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RESUMO

Titulo: Uma abordagem distribuida para o SLAM visual
Autor: Leticia Helena Silva Porto

Orientador: Prof. Dr. Geovany Aradjo Borges
Coorientador: Prof. Dr. Jodo Yoshiyuki Ishihara

O presente trabalho propde uma abordagem distribuida para o problema do SLAM visual. A arquitetura de-
senvolvida com uma abordagem de multiplos mapas, baseada no ORB-SLAM?2, pretende resolver o problema
da perda de referéncia. Este problema ocorre durante o rastreamento quando o robd ndo consegue mais se loca-
lizar no ambiente e precisa esperar passar por um local ja mapeado para voltar a executar o SLAM visual. Isso
pode acontecer quando o robd muda abruptamente de direcdo e a nova imagem obtida ndo possui caracteristicas
visuais em comum com os locais mapeados anteriormente. Como, nesse caso, o tnico sensor que estd obtendo
informagdes do ambiente € a camera, o rob6 ndo € mais capaz de se localizar ou de continuar o mapeamento,
uma vez que nio consegue encaixar a nova imagem capturada no mapa que estd sendo construido. Com o
intuito de solucionar esse problema, o sistema desenvolvido neste trabalho propde a constru¢do de uma nova
instancia de mapa quando ocorre a perda de referéncia durante o rastreamento. Além disso, o sistema apresen-
tado estd estruturado de modo que a execu¢do do SLAM visual € realizada paralelamente ao gerenciamento das
instancias de mapas construidas. Ademais, a implementacdo do sistema proposto utilizando o ROS garantiu
uma flexibilidade para configurar a execu¢do do SLAM com a quantidade de robds que o usudrio desejar, sem

que seja necessdrio realizar modificacdes significativas no algoritmo apresentado.






ABSTRACT

Title: A visual SLAM distributed approach
Author: Leticia Helena Silva Porto

Supervisor: Prof. Dr. Geovany Araujo Borges
Co-Supervisor: Prof. Dr. Jodo Yoshiyuki Ishihara

The present work proposes a distributed approach to the visual SLAM problem. The developed architecture
with a multi-map approach based on ORB-SLAM?2 aims to solve the problem of reference loss. This problem
occurs during tracking when the robot can no longer locate itself in the environment and needs to wait until it
goes through a previously mapped location in order to run visual SLAM again. This happens when the robot
abruptly changes direction and the new image obtained has no visual characteristics in common with previously
mapped locations. That happens because in this case the only sensor that is getting environmental information
is the camera and the robot is no longer able to locate itself or continue mapping since it cannot fit the new
captured image into the map being built. In order to solve this problem, the system presented in this paper
proposes the construction of a new map instance when reference loss occurs during tracking. In addition, the
presented system is structured so that visual SLAM is executed in parallel with the management of the built
map instances. Besides, the implementation of the proposed system using ROS provided flexibility to configure

SLAM execution with as many robots as desired without significant modifications to the presented algorithm.
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INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

A robética é um ramo de estudo amplo que atraiu bastante atencdo de pesquisadores ao redor do mundo
nas ultimas décadas, resultando em avangos importantes para a comunidade cientifica [8]. Um dos ramos de
estudo da robética mével € o desenvolvimento de robds autdnomos, que sdo definidos como robds capazes de
navegar em um ambiente dindmico ndo-estruturado sem a necessidade de uma intervencao humana [9].

As aplicagdes da robdtica mdvel sdo muito variadas e, por vezes, relacionadas a atividades que poderiam
ser nocivas a saide humana, por exemplo, no resgate de vitimas de acidentes, no transporte de substincias
perigosas ou em atividades de exploragdo solitdrias ou cooperativas junto a outros veiculos nao tripulados
[10, 11, 12]. Para que robds possam servir de solucéo efetiva em aplicagdes reais, é esperado que eles sejam
capazes de realizar as atividades necessdrias a0 mesmo tempo em que se locomovem em ambientes muitas

vezes desconhecidos e de dificil acesso.

Um exemplo de aplicag¢@o de robds moéveis que vem sendo bastante aprimorado nas tdltimas décadas sdo os
carros autdnomos. A Figura 1.1 exibe o “Sandstorm”, um dos participantes do primeiro grande desafio promo-
vido pelo Departamento de Defesa dos Estados Unidos (DARPA), em 2004. Essa foi a primeira competicao em
larga escala de veiculos terrestres autdnomos, que buscava demonstrar a capacidade dos diversos métodos de
pesquisa em direcdo autdnoma executando em um ambiente real. Nessa competi¢do, nenhum dos participantes
foi capaz de completar o percurso, porém, ela serviu para impulsionar as pesquisas de tecnologias para veiculos

auténomos [1].

Desde entdo, nos dltimos 15 anos, os avanc¢os nos veiculos autbnomos e na robdtica mével foram signi-
ficativos. Hoje em dia carros autonomos ja sdo considerados uma possibilidade real, passando de uma mera
fantasia de filmes de fic¢do cientifica para uma possibilidade em um futuro préximo. Os beneficios de tornar
a frota atual de veiculos terrestres em meios de transporte autdnomos seriam variados, como, por exemplo,
0 aumento da seguranga no transporte de passageiros, ndo sendo mais necessdrio garantir que os motoristas
estejam sébrios para guiar o veiculo. Além do possivel aumento de eficiéncia nos meios de transporte, com a

possibilidade de evitar engarrafamentos.

Entretanto, para que a implementacdo de meios de transporte com esse nivel de autonomia seja vidvel é
necessdrio que esses tipos de robds mdveis tenham a capacidade de se localizar corretamente no ambiente.
De modo que esses robds sejam capazes de planejar e executar a sua movimentacdo no ambiente com éxito,

mesmo que ndo possuam nenhuma informagio prévia sobre ele.

Para que isto seja possivel, é essencial que sejam empregados métodos que fornecam informacdes precisas
da localizag@o desses robds no ambiente em que estdo inseridos. Logo, o problema da localizacdo e do reco-
nhecimento do meio em que os robds se encontram sdo uma questdo central em aplica¢des da robdtica mével

auténoma.



Figura 1.1: “Sandstorm” - um dos veiculos participantes na competicio de veiculos autdnomos promovida pelo
DARPA (fonte: [1]).

1.2 MOTIVACAO

A linha de pesquisa escolhida para o desenvolvimento deste trabalho de mestrado foi a robética mével, por
ser um ramo de estudo que apresentou um salto em seu desenvolvimento nas ultimas décadas e pela afinidade
dos pesquisadores envolvidos com esse campo de estudo. Ademais, o desejo de atribuir uma certa inteligé€ncia
a esses robds, para que estes resolvam problemas de forma autonoma, torna desafiador o desenvolvimento de
estratégias de localizagdo e mapeamento de ambientes que nio sejam previamente conhecidos.

O projeto de pesquisa para realizacdo desse trabalho iniciou como uma extensdo do trabalho realizado
em [13], resultando em uma arquitetura modular para robés méveis autdnomos [14]. Durante o decorrer da
pesquisa, notou-se que o problema da localiza¢do é uma questao central na robética, para que os robds possam
planejar e executar a sua movimentagao no ambiente com €xito.

A localizagdo € um problema de estimar a posicéo local do robd em relag@o as coordenadas do mundo [15].
A dificuldade deste problema estd no fato de que essa posi¢do ndo pode ser medida diretamente, mas através
de dados coletados do sensores, que normalmente possuem ruidos. Nas dltimas décadas, diversas técnicas ja
foram empregadas visando a obtencdo da localizagio precisa de robds méveis, como, por exemplo, a utilizagio
das informagdes da odometria e técnicas estocdsticas. Uma das principais técnicas obtidas para resolver esse
problema foi a inven¢do do SLAM, do inglés Simultaneous Localization and Mapping [16, 17].

O SLAM permite que um robd seja colocado em um ambiente desconhecido e seja capaz de construir um
mapa de forma autonoma. Nas técnicas de SLAM, o robd mével constréi um mapa de um ambiente ao mesmo
tempo em que estima a sua localizagdo. Nesse caso, tanto a trajetéria percorrida quanto a localizag¢do de todos
os pontos de referéncia do ambiente sdo estimadas em tempo real, sem a necessidade de um conhecimento a
priori da localizacdo [4].

As solugdes para o problema de SLAM ndo sdo apenas avangos para a comunidade cientifica, elas também
sdo importantes para auxiliar em problemas do mundo real. O SLAM permite que um robd explore de forma
autbnoma um ambiente nocivo ou inacessivel para seres humanos. Além disso, essas técnicas podem ser



aplicadas em ambientes militares, exploracdo de minas, exploragdo espacial, entre outras inimeras situagdes
préticas nas quais um conjunto de robds podem utilizar os métodos de SLAM para explorar o ambiente [17].

Para tanto, diversas solu¢des de SLAM foram propostas nas dltimas décadas. As primeiras abordagens
propuseram solucdes utilizando filtragem estocéstica para o SLAM. Porém, os resultados obtidos através das
metodologias que utilizam a abordagem visual obtiveram avangos mais significativos nos tultimos anos [18].
Entre as solucdes desenvolvidas na literatura de SLAM visual, o ORB-SLAM?2 [5, 6] é atualmente considerado
o estado da arte para aplicagdes com um s6 robd.

E importante destacar que o ORB-SLAM2 ¢ utilizado em aplicacdes com um tinico robd explorando o am-
biente. Porém, em muitas aplica¢des o uso de um conjunto de robds mapeando o ambiente de forma auténoma
e cooperativa apresenta vantagens em relacio ao uso de um tnico robd, uma vez que um sistema de multiplos
robOs permite uma operacdo mais rapida e com mais eficiéncia [19]. O sucesso da aplicagdo com multiplos
rob0s ird depender do quao bem eles irdo mapear e se localizar no ambiente durante a exploragdo enquanto eles
mantém a comunica¢do com os outros robds da rede e trocam informacgdes para melhorar o desempenho uns
dos outros [20].

1.3 DEFINICAO DO PROBLEMA E OBJETIVOS

Recentemente, técnicas de SLAM utilizando apenas os dados fornecidos por cidmeras t€m sido bastante
difundidas e tornaram-se um ramo especifico, chamado de SLAM visual [21]. O trabalho proposto é baseado
no estado da arte dos métodos de SLAM visual, ORB-SLAM?2, que propde um algoritmo divido em trés rotinas

principais que executam paralelamente: rastreamento, mapeamento local e o fechamento de laco.

Porém, um dos problemas detectados nesse e em outros métodos de SLAM visual € a perda de referéncia
durante o rastreamento e a posterior necessidade de relocaliza¢do do robd no ambiente. Como o robd recebe
informag¢des do ambiente ao seu redor apenas através de imagens, quando ocorre alguma interrupg¢éo nos dados
obtidos ou quando a qualidade das imagens capturadas ndo € suficiente para o processamento das caracteristicas
do ambiente, o robd perde a sua referéncia no mapa que estava sendo construido e necessita se relocalizar no

ambiente.

As técnicas de SLAM visual propostas na literatura que tem a capacidade de lidar com a perda do rastrea-
mento, assim como o0 ORB-SLAM?2, resolvem esse problema adicionando um médulo de relocalizacio [21, 2].
Dessa forma, é necessario que o robd volte a observar um local previamente mapeado para que ele seja capaz

de calcular a sua posicao e voltar a explorar o ambiente.

Porém, foi observado que essas técnicas presentes na literatura funcionam bem quando o robd estd explo-
rando ambientes pequenos, mas em ambientes maiores, externos, ele pode demorar até percorrer um local que
ja foi visitado. Enquanto isso, o sistema ird continuar sem a referéncia entre a sua posicdo atual e o mapa que

ja foi construido do ambiente, ficando impossibilitado de continuar a execucao do SLAM.

A fim de solucionar esse problema, este trabalho propde uma abordagem de miltiplos mapas para o SLAM
visual, baseada no ORB-SLAM?2. A solug@o proposta inicia a constru¢cdo de um novo mapa quando o robd
perde a referéncia durante o rastreamento. Posteriormente, esses mapas sdo unificados caso seja detectado que
eles possuem uma regido em comum. Além disso, dado que a metodologia € baseada na construcdo e fusao de

miltiplas instdncias de mapas, ela é facilmente expandida para um sistema com multiplos robds.



Assim, este trabalho tem o intuito de desenvolver um algoritmo de SLAM visual distribuido que resolva
os problemas de perda do rastreamento e mapeamento do ambiente durante a sua execucdo, problemas es-
ses detectados em testes realizados com algoritmos ja consagrados de SLAM visual. Ademais, pretende-se
desenvolver uma abordagem de SLAM visual que seja flexivel para a execu¢do com qualquer quantidade de
robds que o usudrio desejar utilizar para explorar o ambiente, possibilitando diferentes configuracdes da rede

de comunicacio entre eles.

1.4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Esta sessdo tem como objetivo introduzir e discutir as abordagens encontradas na literatura, que foram
fundamentais para a realizacdo deste trabalho. Além disso, serdo apresentados as solugdes propostas mais
relevantes para o avanco das pesquisas em SLAM nas ultimas décadas.

Divulgado inicialmente em 1986, em [22], o SLAM aumentou a sua popularidade na década de 1990 com
as publicacdes de trabalhos como [23] e [24]. Em abordagens classicas de SLAM, o robd estima a sua posicao

no mundo ao mesmo tempo em que mapeia o ambiente, conforme ele se locomove [25, 26].

Ao longo dos anos, novas abordagens surgiram utilizando diferentes tipos de combinagdes de sensores, a
saber: GPS, sensores inerciais, lasers, sensores de odometria, entre outros. Entretanto, recentemente, técnicas
de SLAM utilizando apenas cameras t€m sido bastante difundidas e tornaram-se um ramo especifico, chamado
de SLAM visual [21].

As solugdes propostas para o SLAM sdo geralmente baseadas em filtros Bayesianos ou em solugdes de
otimizagdo [2]. Entre os métodos baseados em filtragem, duas metodologias sdo consideradas por [27, 3] como
as principais solucdes da chamada era cldssica do SLAM:

* SLAM com Filtro de Kalman Estendido (EKF-SLAM) [28]: o EKF-SLAM foi uma das primeiras abor-
dagens criadas e possui esse nome por utilizar o filtro EKF para o célculo da estimag¢ao da localiza¢do do
robd e dos pontos do mapa. A implementacdo dessa abordagem gera alguns problemas, como apontado
por [4], entre eles, o fato que o custo computacional tende a aumentar com o aumento do mapa, sendo
invidvel a execug¢do em ambientes muito grandes.

* FastSLAM [29]: Essa metodologia fatora o problema do SLAM em dois. Primeiramente, o problema da
localizag¢do do robd € resolvido com um filtro de particulas. Depois, € realizada a estimagdo dos pontos
de referéncia do ambiente.

Porém, apesar dessas duas metodologias serem bastante difundidas na comunidade de pesquisa, um dos
problemas principais nessas abordagens € que os erros no processo de estimacio sdo propagados tanto para a
estimagdo da posi¢do atual do robd quanto para a estrutura do mapa, gerando divergéncias no mapa que nao
sdo recuperadas facilmente. Em [18], o autor demonstra que solu¢des ndo baseadas em filtragem possuem um
melhor desempenho em comparagdo com as que utilizam técnicas de filtragem. Desde entdo, a maioria das
solucdes propostas para o SLAM visual sdo abordagens que ndo sdo baseadas em filtros [2].

Uma das técnicas que revolucionou a forma de resolver o SLAM visual foi o PTAM, do inglés Parallel
Tracking and Mapping, publicada no ano de 2007 em [30]. Ele foi um dos primeiros trabalhos a ter a ideia de
dividir o rastreamento e o mapeamento do ambiente em rotinas que executam paralelamente [31]. Desde entdo,



diversos trabalhos foram divulgados apresentando varia¢cdes ou modificagdes dessa técnica, como [32], [33] e
[34].

Em 2015, foi proposto o ORB-SLAM [5] como uma solucdo eficiente e inovadora para o SLAM visual
monocular. Assim como o PTAM, essa metodologia divide o processamento do sistema em rotinas paralelas.
Entretanto, o ORB-SLAM possui tré€s threads principais: uma para o rastreamento, uma para 0 mapeamento e
uma terceira para a detec¢éio de fechamentos de lagos. As principais contribui¢des desse algoritmo € o uso em
tempo real das features ORB [16], do inglé€s Oriented Fast and Rotated Brief, e a capacidade de processar a
relocaliza¢do com invariincia ao angulo de observagdo do ambiente [5].

Em 2017, os autores expandiram a solucdo para o ORB-SLAM?2 [6]. Nesse trabalho foi apresentado um
sistema completo de SLAM visual, desenvolvendo a primeira solug¢do de codigo livre que recebe imagens de
entrada de uma camera monocular, estéreo ou RGB-D.

Com os avangos das solucdes para o SLAM visual, comecaram a surgir trabalhos que utilizam essas meto-
dologias em aplicagdes com multiplos robés. No DDF-SLAM, proposto em [35] no ano de 2010, os autores
apresentam um método para distribuir as informacdes da geracdo do mapa no time de robds, com o intuito de
obter escalabilidade e um melhor custo de processamento.

Em [20], os autores propdem um sistema distribuido de miiltiplos robds para o aprendizado do ambiente.
Esse sistema utiliza o SLAM baseado no EKF para cada rob6 da rede, que constréi um modelo tridimensional
do ambiente. Além disso, cada robd compartilha o seu modelo de mapa com os outros da rede para a constru¢do
de um mapa global.

