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RESUMO

CONCEICAO, Mariam dos Passos Afonso da. Sistema SLAM Colaborativo
para Cadeiras de Rodas Inteligentes. 2015. 95 f. Dissertacao (Mestrado em
Informéatica) - PPGI, Instituto de Matematica, Instituto Tércio Pacitti de Aplicagoes
e Pesquisas Computacionais, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro,
2015.

Idosos e pessoas com algum tipo de limitacao sao grupos cada vez maiores na
populacao mundial, o que demanda a necessidade de prover-lhes independéncia e
melhor qualidade de vida. As cadeiras de rodas inteligentes (CRIs) surgiram com o
intuito de atender as diferentes necessidades de tal publico de forma melhor que as
cadeiras de rodas tradicionais. CRIs sao dispositivos de locomoc¢ao dotados de um
sistema de controle artificial que auxilia ou substitui o controle dos usuérios.

Diversas técnicas da Roboética Movel ja foram empregadas em CRIs, a exemplo
de algoritmos para o problema de Localizagdo e Mapeamento Simultaneos (SLAM
— Simultaneous Localization and Mapping). O SLAM tradicional é aquele em que se
utiliza um tnico robd. Um campo de estudo mais recente é o SLAM Colaborativo,
que usa mais de um agente robdtico e visa a um mapeamento mais rapido e preciso,
explorando o ambiente de forma paralela e reduzindo erros através da integracao
de dados. Até a data de publicacao desta dissertacdo, na literatura sobre cadeiras
de rodas inteligentes foram encontradas referéncias somente para o uso do SLAM
tradicional. Isto é, CRIs capazes de realizar mapeamento o fazem individualmente,
e nao compartilham o conhecimento gerado com outros dispositivos inteligentes que
possam beneficiar-se dele.

Este trabalho vem propor um sistema capaz de apoiar o mapeamento colabora-
tivo entre cadeiras de rodas inteligentes, mantendo o material gerado o mais atu-
alizado possivel e disponivel para qualquer CRI ou outro dispositivo que dele ne-
cessite. Tal sistema deve ser capaz de armazenar informacoes de mapeamento, que
serao utilizadas como dados iniciais em visitas subsequentes de outras CRIs, sendo
aumentadas e refinadas gradativamente. Uma das bases de sua elaboragao foram as
caracteristicas da Plataforma IntellWheels, uma plataforma para desenvolvimento
de CRIs. O ambiente é representado por features lineares — uma forma de se lidar
com caracteristicas que podem ser descritas em termos de linhas e segmentos, como
paredes, portas e mobilia.

Palavras-chave: Cadeiras de Rodas Inteligentes, Features Lineares, Intell Wheels,
SLAM, SLAM Colaborativo.



ABSTRACT

CONCEICAO, Mariam dos Passos Afonso da. Sistema SLAM Colaborativo
para Cadeiras de Rodas Inteligentes. 2015. 95 f. Dissertacao (Mestrado em
Informéatica) - PPGI, Instituto de Matematica, Instituto Tércio Pacitti, Universi-
dade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2015.

Elderly people and patients with some kind of disability represent a growing
percentage of the world’s population that demands autonomy, independency and
quality of life. Intelligent wheelchairs (IWs) are meant to fulfil the diverse needs
of such a public in a better way than traditional wheelchairs would do. IWs are
locomotion devices to which an artificial control system is added in order to assist
or replace their users’ control.

Techniques derived from Mobile Robotics have already been employed to TWs,
such as algorithms for the Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) problem.
Whereas traditional SLAM uses only one robot, a more recent field of study, called
Collaborative SLAM, uses more than one robotic agent and aims for a quicker and
more precise mapping. Those are accomplished by exploring the environment in
a parallel fashion and decreasing errors through data fusion. To the best of our
knowledge, only the traditional SLAM was employed to intelligent wheelchairs until
now. In other words, IWs capable of mapping perform it individually, and they do
not share the resulting knowledge with other intelligent devices.

