores, optamos por testar com uma
resolucio menor, de 0.01m?, para que mais detalhes pudessem ser percebidos e replicados no
mapa. A Figura[b9 mostra os OGMs resultantes usando o Segfloor para essas duas resolucdes,
e usando o RTAB-Map para quatro configuracdes: variando o parametro de resolucdo, e a
opcao de mapeamento com ou sem ray tracing.

Observando os mapas que variam em resoluc3o, é possivel perceber que os mapas obtidos
com resolucao menor apresentam curvas e limitacées mais bem definidas, com maior fidelidade

aos detalhes. Quando as grades adotam o valor de 0.05m?, a regido que indica obstaculos tende

INa nossa abordagem, ray tracing é o feixe de raio que vai da posicdo atual da cAmera até todos as grades
do [OGM|livres e visiveis pelo keyframe atual.



Resultados 96

Figura 59 — OGMs gerados pelo RTAB-Map, considerando variacao da resolucao e da opc¢do
de mapeamento com ou sem ray tracing; e OGMs gerados pelo Segfloor para
resolucoes diferentes.

Fonte: autora.

a aumentar seus contornos, ocupando mais espaco do que realmente ocupa. Avaliando pelo
aspecto de seguranca do agente robdtico, este caso pode ser mais recomendado, de forma a
evitar possiveis colises. Com relacdo aos mapas sem ray tracing gerados pelo RTAB-Map,
tem-se que, embora o chdo seja texturizado, os OGMs apresentam a regido navegavel de
forma esparsa, especialmente quando as grades s3o de 0.01m?. De forma geral, todos os
mapas conseguem perceber e indicar as regioes ocupadas como desejavel.

Ainda na Figura , foi destacada a estimativa de uma das delimitacdes do ambiente
por um segmento em verde. Essa definicdo é baseada pela foto da cena, onde o violdo esta
encostado na porta e o banco cilindrico também estd muito préximo (ver Figura .a). Pela
vista superior do mapa 3D mostrado na Figura (c) relativo a nuvem de pontos densa do
RTAB-Map, e pela Figural60].(d), relativa & nuvem esparsa do Segfloor (segmentada entre ch3o
e ndo-ch3o), tem-se que, ambos mapas 3D apresentam outliers nessa regido, destacados pelos
retangulos tracejados. Isso é causado pela falta de textura, que compromete tanto a técnica

quanto a [SGM] Para o caso do [SGMP| a Figura [60} (b) mostra o mapa de disparidade

com ruidos nessas regides.

2Para o mapeamento da nuvem de pontos, Segfoor utiliza apenas as features ORB (disparidade esparsa) e
RTAB-Map usa a abordagem SGM (disparidade densa). Segfloor utiliza SGM apenas para segmentar a nuvem
de pontos esparsa.
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Como nossa técnica sé aplica o ray tracing com pontos 3D que efetivamente s3o clas-
sificados como “chdo”, o OGM 2D gerado pelo Segfloor ndo sofreu impactado negativo com
esses outliers, os quais foram classificados como “obstaculo”. Dessa forma, pela Figura .(a),
é possivel perceber uma coeréncia visual com relacao a delimitacdo estimada. No caso do
RTAB-Map, que gera o ray tracing com voxels classificados como “obstaculo”, as regides de
navegacao foram definidas até esses falsos limites representados pelos outliers, como mostra
a Figura[59 (a/b). Além disso, algumas dessas regides, na verdade, representam pontos cego
para a camera (atras ou dentro dos objetos).

Figura 60 — Outliers sdo destacados na nuvem de pontos (c) densa e (d) esparsa, resultantes
(a) da baixa textura; (b) ilustra o mapa de disparidade denso com destaque para
os ruidos na regido ndo texturizada. Fonte: autora.

Fonte: autora.

7.1.1 Custo computacional

Para esta cena, foi medido o tempo para a geracdo do [OGM] 2D considerando as dife-
rentes configuracoes de resolucao e a opcdo de ray tracing. A medicdo do tempo para ambas
as abordagens comeca quando os dados necessarios provenientes da técnica chegam ao
respectivo método (ver Figura [51]), e termina quando o mapa é gerado e enviado (via [ROS).
A taxa de atualizacdo do mapa foi definida como 1H z, seguindo a recomendacdo dos autores
do RTAB-Map (LABBE; MICHAUD, [2019)), e essa mesma taxa foi adotada para o Segfloor para
fins de comparacdo. Além do mais, tem-se que nenhum dos programas possui paralelismo
na execucao medida. Durante a gravacdo dessa cena, algumas revisitas foram feitas com a
finalidade de cobrir bem o ambiente mapeado.