Entretanto, entre as solu¢gdes de SLAM distribuido encontradas na literatura, somente o trabalho realizado
em [36] utiliza o0 ORB-SLAM para realizar a rotina do SLAM visual em cada robd da rede. Porém, nesse
caso, cada robo compartilha os keyframes gerados com os outros da rede. O mapa construido pelos robds sera
formado por todos os keyframes obtidos pelo conjunto de robos.

1.5 APRESENTACAO DO MANUSCRITO

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos. O primeiro capitulo foi composto por esta introducdo ao
trabalho e foi escrito com o intuito de apresentar o contexto e a motivagao para a sua realizagio, além de conter
uma revisdo bibliografica da literatura utilizada como base para o desenvolvimento deste projeto. No Capitulo
2 € apresentada a estrutura geral das metodologias de SLAM visual e 0 ORB-SLAM?2, algoritmo no qual este
trabalho foi baseado. Além disso, é detalhado o embasamento tedrico utilizado para o desenvolvimento deste
projeto. No Capitulo 3 é apresentada a solucdo de algoritmo desenvolvida durante o trabalho, descrevem-se as
etapas e a estrutura de implementacdo da abordagem distribuida para o SLAM visual proposta. No Capitulo
4 sdo analisados os resultados obtidos nos testes realizados em ambiente de simulag@o para a validacdo da
metodologia proposta. Por fim, o Capitulo 5 contém as conclusdes deste trabalho e as sugestdes de propostas

para trabalhos futuros.



ORB-SLAM?2

2.1 INTRODUCAO

Este capitulo ir4, primeiramente, apresentar a estrutura genérica de uma solucéo para o problema do SLAM
visual para sistemas com apenas um robd mével, utilizando como base os métodos aplicados nas principais im-
plementacdes encontradas na literatura. Em particular, serd apresentado o ORB-SLAM?2, método considerado
atualmente o estado da arte e a solu¢do mais completa para o SLAM visual monoagente [21], dando &énfase nos

principais conceitos tedricos utilizados para o desenvolvimento da proposta apresentada neste trabalho.

2.2 PRINCIPIOS BASICOS DO SLAM VISUAL

Essa se¢do tem o intuito de fornecer um melhor entendimento ao leitor sobre a estrutura geral de um
algoritmo de SLAM visual, utilizada pelas implementagdes consideradas o estado da arte na literatura para
sistemas com apenas um rob6é mével [2]. O SLAM visual se refere ao problema de utilizar imagens como a
unica fonte de informagdo do ambiente para obter a posi¢do do robd, veiculo ou de uma camera em movimento,

em um ambiente desconhecido, e, a0 mesmo tempo, construir uma representacdo do ambiente explorado [31].

De maneira geral, um algoritmo de SLAM visual funciona executando médulos que se repetem a cada ciclo
de execucgdo durante o processo de construg¢do incremental do mapa [17, 21, 2].

A estrutura bésica de um algoritmo genérico de SLAM visual € composta pelas etapas de (1) obtengéo e
associagdo dos dados de entrada, (2) inicializa¢do do mapa, (3) estimacdo da posicdo e (4) atualizacido do mapa.
Com o intuito de tornar o algoritmo mais robusto, em algumas técnicas também sao utilizados os mddulos de
(5) otimizagdo do mapa, (6) deteccio de fechamento de laco e (7) relocalizagdo [21, 2]. Uma descricao mais

detalhada de cada etapa é dada a seguir:

1. Obtencdo e associacdo dos dados de entrada

O primeiro passo da execugdo consiste em obter dados do ambiente através das imagens capturadas pela
camera. As solugdes existentes na literatura podem utilizar imagens capturadas por diferentes tipos de

camera, como monocular, estéreo ou RGB-D.

Os métodos de SLAM visual podem ser divididos em diretos, indiretos ou hibridos [2]. Métodos diretos,
como o DTAM [37] e o DPPTAM [38], exploram as informagdes disponiveis a cada pixel da imagem

para estimar os pardmetros da posi¢do da camera.

Os métodos indiretos, por sua vez, surgiram com o intuito de reduzir a complexidade computacional do
processamento de cada pixel utilizando apenas as caracteristicas mais marcantes da imagem ou pontos
de referéncia do ambiente, que podem ser encontrados em imagens subsequentes. Esse conjunto de
caracteristicas € chamado de features.

Na literatura, ha décadas de pesquisa em diferentes tipos de algoritmos para a extragcdo de features de
imagens, sendo o FAST [39] um dos mais utilizados, e de algoritmos de descritores de features. Esses



dois algoritmos sdo utilizados em conjunto para que possa ser feita a associagdo dos dados. Entre os
descritores desenvolvidos tém-se o BRIEF [40], SURF [41], SIFT [42], ORB [16], entre outros.

Meétodos como o SVO [43], que utilizam uma combinagdo da metodologia direta para estabelecer a
correspondéncia de features e da indireta para refinar a estimacdo da posi¢ao da cAmera, sdo considerados
hibridos.

A associagdo dos dados ocorre ao comparar as features atuais com as extraidas nas iteragcdes anteriores. A
partir desse processo € possivel obter correspondéncias entre as diferentes imagens de entrada e calcular
as posi¢cdes dos pontos de referéncia observados e a posi¢ao do robd [2, 17].

Como este trabalho foi realizado com a abordagem baseada em features, a partir desse ponto serdo
considerados os métodos indiretos para a explicaciio dos préximos passos.

. Inicializagcdo do mapa

Para inicializar o SLAM visual, é necessdrio definir o sistema de coordenadas para as estimagdes das
posi¢cdes da caAmera e o sistema de coordenadas 3D que ird representar o ambiente. O objetivo dessa
etapa € calcular a posi¢ao relativa entre duas imagens de entrada para obter um conjunto inicial de pontos
do mapa e a posi¢do inicial do robd [5].

. Estimacdo da posi¢do

Para o calculo da estimacdo da posi¢do da camera em um novo frame de entrada, a associa¢do entre as
features observadas na nova imagem de entrada com as observadas anteriormente deve ser computada.
A partir dos dados relativos calculados entre o novo frame de entrada e um anterior, a posi¢do da cimera

¢é obtida, dada a posicdo conhecida do frame anterior.

A maioria das solu¢des de SLAM visual assume um valor a priori para a posicado de um novo frame,
devido ao custo computacional da execucdo da associagdo de dados. A estimagdo do valor a priori é
geralmente o primeiro passo para a estimagdo da posi¢do e ele € utilizado para guiar e limitar a quantidade

de processamento utilizada para a associagdo de dados [2].

Um dos modelos de movimentagado utilizados para a estimagao do valor a priori da posi¢cdo assume que
a cAmera estd se movimento com uma velocidade constante no ambiente. Este modelo é utilizado por
algoritmos como o PTAM [30], DT SLAM [44], ORB-SLAM e o DPPTAM.

A Figura 2.1 exibe um esquemdtico genérico de como a estimagdo da posi¢do funciona. O modelo de
movimento € utilizado para calcular o a priori da posi¢do, O,,, do novo frame. Uma lista de pontos
3D, que representam os pontos de referéncia do mapa visiveis no novo frame, sdo projetados na imagem
e a associagcdo de dados executa em uma janela de busca J ao redor da localizacdo das projecdes dos
pontos de referéncia. O sistema entdo procede para minimizar o erro d de reprojecdo para obter a melhor

estimativa de posi¢do para o novo frame [2, 21].

. Atualiza¢do do mapa

O mapa representa o ambiente explorado como uma nuvem de pontos. Na imagem de entrada atual
observada pelo robd, novos pontos de referéncia do ambiente podem ter sidos detectados, nesse caso,
coordenadas 3D com a localizagdo no sistema de coordenadas do mapa sdo calculadas para esses novos
pontos de interesse do ambiente e sdo adicionadas ao mapa em construcdo [17].

Na literatura, sdo utilizados majoritariamente dois tipos de mapas para representar o ambiente: mapas
métricos e mapas topoldgicos. Os mapas métricos modelam o ambiente real através de uma representagdo
contendo informagdes cartesianas do ambiente.
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Figura 2.1: Procedimento genérico de estimag@o da posicdo no SLAM visual. Figura traduzida de [2].

Porém, para exploracdo em ambientes extensos, a utiliza¢do deste tipo de mapa pode se tornar invidvel,
dado que ele armazena muitas informagdes geométricas do ambiente [2].

Os mapas topolégicos surgiram para tentar minimizar a quantidade de informagdes métricas armazenadas
em favor de inserir informagdes de conectividade. Esses consistem em um mapa na forma de nés e arcos,
semelhante a um grafo, em que cada né representa uma caracteristica relevante do ambiente e os arcos

indicam um caminho entre essas caracteristicas [2].

Apesar do uso de mapas topolégicos na representacdo de ambientes grandes apresentar vantagens, tam-
bém sdo necessdrias informagdes métricas para que seja possivel estimar a posicao da cdmera. Métodos
recentes de SLAM visual, como o LSD-SLAM [45] e o ORB-SLAM, utilizam mapas hibridos, que sao

localmente métricos e globalmente topoldgicos.

O uso de um mapa hibrido permite que o sistema observe o mundo com um nivel mais alto de abstragao,
0 que permite solucdes mais eficientes para fechamentos de lacos e correcdes de falhas utilizando as
informagdes topoldgicas. Ao mesmo tempo em que € possivel melhorar a eficiéncia do calculo da posi¢do
métrica limitando o escopo do mapa a uma regifo local ao redor da camera [2].

5. Otimizagdo do mapa

A manuten¢ido do mapa é responsavel geralmente por sua otimizagdo através do uso do algoritmo de
BA [46], do inglés Bundle Adjustment, ou através de otimizagdes de grafos [47]. Durante a exploragdo
do ambiente, novas coordenadas 3D dos pontos de referéncia do ambiente sdo obtidas por triangulagcao
baseada no célculo da estimagdo da posi¢cdo da cAmera. Porém, conforme o robd vai se movimentando
no ambiente, o sistema comeca a divergir no cdlculo na posi¢do da cidmera, devido ao acimulo dos erros

na estimag@o de posi¢des anteriores que foram utilizadas previamente para expandir o mapa [21, 17].

O algoritmo de BA € conhecido por fornecer tanto uma estimacao acurada da localiza¢do da cAmera, bem
como uma boa reconstru¢do geométrica do ambiente [46]. A projecdo de um ponto tridimensional X do
ambiente para o ponto bidimensional x correspondente em uma imagem pode ser realizada através de
uma matriz da camera P, sendo x = PX. Entretanto, cAmeras sio sujeitas a ruido em uma situagao real,
o que faz com que essa relacio ndo seja sempre satisfeita corretamente. Dado um cendrio no qual tem-se

um conjunto de cAmeras, com as suas respectivas matrizes da cAmera P?, que observam um conjunto de



pontos do ambiente X ;, como exibido na Figura 2.2, o algoritmo de BA permite otimizar essa solugdo,
assumindo um ruido Gaussiano [3].

O objetivo do BA € estimar as matrizes da cAmera P’ e os pontos tridimensionais Xj cujas as projecdes
correspondentes 5(3 satisfazem corretamente a relago: &; = f”Xj . Além disso, ele também minimiza o
erro de reprojecdo entre o ponto reprojetado e a medi¢@o x’ para cada imagem na qual ele ¢ visualizado,
como descrito em [48]. Logo, o algoritmo BA minimiza uma fun¢ao de erro de reprojecdo do tipo [3]
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na qual d(x1, X2) representa a distdncia na imagem entre pontos homogéneos x; € Xa.

Porém, devido a sua complexidade computacional, esse algoritmo foi por muito tempo considerado
invidvel para aplicagdes em tempo real de SLAM visual [5]. A primeira aplicacdo de tempo real que
utilizou o BA foi o trabalho de odometria visual em [49], seguida pelo método inovador de SLAM visual
desenvolvido em [30], o PTAM [5]. Porém, o uso do BA no PTAM s6 foi possivel devido ao uso do
conceito de imagens chave, do inglés keyframes, em que somente imagens selecionadas como chave sdo
repassadas para o algoritmo, ja que seria invidvel executd-lo em todas as imagens ja mapeadas [2].

6. Fechamento de laco

Um fechamento de laco ocorre quando o algoritmo detecta uma correspondéncia entre a imagem atual
de entrada com uma mapeada anteriormente. Ou seja, quando o robé revisita um local do ambiente que
ja foi mapeado. Nesse caso, o erro acumulado devido a movimentag@o do robd pode ser corrigido [21].

7. Relocalizacio

A relocalizagdo € necesséria quando o rastreamento falha devido a algum movimento rapido da cAmera
ou quando ocorre alguma falha na obtencdo das imagens. Nesse caso, as features obtidas nas novas
imagens de entrada ndo possuem correspondéncias com as observadas anteriormente, impossibilitando o

célculo da posi¢do atual da camera e, consequentemente, o robd para de atualizar o mapa.

Para que seja possivel obter uma nova posicdo para a camera, o sistema busca comparar os pontos de
referéncia observados nos novos frames com os ja incorporados ao mapa. Isso ocorre quando o robo

passa em um local do ambiente que ja estava mapeado [21].

Caso o médulo de relocalizag¢@o nédo esteja incorporado, o sistema para de funcionar caso haja a perda do
rastreamento.

A Figura 2.3 exibe um esquemdtico genérico de como um algoritmo de SLAM visual funciona. O robd,
representado pelo tridngulo branco, € capaz de estimar a sua posi¢ao, dada pelos tridngulos cinzas. Além disso,
ele é capaz de estimar a posicdo dos pontos de referéncia do ambiente, representados por estrelas, em que ele
se movimenta [4].
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Figura 2.2: Exemplo de situacdo na qual o BA € utilizado. Figura traduzida de [3].
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Figura 2.3: Esquematico genérico do funcionamento do SLAM visual. Figura traduzida de [4].
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2.3 ESTRUTURA DO ORB-SLAM?2

O ORB-SLAM?2 [6] € um sistema completo de SLAM visual para sistemas monoagentes, sendo a primeira
solucdo de cddigo livre que permite imagens de entrada de uma camera monocular, estéreo ou RGB-D, a Figura
2.5 exibe um diagrama do algoritmo. Esse sistema ¢ uma expansao do trabalho anterior dos autores em [5], o
ORB-SLAM, que propde uma solugdo versatil e acurada para um sistema de SLAM visual monocular. Esse
trabalho apresenta contribui¢cdes importantes para a literatura, como o uso das mesmas features para todas as
tarefas. Ou seja, em todos os médulos sdo utilizadas as mesmas features para o processamento, fazendo com

que o sistema seja mais simples, eficiente e confidvel.

O ORB-SLAM ¢ uma abordagem de SLAM visual monocular que tem o seu nome baseado no descritor
de features ORB, proposto em [16] como uma alternativa eficiente ao SIFT, do inglés Scale Invariant Feature
Transform, e ao SURF, do inglés Speeded-Up Robust Features. De acordo com os autores, as features ORB
sd0 mais robustas a variagdes de iluminacdo e ao angulo de captura da imagem e permitem um processamento

mais eficiente [5].

A solucdo proposta pelo ORB-SLAM?2 ¢ construida por cima do sistema desenvolvido em [5], na qual s@o
utilizadas algumas técnicas j4 existentes na literatura, como a execug@o em paralelo dos médulos de localizagao
e de mapeamento apresentada no PTAM [30]. Com a diferenca de que o ORB-SLAM executa trés rotinas
principais em paralelo: rastreamento, mapeamento local e fechamento de laco, como pode ser visualizado na

Figura 2.5.

A primeira etapa da solucdo € a inicializacdo do mapa, que consiste em um conjunto de pontos de mapa
e imagens chave, chamadas de keyframes. Cada ponto de mapa consiste em uma representacdo 3D de uma
coordenada do mundo e armazena informagdes sobre todas as imagens chave das quais esse ponto pode ser
observado. As imagens chave armazenam informacdes sobre a posi¢do e os pardmetros de configuracdo da
camera, além das ORB fearures extraidas da imagem [5].

A informacdo de covisibilidade entre os keyframes € bastante utilizada na solu¢do proposta pelo ORB-
SLAM?2. Para tanto, o sistema utiliza os keyframes e os pontos do mapa para construir um grafo de covisibili-
dade. Nesse grafo, cada n6 é formado por um keyframe e estes sdo conectados por arestas caso compartilhem
pelo menos 15 observagdes do mesmo ponto de mapa. Além do grafo de covisibilidade, o sistema constréi
uma estrutura de arvore de dispersdo, do inglés spanning tree. Essa drvore inicia na primeira imagem chave e

conecta somente as imagens chave que compartilharem o maior nimero de pontos de mapa entre elas.

A dltima estrutura de dados utilizada pelo algoritmo é um grafo essencial, uma versio reduzida do grafo de
covisibilidade que contém os mesmos nds, porém considera somente as arestas que tiverem uma alta taxa de
covisibilidade e as arestas de fechamento de laco. Isso promove uma otimiza¢do mais rdpida do mapa global

sem muitas perdas de acurdcia. A Figura 2.4 exibe exemplos das estruturas utilizadas pelo sistema [6, 5, 3].