This work proposes a system to support the collaborative mapping among intel-
ligent wheelchairs. It should also maintain the produced material up to date and
available to any IW or other devices. Such a system needs to store the mapping
information, which may be used as prior data on subsequent visits from other IWs
and, as a consequence, can be gradually augmented and refined. One of its con-
ceptual bases was IntellWheels, a generic platform for research and development of
intelligent wheelchairs. The environment is represented by linear features — a suit-
able way of dealing with characteristics that can be described in terms of lines and
segments, such as walls, doors and furniture.

Keywords: Intelligent Wheelchairs, Linear Features, IntellWheels, SLAM, Collab-
orative SLAM.
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1 INTRODUCAO

Assuntos relacionados & independéncia e a autonomia de idosos e de pessoas
com algum tipo de limitacao ganharam cada vez mais a atencao da sociedade nas
ultimas décadas, principalmente pela crescente representatividade desses grupos na
populacao mundial. Tal tendéncia é apontada em diversos estudos, a exemplo de
relatorios emitidos por entidades como a ONU [27], a UNFPA (Fundo de Populacao
das Nagoes Unidas) |1] e o IBGE [16]. Relacionada de forma estreita & integracao
social e ao bem-estar do individuo, a mobilidade é de extrema importancia para sua

saude fisica e mental, aumentando sua autoestima, autoconfianca e felicidade |31].

Um dos dispositivos tecnolégicos mais utilizados para aumentar a indepen-
déncia e a qualidade de vida de pessoas com limitacoes é a cadeira de rodas. Ela
pode beneficiar pessoas com condigoes diversas, desde paraplégicos e tetraplégicos
até idosos e pacientes com Alzheimer, Parkinson ou Paralisia Cerebral. Ao mesmo
tempo, uma vez que esses potenciais usuarios possuem diferentes necessidades, mui-
tos podem nao ser capazes de utilizar cadeiras de rodas tradicionais. Nesses casos,
uma cadeira de rodas inteligente (CRI) costuma ser uma solugdo adequada. Uma
CRI pode ser definida como um dispositivo de locomocao dotado de um sistema
de controle artificial que auxilia ou substitui o controle de seu usuario, isentando-o
total ou parcialmente da necessidade de conduzir a cadeira. Em geral, CRIs contam
com técnicas oriundas da Roboética Mével, costumam ter um conjunto de sensores e

sdo controladas por um computador. [12]| [22] [44]

Em Robética existe o chamado problema de Localizacao e Mapeamento Si-
multaneos (SLAM — Simultaneous Localization and Mapping) (47| [49]. Neste am-
bito, um campo de estudo mais recente é o SLAM Colaborativo (C-SLAM), que pode
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ser definido como uma técnica que utiliza mais de um agente robotico e visa ao ma-
peamento mais preciso e em menos tempo, com a exploracao paralela do ambiente
e a reducao de erros através da integracao dos dados dos vérios agentes envolvidos
[17] [19] [33] [36]. A aplicacao de algoritmos SLAM tradicionais (também conheci-
dos como Single-robot SLAM ou SLAM com um tnico robd) a cadeiras de rodas
inteligentes ja foi abordada em alguns trabalhos, a exemplo dos estudos de Cheein
et al. [3], Wu et al. [52] e de um grupo da Universidade de Essex [34, 35]. Até a
data de publicacao desta dissertacao, entretanto, nao foram encontradas referéncias

na literatura sobre o uso de C-SLAM em tal escopo.

A partir da definicdo de cadeira de rodas inteligente apresentada, pode-se
dizer que ela é um agente robético moével, capaz de colher informacdes sobre o ambi-
ente em que se encontra (como a localizagao de seus elementos) e de, possivelmente,
utiliza-las para construir mapas. Uma CRI capaz de realizar mapeamento o faz in-
dividualmente, ¢ o conhecimento gerado nao é compartilhado com outras entidades
que possam beneficiar-se dele. Podem-se destacar trés desvantagens dessa situacao,
a primeira delas com relacao a precisao do mapa obtido sem que se tire proveito
da fusao dos dados de mapeamento na presenca de mais de uma cadeira. Em se-
gundo lugar, todo agente dotado da funcionalidade de mapeamento que visite certo
ambiente terd de mapeé-lo, nao importa quantos outros ja o tenham feito anteri-
ormente. Além disso, existe a possibilidade de que os mapas armazenados pelas
cadeiras tornem-se defasados com o passar do tempo. Os dois primeiros fatores
apontam que CRIs, assim como outros dispositivos roboticos moveis, podem tirar
proveito de técnicas de colaboracao para melhorar a acuracia dos mapas que cons-
troem. Mais que isso, a disponibilidade de mapas os mais recentes possiveis seria

uma vantagem adicional.