Na Figura [61] os graficos relativo ao tempo de processamento por atualizacio do [OGM|

estdo separados de acordo com a resolucao da grade. No que diz respeito ao Segfloor, nas duas
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resolucoes, o tempo de processamento foi baixo e constante, com picos de 0.37 e 0.39 segundos
nos tamanhos da grade de 0.01m? e 0.05m?, respectivamente. Dessa forma, o usudrio pode
optar por um mapa mais detalhado ou mais seguro de acordo com a sua necessidade, dado
que isto ndo afeta o processamento em tempo real da aplicacdo. Com relacdo as revisitas
detectadas, tem-se que, como nossa abordagem utiliza o mapeamento esparso, a otimizacao
da nuvem de pontos segmentada é rapida o suficiente para ndo comprometer a atuacdo em
tempo real da nossa aplicacao durante toda sua funcionalidade.
Figura 61 — Tempo de processamento por nimero de atualizacdes do mapa. O grafico superior
considera o consumo para gerar mapas com resolucdo de 0.01m?, e o inferior com

resolucio de 0.05m?. Ambos apresentam as curvas relativas ao custo do Segfloor
e do RTAB-Map com e sem ray tracing.

Fonte: autora.

No caso do RTAB-Map, as revisitas detectadas geraram um custo que compromete o
seu processamento em tempo real, pois a revisita é o momento que a correcdo da nuvem
de pontos densa acontece, seja de forma global ou local, e que é naturalmente mais custoso
(DAI et al., 2017, TAKETOMI; UCHIYAMA; IKEDA, 2017)). Outro fator que agrava os custos é a
resolucao, dado que o RTAB-Map gera primeiro voxels, para depois inferir o estado das grades
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de ocupacao. Isso quer dizer que quando se diminui a resolucdo, se aumenta exponencialmente
o custo de processamento, pois se trata de um volume cibico. Para grades de 0.01m?, o tempo
requerido pelo RTAB-Map apresentou picos de até 3.37 e 2.56 segundos nas opcoes com e
sem ray tracing. Na resolucdo de 0.05m?, os picos foram de 1.81 e 2.10 segundos nas opcdes
com e sem ray tracing, respectivamente. As demais atualizacSes foram executadas dentro da
taxa de 1 Hz.

7.2 CORREDOR 1 E CORREDOR 2

Nesta secdo, apresentaremos de forma conjunta dois ambientes semelhantes mas com
desafios diferentes (ver Figura[55]), nomeados de corredor 1, que contém uma passagem semi-
aberta; e corredor 2, que conta com a presenca de um obstaculo cilindrico. Aqui, adotamos
a resolucdo recomendada de 0.01m? para o Segfloor e a recomendada, de 0.05m?, para o
RTAB-Map, alterando apenas a opcao de mapeamento com ou sem ray tracing. Os resultados
sao ilustrados nas Figuras |62 e , onde o ground truth também é mostrado. E importante
ressaltar que o parametro relativo ao comprimento do raio foi definido como, no maximo, 2

metros tanto para o Sefloor como para o RTAB-Map.
Figura 62 — Corredor 1: (a) mapa ground truth; (b) OGM gerado pelo Segfloor com resolucdo

de 0.01m?; OGM gerado pelo RTAB-Map (c) com e (d) sem ray tracing, com
resolucio de 0.05m>.

Fonte: autora.
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Figura 63 — Corredor 2: (a) mapa ground truth; (b) OGM gerado pelo Segfloor com resolucdo
de 0.01m?; OGM gerado pelo RTAB-Map (c) com e (d) sem ray tracing, com
resolucio de 0.05m>.

Fonte: autora.

A abordagem proposta, Segfloor, visualmente apresenta uma melhor consisténcia na
definicdo da area livre para navegacao, isto por que sé realizamos ray tracing com pontos que
sao classificados como “chdo”, diferentemente do RTAB-Map que usa os pontos classificados
como “osbtaculo” no ray tracing. No entanto, um ponto negativo do Segfloor observado para
essas cenas é quanto a efetiva percepcao das paredes como grades “ocupadas” devido a pouca
extracdo de features nessa regido, gerando areas ocupadas de forma muito esparsa.

Na Figura 64, os retangulos tracejados destacam na nuvem de pontos segmentada por
nossa técnica, pontos flutuantes no espaco que indicam potencias outliers. Como sdo repor-
tados como “obstaculos”, ndo ha ray tracing até esses pontos. Apesar deles aparecerem no
OGM 2D do Segfloor (Figura .b), nao representam risco para a navegacao do agente, dado
que a regido livre é delimitada até o sof4, como desejado (ver Figura[62]b). Ainda na Figura
, o retangulo tracejado em rosa ilustra outliers (pontos além da parede) gerados pela baixa
textura na parede, onde, mais uma vez, nao impactam na geracdo da regido livre.