Como pode ser visto na Figura 2.5, o ORB-SLAM?2 funciona executando trés rotinas principais em paralelo.
O modulo de rastreamento é responsavel por rastrear a localizagdo da camera em cada imagem de entrada e
pela decisdo de quando inserir uma nova imagem chave no mapa. A rotina de mapeamento local processa as
imagens chave dadas pelo rastreamento e as insere no mapa local, formado pelo conjunto de keyframes que
compartilham pontos do mapa com a imagem de entrada atual; também €& responsavel por detectar e excluir as
imagens redundantes do mapa local. Por fim, o médulo fechamento de lago procura por fechamento de lacos a
cada imagem chave recebida. Caso seja detectado um fechamento, é executado um algoritmo com o intuito de

reduzir o erro acumulado durante a execucao do laco.
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(c) ()

Figura 2.4: Exemplos obtidos durante a execu¢cdo do ORB-SLAM. A imagem (a) exibe os keyframes em azul,
a camera atual em verde e os pontos do mapa em preto e vermelho, sendo os pontos em vermelho pertencentes
ao mapa local. (b) exibe o gafo de covisibilidade. (c) mostra em verde um exemplo da drvore de dispersao e
(d) exibe o grafo essencial. (Fonte: [5]).

Na Figura 2.5 também pode ser visualizado o médulo de reconhecimento de local que é utilizado para
as rotinas de relocalizago e fechamento de laco. Esse médulo contém salvas as representacdes de locais ja
mapeados em um banco de dados para correspondéncias posteriores [5, 3].

Nas sessdes a seguir os médulos do algoritmo ORB-SLAM?2 e as técnicas que sdo utilizadas por eles serdo
explicados de forma mais aprofundada.
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Figura 2.5: Diagrama de funcionamento do ORB-SLAM2. Imagem traduzida de [6].

2.3.1 Extracao de Features

O ORB-SLAM?2, assim como os outros métodos baseados em features, realiza um pré-processamento dos
seus dados de entrada, como exibido nas imagens da Figura 2.6. As imagens de entrada sdo posteriormente
descartadas e todas as operagdes realizadas no sistema sio baseadas nas features obtidas, dessa forma, o sistema
¢ independente do tipo de sensor utilizado. Os outros médulos do sistema podem funcionar com keypoints

monoculares ou estéreo [6].

Os keypoints estéreo sdo definidos pelas coordenadas xs = (ug,vg,up), sendo (ug, vg) as coordenadas
na imagem da esquerda e up a coordenada horizontal na imagem da direita. No caso de cdmeras estéreo, as
features ORB sido extraidas nas duas imagens e, para cada feature obtida na imagem da esquerda, é procurada
uma correspondente na imagem da direita. Posteriormente, o keypoint estéreo é gerado com as coordenadas da
feature da esquerda e a coordenada horizontal da feature correspondente da direita.

Quando sao utilizadas cAmeras RGB-D, sdo extraidas as features ORB na imagem RGB e, como proposto
em [50], para cada feature com coordenada (ug,vg), o seu valor de profundidade, d, é transformado em uma

coordenada up virtual a partir de

b
UDZUE—%, (22)
em que f, representa a distincia focal horizontal e b representa a linha de base do sensor RGB-D, dada pela
distancia entre o emissor de luz e o sensor de infravermelho. A incerteza do sensor de profundidade é repre-
sentada pela incerteza na coordenada virtual. Desse modo, as features extraidas das imagens de entrada do tipo

estéreo ou RGB-D sio tratadas igualmente pelo resto do sistema [6].
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(b) Pré-processamento realizado em imagens de entrada de uma cdmera RGB-D.

Figura 2.6: Pré processamento dos dados de entrada no ORB-SLAM?2. Imagens traduzidas de [6].

Os keypoints estéreo podem ser classificados ainda como préximos ou afastados. Eles sdo considerados
préximos quando a sua profundidade associada € menor que 40 vezes o valor da linha de base da cimera
estéreo ou RGB-D, como sugerido em [51], caso contrdrio, eles sdo considerados afastados. A triangulacdo de
pontos préximos a partir de uma sé imagem pode ser facilmente estimada e sdo providenciadas informacdes de
translacao, rotagdo e escala. Por outro lado, para pontos afastados € possivel estimar de forma acurada apenas
a informacao de rotagdo. Logo, a triangulacdo desses pontos € realizada somente quando eles sao visualizados
em multiplas imagens [6].

Os keypoints monoculares sdo representados pelas coordenadas x,, = (ug,vg) e correspondem as featu-
res ORB obtidas a partir de imagens de entrada capturadas com cameras monoculares. No caso de imagens de
entrada do tipo estéreo ou RGB-D, esses keypoints indicam features cujas correspondéncias nao foram encon-
tradas na imagem direita ou que possuem um valor de profundidade invélido. Esses pontos sdo triangulados a
partir de multiplas visualizagdes e ndo fornecem informagdes de escala, apesar de contribuirem para a estima-
¢do de translag@o e rotagdo [6].

Para a extracdo de uma feature ORB da imagem, o primeiro passo realizado € a criacdo de uma piramide
com a imagem de entrada contendo diferentes niveis de granularidade e escalas. Para criar uma pirdmide, é
aplicado um filtro de blur e uma subamostragem na imagem original. A imagem resultante é adicionada em
uma camada acima da imagem original. Assim, esse processo resulta em uma pirdmide com a base sendo a
imagem original e camadas de imagens reduzidas acima. A Figura 2.7 exibe um exemplo de uma piramide
com o fator de escala 2 [3].

A pirdmide permite a extracdo das features em diferentes niveis de escala. Devido a natureza de features
de imagens como a FAST, um procedimento de extracdo pode perder dados significativos quando a busca é

realizada somente em um nivel de escala. Utilizar a piramide é uma forma de evitar que isso aconteca [3].
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Figura 2.7: Uma piramide de imagens com quatro niveis e um fator de escala 2. Figura traduzida de [3].

Esse método também foi utilizado na solucdo proposta pelo PTAM [30], entretanto, ao invés de utilizar
apenas quatro niveis de escala com o fator 2, como € feito no PTAM, os autores do ORB-SLAM escolheram
utilizar uma piramide de oito niveis com um fator de escala de 1.2 [5, 3].

Apés construida a pirdmide, o ORB-SLAM?2 executa o algoritmo de extracdo de cantos FAST [7] em cada
nivel da pirdmide. A Figura 2.8 exibe um exemplo de extragdo de cantos utilizando o FAST, no qual considera-
se um circulo de trés pixels de raio para cada pixel [ da imagem, um canto € detectado caso pelo menos nove
pixels consecutivos do circulo sdo mais claros ou mais escuros que ! somado a um limiar pré-definido. A
vantagem da utilizacdo desse algoritmo em relacao aos outros ja desenvolvidos na literatura € que ele executa

em menor tempo. Uma comparacdo entre o FAST e outros métodos de deteccdo de cantos é dada em [7].

Com o intuito de garantir uma distribui¢cdo homogénea ao longo de toda a imagem, o ORB-SLAM?2 divide
as imagens de cada nivel da pirdmide em células de 30 por 30 pixels. Entdo, o algoritmo tenta detectar pelo
menos cinco cantos em cada uma delas, modificando os valores dos pardmetros do FAST de acordo com a
dificuldade de deteccdo. Dessa forma, o algoritmo garante tratar de forma diferente as regides distintas da

imagem [5].

Ap6s a detecgdo dos cantos, o proximo passo € o cdlculo do descritor de features ORB, do inglés Oriented
Fast and Rotated Brief. Como seu nome indica, ele ¢ uma combinacio do FAST e do BRIEF proposta em [16],
que adiciona uma componente de orientagdo ao FAST e melhora a eficiéncia computacional das features BRIEF
[16, 3]. Dessa forma, as features ORB garantem mais rapidez para serem processadas a0 mesmo tempo em que
apresentam uma boa invariancia ao angulo de captura, em [52] os autores demonstram a boa performance do

ORB aplicado ao reconhecimento de padrdes.

Os descritores ORB sdo obtidos a partir dos cantos detectados pelo FAST e sdo posteriormente utilizados
para todas as execucgdes de correspondéncia de features do sistema [5]. Além disso, esses descritores sido
discretizados e armazenados em uma estrutura chamada de bag of words, apresentada pelo autor em [53] como
uma drvore de vocabuldrio visual, que € utilizada para acelerar a execugdo dos algoritmos que procuram por

correspondéncias de features [53, 3].
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Figura 2.8: Exemplo da extracdo de cantos utilizando o FAST (fonte: [7]).

2.3.2 Inicializacao do Mapa

O objetivo da inicializacdo do mapa € calcular a posicdo relativa entre duas imagens para triangular um
conjunto inicial de pontos do mapa. Na solu¢do monocular apresentada pelo ORB-SLAM, o mapa € iniciali-
zado de forma automatica pelo algoritmo, ou seja, ele é independente do ambiente que esta sendo mapeado e
ndo requer nenhuma a¢do humana para selecionar uma boa configuragao inicial [5].

Nas solucdes de SLAM visual monocular € necessdrio um procedimento para inicializar o mapa, ja que
a informacdo de profundidade ndo pode ser obtida a partir de apenas uma imagem. Quando a inicializacao
é realizada, a primeira imagem € utilizada como a imagem inicial, a partir da qual os frames seguintes serdo
comparados.

No ORB-SLAM, a primeira etapa de inicializacdo do mapa consiste em procurar correspondéncias entre
as imagens. Para isso, as ORB features sdo extraidas da imagem de referéncia, I, e da imagem de entrada
atual, I 4, e é executada a rotina de comparagao dessas features. Caso ndo sejam encontradas correspondéncias
suficientes, outra imagem serd considerada para ser a imagem de referéncia.

Posteriormente, sdo calculados dois modelos geométricos em paralelo: uma matriz de homografia H 4 g,
que assume que a cena observada € plana; e uma matriz fundamental F 4z, que assume que a cena observada é

ndo plana. A homografia relaciona os pontos vistos em duas imagens distintas, como exibido na Figura 2.9.

A matriz H 4 relaciona os pontos que pertencem as proje¢des em cada imagem que representam vistas
distintas de um mesmo plano através da equacao

xA = HagrXg, (2.3)

na qual x representa um ponto da imagem no sistema de coordenadas do frame inicial, ou de referéncia, e x 4
representa um ponto da imagem no sistema de coordenadas do frame de entrada atual. A matriz de homografia
H 4z mapeia diretamente de um ponto da imagem pertencente a projecdo no sistema de coordenadas O 4 para
um ponto correspondente na imagem com o sistema de coordenadas O g, caso os parAmetros intrinsecos da

cimera sejam os mesmos [3].
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Figura 2.9: Exemplo do uso da matriz de homografia. A homografia relaciona os pontos das imagens que
pertencem a projecio de um mesmo plano. Figura traduzida de [3].

A matriz fundamental F 4 r também relaciona os pontos de duas imagens que exibem projecdes da mesma
cena, no entanto, ela ndo depende da cena ser plana. A Figura 2.10 exibe um exemplo de como a matriz
fundamental funciona, F 4 r € uma matriz que traz uma relacio entre um ponto x e uma linha que contém a
projecdo 3D desse ponto, uma teoria mais aprofundada pode ser encontrada em [48]. A matriz fundamental

relaciona esses pontos através da equagdo

XEFARXR =0. (24)

Os dois modelos geométricos sdo estimados utilizando o algoritmo RANSAC, do inglés Random Sample
Consensus, como descrito em [48] e [5]. O sistema calcula entdo uma pontuacao baseada no erro de reprojecao
para cada matriz obtida, a partir da projec@o das multiplas correspondéncias de uma imagem na outra. A
decisdo de qual modelo geométrico utilizar, matriz de homografia ou fundamental, é baseada na heuristica

Su

Ry=—-"H
TSy + Sk

(2.5)
na qual Ry € o resultado da heuristica, Sy é a pontuacéo calculada da homografia e S € a pontuago calculada
da matriz fundamental. Caso Ry > 0,45, a homografia € escolhida, caso contrdrio, é escolhida a matriz
fundamental [3, 5].

Assim que o modelo geométrico é escolhido, o ORB-SLAM tenta recuperar a hipdtese de movimento
associada. No caso da homografia, oito hipdteses de movimento sdo obtidas através do processo explicado
em [54]. J4 no caso da matriz fundamental, ela é convertida para uma matriz essencial e sdo obtidas quatro

hipéteses de movimento utilizando o método descrito em [48].

Em ambos os casos, todas as hip6teses obtidas sao verificadas através da triangulac@o das features corres-
pondentes nas duas imagens, que ¢é feita utilizando o método DTL, do inglés Direct Linear Transformation,
algoritmo descrito em [48]. Mais detalhes sobre esse processo podem ser obtidos em [35, 3].

17



X L
X, Lo
‘w
X g
XA-
Oa Oen
Visédo Imagem Visédo Imagem
Atual Referéncia

Figura 2.10: Exemplo de uso da matriz fundamental. Dada uma projecdo x4 em uma imagem, o ponto corres-

pondente na outra imagem € restrito a uma linha. Figura traduzida de [3].

Assim que o processo de inicializacdo é considerado satisfatério, um mapa inicial é criado utilizando a
imagem de referéncia e a imagem atual como os dois primeiros keyframes e todas as correspondéncias que
foram trianguladas sdo utilizadas como pontos do mapa. Cada ponto do mapa, p;, armazena as seguintes

informagdes:

1. Sua posi¢do 3D, X, ;, no sistema de coordenadas do mundo;

2. a direcdo de observagdo n;, que é um vetor unitirio que representa a média de todas as dire¢des das
visualizagdes;

3. um descritor representativo D;, que € o descritor ORB associado ao ponto cuja distancia de hamming é

minima em relacdo aos outros descritores nos keyframes nos quais o ponto € observado;

4. adistancia minima, d,;,, € maxima, d,, .., da qual o ponto pode ser observado.
E cada keyframe, K;, armazena os seguintes dados:

1. aposicdo da cAmera, T;,, € SE(3), que é uma transformagio de corpo rigido, que transforma pontos do

mundo para o sistema de coordenadas da cimera;
2. as configuragdes intrinsecas da camera, incluindo a distancia focal e o ponto principal;

3. todas as features ORB extraidas da imagem, sendo estas associadas ou ndo com um ponto do mapa.

Nesse ponto, é executado o primeiro BA total no mapa, em que todos os keyframes e pontos do mapa sdo
otimizados com excecdo do primeiro, que permanece fixo como a origem. Caso nao haja pelo menos 100
pontos no mapa apds a inicializag¢do, essa estrutura é descartada e o processo de inicializacido € recomecado

[3].

Um dos beneficios do uso de cameras estéreo ou RGB-D, inseridos no ORB-SLAM?2, é que o conheci-
mento da informacao de profundidade de apenas uma imagem de entrada retira a necessidade de uma estrutura
especifica para a inicializacdo do movimento, como no caso monocular. No inicio da execucdo do sistema é
criado um keyframe a partir da primeira imagem. A sua posi¢do é considerada a origem e um mapa inicial é

criado a partir de todos os keypoints estéreo [6].
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2.3.3 Rastreamento

Apds uma inicializacdo bem-sucedida, a rotina de rastreamento € utilizada para estimar o movimento do
robd e mapear as redondezas a cada imagem de entrada recebida. Como pode ser visualizado na Figura 2.5,
o primeiro passo dessa rotina é o pré-processamento das imagens de entrada e a extracdo das features ORB,

processo descrito na subsecédo 2.3.1.

A rotina de rastreamento do ORB-SLAM?2 pode ser feita de duas formas, dependendo se o modelo de
movimento serd utilizado. Como mencionado anteriormente, 0 ORB-SLAM?2 utiliza um modelo de movimento
de velocidade constante. Quando o rastreamento € feito com sucesso no frame anterior, o sistema utiliza o
modelo de movimento para prever a posicdo da cAmera no frame atual e para realizar uma busca guiada dos
pontos do mapa observados no frame anterior.

Nesse caso, o algoritmo executa a associacdo de dados assumindo que as features que foram mapeadas para
um ponto do mapa na imagem anterior podem ser encontradas em uma drea da imagem atual, que € determinada
baseando-se no modelo de movimento. Se ndo forem encontradas correspondéncias suficientes entre a imagem
atual e a rastreada anteriormente, o rastreamento € realizado sem utilizar o modelo de movimento.

Caso o rastreamento com o modelo de movimento falhe, o sistema ird usar um método diferente para o
rastreamento. Ao invés de projetar as features para a imagem atual, as features da imagem atual sdo trans-
formadas em um vetor de bag of words, que sdo posteriormente comparadas as features do Gltimo keyframe
mapeado [5, 3].

Para isso, o sistema utiliza a biblioteca DBoW2, desenvolvida em [53]. O método bag of words € uma
técnica que utiliza um vocabuldrio visual para converter uma imagem de modo que seja representada por um
vetor numérico esparso, permitindo que o sistema administre grandes conjuntos de imagens. O vocabuldrio
visual € criado de forma offline com os descritores ORB extraidos de um conjunto grande de imagens de
ambientes internos e externos. Se esse vocabulario for generalista o suficiente, ele pode ser utilizado para a

execucao do algoritmo com uma boa performance em diferentes ambientes [52].

Utilizando os vetores de bag of words, a biblioteca cria um banco de dados hierdrquico, que facilita a
comparagdo para detectar se o robd estd passando por um local j4 mapeado anteriormente [53]. O sistema
constréi entdo um banco de dados de forma incremental que contém um indice inverso, que armazena para
cada visual word do vocabuldrio em quais keyframes que ela foi vista, de modo que a busca no banco de dados
seja feita de forma mais eficiente. Esse banco de dados € atualizado também quando um keyframe é apagado

em algum dos médulos do sistema [5].

O sistema entdo faz uso desse banco de dados para procurar correspondéncias entre o keyframe mapeado
com a imagem atual de entrada, para que seja possivel estimar a posicao atual da cdmera. Caso ndo sejam en-

contradas pelo menos 15 correspondéncias, o rastreamento € finalizado e € iniciado o médulo de relocalizacgdo.

Em ambos os casos do rastreamento, com ou sem o modelo de movimento, é realizada uma otimizagdo da
posicao estimada utilizando a versdo do algoritmo BA chamada pelos autores do ORB-SLAM?2 de “somente-
movimento”, para isso o sistema utiliza o método de Levenberg-Marquardt implementado na biblioteca g20
[47]. Esse algoritmo otimiza a orienta¢do da cidmera, R € SO(3), e a posicéo, t € R3, com o intuito de
minimizar o erro de reprojecdo entre pontos 3D correspondentes em coordenadas do mundo, X! € R3, e
keypoints, x'é.) [6]. Estes podem ser monoculares, x¢, € R?, ou estéreo, x. € R3, com i € X sendo o conjunto
de todas as correspondéncias, de modo que
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em que p é a fungdo de custo de Huber e X representa a matriz de covaridncia associada com a escala do
keypoint [6]. As fungdes de proje¢do 7.y, monocular 7, € estéreo 7, sdo definidas como
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em que a distancia focal, (f5, f), o ponto principal, (c;, ¢, ), e a linha de base da camera estéreo, dada pela
distancia entre os centros de projecdo das cameras, do inglés baseline, b, sdo os parametros conhecidos de
calibracdio da camera [6]. Nessa otimizagdo, ou BA somente-movimento, todos os pontos sdo fixados e apenas

a posi¢do da camera é otimizada.

Assim que € obtida uma estimacao para a posi¢cdo e um conjunto inicial de correspondéncias de features, o
sistema é capaz de projetar o mapa na imagem e procurar por mais pontos de mapa correspondentes. Com o
intuito de manter o sistema operando em um ambiente extenso sem precisar lidar com a complexidade de mapas
grandes, um subconjunto do mapa global, chamado de mapa local, € utilizado para essa projecdo. O mapa local
é formado pelo conjunto de keyframes K1 que compartilham pontos do mapa com o frame atual; e pelo conjunto
Ko, formado pelos vizinhos dos keyframes pertencentes ao conjunto K; no grafo de covisibilidade [5].

No ORB-SLAM?2, os keyframes e os pontos do mapa sdo utilizados para construir um grafo de covisibi-
lidade. A informacao de covisibilidade entre os keyframes € bastante ttil em multiplas rotinas do sistema e é
representada como um grafo ponderado ndo direcionado, como em [50]. Cada né é formado por um keyframe e
uma aresta entre dois keyframes existe caso eles compartilhem pelo menos 15 observagdes de pontos do mapa,

sendo o peso da aresta, representado por ¢, dado pelo nimero de pontos do mapa em comum [5].

O mapa local também possui um keyframe de referéncia, K,.¢ € K1, que compartilha a maior quantidade
de pontos do mapa com a imagem atual. Agora, o algoritmo possui uma estimacao para a posicao atual, assim
como alguns pontos do mapa, o sistema ird entdo utilizar o mapa local para refinar essa estimagdo da posicao.
Isso € realizado utilizando os cinco passos a seguir, para cada ponto do mapa contido nos keyframes de K; e
ICQ [5, 3]

1. Calcula a projecao dos pontos do mapa na imagem atual.

2. Calcula o angulo entre o raio de visualizacdo atual, v, e a média das dire¢des de visualizacdo do ponto,
n. Descarta se v - n < cos(60°).
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3. Calcula a distancia d entre o ponto do mapa e o centro da cdmera. Descarta se o valor estiver fora da
regido d ¢ [dmin, dmaz)-

4. Calcula a escala na imagem como d/d .

5. Compara o descritor representativo D do ponto do mapa com as features sem correspondéncias com
pontos de mapa da imagem atual, na escala calculada, e associa o ponto do mapa com a melhor corres-
pondéncia.

Assim que esse processo € finalizado para todos os pontos do mapa local, a posi¢do € otimizada novamente
utilizando as novas correspondéncias criadas. Caso sejam encontradas menos de 30 correspondéncias entre
os pontos do mapa e as features da imagem atual, o rastreamento é interrompido e € inicializada a rotina de
relocalizagdo [5, 3].

Quando o rastreamento ocorre com sucesso até esse ponto, a ltima etapa dessa rotina € decidir se aimagem
atual deve se tornar um keyframe. O ORB-SLAM?2 segue o método introduzido pelo ORB-SLAM de inserir
novos keyframes o mais rapido possivel, pois isso faz com que o rastreamento seja mais robusto a pertubagdes
na movimentacdo da cAmera. Nesse sistema um keyframe nao € imutdvel, ao invés disso, ele pode ser descar-
tado caso ele seja redundante, ou seja, a drea observada por ele for suficientemente representada por outros

keyframes.

No caso monocular, para que um novo keyframe seja inserido, as quatro condi¢des abaixo devem ser satis-
feitas [5]:

1. A dltima relocalizag@o deve ter sido realizada a mais de 20 imagens atrds;

2. a rotina de mapeamento local estd em espera ou o dltimo keyframe inserido foi a mais de 20 imagens
atras;

3. aimagem atual rastreia pelo menos 50 pontos;

4. aimagem atual rastreia menos que 90% dos pontos contidos no K.

A diferenca entre pontos préximos e afastados quando a cadmera é estéreo ou RGB-D introduz uma outra
condi¢do para a insercido de um novo keyframe, que pode ser fundamental em ambientes nos quais uma grande
parte dos pontos detectados sdo classificados como afastados. A Figura 2.11 exibe um exemplo de ambiente
como esse. Nessa imagem os pontos destacados em verde sdo classificados como préximos e os pontos em azul
s@o os afastados. Nesse tipo de ambiente o sistema necessita de uma quantidade suficiente de pontos préximos
para poder estimar de forma acurada a translagdo. Portanto, se nimero de pontos préximos rastreados for
menor que um limiar 7, = 100 e for possivel obter pelo menos uma quantidade 7, = 70 de novos pontos

préximos, o novo keyframe serd inserido.

Ao invés de impor critérios de distincia entre as imagens, como realizado no PTAM, no ORB-SLAM?2 ¢é
utilizada uma regra de mudanca visual minima, como na condi¢io 4. A condi¢do 1 garante uma boa relocaliza-
¢do e a condicdo 3 um bom rastreamento. Se um keyframe for inserido enquanto a rotina de mapeamento local
estd em execucdo, um sinal € enviado para que o algoritmo de BA local seja interrompido e o novo keyframe

seja processado [5].
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Figura 2.11: Exemplo de uma imagem estéreo sendo rastreada, com os pontos rastreados em destaque (fonte:

[6]).

2.3.4 Relocalizacao

Nos casos em que a rotina de rastreamento falha, o ORB-SLAM?2 utiliza o médulo de relocaliza¢do para
tentar obter a posi¢do da cdmera. Nesse modulo, o sistema compara as imagens de entrada atuais com os key-
frames ja mapeados na tentativa de encontrar um keyframe que observe o mesmo ambiente visivel na imagem
atual.

Quando isso ocorre, o algoritmo ndo estd mais executando a rotina de rastreamento, ja que nao consegue
obter uma posi¢ado relativa as imagens ja rastreadas, e, consequentemente, as rotinas de mapeamento local e
fechamento de lago também permanecem em estado de espera até o robd percorrer um local ja conhecido do
ambiente [6, 5, 3].

O ORB-SLAM2 utiliza o método bag of word descrito na se¢@o anterior para fazer a relocalizacdo. Para
tanto, a primeira etapa é converter a imagem de entrada para essa representacio. Posteriormente, € realizada

uma busca no banco de dados visando encontrar todos os keyframes similares a imagem atual.

Para encontrar esses candidatos, inicialmente, o sistema busca por todos os keyframes que compartilham
pelo menos uma visual word com a imagem atual. Nessa etapa podem ser encontrados diversos keyframes
candidatos para a relocalizacdo, caso existam muitos lugares j4 mapeados que possuam a aparéncia similar a

regido observada pela imagem atual.

Posteriormente, sdo selecionados os candidatos que compartilham as maiores quantidades obtidas de visual
words, para os quais serd calculado um escore de similaridade entre a imagem atual e os candidatos seleciona-
dos, utilizando os vetores de bag of words que os representam. O escore de similaridade entre dois vetores de

bag of words, vi e va, é calculado como [53]

1
2

Vi Vo

. (2.9)
[vi|  [vel

S(V17V2) =1-

O sistema entdo busca pelo keyframe candidato com o maior escore de similaridade, s,,4,. A pontuagio
considerada para um keyframe é obtida somando o escore calculado para ele aos escores dos candidatos que
estdo conectados a ele no grafo de covisibilidade. Ao final, todos os keyframes que tiverem uma pontuagcao

menor que 0.75 - S;,4, S30 descartados.

Caso nfo seja encontrado nenhum candidato satisfatério, a busca € finalizada e o médulo de relocalizagéo
é executado novamente para a proxima imagem de entrada. Caso sejam encontrados candidatos satisfatérios, o
sistema tenta calcular uma posi¢c@o para a camera a partir das correspondéncias encontradas.

Para os candidatos remanescentes, o algoritmo performa iteracdes do algoritmo RANSAC e tenta estimar a

melhor posic¢do utilizando o algoritmo PnP, como descrito em [55, 5]. Esse algoritmo permite a estimagéo da
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posi¢do da cAmera a partir das correspondéncias 3D para 2D entre os pontos de mapa nos keyframes candidatos
e as features da imagem atual. Um keyframe candidato é aceito para a relocalizagdo somente se ao final desse
procedimento houver pelo menos 50 correspondéncias entre os pontos de mapa rastreados por ele e as features
da imagem atual [56, 5, 3].

Caso seja obtida uma posicdo para a cadmera, o sistema retoma as rotinas de rastreamento, mapeamento
local e fechamento de lago.

2.3.5 Mapeamento Local

Como mencionado anteriormente, 0 ORB-SLAM2 mantém um mapa local formado pelo conjunto de key-
frames que compartilham pontos do mapa com o keyframe atual. A rotina de mapeamento local € responsével

pelo processamento dos novos keyframes e pela atualizag@o e constante otimizacdo desse mapa local.

Inicialmente, a rotina de mapeamento local insere o novo keyframe no mapa local. Para tanto, o grafo
de covisibilidade € atualizado, adicionando um novo né para o novo keyframe recebido, K;, e atualizando as
arestas do grafo de acordo com os pontos de mapa compartilhados entre K; e os outros keyframes pertencentes
ao grafo. Depois, a arvore de dispersdo ¢ atualizada conectando K; com o keyframe que ele possui mais pontos
em comum. Por dltimo, o sistema calcula a representacdo de K; em bag of words, que ird auxiliar a etapa de
associacdo de dados para a triangulacao de novos pontos [5].

O préximo passo da rotina de mapeamento local € a selecdo dos pontos do mapa adicionados recentemente.
Para que esses pontos sejam mantidos no mapa, eles devem satisfazer testes restritivos para os trés primeiros
keyframes ap0s a sua criagdo, que garantem que esses pontos serdo rastredveis e nfo serdo erroneamente tri-
angulados. Para que os pontos nio sejam removidos do mapa, eles devem satisfazer as duas condi¢des abaixo

[5]:

* A rotina de rastreamento deve encontrar esses pontos em mais do que 25% das imagens em que seja

previsto que eles sejam visiveis.

» Caso mais de um keyframe tenha sido adicionado ao mapa local apds a inclusdo do ponto no mapa, o
ponto deve ser observado por pelo menos trés keyframes.

Caso o ponto satisfaca esse teste, ele s6 poderd ser removido se em algum momento da execucio ele for
observado por menos que trés keyframes. Isso pode acontecer quando keyframes redundantes sdo retirados do
mapa e quando o BA local descarta observagdes discrepantes. E importante destacar que o ORB-SLAM2 nio

apaga de fato os pontos da meméria do sistema, ele apenas marca esses pontos como inutilizados [5].

O terceiro passo da rotina de mapeamento local € a criacdo de novos pontos, que sdo criados através da
triangulacdo das correspondéncias encontradas entre as features ORB de K; com os keyframes conectados
a K; no grafo de covisibilidade, KCz. O sistema calcula a triangulagdo apenas para as features que nio sao
relacionadas ainda com um ponto do mapa. Nesse ponto, caso ndo haja nenhum novo keyframe processado
pelo rastreamento esperando para ser inserido no mapa, o mapeamento local procura por pontos do mapa
duplicados e funde esses pontos [5].

O préximo passo realizado na rotina de mapeamento local € a otimizacdo, para tanto, o sistema executa
um algoritmo de otimizacdo que o autor denominou BA local. Esse algoritmo ¢ utilizado para otimizar uma
janela local de keyframes e pontos do mapa. O algoritmo de BA local otimiza um conjunto Ky, de keyframes
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que estdo conectados com o K; no grafo de covisibilidade e todos os pontos visiveis por eles, Pr. Todos os
outros keyframes K nao pertencentes a 'y, que observam pontos contidos em Py, contribuem para a fungao
de custo, porém permanecem fixados na otimizagao.

Definindo X} como o conjunto de correspondéncias entre os pontos em Py, e keypoints em um keyframe k,

o problema de otimizagdo € definido como [6]

(X', Ryt |i€Pr,l € Kp} =argmin > > p(Ej), (2.10)
XRb ek UK pie Xy,

sendo

. . 2
Ey; = Hx{_) — () (Rp X/ +tkHE- (2.11)

Por fim, com o intuito de manter uma reconstru¢do compacta, a rotina de mapeamento local tenta detectar e
remover keyframes redundantes. O sistema descarta todos os keyframes pertencentes a Ky, que compartilharem
pelo menos 90% dos seus pontos de mapa com pelo menos outros trés keyframes [5].

2.3.6 Fechamento de Laco

O que diferencia o SLAM de outras abordagens de localizagdo como a odometria visual (VO), do inglés
Visual Odometry, é a criacdo de um mapa. Esse mapa nao é criado somente com o intuito de mapear um
ambiente, ele também permite o refinamento da estimacao da posi¢cdo de uma forma que as outras abordagens
ndo permitem. Ao revisitar um local j4 mapeado e reconhecer que o robd j4 passou por aquele local, o algoritmo
pode corrigir erros que foram acumulados com o tempo. Esse processo é conhecido como fechamento de lago

[3].

A rotina de fechamento de lagco do ORB-SLAM2 recebe o ultimo keyframe processado pela rotina de
mapeamento local, K;, e executa em duas etapas. Inicialmente, um fechamento de lago deve ser detectado e
validado, e, posteriormente, esse laco € corrigido através de uma otimizacdo. O lago de execugdo da rotina de
fechamento de lago estd detalhado no Algoritmo 2.1.

O primeiro passo realizado pela rotina de fechamento de laco € a deteccdo dos keyframes candidatos para
o fechamento de lago. Essa etapa € realizada caso o mapa possua pelo menos 10 keyframes e caso o ultimo
fechamento de lago tenha ocorrido a pelo menos 10 keyframes anteriores ao K;. Inicialmente, o sistema calcula
o escore de similaridade entre o vetor de bag of words de K; e o de todos os seus vizinhos no grafo de
covisibilidade (0,,,;, = 30), utilizando a Equacdo 2.9, e armazena o menor escore calculado, Sy,r,.

Posteriormente, € realizada uma busca do banco de dados para procurar por keyframes candidatos ao fecha-
mento de lago entre as imagens rastreadas anteriormente, sendo descartados todos os keyframes cujos escores
de similaridades sdo menores que S,,;,. Além disso, sdo descartados todos os keyframes conectados a K; no
grafo de covisibilidade.

Para que o sistema aceite um candidato de fechamento de lago que foi detectado no passo anterior, ele busca

para cada um deles um conjunto consistente de trés keyframes candidatos consecutivos que estejam conectados
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Algoritmo 2.1 Laco de execucio da rotina de Fechamento de Lago.

1: fun¢do FECHAMENTO_DE_LACO( )
enquanto 1 faca
se NovoKeyFrame entao
se DetectarLaco( ) entao
se ComputarSIM3( ) entao

2

3

4

5

6: CorrigirLago( )
7 fim se

8 fim se

9 fim se

10: fim enquanto

11: fim funcao

no grafo de covisibilidade. Durante a execu¢do do ORB-SLAM?2, podem existir varios candidatos para o
fechamento de laco, caso existam muitos ambientes com a aparéncia similar a observada por K; [5].

Em seguida, o sistema tenta validar a deteccdo do fechamento de laco com os keyframes candidatos en-
contrados. Inicialmente, o sistema computa as correspondéncias entre os descritores ORB associados com os
pontos do mapa em K; e os associados com os pontos do mapa nos keyframes candidatos, ou seja, aqui o sistema
procura diretamente por correspondéncias 3D para 3D para cada candidato, diferentemente da correspondéncia

realizada na rotina de relocalizacio.

Quando o candidato apresenta uma quantidade satisfatéria de correspondéncias, pelo menos 20, significa
que o0 ORB-SLAM?2 encontrou um par de pontos do mapa que correspondem ao mesmo ponto tridimensional
do ambiente real. Porém, devido aos erros acumulados durante a execucdo, esses pontos provavelmente ndo
estardo préximos no mapa construido apesar de representarem o mesmo ambiente. A Figura 2.12a ilustra essa
situagdo, na qual a linha azul esta conectado os pontos correspondentes encontrados.