Quando o ray tracing esta ativado, o mapa do RTAB-Map tende a ir além da regido
delimitada, como mostra a Figura|62}(c). Para evidenciar essa problematica, alteramos o limite
maximo do raio para 5 metros. A Figura mostra a associacdo dos objetos na imagem de
vista frontal com a nuvem de pontos densa e o OGM 2D, ambos gerados pelo RTAB-Map.
Apesar do sofa ser corretamente definido como area ocupada, o ray tracing estende a regido
livre para além do sofa (inclusive dentro dele), até alcancar a méaxima delimitacdo visualizada,
neste caso, a cortina, gerando uma falsa area navegavel. Esse mesmo fator é percebido na

Figura |63]c, onde os raios atravessam o obstaculo cilindrico, e apontam como éarea livre as
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Figura 64 — llustracdo da nuvem de pontos segmentada pelo Segfloor, onde outliers sao des-
tacados pelos retangulos tracejados.

Fonte: autora.

regioes dentro do sofé e atras dele, que na verdade consiste numa regido de ponto cego para
a camera, logo, o mais apropriado seria a indicacao de regido ndo definida.

Com relacdo ao RTAB-Map, a Figura mostra a presenca de outliers na nuvem de
pontos densa e consequentemente no OGM 2D gerado também, destacados pelos retangulos
em verde. Esses outliers s3o potencialmente criados devido a baixa textura na parede, im-
pactando a correta associacdo dos pixels correspondentes; e em rosa, possivelmente gerados
pela repeticdo de padrdo da cortina e agravado por se tratar de um reflexo no espelho (ambas
representam limitaces da técnica de disparidade densa). Dessa forma, raios sdo gerados até
esses falsos limites.

Dessa forma, observamos que os ruidos apresentados na nuvem de pontos densa (gerados
pela incorreta fusdo dos pontos ou pela geracdo de outliers) tendem a levar a maiores impactos
negativos para o OGM comparado aos outliers na nuvem esparsa, usada pelo Segfloor. Mesmo
ambas as abordagens sofrendo com desafios conhecidos da correspondéncia estéreo, e.g. baixa
textura, tem-se que, no mapeamento 3D esparso do sistema [SLAM] sdo mapeados apenas os
pontos 3D que apresentam determinada confiabilidade com relacdo a associacdo entre features.
Logo, quando criamos o OGM a partir desses pontos, estamos criando a partir de dados mais
confidveis.

Com relacdo ao tempo de processamento, a abordagem Segfloor apresentou um valor

de pico de 0.39 e 0.38 segundos para o corredor 1 e 2, respectivamente. Vale relembrar que as
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Figura 65 — llustracdo da problematica relacionada ao ray tracing quando este leva em con-
sideracao grades definidas como “obstaculo” em vez de “livre”. Area navegavel é
indicada além de delimitacGes como a parede e o sofa.

Fonte: autora.

otimizacdes da nuvem de pontos do sistema [SLAM] s3o replicadas na nuvem segmentada do
nosso médulo em cada atualizacdo do OGM. Por parte do RTAB-Map, houve uma correcdo
da nuvem de pontos densa local que levou 1.23 segundos. Para o corredor 2, ocorreram
quatro otimizacoes locais, com custo maximo de 2.70 segundos e os demais entre 1.11 e 1.27
segundos.

Com relacao as cenas apresentadas nessa secdo, notamos que todos os OGMs gerados
foram visualmente satisfatérios, especialmente quando utilizamos nossa abordagem ou a do
RTAB-Map na opcao sem ray tracing. No entanto, com relacao ao tempo de processamento, foi
evidenciado uma vantagem com o uso do Segfloor, dado que as otimizacdes da nuvem esparsa
ndo comprometeram a atuacao online da proposta. Ainda mais, é importante lembrar que o
Segfloor mapeou em uma resolucdo cinco vezes maior. A interpretacao quantitativa, através
da precisdo e recall em conjunto com a sobreposicao dos mapas, € um tépico abordado na
Secao |7.4]

7.3 CENA SINTETICA

A cena nomeada de sintética corresponde a uma area mapeada de 682.7m?, com um
total de 1007 keyframes. Apesar de avaliarmos os mapas gerados confrontando-os com o
ground truth, nossa principal intencdo com esse ambiente foi de obter métricas relativas ao
custo computacional e uso de meméria para ambas as abordagens Segfloor e RTAB-Map diante
de um extenso mapeamento. Portanto, apresentaremos nessa secao uma avaliacdo qualitativa
dos mapas e os custos relativos a geracdo do OGM 2D a partir da nuvem de pontos densa
(RTAB-Map) ou esparsa (Segfloor).
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A Figura [66] mostra a vista superior do ambiente sintético criado, além das nuvens
de pontos geradas pelas abordagens avaliadas neste trabalho. Com relacao a nuvem de pon-
tos segmentada pela nossa abordagem, mostrada na Figura .(a), é possivel perceber baixa
quantidade de outliers. A nuvem esparsa indicada como “ch3o” (em verde) é visualmente co-
erente, e consequentemente, a regido navegavel do OGM equivalente, também. A delimitacio
da cena foi indicada como “obstaculo” de forma satisfatéria onde as paredes apresentam tex-
tura (ver Figura , isto é, no segmento BC', e parcialmente nos demais segmentos. Demais

semelhancas serdo evidenciados na sobreposicdo do mapa e discutidos na Secdo [7.4]

Figura 66 — Vista superior da cena sintética; da nuvem de pontos segmentada (Segfloor); da
nuvem de pontos densa (RTAB-Map); e o respectivo mapa OGM 2D.

Fonte: autora.

O mapa 3D do RTAB-Map, mostrado na Figura .(e), apresenta coeréncia na maior
parte da trajetéria do segmento ABC'. No entanto, para o segmento C'D A ha bastante pontos
3D ruidosos, cuja fusao dos pontos 3D correspondentes falhou, gerando diversos outliers. Por
conta do limite maximo do ray tracing (para esta cena definido como 5 metros), o OGM 2D
mostrado na Figura [66] (f) para esses segmentos no OGM - Figura [66](f), ndo chega até esses
falsos limites. A delimitacdo da cena é indicada de forma satisfatéria e para todo o trajeto, no
entanto, um pouco menos denso no trecho C'D devido aos ruidos excessivo nessa regido. Foi
observado também que o [OGM] apresenta um estriado preto durante todo o trajeto, porém,

nao conseguimos identificar a causa dessa falha.
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7.3.1 Meétricas Computacionais

Para avaliar o tempo de processamento e o consumo de meméria das abordagens em
andlise nesse extenso mapeamento, adotamos a taxa de atualizacdo do mapa de 1Hz para
o RTAB-Map, conforme sugerido pelos autores (LABBE; MICHAUD, [2019)). Dessa forma, es-
tendemos o uso dessa taxa em nossa aplicacdo. Como mencionado na Secdo [6] Figura 51} o
RTAB-Map estd rodando em uma configuracdo de odometria externa (OpenVSLAM). A me-
dicdo do tempo para ambas as abordagens comeca quando os dados necessarios provenientes
da técnica [SLAM]| chegam ao respectivo método e termina quando o mapa é gerado e enviado
(via ROS2). E importante mencionar que nenhum dos programas esta sendo executado com
paralelismo de threads na execucao medida.

O grafico superior da Figura[67|traz o consumo de memédria sobre o nimero de atualiza-
cSes do mapa. E importante relembrar que tanto o Segfloor quanto o RTAB-Map fazerem uso
de informacGes provenientes do sistema (ver Figura51)), ou seja, é um sistema comum
para ambas as abordagens. Por isso, trés curvas sdo mostradas, referentes ao consumo do
Segfloor, do RTAB-Map e do OpenVSLAM. Em cada curva, destacamos uma linha de ten-
déncia para projecdes de longo prazo. Desta linha, pode-se citar que o RTAB-Map tem uma
taxa de crescimento de consumo de memdria 71.62 vezes maior que o Segfloor, que tem uma
taxa de crescimento de 0.073. E interessante mencionar que usar o OpenvSLAM associado
ao RTAB-Map é equivalente a ter dois algoritmos [SLAM]| rodando em termos de consumo
de meméria. Por outro lado, usar o OpenvSLAM em conjunto com o Segfloor resulta num
pequeno acréscimo do consumo de memdria para o sistema [SLAM]

O grafico inferior da Figura [67] ilustra o tempo de processamento em funcao de atuali-
zacOes do mapa. Sobre os dados brutos foi adicionada uma linha de tendéncia que destaca um
comportamento quase constante da abordagem proposta em comparacdo ao custo crescente
do RTAB-Map. Para ser preciso, o tempo de processamento inicial do RTAB-Map é cerca de
duas vezes o tempo do Segfloor, e essa diferenca tende a aumentar. Por exemplo, quando
a aplicacdo atinge 300 atualizacGes, a diferenca passa a ser 2.35 vezes maior. Além disso, é
possivel identificar um pico de 0.96 segundos no final da aplicacdo do RTAB-Map, relativo ao
custo de otimizacao do mapa denso. No sistema proposto, as otimizacdes da nuvem de pontos
(realizadas no médulo do sistema e replicadas no médulo de segmentacdo da nuvem
de pontos) acontecem em cada atualizacdo do , no entanto, o tempo de processamento
maximo foi de 0, .8 segundos.

O tempo médio de processamento do Segfloor por atualizacdo de mapa foi de 0.19
segundos, enquanto o tempo médio do RTAB-Map foi de 0.47 segundos, o que significa que
o sistema proposto, Segfloor, estaria pronto para fornecer uma taxa de atualizacdo do mapa
de até 5Hz, onde uma das principais vantagens de uma taxa mais rapida é fornecer um maior

tempo de resposta para o agente atuar.
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Figura 67 — Métricas computacionais: consumo de memdéria em megabytes e tempo de pro-
cessamento em segundos, ambos sobre o niimero de atualizacées do mapa.