No caso do SLAM monocular, existem sete graus de liberdade (DoFs), do inglés Degrees of Freedom,
nos quais o mapa pode acumular erros com o passar do tempo: trés de translagdo, trés de rotagdo e um fator
de escala [57]. Portanto, para fechar um lago, é necessdrio calcular a transformacéo de similaridade entre o
keyframe atual, K;, e um candidato, K, que ird fornecer os dados do erro acumulado durante a execucio do
laco. O célculo da similaridade ird servir também como uma validacdo geométrica do lago [5].

A matriz de transformacéo de similaridade de um keyframe K; para um K», Sk, k, € Sim(3), pode ser
descrita como [57, 3]

5K17K2RK17K2 t3K17K2

) 2.12
" 1 (2.12)

Sk, K> =

em que O, k, € RT € o fator de escala, Rk, x, € SO(3) representa a matriz de rotacdo e tr, r, € R?
é o vetor de translagdo. Sim(3) e SO(3) sdo chamados de grupos de Lie, sendo SO(3) o grupo das rotagdes
sobre a origem de um espago tridimensional e Sim(3) o grupo das transformagdes de similaridade no espago
tridimensional, que é uma combinagdo de transformag@o de corpo rigido com um fator de escala [3, 5].
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(a) (b)

Figura 2.12: Exemplo de um fechamento de laco durante a execugdo do SLAM. (a) exibe quando ocorre a
detecgdo do lago e (b) ilustra a correcdo desse laco (fonte: [5]).

O ORB-SLAM calcula essa transformacio de similaridade utilizando o método de Horn descrito em [58].
Esse método consegue obter a transformagao entre dois sistemas de coordenadas dados pares de pontos corres-
pondentes dos dois sistemas.

Posteriormente, o algoritmo verifica a transformacao de similaridade. Ele checa o erro obtido quando os
pontos sdo projetados no mapa ap6s utiliza-la. Caso essa verificagdo encontre mais que 20 correspondéncias, a

transformacdo € aceita.

Ao contrério do caso monocular, no qual erros de escala podem acontecer com o decorrer do tempo de
execucao [57], nos casos em que a cAmera utilizada € estéreo ou RGB-D vao existir apenas seis DoFs. Nesses
casos, a informacdo de profundidade torna a escala observavel e a validagdo geométrica e a otimizagdo do grafo
de posicdes ndo precisam mais lidar com o desvio de escala e sdo baseadas em transformagdes de corpo rigido,
em vez de similaridade [6]. Quando o sensor € estéreo ou RGB-D, o sistema considera que dg, x, = 1. Nesse
caso, o grupo de transformagdes de corpo rigido no espago tridimensional, SE(3), é representado por

Ricse bk | ¢ gp(3).

. h (2.13)

TKl,Kz =

O algoritmo entdo procede com uma busca guiada por mais correspondéncias entre pontos tridimensionais,
com o auxilio da transformacdo de similaridade computada, e utiliza as correspondéncias encontradas para
otimizar ainda mais a transformacdo. Dado um conjunto de n correspondéncias ¢ = j entre os keypoints
associados a pontos tridimensionais do mapa observados pelo keyframe 1 e pelo keyframe 2, € desejado otimizar

a transformac@o relativa S1, que minimiza o erro de reproje¢do em ambas as imagens, definidos por [5]
e1 =x1,; — m(S12,X2,), (2.14)
e = Xo; — m(ST5, X1,4), (2.15)

nos quais X € IR3 representa a localizag¢do dos pontos tridimensionais do mapa e x representa os keypoints. A

funcdo de custo a ser minimizada é dada por [5]
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C' = (pn(ef Qler) + pn(el 2y )er)), (2.16)

n

na qual 2, ; e €25 ; sdo as matrizes de covaridncia associadas com a escala na qual os keypoints foram detec-
tados nas imagens 1 e 2 [5]. Caso pelo menos 20 correspondéncias sejam encontradas apds a otimizagdo, o
candidato € aceito para uma tltima verificacdo [3].

Agora, o algoritmo executa outra busca por mais correspondéncias entre pontos do mapa. Isso é feito através
da projecdo dos pontos de mapa encontrados no fechamento de laco dos keyframes que estdao conectados aos
candidatos. Se apds essa busca pelo menos 40 correspondéncias forem obtidas, esse candidato € aceito e a
otimizagdo dos outros candidatos € interrompida. Em seguida, o sistema procede para a correc¢do do laco.

Nesse ponto, o fechamento de laco ja foi detectado e validado, o dltimo passo realizado pela rotina de
fechamento de laco é a corre¢dao do lago. Nessa etapa sdo fundidos pontos do mapa duplicados e sdo inse-
ridos novas conexdes no grafo de covisibilidade que irfio vincular o fechamento de lago. Para que isso seja
feito, inicialmente, a rotina de mapeamento local € interrompida para que ela ndo modifique o mapa durante a
otimizagdo [3, 5].

Depois, as conexdes do grafo de covisibilidade sdo atualizadas de forma que o K; seja conectado aos
keyframes que estdo na localizagdo ao redor do candidato ao fechamento de lago. O algoritmo entdo procede
para a correcdo da posi¢do. Primeiro, a posi¢do de K; € corrigida utilizando a matriz de similaridade calculada
e essa correcao € propagada para os keyframes que estdo conectados ao K;, de forma que os dois lados do lago
sejam alinhados. Além disso, todos os pontos de mapa relacionados aos keyframes modificados sao corrigidos

[5].

Para realizar efetivamente o fechamento de laco, o préximo passo € a propagar a correcio realizada através
do grafo essencial, que distribui o erro do fechamento de laco ao longo do grafo. Nesse passo, o sistema
executa uma otimizacao no grafo de posicdes sobre as transformagdes de similaridade para corrigir os desvios
de escala, no caso monocular [5]. Dado um grafo de posi¢cdes com arestas bindrias, o erro em uma aresta esta
definido como [5]

e = 10ggim(3)(Si5SjwSim ) 2.17)

no qual S;; € Sim(3) € a transformagdo relativa entre os dois keyframes, calculada antes da otimizagdo do grafo
e com o fator de escala igual a 1. E o subindice w representa as transformacdes em relag@o as coordenadas do
mundo. No caso da aresta do fechamento do laco, essa relacdo € obtida através do método de Horn [5].

O objetivo é otimizar a as posi¢des dos keyframes, sendo a fungio de custo dada por [5]

C= Z(erAm‘em‘), (2.18)
i,

em que A; ; € amatriz de informagdo da aresta, definida como uma matriz identidade, como feito em [59].

O tltimo passo da rotina de fechamento de lago é a execug@o de uma otimizagdo utilizando o BA. Para
tanto, no ORB-SLAM?2 foi incorporado uma otimiza¢cdo com um algoritmo denominado pelos autores de BA
total. Este é um caso especifico do BA local, descrito na subsegao anterior, no qual todos os keyframes e pontos
do mapa sdo otimizados, com excecdo do keyframe da origem que € fixado com o intuito de obter uma solucdo
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6tima. Essa otimizag@o pode ser computacionalmente custosa e, portanto, ela € realizada em uma execugio em
paralelo, enquanto o sistema continua a criacdo do mapa e a detec¢@o de novos fechamentos de lagos [6].

Entretanto, isso gera o desafio de fundir o resultado da otimiza¢do com o estado atual do mapa. Caso
uma nova deteccdo de fechamento de lago seja realizada enquanto a otimizacdo ainda estd em execugdo, essa
execucdo € interrompida e o sistema procede para o novo fechamento de lago, que ird executar o algoritmo de
otimiza¢do novamente.

Quando a execugdo do BA total termina, o sistema precisa fundir o subconjunto atualizado de keyframes e
pontos do mapa que foram otimizados com os keyframes e pontos ndo atualizados que foram inseridos enquanto
a otimizagdo estava em execucdo. Isso € realizado através da propagacdo da corregdo realizada nos keyframes
otimizados para os keyframes ndo atualizados através da arvore de dispersdo. Pontos que ndo foram atualizados
s@o transformados de acordo com a correcao realizada no seu keyframe de referéncia [6].
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METODOLOGIA PROPOSTA

3.1 INTRODUCAO

O capitulo anterior deste trabalho descreveu o ORB-SLAM?2, apresentando a estrutura desse algoritmo de
SLAM visual, ilustrada na Figura 2.5. Além disso, foram detalhados os conceitos tedricos utilizados na sua
implementacdo. Devido aos bons resultados do ORB-SLAM?2 encontrados na literatura [5, 6, 3, 21], ele é
considerado atualmente o estado da arte e a solugdo mais completa baseada em features para o SLAM visual
[21]. Por isso e devido ao fato desse algoritmo ser uma soluc¢do de cddigo livre, ele foi escolhido como base

para a implementagdo da proposta apresentada neste trabalho.

Apesar das vantagens e sucesso de aplicacdo do ORB-SLAM?2 mencionados por [5, 6, 3, 21], um dos
problemas em aberto das solucdes de SLAM visual € a perda de referéncia durante a rotina de rastreamento
devido a perda momentanea de qualidade dos dados de entrada [36, 5]. Isso ocorre quando o robd ndo € capaz

de calcular sua posicdo, ja que ndo consegue mais se localizar no ambiente.

Com o intuito de contornar esse problema, as solucdes de SLAM visual presentes na literatura utilizam
um moédulo de reconhecimento de local para a relocalizacdo no ambiente [21, 2]. Porém, para que seja pos-
sivel prosseguir com o rastreamento, € necessdrio esperar uma imagem de entrada que observe um ambiente

previamente mapeado para se relocalizar no mapa e voltar a executar as rotinas do algoritmo de SLAM visual.

Quando isso ocorre, caso ele ndo passe por um local ja conhecido, o robd ndo consegue mais se posicionar
no mapa ja construido e nem retomar o mapeamento do ambiente. E no caso em que o robd consegue se

relocalizar, ele deixa de mapear uma parte do ambiente.

Isso pode acontecer quando o robd se movimenta abruptamente e a nova imagem de entrada ndo possui
features em comum com as mapeadas anteriormente. Como nesse caso 0 Unico sensor que estd obtendo in-
formacdes do ambiente € a cimera, e o robd ndo possui um conhecimento prévio do ambiente, ele ndo é mais
capaz de se localizar ou de continuar o0 mapeamento, uma vez que, ele ndo é capaz de encaixar essa nova

imagem no mapa que estava sendo construido.

Na nova abordagem proposta neste trabalho, pretende-se resolver o problema da perda do mapeamento do
ambiente devido a perda momentinea de qualidade dos dados de entrada. Além desse problema, € proposta
uma solug@o para o mapeamento colaborativo, ou seja, o problema de permitir que um conjunto de robds possa
realizar o mapeamento de um ambiente desconhecido de forma cooperativa. Para tanto, cada robé mapeia
o ambiente executando o ORB-SLAM?2 modificado proposto neste trabalho e compartilha suas instancias de
mapa com os outros robos da rede. Ademais, cada robd executa um algoritmo para fazer a unido das instancias

de mapas recebidas, caso estas possuam regides em comum.

Nas se¢des seguintes deste capitulo, a solugdo proposta serd apresentada de forma mais detalhada. Na
secdo 3.2 serd descrita a estrutura da solug¢do proposta. E nas se¢des posteriores, 3.3 e 3.4, serd detalhada,
respectivamente, a implementagdo da abordagem de multiplos mapas baseada no ORB-SLAM?2 e da expansao
dessa abordagem para uma configuragdo distribuida para o SLAM visual.
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3.2 ESTRUTURA DA SOLUCAO PROPOSTA

Para um melhor entendimento do leitor sobre a estrutura da solucdo apresentada neste trabalho, inicial-
mente, esta secdo ird apresentar a ferramenta utilizada para a implementagdo do algoritmo desenvolvido. Pos-

teriormente, a estrutura do algoritmo desenvolvido sera explanada.

3.2.1 Robot Operating System (ROS)

Para a implementacdo da solu¢do proposta foi utilizado o Sistema Operacional de Robos (ROS), do inglés
Robot Operating System. O ROS € um sistema flexivel para o desenvolvimento de programas que disponibiliza
bibliotecas e ferramentas que auxiliam os desenvolvedores na cria¢do de aplica¢des para a robdtica. Ele foi
desenvolvido com o intuito de facilitar a integracao das vérias funcionalidades do robd e disponibiliza e reutiliza
bibliotecas e simuladores, como o Stage e o Gazebo [60].

O ROS tem como objetivo ser uma plataforma ponto a ponto, baseada em ferramentas, multilingue, leve,
gratis e de cédigo livre [60]. Um sistema construido utilizando o ROS consiste de um nimero de processos, que
podem estar em diferentes hospedeiros, conectados em uma topologia ponto-a-ponto. Esse tipo de topologia
requer algum tipo de mecanismo de administracdo que permita que os processos possam se localizar durante a

execucdo. No ROS, esse mecanismo ¢ denominado master.

Outros elementos fundamentais que compdem a estrutura do ROS sdo os pacotes, os nds, as mensagens e
os topicos [60]. O ROS organiza o software em pacotes, sendo que cada pacote € a menor unidade individual
funcional que pode ser criada com o ROS e estes sdo compilados e processados individualmente. Um pacote
¢ basicamente um diretério que possui um arquivo do tipo XML que o descreve. Esse diretério pode conter
nds, bibliotecas, bancos de dados, arquivos de configuracdo ou qualquer outro tipo de arquivo que constituir
um moédulo util.

Os nds sdo as unidades que executam alguma computagdo. O ROS foi desenvolvido para ser modular,
de modo que um sistema é geralmente composto por varios nés. Sendo que esses nds executam de forma
independente um dos outros. Além disso, eles tentam ocorrer de maneira paralela.

Na implementagdo deste trabalho foi utilizado o paradigma de publicar e assinar, do inglés publisher e
subscriber, para a coordenacdo entre os nés. Neste paradigma, existe um né que publica uma informacio no
formato de uma mensagem em um tépico. Se algum outro né desejar obter aquela informagao, ele deve assinar
aquele topico. Quando um né é um assinante de um tépico, ele é informado sempre que uma mensagem nova
é publicada nele.

As mensagens sdo configuradas como uma estrutura de dados pré-definida. Essas mensagens podem ser
formadas por dados de um tipo padrio primitivo como um inteiro, ponto flutuante, booleanos, entre outros,

além de vetores, outras mensagens e vetores de outras mensagens.

Os tépicos s@o as estruturas que armazenam as mensagens publicadas, eles sdo configurados pelo nome e
pelo tipo de mensagem publicada. Um tnico né pode publicar ou ser assinante em multiplos tépicos. Além
disso, podem existir miltiplos nés assinando ou publicando em um mesmo tépico. De maneira geral, os nés

que publicam ou assinam um tépico ndo estdo cientes da existéncia um dos outros [60].
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3.2.2 Arquitetura da Implementacao

A Figura 3.1 exibe um diagrama geral da estrutura da soluc¢do proposta. Nesse caso, a imagem ilustra uma
situagcdo exemplo na qual dois rob0s estariam mapeando o ambiente. Como pode ser visualizado na figura, o
sistema desenvolvido funciona com cada robd executando dois algoritmos principais, que foram denominados
de “ORB-SLAM?2 modificado” e de “Unifica_Mapas”. Na arquitetura proposta, em cada um dos robos, cada
um desses algoritmos executa de forma paralela em um n6 do ROS.

A separacdo dos dois algoritmos em nds diferentes foi realizada apds ser observado que isso melhorava a
eficiéncia do processamento do algoritmo. Essa melhoria foi verificada ao comparar a execugao do sistema
com essa estrutura em relacdo a uma implementac@o na qual a rotina de unificagdo dos mapas executasse em
uma thread paralela no mesmo né. Ademais, essa estrutura em dois nés facilitou expandir o sistema para a
execugdo em multiplos robos.

Além disso, as imagens de entrada do sistema de cada um dos robds e as instancias de mapas, representados
no diagrama da Figura 3.1, foram estruturadas como mensagens. Essas informacdes sdo enviadas e recebidas
através de topicos do ROS. Assim, esses dados podem ser acessados facilmente pelos nés que desejem obter
essa informacdo.

Devido a sua estrutura de funcionamento, a abordagem proposta € bastante flexivel, permitindo que o usué-
rio configure o SLAM visual com quantos robds desejar. Para isso, basta fazer com que os nés de mapeamento
dos robds publiquem as suas instincias de mapas em tépicos, de modo que os outros robds possam assina-los
com o intuito de receber essas informacdes para construir um mapa unificado. Na se¢do seguinte serd descrito
o funcionamento dos dois nés que formam a estrutura da solug@o proposta neste trabalho.

3.3 ABORDAGEM DE MULTIPLOS MAPAS PARA O SLAM VISUAL

Esta secdo ird salientar os detalhes da abordagem de multiplos mapas desenvolvida para o SLAM Visual.
Os dois nés implementados para a construcao da solugdo serdo detalhados. Inicialmente, serdo apresentadas as
modificacdes realizadas no ORB-SLAM2. Em seguida, serd explicado o né “Unifica_mapas”.

3.3.1 ORB-SLAM?2 Modificado

A solugdo proposta neste trabalho para uma abordagem de multiplos mapas do SLAM visual foi baseada
no ORB-SLAM?2. Para realizar o mapeamento do ambiente de maneira eficaz, foram mantidas as rotinas de
rastreamento, mapeamento local e fechamento de laco executando em paralelo. Além disso, foi utilizada a
mesma implementagdo para a relocalizacdo. Para tanto, a implementa¢do de cddigo livre desses médulos
fornecida pelos autores do ORB-SLAM? foi utilizada, adaptando a implementacdo para ser executada no ROS.
A estrutura dessas rotinas e os métodos utilizados por elas foram apresentadas de forma mais aprofundada no
capitulo anterior.