Fonte: autora.

7.4 SOBREPOSICAO DE MAPAS, PRECISAO E COBERTURA

Para as cenas nomeadas de corredor 1, corredor 2 e sintética, foram extraidos os mapas
ground truth (GT). As sobreposicdes de cada um deles com o respectivo gerado por
ambas as estratégias, Segfloor e RTAB-Map, sdo mostradas na Figura [68] Os mapas foram
salvos em formato apropriado (.pgm), e alinhados manualmente (translac3o e rotacdo), porém,
sem alteracdo na escala, dado que os mapas ja sdo gerados em tamanho real. Para cada mapa,
a regido destacada em rosa representa incompatibilidade do estado da grade com relacdo ao
ground truth; a cor branca indica quando os dois mapas coincidem suas respectivas regioes
navegaveis e preta quando coincidem as regides definidas como ocupadas. Portanto, quanto
menos aparecer a coloracao rosa, melhor a qualidade do mapa gerado.

Com relacao aos corredores 1 e 2 e a cena sintética, é possivel pontuar que o Segfloor
conseguiu perceber e replicar a mudanca de espessura do trajeto como desejado. Na cena
sintética, as pilastras também foram indicadas como grades ocupadas. Para o corredor 1, a
passagem relativa a porta semi-aberta também foi indicada, e para o corredor 2 a deteccao do
obstaculo cilindrico foi definida como ocupada, onde boa parte da regido rosa, de incompati-

bilidade, se d4 em pontos cego da camera. De uma forma geral, para os trés mapas gerados
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pelo Segfloor, ha bastante coincidéncia quanto a regido navegavel (coloracdo branca), onde
poucos raios extrapolaram a delimitacao da parede, mas de maneira esparsa, sem chegar a
formar uma efetiva regido de navegacio.

Os mapas gerados com o RTAB-Map também retratam a mudanca de espessura durante
o trajeto, mais evidenciado nos mapas relativos aos corredores 1 e 2 na opcdo com ray tracing,
e na cena sintética. Uma maior regido de coloracdo rosa é percebida nos mapas obtidos sem
ray tracing e, principalmente, na cena sintética devido ao estiramento de areas ocupadas por

todo o trajeto.

Figura 68 — Sobreposicdo dos mapas gerados com o respectivo mapa ground truth. Coloracdo
rosa indica incompatibilidade: quanto menos aparecer, melhor.

Fonte: autora.

Para quantificar a qualidade dos mapas obtidos para navegac3o, utilizamos um mapa de
rotas probabilistico (PRM]), como descrito na Seco[6.1.1] Métricas de precisio sdo calculadas
a partir do [PRM] no mapa estimado, e replicando-o no ground truth, onde os caminhos que
induziriam a uma colisdo representam caminhos falsos-positivo. Métricas de recall sdo calcu-
ladas a partir do [PRM| no ground truth, e replicando-o no mapa estimado. Seu valor indica
a porcentagem de dados classificados como “positivo” comparado com a quantidade real de
todos os caminhos positivos definidos no ground truth.

Apenas para fins ilustrativos, a Figura |69] mostra um desses grafos gerados, onde foram

usados 20 nés, alocados de forma aleatéria na regido do mapa gerado pelo Segfloor. Trajetos
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replicados com sucesso no mapa estimado sao representados em azul, e os que induziriam a

uma colisao, em vermelho.

Figura 69 — llustracao do PRM.

Fonte: autora.

A fim de mitigar equivocadas classificacGes das grades de ocupacao, aplicamos um pos-
processamento nos OGMs gerados pelas duas abordagens. Partimos do pré-suposto que uma
regiao definida como “obstaculo” que se apresente isolada dentro da regiao navegavel indica
um comportamento atipico, logo, é um potencial outlier. No caso do Segfloor, observamos
alguns pontos 3D da nuvem esparsa flutuando no espaco livre, provavel outlier, onde sua
projetacdo 2D reproduziu o erro no [OGM| Com relacdo aos erros nos mapas gerados pelo
RTAB-Map, a causa mais comum de reproducao de erro foi devido ao ray tracing até falsos
limites (ver Figura [69)).

Adotamos um processamento de imagem chamado de erosdo, seguido de dilatacdo, que
consistem em operacdes morfoldgicas (SOILLE, 2004; |CYGANEK; SIEBERT, 2011)). Para o nosso
caso, a erosao é capaz de remover os raios e pontos isolados de forma que a regido livre
seja pouco impactada. Em seguida, a dilatacdo é utilizada para que a regido navegével que,
eventualmente, tenha diminuido com a erosdo, volte ao tamanho original.

A Figura [70| ilustra os resultados para os mapas gerados pelo Segfloor (antes e depois).
Esta destacado a mitigac3o de raios esparsos e pontos isolados na regido livre. E interessante
ressaltar que tal estratégia também foi aplicado nos mapas do RTAB-Map antes de levantar
os dados de precisdo e recall, assim, seus mapas foram igualmente aprimorados.

A Tabela [3| traz maiores detalhes sobre cada cena mapeada cujo mapa ground truth foi
extraido. E informado o tamanho das cenas em metros quadrados; o nimero de keyframes
gerados pelo sistema[SLAM] e o nimero de nés do[PRM], definidos de forma que representassem
uma boa cobertura da regido mapeada. Como os nds do grafo de rotas sdo alocados de forma
aleatéria, rodamos a avaliacao 30 vezes, e o resultado apresentado é, na verdade, a média
dessa repeticdo.

A Tabela E]traz os resultados relativos a precisdo, calculados considerando a ferramenta
de planejamento de rotas, o [PRM| A precisdo indica quantos caminhos, dentre as trajetdrias

estimadas no mapa gerado, levariam a uma colisdo. Como se pode perceber pela Figura [68]
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Figura 70 — Antes e depois do pés-processamento para tratamento de pontos e raios outliers.
Os retangulos e circulos destacam exemplos de melhorias.

Fonte: autora.

Tabela 3 — Cenas mapeadas e seus tamanhos em metros quadrados; o nimero de keyframes
gerados pelo sistema @]; e o niimero de nés do PRM.

Cena Sintética Corredor 1  Corredor 2
Tamanho 682.7m?  10.0m? 7.9m?
Namero de KFs 1007 354 220
Ndmero de nés 100 20 20

Fonte: autora.

a maioria da regido livre estimada coincide com alguma regido livre do ground truth. Dessa
forma, as duas abordagens apresentam altissimos valores de precisdo, ou seja, quase nenhum

trajeto do [PRM] no [OGM] gerado pelas duas estratégias resultaria em uma coliso.

Tabela 4 — Precisao dos mapas gerados.

Sintética Corredor 1  Corredor 2

Segfloor 99,41%  99.48% 99.64%
RTAB-Map - ray tracing 98.44%  96.63% 99.22%
RTAB-Map - sem ray tracing - 99.66% 99.31%

Fonte: autora.

No entanto, quanto dessa area livre estimada representa do total de regido livre do
ground truth? Quanto dessa regido livre total o robd acessaria/navegaria de acordo com
seu mapeamento? A métrica recall foi utilizada para inferir a porcentagem da cobertura de
cada estratégia, mostrada na Tabela [, Os mapas gerados pelo Segfloor apresentaram as

maiores porcentagens com relacdo ao mapeamento da area livre total da cena. Associando
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as porcentagens com a Figura [68] se percebe a coeréncia desse resultado, onde se observa
pouca coloracdo rosa na regido que diz respeito a area livre do ground truth. Para o caso da
cena sintética, por exemplo, tem-se que 98.52% dos caminhos do gerados do ground
truth conseguiriam ser replicados com sucesso no mapa estimado pelo Segfloor. Dessa forma,
as métricas de precisao e recall indicam que os mapas gerados por nossa técnica dificilmente
induziria a uma colisao e, adicionalmente, conseguiria cobrir bem a regiao livre disponivel para

a navegacao.

Tabela 5 — Recall (cobertura) dos mapas gerados.

Sintética Corredor 1  Corredor 2

Segfloor 98,52% 97.70%  97,23%
RTAB-Map - ray tracing 31,67%  94.94% 96.21%
RTAB-Map - sem ray tracing - 59.06% 71.73%

Fonte: autora.

Como esperado, o mapeamento do ambiente sintético por parte do RTAB-Map registrou
pouca area livre comparado ao total de drea navegével na cena, mais especificamente, 31.67%.
O mesmo se percebe para o corredor 1 e 2 sem ray tracing, com uma cobertura de 59.05%
e 71.73%, respectivamente. Com a opcdo de ray tracing ativada, os mapas gerados pelo
RTAB-Map relativos aos corredores 1 e 2 apresentaram resultados bastante competitivos com

a proposta Segfloor.

75 LIMITACAO

Como brevemente abordado no Capitulo [T} a técnica apresentada nesta dissertacdo tem
como pré-requisito que o ambiente a ser mapeado apresente regides com textura, especial-
mente na area navegavel. Isto porque a falta de textura compromete a extracao de features e
mapeamento por parte do sistema [SLAM| numa regido de interesse, além de comprometer o
mapa de disparidade denso relativo a técnica de segmentac3o. E importante frisar que a textura
contém elementos visuais cujas detec¢des acorrem como descrito na Secdo[3.3.1] Dessa forma,
um ambiente com um chao majoritariamente liso, representa uma limitacao deste trabalho.