A Figura 3.2 exibe o diagrama de blocos do algoritmo ORB-SLAM?2 modificado. Como pode ser visuali-
zado no diagrama, o robd ird capturar as imagens com a cAmera, que serdo passadas inicialmente para a rotina
de rastreamento. Essa rotina, herdada do ORB-SLAM?2, é responsavel pela estimacdo da localizagdo da cAmera

em cada imagem de entrada e pela decisdo de quando inserir um novo keyframe no mapa, como esclarecido na
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Figura 3.1: Diagrama geral da estrutura de funcionamento da abordagem proposta em um exemplo para dois

robos.

subsecdo 2.3.3.

Quando o rastreamento nao é capaz de estimar a localizag@o, o sistema tenta se relocalizar no mapa que ele
ja construiu do ambiente. Isso ocorre quando ndo forem detectadas features em comum entre a imagem atual
de entrada e as mapeadas previamente. Nesse caso, a relocalizacdo tenta estimar a posi¢do do robd, verificando
se ele ja percorreu aquela regido em algum dos lugares ja mapeados.

A partir do rastreamento, o novo keyframe processado é repassado para a rotina de mapeamento local. O
mapeamento local € responsavel por inserir esses keyframes no mapa, criar novos pontos do mapa e otimizar o
mapa local. Além disso, ele € responsdvel por detectar e excluir as imagens redundantes.

Ademais, t€m-se a rotina de fechamento de laco, que procura por fechamento de lacos a cada nova imagem
chave recebida. Ela verifica se o keyframe atual observa uma regiio em comum com alguma outra imagem ja
mapeada anteriormente. Se for detectado um laco, é executado um algoritmo com o intuito de reduzir o erro
acumulado durante a execu¢do do SLAM entre os dois pontos do laco.

Uma das principais contribui¢des da solucdo com multiplos mapas apresentada neste trabalho é o fato de
que o robo nio ird perder dados do ambiente. Isso ocorre quando ele muda de direcio de maneira abrupta

durante a sua locomocao e o rastreamento para de funcionar, problema ja exposto em trabalhos anteriores [36].

Para tanto, a modificacdo realizada no ORB-SLAM?2 foi que quando o rastreamento se perde e a relocaliza-
¢do falha em estimar a posi¢do da cAmera nas préximas )\ imagens de entrada, com A € R™, o sistema para de
tentar se relocalizar e comeca a construir um novo mapa. Além disso, o mapa construido anteriormente, caso
possua mais que 10 keyframes, é serializado e publicado em um tépico do ROS em forma de uma mensagem,
como serd esclarecido no tépico 3.3.2.

Essa modificagdo foi realizada pois, a0 mapear ambientes extensos, quando o rob6 perde a sua referéncia
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de posicdo, pode ser que ele precise percorrer uma parte consideravel do ambiente até encontrar uma regido
que ja foi mapeada anteriormente para conseguir se relocalizar. Além disso, em alguns casos, o robd nio
consegue mais retomar o mapeamento. E ele ndo considera todos os dados do ambiente que ele percorreu com

o rastreamento desligado.

Na solugdo proposta, todo o ambiente percorrido pelo rob6 serd mapeado, mesmo que ele perca o rastrea-
mento. Por fim, caso as instincias de mapa construidas possuam regides em comum do ambiente, esses mapas

serdo unificados pelo outro né que estd executando no sistema.

3.3.2 Conversao e Envio das Instancias de Mapas

As instancias de mapas construidas pelo robd no decorrer da execucdo do SLAM visual serdo armazenadas

e gerenciadas pelo n6 “Unifica_mapas”, que serd detalhado na subsecdo 3.3.3. Porém, para que esse né obtenha

as informacdes contidas nos mapas, foi utilizado o paradigma do ROS de publicar e assinar.

Na arquitetura do sistema implementado, o né “ORB-SLAM?2 modificado” inicializa a constru¢do de um
novo mapa sempre que o rastreamento se torna incapaz de estimar a localizagdo. Quando isso ocorre, 0 mapa
anterior nao é descartado, ja que o intuito deste sistema ¢ evitar perder esses dados do ambiente. Ao invés

disso, esse mapa € enviado para o outro né que executa em paralelo, o “Unifica_mapas”.

Para que ocorra o envio dos dados, as informacdes serializadas do mapa M;, com i € NT, sdo publicadas
em um tépico 7g no formato de uma mensagem do ROS pelo n6é “OBR-SLAM?2 modificado”. E o n6é “Uni-
fica_mapas” deverd ser um assinante desse topico, para que ele seja notificado sempre que um mapa ¢ seja

enviado por esse tépico.

Como mencionado anteriormente, as mensagens do ROS possuem uma estrutura pré-definida de dados.
Para que o paradigma de publicar e assinar pudesse ser utilizado no sistema desenvolvido, a instdncia de mapa

a ser enviada precisou ser serializada para que estivesse adequada ao formato de uma mensagem.

No contexto de armazenamento e envio de dados, serializar é o processo de traduzir estruturas de dados
em um formato que possa ser armazenado, por exemplo, em um arquivo ou em um espaco de memdria, e
possam ser reconstruidos posteriormente. A operagdo oposta para obter esses dados novamente é denominada

de desserializagdo [61].

Uma instdncia de mapa € um objeto formado por um conjunto de keyframes e de pontos do mapa que
representam o ambiente. Para serializar esse dados em um formato de texto foi utilizado o padrdo JSON
[62, 63], do inglés JavaScript Object Notation. De modo que para transmitir as informacSes do mapa, apenas

uma mensagem composta por um elemento do tipo string precisa ser publicada no tépico 7.

A Figura 3.3 exibe um esquemadtico de como estd implementada a troca de informacdes entre os nds do
sistema. Para que o algoritmo que executa o SLAM prossiga com o mapeamento, € criada temporariamente
uma rotina em paralelo que transforma o mapa M; em um objeto JSON equivalente. Esse objeto JSON ¢é
facilmente convertido para a string m;, que armazena as informag¢des do mapa. Apds ser publicado, os dados
do M; nao ficam mais disponiveis para 0 ORB-SLAM?2 modificado.

Quando o né “Unifica_Mapas” recebe a string m; ele executa uma rotina para desserializar esses dados
para o formato original. Inicialmente, m; € convertida para um objeto JSON. Em seguida, € obtido o formato

original de M;, que é armazenado no formato de um objeto de uma classe, programado na linguagem C++ [64].
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Figura 3.2: Diagrama de blocos do ORB-SLAM2 modificado para a abordagem de multiplos mapas. Em
destaque em roxo estdo as rotinas principais que executam em paralelo e em vermelho estdo os blocos que
foram modificados.
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Figura 3.3: Esquemitico do paradigma de publicar e assinar implementado para a troca de informacdes entre

os nods do sistema.
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3.3.3 Unifica_Mapas

O outro algoritmo que executa no sistema, paralelamente ao SLAM visual, é o né “Unifica_Mapas”. Esse
né € responsdvel por armazenar e gerenciar as instancias de mapas recebidas pelo rob6 através de um topico
Tr. Esse algoritmo possui um ciclo de execugdo de cinco etapas principais, que aguarda o recebimento de um
mapa para iniciar. O Algoritmo 3.1 descreve esse ciclo de execugdo cujo o digrama de blocos ¢ exibido na
Figura 3.4.

Algoritmo 3.1 Ciclo de execucdo do né “Unifica_Mapas”.

1: fun¢do UNIFICA_MAPAS( )

2 enquanto 1 faca
3 se NovoMapa( ) entao
4 M; < DesserializaMapa(m;)
5 SalvaMapa(M;)
6: para k < 0 até QUANTIDADE_MAPAS_SALVOS faca
7 se DetectarSobreposicaoEntreMapas(M;, M},) entao
8 se ComputarPosi¢aoRelativa(M;, M},) entao
9 UnificaMapas(M;, My)
10: fim se
11: fim se
12: fim para
13: fim se
14: fim enquanto

15: fim funcao

Como no decorrer da execugdo do SLAM visual é possivel que sejam construidas algumas instancias de
mapas, esse segundo nd foi implementado para que o sistema fosse capaz de associar essas instancias caso elas
possuam regides em comum. Dessa forma, essa nova proposta de SLAM ¢ capaz de obter um mapa final que
abrange uma regido maior do ambiente percorrido pelo robd do que o que seria obtido com apenas a execugdo
do ORB-SLAM2.

Como pode ser visualizado no diagrama da Figura 3.4, o primeiro passo do ciclo de execucdo desse n6 € a
desserializa¢do do mapa M, ap6s o recebimento dos dados de entrada m;. O método utilizado nessa etapa foi
explicado com mais detalhes no tépico 3.3.2. Apds a obtengdo de M; no formato desejado, este ¢ armazenado
em um banco de dados para ser utilizado posteriormente.

As proximas trés etapas do algoritmo consistem em detectar se o mapa de entrada atual M, pode ser
concatenado com algum outro j4 existente no banco de dados. Em caso afirmativo, tentar calcular a posicao
relativa entre os dois mapas. E por dltimo, unificar os mapas. Esses proximos trés passos executam em um
ciclo para cada keyframe K 4 € K, sendo K o conjunto de todos os keyframes que formam o mapa de entrada
atual, M.
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Figura 3.4: Diagrama de blocos do né “Unifica_Mapas”.

Deteccao de sobreposicdo entre dois mapas

Ap6s a desserializagdo de M;, caso o banco de dados ja possua instdncias de mapas armazenadas, o sis-

tema verifica se o mapa M; compartilha regides mapeadas com algum dos mapas recebidos anteriormente. E
importante ressaltar que todos os mapas armazenados terdo o seu préprio sistema de coordenadas.

Como todos os dados obtidos do ambiente foram através da cdmera, os mapas sdo construidos através do
célculo da posicao relativa de uma sequéncia de imagens. Quando o rastreamento se perde e inicia um novo

mapa, este vai possuir um préprio sistema de coordenas, com o primeiro keyframe mapeado fixado na origem.

O proximo passo entdo € verificar se existe alguma sobreposi¢do entre M; e algum dos mapas do banco de
dados, My, com k € N, k € [0,7 — 1]. Inicialmente, o sistema confere se algum dos keyframes pertencentes a
M; observam uma regido visualmente parecida com alguma regido observada pelos keyframes de Mj;.

Seja i o conjunto dos keyframes K¢ € Kk pertencentes ao mapa M}, que sdo considerados candidatos
para serem o ponto de fusdo entre os dois mapas. Inicialmente, esse conjunto € formado por todos os keyframes
contidos em M.

Para cada keyframe K 4 pertencente ao mapa recebido atual, o sistema percorre todos os elementos de K g
em busca de candidatos correspondentes a K 4. Isso é feito computando, para cada K¢, as correspondéncias
entre os descritores ORB associados aos pontos do mapa observados por ele e os descritores ORB associados
com os pontos do mapa observados por K 4.

Essa correspondéncia é obtida através da distincia calculada entre os dois descritores ORB, caso essa
distancia esteja abaixo de um limiar pré-definido, os descritores sdo considerados correspondentes. Ou seja, o
sistema procura por correspondéncias visuais entre os pontos tridimensionais do mapa associados aos keyframes
de ambos os mapas.

Em seguida, um keyframe K continuara a ser considerado um candidato valido para a unificagdo dos ma-
pas caso ele passe por um teste de consisténcia. Esse teste verifica se K¢ pertence a um conjunto formado
por pelo menos trés keyframes seguidos de My, no qual cada keyframe possui no minimo 35 pontos corres-
pondentes com K 4. Caso ele ndo passe nessa verificagao, ele € removido do conjunto K . Se sobrar algum
candidato valido, o sistema procede para o préximo passo: utilizar essas correspondéncias para tentar calcular

uma posicdo relativa entre os mapas.
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Célculo da posi¢do relativa entre dois mapas

O objetivo desta etapa € obter uma posi¢ao relativa entre algum dos candidatos validados no passo anterior
e 0 keyframe K 4. A partir dessa relacdo, serd possivel unificar os mapas na etapa seguinte.

Para calcular uma posigdo relativa entre os mapas, o sistema tenta obter uma matriz de transformacio de
similaridade Sk, k. € Sim(3) de K4 para cada candidato K. Essa matriz é calculada utilizando o método
de Horn, descrito em [58].

A matriz de transformacao de similaridade € dada pela equacdo 2.12, nesse caso:

6KA’KCRKA7KC’ tKA,Kc

0 e (3.1)

Ska,Ke =

emque 0k, k. € RT éo fator de escala, sendo df , i, = 1 quando as imagens forem capturadas por cimeras

estéreo ou RGB-D. Ry, .. € SO(3) representa a matriz de rotacio e t -, k.. € R é o vetor de translacio.
a,Kco P ¢ a,Kco ¢

No passo anterior, foram obtidas as correspondéncias entre as features dos pontos do mapa observados por
K4 e por K¢. Logo, nesse ponto, o sistema possui pares correspondentes de pontos tridimensionais do mapa
para cada candidato K. Para o cdlculo da matriz de transformagdo entre esses pontos, o sistema performa
iteragdes do algoritmo RANSAC e tenta calcular a melhor solucdo para resolver um problema P3P [65], do

inglés Perspective-3-Point.

A partir de agora sdo considerados apenas os candidatos para os quais o sistema foi capaz de obter uma
matriz Sk, k.. O algoritmo entdo procede para uma busca guiada de mais correspondéncias entre pontos
tridimensionais do mapa entre K 4 e os candidatos restantes. Para isso, ele utiliza a Sk, i obtida para cada
candidato.

Por fim, o sistema otimiza a matriz S, k. considerando as novas correspondéncias encontradas. Essa
otimizag¢do € realizada com intuito de minimizar o erro de reprojecdo desses pontos, definidos pelas Equacdes
2.14 e 2.15, com a funcdo de custo dada pela Equagdo 2.16. Caso ao final da otimiza¢do permaneg¢am pelo

menos 35 correspondéncias, o candidato € escolhido para a unificagdo dos mapas.

Ao final dessa etapa, caso ocorra com sucesso, o sistema possui uma matriz de transformagdo de simila-
ridade Sk, k. que relaciona um keyframe Kc com o K 4. Com essa matriz serd realizada a unificagdo dos

mapas na proxima etapa.

Unificacdo dos mapas

Nesse passo, o sistema ird, inicialmente, converter as posicdes dos keyframes que compdem o mapa de
entrada atual do n6 “Unifica_Mapas”, M;. Para isso, serd utilizada a matriz de transformacdo de similaridade

computada no passo anterior.

Esse n6 armazena todas as instancias de mapas recebidas desde o inicio da execugdo do sistema, organi-
zando essas instancias pela ordem na qual elas foram recebidas. Sempre que um novo mapa M; € recebido,
caso ele apresente uma regido mapeada em comum com um outro mapa M} recebido anteriormente, esses
mapas serdo unificados. Nesta abordagem foi definido que o mapa mais atual recebido M; serd convertido para

o sistema de coordenadas de M}, para que eles possam ser unificados.
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Desse modo, supondo que M; e M sejam, respectivamente, o primeiro e o segundo mapa recebidos. Se
eles forem unificados, eles formardo um novo mapa: M; = M; U M}, que estéd no sistema de coordenadas
de M;. Quando for recebido um terceiro mapa M3, caso ele s6 possua correspondéncia com Ma, ele serd
unificado com M/ e serd convertido para o seu sistema de coordenadas. Logo, ao final da execugéo, todos
0s mapas estdo no mesmo sistema de coordenadas e servirdo como uma representacdo mais abrangente do

ambiente mapeado pelo robd.

O primeiro passo para a conversdo dos keyframes do mapa M; é a obtencdo da posicdo corrigida de K 4
para o sistema de coordenadas do mapa Mj,. Para isso, a posi¢do de K¢ é convertida de T i, € SE(3) para
a matriz de transformagdo de similaridade S ., € Sim(3). Sendo Tk, € SE(3) uma transformacédo de
corpo rigido, que transforma do sistema de coordenadas do mapa M, para o sistema de coordenadas da cAmera,
para o keyframe K. Essa conversao € realizada através da relagdo

tx

C,Wg

SKc,kaKc,wk tKC’»wk RKCv“’k

SKc,wk = — TKc,wk = SKcowg | - (32)
0 1 0 1

Sabendo que a matriz Sk , i, fornece a posicdo relativa do keyframe K 4 em relagio ao K¢, para obter a
posigéo corrigida de K 4 para as coordenadas do mundo do mapa My, Sk , ., € Sim(3), é realizada a seguinte
operacao:

SKawr =SKa, Ko SK.wy- (3.3)

Em seguida, o sistema converte os keyframes K; € Ky, com j # A, para o novo sistema de coordenadas.
Para isso, primeiro, é computada a matriz S; ,,, € Sim(3) a partir da transformagdo T; ,,, € SE(3) de cada
keyframe j, mantendo a rotacdo e a translacdo e fixando a escala em 1. Sendo T, ., € SE(3) é a posi¢do
armazena em K;, que representa uma transformagao de corpo rigido que transforma pontos das coordenadas do
mundo para as coordenadas da camera, com w; representando o subindice que indica o sistema de coordenadas
do mundo do mapa M;.

As posicoes dos keyframes K; € K no novo sistema de coordenadas, S; ., € Sim(3), sdo calculadas

como

Sjau’k = SijA : SKA,U’}C’ (3.4)
com

Tj7KA = Tj,wi T K a (3.5)
€

T ks = (Tuira) (3.6)

Por fim, a matriz S; ., € Sim(3) é convertida para a posi¢do T, ., € SE(3), utilizando a relacdo dada
pela Equagdo 3.2.