Essa problemética é ilustrada com o auxilio da base de dados piblica Rawseeds, onde
a maioria dos trechos eram de cor preto-opaco, e um pequeno trecho continha chao com
textura, isto é, estava dentro do pré-requisito da proposta. A Figura .(a) ilustra um trecho
com ch3o preto e opaco, refletindo a luz do teto. Apesar do sistema [SLAM| conseguir extrair
features suficientes (pontos em amarelo) para se localizar, é possivel observar pouquissimas
features na regido livre, o chdo. A Figura (b) traz o mapa de disparidade denso gerado pelo
algoritmo de correspondéncia estéreo [SGM} (c) a nuvem de pontos formada pelo algoritmo
do RTAB-Map no mesmo corredor. Em todas as figuras esta destacado o perfil do chdo com

segmentos em verde. E possivel perceber que o mapa de disparidade ndo condiz com o que se
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observa do corredor, pois a parede aparece com continuidade no sentido indicado pelas setas

em verde.

Figura 71 — llustragdo (a) de um trecho navegado, cujo ch3o é opaco e preto. Pontos em
amarelo indicam features extraidas; (b) o mapa de disparidade para (a), onde
setas indicam a continuidade equivocada da parede; (c) a nuvem de pontos densa
gerada pelo RTAB-Map que reproduz o erro na estimativa da profundidade nos
pontos 3D.

Fonte: autora.

Como detalhado na Sec&o[2.5.3] quando um algoritmo como o[SGM], de abordagem semi-
global, ndo encontra os pixels correspondentes (por exemplo, devido a falta de textura), ele
busca determinar a disparidade pelo valor que resulte no menor fator de energia de suavizacao
(Equacdo . Isso parte do pressuposto que uma superficie ndo apresenta descontinuidades
bruscas, e valores de disparidade que suavizem o resultado s3o favorecidos, que é o que se
observa na Figura [71](b).

O mapa de disparidade gerado pelo[SGM] é tanto usado pela nossa proposta quanto pela
do RTAB-Map, logo, este caso compromete ambos os sistemas. A nuvem de pontos gerada,
mostrada na Figura (c) traz a reproducdo do erro na estimativa de profundidade dos pontos
3D, ficando nitido que ndo ha regido de chao indicada. Com a opcao de ray tracing ativada, o
RTAB-Map consegue lidar com isso, ndo por detectar o chdo, mas por detectar os obstaculos
e assumir que estes indicam o limite da area livre.

A Figura [/2| compara o mapeamento realizado por ambas as estratégias, onde os retan-
gulos tracejados em roxo destacam o trecho discutido acima, isto é, sem textura no ch3do. Para
este trajeto, fica evidenciado na Figura (b) um mapa menos denso, com linhas esparsas,
resultante de outliers, gerados pela falha do [SGM] e, consequentemente, da segmentacdo. Em
contra partida, o trecho destacado pelo retangulo tracejado em rosa, apresenta regido com

textura no ch3o, ilustrado pela Figura[72](c), que também destaca as features, as quais foram
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suficientes para garantir uma boa cobertura da area livre. Além disso, o mapa de disparidade
em (d) reproduz corretamente o que se espera, e consequentemente, a segmentacdo em (e)
também tem éxito. As duas abordagens, RTAB-Map e Segfloor, apresentam resultados bem

semelhantes nessa regido.

Figura 72 — Mapas gerados por ambas abordagens. A regido destacada pelos retangulos em
(a) e (b) dividem a regido mapeada baseado na auséncia ou presenta de textura no
ch3o. (c) traz uma imagem do trecho com ch3o texturizado e as respectivas featu-
res extraidas; (d) e (e) mostram a disparidade e a segmentacido, respetivamente,
para essa imagem.

Fonte: autora.
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8 CONCLUSAO

A técnica proposta nesta dissertacdo atua como extensiao da etapa de mapeamento de
um sistema baseado em features. A partir da nuvem de pontos esparsa gerada pelo
VSLAM], em conjunto com uma técnica de segmentacdo de imagem, foi possivel gerar um[OGM|
2D. Além do mapa, o sistema proposto também gera a nuvem de pontos esparsa segmentada
entre “ch3o” e “n3o-chao”, a qual é atualizada para cada novo keyframe (momento que o
algoritmo cria e remove pontos 3D da nuvem).

O método proposto representa um elo entre métodos de mapeamento esparso e
atividades de navegacao, auxiliando o agente quanto a percepcao da cena através da geracao
de um tipo de mapa amplamente utilizada em aplicacdes robdticas. A técnica proposta para
a geracdo do [OGM] acrescenta ao processo [SLAM| um baixo consumo de memdria e atua sem
comprometer o processo online da aplicacdo. Além disso, o sistema desenvolvido requer apenas
uma camera estéreo, sendo uma solucao de menor investimento financeiro comparado com
demais alternativas.

Para testar a efetividade do método proposto, coletamos dados de cenas em ambiente
real, onde cada uma apresentou um tipo diferente de desafio, como a presenca de obstaculos
e de vdrios elementos de tamanhos, formas e texturas diferentes. Além disso, também foi
utilizada uma cena desenvolvida em ambiente sintético, com desafios de baixa textura, obsta-
culos, prateleiras e variacao de largura do corredor. A cena sintética foi essencial para avaliar
o comportamento da técnica proposta frente a um mapeamento extenso dado que ela possui
uma trajetéria de 138.4 metros.

Comparamos os mapas gerados pelo método proposto, Segfloor, com os gerados pelo
projeto de cédigo aberto RTAM-Map (LABBE; MICHAUD), [2019)). Visualmente, ambas as estra-
tégias apresentaram mapas similares, com boa cobertura da regidao navegavel, onde a principal
diferenca observada foi com relacao a tolerancia da técnica para outliers proveniente da nuvem
de pontos 3D. Segfloor se mostrou mais robusto na presenca de outliers, isto porque a técnica
de ray tracing é executada considerando apenas pontos que foram classificados como “ch3o”,
que por estarem mais préximos do agente, naturalmente apresentam mapeamento mais preciso
e com menos ruidos nessa regiao.

Através da sobreposicao dos mapas gerados pelo Segfloor com seu respectivo ground
truth, ficou evidenciado uma boa intersecdo entre as regides livres. A comprovacdo numérica
se deu por meio de um grafo de trajetérias (PRM]) sobre o mapa gerado, alcancando resultados
de alta precisdo de 99% e alta cobertura (recall), de 97% ou mais.

Na avaliacao de métricas computacionais, ficou comprovado que a proposta conseguiu
atuar como um modulo de baixo consumo de meméria e de rapido processamento, garantindo
uma alternativa que funciona online junto ao algoritmo [SLAM] A técnica atinge um tempo de
processamento que permite a atualizacdo do mapa em 5H z. Em contra-partida, o RTAB-Map,
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que passa por uma etapa de mapeamento denso antes de gerar o [OGM] 2D, apresentou um
crescimento linear quanto ao consumo de meméria (equivalente ao do sistema , e com
relacdo ao tempo de processamento, ficou evidenciado quao custoso pode ser o mapeamento
2D através da nuvem densa, onde a otimizacao dos pontos 3D resultou em um custo de mais
de 3 segundos na atualizacdo do [OGM] 2D.

Em suma, o trabalho alcancou as finalidades propostas, conforme apresentadas no Ca-
pitulo [I] s&o elas:

» gerar 0 [OGM] a partir da associacdo do estigio de mapeamento do com uma

técnica de segmentacdo de imagem;

» representar um méddulo complementar que transforma a nuvem de pontos esparsa em

um [OGM]| 2D e também numa nuvem segmentada entre chdo e ndo-chdo;

» ser um moédulo que leva a consideravel reducdo do uso de meméria mesmo para uma

cena de larga escala.

A limitacdo da abordagem proposta consiste em cenas cuja regido navegavel n3o apre-
sente textura, conforme discutido e apresentado a partir da base de dados ptblica Rawseeds
(CERIANI et al., [2009). Devido a falta de textura, poucas features sdo extraidas na regido de
interesse, comprometendo a densidade dos raios gerados pelo ray tracing. Um segundo fator
mais agravante, é que a baixa textura é uma limitacdo da técnica de correspondéncia estéreo
densa, comprometendo diretamente a correta segmentacao da imagem.

Intencoes de trabalhos futuros consistem na integracdo do sensor IMU como forma
de aumentar a precisdo da estimativa de localizacdo do sistema [SLAM] como evidenciado
pelo trabalho descrito em (LING; SHEN, [2019)). Além disso, por se tratar de uma proposta de
baixo custo computacional, espera-se diminuir ainda mais esse custo embarcando a técnica
em FPGA de forma a associd-la com o trabalho desenvolvido em (CAMBUIM, 2017)), do cal-
culo de disparidade densa em FPGA, e do trabalho (ISHIMARU, [2021)), de segmentacdo de
imagem (ch&o), também embarcada em FPGA. Adicionalmente, espera-se avaliar a possibili-
dade de técnicas que executem uma correspondéncia estéreo mais precisa para ambientes de
baixa textura. Também representa uma intencdo futura estender o mapa 2D binéario para um
contexto probabilistico, de forma a garantir uma percepcao mais segura da cena, além de ser
uma representacdo mais adequada para a fusdo de mapas gerados com outros sensores, caso
integrados. Por fim, a adesao de informacdo semantica no mapa 2D é totalmente viavel a

partir da cdmera como exemplificado pelo trabalho descrito em (QI et al., [2020)).
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