Ap0s calculadas as novas posi¢oes dos keyframes pertencentes a Ky, o sistema precisa corrigir as posi¢des

dos pontos tridimensionais do mapa associados a eles. Cada ponto do mapa, p,,, armazena a informacao da sua
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posi¢do 3D nas coordenadas do mundo, X, . Além disso, eles sdo associados a um keyframe K ;, para o qual
foi calculada uma posi¢do T; ., € SE(3). Para cada ponto, p,, a conversio da posi¢do para as coordenadas
do mapa Mj, é calculada como

Xuen = (Sie) " T - Xuoyn- (3.7)

Ap6s o cdlculo das novas posi¢des dos pontos p,,, a instancia de mapa M; ja estd nas mesmas coordena-
das do mapa Mj. Portanto, esses mapas podem ser unificados para uma representacdo mais abrangente do
ambiente. O ultimo passo para a concatenagdo dos mapas € a execucdo do algoritmo de otimizagdo BA total
na instincia de mapa que teve as suas coordenadas modificadas. Esse algoritmo de otimizacdo € o mesmo
utilizado no ORB-SLAM?2, que foi detalhado no capitulo anterior.

Caso o n6 “Unifica_Mapas” ainda ndo tenha comparado o mapa atual de entrada M; com todos os mapas
armazenados no banco de dados, ele tentard executar novamente as etapas de deteccdo de sobreposi¢do entre
dois mapas, célculo da posicdo relativa entre dois mapas e unificacdo dos mapas, para os demais mapas do
banco de dados.

3.4 ABORDAGEM DISTRIBUIDA PARA O SLAM VISUAL

Nas se¢des anteriores foi detalhada a arquitetura de um SLAM visual com uma abordagem de multiplos ma-
pas. Nessa abordagem, um robd é capaz de continuar mapeando um ambiente mesmo que em algum momento
ele perca a referéncia de rastreamento. Isso € possivel pois ele possui um médulo dedicado para armazenar e
gerenciar as multiplas instdncias de mapas que sdo construidas durante a execu¢do do SLAM.

Além de resolver o problema exposto anteriormente, a solu¢do proposta pode ser facilmente ampliada para
uma abordagem distribuida. Assim, o sistema serd capaz de funcionar com um conjunto de robds agindo de

forma cooperativa para o mapeamento de um ambiente desconhecido.

A implementacdo com multiplos robds € possivel levando em consideragdo o fato de que o algoritmo
desenvolvido para um robd ja € baseado na existéncia de multiplas instancias de mapas, que sdo construidos
pelo robb utilizando o algoritmo que executa no né “ORB-SLAM?2 modificado”. E, se esses mapas possuirem
regides em comum, eles sdo unificados pelo né “Unifica_Mapas”. Além disso, a arquitetura implementada
utilizando o paradigma de publicar e assinar do ROS torna o sistema flexivel para que seja configurado com a
quantidade de robds desejada.

A Figura 3.1 exibe um exemplo da abordagem distribuida proposta para um sistema com dois rob6s mape-
ando o ambiente de forma cooperativa. No exemplo da imagem, ambos os robds enviam os mapas gerados para
todos os da rede. Entretanto, o sistema poderia ser configurado de diferentes formas devido a sua flexibilidade
de configuracdo.

Nesse exemplo, a comunicacio ¢é estruturada de modo que o Robo 4 publica os mapas gerados no formato
de mensagens em um tépico 7, que € assinando por ambos os robds. Ao mesmo tempo em que o Robop
também publica as instancias de mapas construidas em um tépico 7r,, que também ¢ assinado por ambos os
robds. Nesse caso, como ambos os robds irdo receber todos os mapas construidos, € esperado que ao final da

execucao eles gerem mapas similares do ambiente.
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Figura 3.5: Exemplo de um possivel configurag¢do da rede para um sistema de SLAM com trés robds.

Quando os robds recebem uma nova instdncia de mapa, independente da sua origem, eles executam as
cinco etapas do n6 “Unifica_Mapas” presente em cada um deles. Esse né ndo precisou ser modificado para o
funcionamento em uma arquitetura com multiplos robos e a sua implementacdo ndo depende da quantidade de
robos utilizados.

A Unica modificacdo necessdria para configurar o sistema desejado com multiplos robds € a decisao de
como serd a troca de informacdes entre esses nds, ajustando o envio e o recebimento de mensagens de cada
robd. Por exemplo, a Figura 3.5 ilustra uma situag@o na qual seriam utilizados trés robds e a configuragdo das
trocas de informacdes entre eles.

Na imagem, as linha continuas representam a ac¢do de publicar uma mensagem em um tépico e as linhas
pontilhadas estdo conectando os tépicos aos nds assinantes. Como pode ser visualizado, os robds deste exemplo
recebem diferentes combinagdes das instdncias de mapa construidas durante a execu¢do do SLAM visual.
Nesse caso, cada robd ird finalizar a execug@o do sistema com um mapa final diferente.

A vantagem da abordagem distribuida desenvolvida é que ela permite a explora¢do de uma regido maior
de forma mais rdpida e com menos suscetibilidade a erros. Como podem ser utilizados multiplos agentes para
a realizacdo do SLAM visual, quando um desses agentes apresenta alguma falha, ndo € comprometido todo o
mapeamento do ambiente.
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RESULTADOS

4.1 INTRODUCAO

Este capitulo tem o intuito de apresentar os principais resultados obtidos através de experimentos realizados
com a solugdo de SLAM visual proposta neste trabalho. A discussdo dos resultados sera dividida em duas
secdes principais, com o objetivo de verificar o desempenho do sistema desenvolvido em exemplos distintos de
aplicacdes.

Inicialmente, serdo analisados os resultados obtidos em testes nos quais apenas um rob6 estd mapeando o
ambiente, com o intuito de avaliar os prds e os contras da abordagem de multiplos mapas implementada. Em
seguida, sera feita a andlise da abordagem distribuida em situacdes em que o SLAM visual é executado com
multiplos robos.

4.2 AMBIENTE DE SIMULACAO

Como descrito no capitulo anterior, o algoritmo de SLAM foi implementado utilizando a ferramenta ROS,
do inglé€s Robot Operating System. Os experimentos realizados para a validacio do algoritmo foram executados
offline. Ou seja, foram utilizados bancos de dados consagrados na literatura do SLAM visual para a execucao

do algoritmo em um computador, simulando um robd mapeando o ambiente.

Um dos bancos de dados utilizados para os experimentos foi o disponibilizado pelo grupo de visdo compu-
tacional da TUM, apresentado em [66]. Esse banco de dados fornece algumas sequéncias de imagens RGB-D
capturadas em ambientes internos. Ele € vastamente utilizado para a avaliagdo de métodos de SLAM e odome-
tria visual em condi¢des de diferentes iluminacdes, texturas e estruturas [6]. Ademais, em [6] € realizada uma
comparagdo da acuricia dos métodos de SLAM visual ElasticFusion [67], Kintinuous [68], DVO-SLAM [69],
RGB-D SLAM [70] e ORB-SLAM?2 utilizando os dados desse banco de dados.

As imagens RGB-D do banco de dados da TUM foram obtidas com um sensor Microsoft Kinect. Os dados
foram gravados com uma frequéncia de 30 Hz com uma resolu¢do de 640 x 480. Além disso, ele fornece os

dados da trajetéria percorrida pela cimera para efeito de comparacdo [66].

Outro banco de dados importante para a comunidade que trabalha com SLAM e odometria visual é o
fornecido pela KITTI [71, 72]. O banco de dados da KITTI contém algumas sequéncias de pares de imagens
estéreo. Essas imagens foram capturadas por uma plataforma mdvel, enquanto esta percorria algumas regides
da cidade de Karlsruhe, na Alemanha [72], a 80 km/h. O sensor estéreo utilizado possui uma linha de base de

b = 54 cm e funciona a 10 Hz com uma resolucéo, ap6s a retificacéo, de 1240 x 376 pixeis.

Esse banco de dados é bem desafiador devido a sua taxa de atualizacdo das imagens, a velocidade do
veiculo durante a captura e dos cendrios externos que foram capturados. Além disso, ele fornece 11 sequéncias
de imagens com os valores das posi¢des da cdmera para a comparagdo dos resultados obtidos com os algoritmos
de SLAM visual.

Os dados disponibilizados pela KITTI estdao no formato de sequéncias de pares de imagens cruas, sendo o
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par formado por uma imagem esquerda e uma direita. Assim, para a utilizagdo desse banco de dados para a
validagdo do sistema desenvolvido, foi implementado um outro né do ROS que publica essas imagens em um
tépico onde esses dados ficam disponiveis para a execuc¢do do algoritmo de SLAM.

Para a andlise dos resultados gerados e a visualizagdo dos mapas obtidos foi utilizado o pacote EVO,

disponibilizado em [73].

4.3 ANALISE DOS RESULTADOS DA ABORDAGEM DE MULTIPLOS
MAPAS

Os primeiros testes da abordagem proposta foram realizados com o intuito de validar a modificagdo re-
alizada no ORB-SLAM?2 ¢ a estrutura do algoritmo implementado. Como detalhado no capitulo anterior, a
solucdio apresentada de multiplos mapas funciona com dois nés executando em paralelo no ROS. Um dos
principais objetivos dessa estrutura é que o robd seja capaz de continuar 0 mapeamento caso ocorra alguma

pertubagdo nos dados de entrada que interrompa o rastreamento.

Para realizar essa avaliacdo, foi utilizado o banco de dados de imagens RGB-D fornecido pela TUM. Pois,
apesar do espaco percorrido ser interno e curto, as imagens apresentam bastante variacdo de iluminagdo. Além
disso, no caso da sequéncia utilizada para esse teste em especifico, rghd_dataset_freiburg2_pioneer_slam2, a
sequéncia de imagens apresentou alguns momentos de trepidacdo. Isso aconteceu porque o video foi gravado
com o sensor RGB-D embarcado em um rob6 Pioneer que estava sendo guiado por um controle remoto. Quando
esse robd se locomove no ambiente muito rapido ou quando ele faz curvas, a qualidade das imagens capturadas
diminui.

A curva em azul do grafico exibido na Figura 4.1 representa o mapa construido com o algoritmo original
ORB-SLAM?2, apresentado em [6]. O gréfico ilustra o mapa final em comparacdo com o trajeto percorrido pela
camera, representado pela linha pontilhada. Esse experimento foi realizado com o ORB-SLAM?2 executando
em um né do ROS e as imagens de entrada foram disponibilizadas como mensagens através de um tépico.

Como pode ser observado na imagem, a constru¢do do mapa foi interrompida durante a execugdo da pri-
meira curva pelo robd. Isso aconteceu pois, enquanto o robd se movimentava na curva, as imagens de entrada

tornaram-se muito embacadas e ndo foi possivel manter o rastreamento.

O robd entdo continua a explorar o ambiente, porém, mantendo as rotinas que atualizam o mapa em espera
até que ele encontre um ambiente ja conhecido para se relocalizar. Isso ocorre somente ao final do percusso,
como exibido no grafico. Coincidentemente, o robd consegue se relocalizar ao passar pelo mesmo ponto em
que o mapeamento tinha sido perdido anteriormente. O resultado gerado com o ORB-SLAM?2 nessa sequéncia

de imagens ilustra o tipo de situag¢@o que inspirou a proposta da abordagem de multiplos mapas.

A Figura 4.2 exibe o resultado obtido com a abordagem de multiplos mapas para a mesma sequéncia de
imagens de entrada. Esse resultado foi gerado com a execugdo em conjunto dos nés “ORB-SLAM?2 modifi-
cado” em conjunto com o “Unifica_Mapas”. Como pode ser observado, nesse caso o robd também perde a
referéncia de rastreamento durante a execucdo da primeira curva, devido as pertubagdes nos dados de entrada.
Porém, nesta abordagem, o sistema continua tentando se relocalizar apenas durante os primeiros 20 frames de

entrada.
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Em seguida, o primeiro mapa que estava em construcdo, ilustrado no grafico da Figura 4.2a, foi enviado
para o n6 que gerencia as instancias de mapa. Apds o envio, um novo mapa foi inicializado, exibido na Figura
4.2b, e o sistema foi capaz de finalizar o mapeamento do ambiente. Dessa forma, os dados de entrada fornecidos
enquanto o robd tentava se relocalizar ndo foram perdidos, como no caso anterior. Logo, foi possivel mapear
uma regido maior do ambiente com a abordagem de miiltiplos mapas proposta. Por fim, com os resultados
obtidos nessa secdo, é possivel validar a solucido de multiplos mapas para o SLAM visual baseada no ORB-
SLAM2.

4.4 ANALISE DOS RESULTADOS DA ABORDAGEM DISTRIBUIDA
PARA O SLAM VISUAL

Apés a validacdo da estrutura do algoritmo de multiplos mapas através dos experimentos discutidos na
secdo anterior, foram realizados testes para validar a abordagem distribuida para o SLAM visual proposta neste
trabalho. Nesta secdo, as simulacdes foram executadas com as sequéncias de imagens estéreo fornecidas pelo
banco de dados da KITTI. Esse banco de dados foi escolhido pois os seus conjuntos de imagens possuem um

nimero maior de dados para o experimento, ja que foram capturadas em um ambiente externo.

Os dados fornecidos estdo no formato de pares de imagens no formato PNG, como exibido na Figura 4.3.
Sendo uma das imagens obtidas com o sensor da esquerda e a outra com o da direita. Para que esses dados
fossem utilizados para o teste do algoritmo implementado, foi desenvolvido um outro né do ROS que executa
paralelamente ao sistema de SLAM visual. Esse novo né é responsavel por publicar essas imagens no formato

de mensagens em um tdépico a uma taxa de 6 Hz.

Devido a estrutura da implementacdo do algoritmo desenvolvido, essa solu¢do de SLAM ¢é bastante flexivel
para ser configurada com quantos robds forem desejados. A seguir, serdo analisados alguns experimentos
realizados com diferentes conjuntos de imagens e configuracdes de robds. Para a simulacido de dois robos
percorrendo o ambiente, as sequéncias de imagens disponibilizadas foram divididas entre o nimero de agentes
que irdo “percorrer” o ambiente.

(a) Imagem gerada pelo sensor esquerdo. (b) Imagem gerada pelo sensor direito.

Figura 4.3: Exemplo de um dos pares de imagens disponibilizados pelo banco de dados da KITTI.
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4.4.1 Mapeamento com Dois Robos

O primeiro experimento realizado simulou o ambiente sendo mapeado por um conjunto de dois robds, com
a estrutura de comunicacao configurada conforme exibido no diagrama da Figura 4.4. Nesse caso, os bancos
de dados utilizados para os testes foram divididos em duas partes, cada uma servindo como dados de entrada

para um dos robos.

O primeiro percurso utilizado para a validagao foi o de nimero 03, que abrange um percurso de 560 metros
e possui 801 pares de imagens estéreo. Para simular o ambiente sendo mapeado por dois robos, foi executado
em um mesmo computador os nds que seriam correspondentes a execucdo dos rob0s e as trocas de mensagens
ente eles. O Robo 4 recebeu como dados de entrada os pares de imagens de O até o 400, que correspondem a um
percurso de 280 metros. E o Robop recebeu os pares de 380 ao 801, para que houvesse uma regido explorada
em comum.

O sistema procede com a execucdo do algoritmo de SLAM “ORB-SLAM?2 modificado” por ambos os
robds. As duas instdncias de mapa construidas pelo Roboa e pelo Robop estdo ilustradas, respectivamente,
nas Figuras 4.5a e 4.5b. Primeiro, o Robo,4 finalizou a execugdo e serializou o mapa construido para enviar
para os nés “Unifica_Mapas” que estivessem assinando o tépico 7r,,. Em seguida, o Robop compartilhou o
mapa gerado no topico Tr,.

Nesse experimento, ambos os robds receberam os mapas construidos. Como os dados de entrada foram
0s mesmos € na mesma ordem, o resultado gerado na execu¢do do né “Unifica_Mapas” de cada robd foi o
mesmo. O mapa obtido apés a identificacdo da sobreposic@o entre os mapas e a corre¢do das posicdes do
segundo mapa recebido para o sistema de coordenadas do primeiro, pode ser visualizado no grafico da Figura
4.5c. Na imagem, a curva em azul indica o caminho mapeado pelo primeiro robd e a em verde o caminho
percorrido pelo segundo.

Além disso, a Figura 4.5d exibe um grifico com a comparagdo entre o mapa final gerado e as posicdes
da camera fornecidas pelo banco de dados. Pode-se concluir que o resultado obtido nesse experimento com a

abordagem distribuida foi de acordo com o esperado e possibilitou um mapeamento satisfatério do ambiente.

Por fim, para efeito de comparagdo com a abordagem proposta neste trabalho, também foi gerado o resul-
tado com o ORB-SLAM2 original. O mapa obtido pode ser visualizado no grafico da Figura 4.6. Observa-se
que o resultado final foi bastante semelhante ao gerado com a abordagem distribuida proposta neste trabalho.

mf.RB

Figura 4.4: Configuracdo do sistema com dois robds.
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4.4.2 Mapeamento com Trés Robos

Os outros testes realizados para validar a proposta da abordagem distribuida simularam o ambiente sendo
mapeado por trés robds, com a estrutura de comunicagdo configurada de acordo com o esquematico ilustrado
na Figura 4.7. Para a execucdo dos testes nesse sistema, os bancos de dados foram divididos em trés grupos.

Resultados obtidos com a sequéncia de nimero 07

O primeiro percurso utilizado para a validacao do sistema com trés robds foi o de nimero 07, que possui
1101 pares de imagens estéreo e abrange um percurso de 694 metros. Nesse caso, para simular o mapeamento
feito por 3 robds, o banco de dados foi dividido com o Robos percorrendo os primeiros 256 metros, que

correspondem aos pares de imagens de 0 a 400.

O Robop mapeou 213 metros, recebendo os dados dos pares 380 ao 700. E o Roboc percorreu 236
metros, mapeando do par de imagens 680 ao 1101. Os pares de imagens dados em comum para os robds gera

propositalmente regides mapeadas em comum.

A partir da execug@o do algoritmo de SLAM modificado nos robds Robo s, Robop e Roboc foram obtidas,
respectivamente, as instncias de mapas ilustradas nas Figuras 4.8a, 4.8b e 4.8c. Como nesse experimento a
comunicagdo foi estruturada de forma que o Robos e o Robop recebem as mesmas instancias de mapa de

entrada e na mesma sequéncia, o resultado gerado por eles serd idéntico.

Inicialmente, esses dois robds recebem o primeiro mapa gerado, ilustrado na Figura 4.8a. Em seguida, eles
recebem o mapa exibido na Figura 4.8b. Apds recebida a segunda instincia de mapa, o né “Unifica_Mapas”
dos robds detectou corretamente a sobreposicdo existente entre os dois mapas e recalculou o segundo mapa
para o sistema de coordenadas no primeiro, como pode ser visualizado no gréfico da Figura 4.9a. A Figura
4.9Db exibe o resultado final da unificacdo dos dois primeiros mapas M| = M; U My em comparagdo com as

posi¢des percorridas pela camera.

m; R

Figura 4.7: Configurac@o do sistema com trés rob0os.
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Figura 4.8: Instincias de mapas geradas no experimento com a sequéncia de dados nimero 07.

Em seguida, os robds recebem a tltima instancia de mapa gerada, representada no grafico da Figura 4.8c.
O n6 “Unifica_Mapas” tenta detectar a sobreposicao entre essa instancia e 0 mapa ja armazenado e calcular a
distancia relativa ele entres, para coloci-los no mesmo sistema de coordenadas. O resultado obtido pode ser

visualizado no grafico da Figura 4.10a.

A Figura 4.10b exibe o resultado final da unificac¢@o de todas as instancia de mapa geradas pelos robds em
comparagdo com as posicdes percorridas pela camera. Além disso, o grafico da Figura 4.11 ilustra o resultado
gerado com o algoritmo ORB-SLAM?2 original.

Observa-se que nesse experimento o mapa final gerado com a abordagem distribuida diverge dos pontos da
trajetéria da cAmera um pouco mais do que o gerado com o algoritmo original, executado sé com um rob0o. Isso
pode ser explicado, haja vista que o ORB-SLAM?2 conseguiu reduzir os erros acumulados com o fechamento
de lago que ocorre ao final da trajetdria percorrida. Como a abordagem distribuida implementada s6 utiliza um
ponto em comum entre 0s mapas para processar a unificacio, o fechamento de laco nao foi aproveitado para
melhorar o mapa final.
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Figura 4.9: Resultado obtido da unido das duas primeiras instancias de mapa.
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Figura 4.10: Resultados obtidos da unido das trés instdncias de mapa geradas com a sequéncia de nimero 07.
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Figura 4.11: Mapa obtido com o algoritmo ORB-SLAM?2 original com a sequéncia de niimero 07.

Um resultado final diferente foi gerado pelo Roboc. Ja que ele recebeu como entrada para o né “Uni-
fica_Mapas”, respectivamente, os mapas 2 e 3, ilustrados nas Figuras 4.8b e 4.8c. Esse n6 procede entao com a
detec¢do da regido em comum entre os mapas e o cdlculo da posi¢do relativa entre eles para poder unifica-los.

A Figura 4.12a exibe o resultado ap6s a correcédo das posi¢des do mapa 3 para o sistema de coordenadas do
mapa 2. O resultado final da unificacio destas instancias de mapas estd ilustrado na Figura 4.12b. Nesse caso,
o mapa final ficou em um sistema de coordenadas diferente do gerado pelos outros robds da rede e abrange
uma regido percorrida menor.
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(a) Instancias de mapas apds a correcdes das posicoes do terceiro (b) Mapa final gerado apds a unificagdo dos mapas 2 e 3.

mapa em relagio ao segundo.

Figura 4.12: Resultados obtidos da unido das instincias de mapa 2 e 3.
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Resultados obtidos com a sequéncia de nimero 09

Um segundo experimento foi realizado no mesmo sistema com trés robds, exibido na Figura 4.7, no qual
foi utilizada a sequéncia de imagens de nimero 09. Essa sequéncia possui um trajeto maior que a utilizada no
experimento anterior, com 1591 pares de imagens estéreo e um percurso de 1705 metros.

Nesse teste, para simular o mapeamento feito pelos 3 robos, esse banco de dados foi dividido com o Robo 4
percorrendo os primeiros 524 metros, que correspondem aos pares de imagens de 0 a 500. O Robop mapeou
527 metros, recebendo os dados dos pares 480 ao 1000. E o Robo¢ percorreu 680 metros, mapeando do par de
imagens 980 ao 1591. Assim como no exemplo anterior, os pares de imagens dados em comum para os robds
geram propositalmente regides mapeadas em comum.

A partir da execucdo do algoritmo de SLAM modificado nos robos Robo 4, Robop e Roboc foram gera-
das, respectivamente, as instancias de mapas ilustradas nas Figuras 4.13a, 4.13b e 4.13c. Nesse experimento,
assim como no anterior, a comunicagao foi estruturada de forma que o Robo 4 e 0 Robop recebem as mesmas

instancias de mapa de entrada e na mesma sequéncia, logo, o resultado gerado por eles serd idéntico.
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(c) Instancia de mapa gerada pelo Robo C.

Figura 4.13: Instincias de mapas geradas no experimento com a sequéncia de dados nimero 09.
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Esses dois robds recebem no né “Unifica_Mapas”, respectivamente, o primeiro mapa gerado, ilustrado
na Figura 4.13a, e o mapa exibido na Figura 4.13b. Em seguida, esse né dos robds verifica a sobreposicao
existente entre os dois mapas e modifica o segundo mapa para ficar no sistema de coordenadas do primeiro.
O resultado obtido com esse processamento pode ser visualizado no grifico da Figura 4.14a. E o grifico da
Figura 4.14b exibe o resultado final da unificagdo dos dois primeiros mapas M; = M; U M, em comparagio

com as posigdes percorridas pela cidmera.

Posteriormente, os robds recebem a tltima instdncia de mapa gerada, representada no grafico da Figura
4.13c. O n6 “Unifica_Mapas” tenta, entdo, detectar a sobreposicdo entre essa instdncia e o mapa armazenado
anteriormente e calcular a distancia relativa ele entres, para colocd-los no mesmo sistema de coordenadas.
O resultado obtido pode ser visualizado no grafico da Figura 4.15a, que ilustra todas as instancias de mapas

geradas no mesmo sistema de coordenadas.

O resultado da unifica¢do de todos os mapas gerados pela rede de robds pode ser visualizado no grafico da
Figura 4.15b. No gréfico € possivel verificar a comparagdo do mapa final gerado com as posi¢des percorridas
pela camera. Além disso, o grafico da Figura 4.16 ilustra o resultado obtido com o algoritmo ORB-SLAM?2
original em um s robd.

Nesse experimento, o mapa final gerado com a abordagem distribuida foi bastante similar ao resultado
do algoritmo original executado s6 com um robd. Diferentemente do que ocorreu no experimento anterior,
na sequéncia de dados 07, aqui o ORB-SLAM?2 nio foi capaz de detectar o fechamento de lago no final da
execugdo, devido a quantidade muito reduzida de imagens que observavam a mesma regido. Logo, ele nio
corrigiu os erros acumulados durante a execugdo do algoritmo de SLAM visual.
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Figura 4.14: Resultado obtido da unido das duas primeiras instancias de mapa.
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Figura 4.15: Resultados obtidos da unido das trés instancias de mapa geradas com a sequéncia de nimero 09.
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Figura 4.16: Mapa obtido com o algoritmo ORB-SLAM?2 original com a sequéncia de niimero 09.
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Assim como no experimento realizado anteriormente, um resultado final diferente foi construido pelo
Roboc; pois ele recebeu como entrada para o né “Unifica_Mapas”, respectivamente, apenas os mapas 2 e

3, ilustrados nas Figuras 4.13b e 4.13c. Esse n6 procedeu entdo com a detec¢do da regido em comum entre

esses mapas e o célculo da posigdo relativa entre eles para poder unifica-los.

O resultado obtido apds a corregcdo das posicdes do mapa 3 para o sistema de coordenadas do mapa 2
estd representado no gréifico da Figura 4.17a. O resultado final da unificacdo destas instancias de mapas esta
ilustrado na Figura 4.17b. Nesse caso, o sistema de coordenadas do mapa final é diferente do mapa resultante
obtido pelos outros robos da rede, além de abranger uma regido mapeada menor.
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Figura 4.17: Resultados obtidos da unido das instancias de mapa 2 e 3 para a sequéncia de dados 09.
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Resultados obtidos com a sequéncia de nimero 05

Por fim, foi realizado um experimento com mesmo sistema de trés robds, no qual foi utilizada a sequéncia
de dados de nimero 05. Essa sequéncia de dados possui um percurso bem mais extenso, de 2205 metros,
com 2761 pares de imagens estéreo. Esse teste foi realizado nesse trajeto maior com o intuito de modificar o

percurso definido para os robds. Para esse experimento ndo foram utilizados todos os dados fornecidos.

Nesse caso, 0 Roboa4 mapeou os primeiros 291 metros, que correspondem aos pares de imagens de 0 a
400. O Robop moveu-se por 313 metros, recebendo as imagens dos pares 380 ao 800. E o Robo¢ percorreu
301 metros, mapeando do par de imagens 1000 ao 1400. As direcdes da movimentagdo dos robds no ambiente
nesse exemplo podem ser melhor visualizadas através dos graficos das Figuras 4.18a, 4.18b e 4.18c. Assim
como no exemplo anterior, os locais visitados em comum geram propositalmente regides mapeadas em comum

para possibilitar a unificacdo dos mapas.
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Figura 4.18: Graficos com as trajetérias percorridas pelos robds em relacdo ao percurso do banco de dados.
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O algoritmo de SLAM modificado nos robds Robo 4, Robop e Roboc ird construir, respectivamente, as
instancias de mapas representadas nos graficos das Figuras 4.19a, 4.19b e 4.19c. Nesse experimento, assim
como nos anteriores, 0 Roboa e o Robop irdo gerar o mesmo mapa final.

z

O n6 “Unifica_Mapas” desses dois robds ird receber o mapa 1, ilustrado na Figura 4.19a. Posteriormente,
serd recebido o mapa 2, representado no grafico da Figura 4.19b. Esse n6 de ambos os robds checa entdo se
existe alguma sobreposicdo entre os mapas recebidos e, em caso afirmativo, modifica o segundo mapa para
ficar no sistema de coordenadas do primeiro. O resultado obtido apds esse processamento pode ser visualizado
no gréfico da Figura 4.20a. E o resultado final da unificagdo dos dois primeiros mapas M| = M; U M, estd

ilustrado na Figura 4.20b.

Em seguida, os rob0s recebem a tdltima instancia de mapa gerada, representada no grafico da Figura 4.19c.
O né “Unifica_Mapas” tenta detectar a sobreposi¢do entre essa instdncia e o0 mapa armazenado e, em caso
afirmativo, calcula a distancia relativa entre eles. O grafico da Figura 4.21a exibe todas as instdncias de mapas

geradas no mesmo sistema de coordenadas, apds realizado esse processamento.
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Figura 4.19: Instincias de mapas geradas no experimento com a sequéncia de dados nimero 05.
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Figura 4.20: Resultado obtido da unifio das duas primeiras instdncias de mapa geradas a partir da sequéncia de

imagens 05.

A Figura 4.21b ilustra o resultado final obtido com a unificag¢@o de todas as instancias de mapas recebidas.
No grifico dessa imagem ¢é exibida a comparag@o entre o mapa final gerado pelo né “Unifica_Mapas” com
as posicdes da camera fornecidas pelo banco de dados. Ademais, o grifico da Figura 4.22 exibe o resultado
obtido com um sé robd executando o algoritmo ORB-SLAM? original, recebendo como dados de entrada todas

as imagens contidas na sequéncia 05 do bancos de dados da KITTIL.
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(a) Instancias de mapas apds a corregdes das posi¢des do terceiro mapa. (b) Mapa final gerado apds a unificacdo das trés instancias de mapas.

Figura 4.21: Resultados obtidos da unido das trés instncias de mapa geradas a partir da sequéncia de imagens

05, utilizando a abordagem distribuida.
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Assim como no teste com a sequéncia 07, o resultado obtido nesse terceiro experimento diverge um pouco
do resultado do algoritmo original. Do mesmo modo que no caso anterior, isso pode ser explicado devido aos
fechamentos de lago que ocorrem durante a execucao do ORB-SLAM?2, que permitem que ele reduza o impacto
dos erros acumulados com o tempo de execu¢do do SLAM visual. Enquanto que no algoritmo distribuido, os
mapas gerados por cada robd foram acumulando erros durante a execu¢dao do SLAM e eles ndo chegaram a

percorrer o ambiente até um local de fechamento de lago.

O Roboc, assim com nos casos anteriores, obteve um mapa final diferente, uma vez que ele recebeu,
respectivamente, apenas os mapas 2 e 3 como dados de entrada para o n6 “Unifica_Mapas”. Em seguida, esse
no verifica a ocorréncia de uma regido em comum entre esses mapas e o cdlculo da posi¢do relativa entre eles

para poder unifica-los.

O gréfico da Figura 4.23a exibe o resultado obtido apds a correcio das posi¢des do mapa 3. O resultado
final da unificacdo destas instancias de mapas pode ser visualizado na Figura 4.23b. Assim como nas execugdes
anteriores, o sistema de coordenadas do mapa final gerado por esse robd € diferente do mapa obtido pelos

outros.
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Figura 4.22: Mapa obtido com o algoritmo ORB-SLAM?2 original com a sequéncia de niimero 05.
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Figura 4.23: Resultados obtidos da unido das instancias de mapa 2 e 3 para a sequéncia de dados 05.
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CONCLUSOES

5.1 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, foi proposta uma abordagem distribuida para o SLAM visual. O sistema foi desenvolvido
com o intuito de fornecer uma solugdo flexivel que permita ser utilizada em um sistema com qualquer quanti-
dade de robds. Reduzido para o caso de apenas um robd, com relacéo a solucdo estado da arte para o SLAM
visual, 0 ORB-SLAM?2, o algoritmo proposto introduz uma solu¢do de miltiplos mapas gerados. Como tal,
mesmo para o caso monoagente, o algoritmo SLAM proposto apresenta melhorias. De fato, o algoritmo SLAM
proposto resolve o problema da falha no rastreamento devido a perda momentanea de qualidade dos dados de
entrada do ORB-SLAM?2.

Os resultados obtidos através dos experimentos realizados para a validagdo deste projeto forneceram infor-
macdes qualitativas e quantitativas a respeito do desempenho da metodologia de SLAM desenvolvida. Assim,
foi possivel verificar que a abordagem proposta de miiltiplos mapas atingiu os objetivos estabelecidos no inicio
do projeto, ou seja, ela foi capaz de evitar que o robd permanecesse se movimentando no ambiente com a rotina
de rastreamento pausada. E, ao final da execugdo, essa metodologia conseguiu gerar um mapa do ambiente de
forma satisfatdria.

Além disso, com os experimentos realizados foi possivel validar a proposta de abordagem distribuida feita
neste trabalho e verificar a flexibilidade de configuracdo do sistema proposto. Ja que o sistema foi capaz de
funcionar com éxito em simula¢des com conjuntos de dois e trés robods trabalhando em cooperagao.

Nesse caso, foi observado que o mapa final gerado, a partir da unificacdo dos mapas construidos indivi-
dualmente, apresentou um resultado satisfatério. Entretanto, observou-se que em percursos longos, o SLAM
vai acumulando erros durante a execug@o do algoritmo e esses erros interferem no resultado final do algoritmo
distribuido implementado, quando comparado ao resultado obtido por um s6 robd que consegue otimizar o
mapa em um ponto de fechamento de lago.

5.2 PROPOSTAS PARA TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros, é proposto que o sistema seja executado e validado em um conjunto de robos reais
para a localizagdo e mapeamento em um ambiente desconhecido. Dessa forma, ele podera ser avaliado em uma
aplicacdo em tempo real e com todas as dificuldades de um ambiente real.

Além disso, propde-se implementar uma melhoria no né “Unifica_Mapas” para que ele seja capaz de de-
tectar mais de um ponto de sobreposi¢do entre os mapas para a geracdo do mapa geral. Assim, possivelmente

os resultados serdo mais semelhantes com os obtidos com a execugdo do SLAM feita s6 com um robo.

Outra sugestao para possiveis trabalhos futuros seria tentar fazer outra modifica¢do no algoritmo que exe-
cuta a rotina de localizacao e mapeamento simultidneos, para que sejam considerados os dados de algum outro
sensor embarcado no robd. Os dados desse sensor seriam utilizados para a predicdo da posi¢do da cimera ao

invés do uso do modelo de movimento de velocidade constante.
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