De fato, o mais comum é que o problema C-SLAM seja tratado sob a forma

de um time distribuido de agentes robéticos autonomos dedicados a funcao de ma-
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peamento por completo de um ambiente. Em outras palavras, a finalidade de toda
a operacao dos robos é o mapeamento de ambientes [17] [19] [33] [36]. Desta forma,
& primeira vista o contexto de CRIs pode nao parecer adequado para a aplicacao
de SLAM Colaborativo. Por outro lado, se a técnica for tomada sob a 6tica de um
processo que simplesmente permite a troca e a integracao de dados de mapeamento
entre agentes, visando apenas a melhoria dos mapas construidos por eles, ela pode,
sim, ser aproveitada por CRIs. O mais importante, sem colocar em risco suas fun-
cionalidades principais, como a garantia da seguranca do usudrio e a robustez da

navegacao.

Assim, este trabalho vem propor, como objetivo geral, um sistema capaz de
apoiar o mapeamento colaborativo entre cadeiras de rodas inteligentes, mantendo o
material gerado o mais atualizado possivel e disponivel para qualquer CRI ou outro
dispositivo que dele necessite. Tal sistema deve ser capaz de armazenar informacoes
de mapeamento, que serao utilizadas como dados iniciais em visitas subsequentes
de outras CRIs, sendo aumentadas e refinadas gradativamente. Ele foi elaborado
com vistas a sua incorporacdo na Plataforma IntellWheels (IWP), uma plataforma
genérica para desenvolvimento de CRIs com arquitetura modular que facilita a in-
tegragao de diferentes sensores, dispositivos de entrada, métodos de cooperagao etc.
[22] [43]. Entretanto, muitas etapas de pesquisa sdo necessérias para seja finalmente
possivel a implantacao de um modulo deste tipo na IWP. Por isso, este trabalho se
restringe as trés etapas iniciais como objetivos especificos: (i) proposta da dinamica
do sistema; (ii) escolha de uma estratégia C-SLAM compativel com a proposta e
com o modelo IntellWheels; e (iii) avaliagdo de quais informagbes devem ser pas-
sadas as cadeiras na forma de um mapa prévio e da qualidade dos mapas obtidos
por tal processo. Levantou-se a hipotese de que seria suficiente uma representagao
simples, composta pelo vetor de estado e pela matriz de covariancia finais do tltimo
mapa armazenado no sistema e pela pose inicial do agente que esteja entrando no

ambiente. Tal hipotese, a principio, seria justificivel pela padronizacao do conjunto
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de sensores da Plataforma IntellWheels. Foram realizados apenas experimentos si-
mulados, a fim de testar o terceiro dos objetivos especificos e verificar a hipotese

levantada.

Neste sistema, o ambiente ¢ representado por features lineares. Uma feature
nada mais é do que uma caracteristica observavel do ambiente em questao. Em
especial, a representacao por features lineares ¢ uma forma de se lidar com carac-
teristicas que podem ser descritas em termos de linhas e segmentos, como paredes,
portas e mobilia em ambientes internos. Cada CRI executa localmente o Single-robot
EKF-SLAM (SLAM tradicional baseado no Filtro de Kalman Estendido) até encon-
trar outra cadeira, quando ocorre a fusao dos mapas gerados por cada uma. Apos
a fusao, ambas possuem a mesma coépia do mapa do ambiente, unindo as informa-
¢oes que elas detinham até entao. Cada uma prossegue sua navegacao realizando o
EKF-SLAM novamente de forma individual, mas utilizando o mapa aumentado. Tal
estratégia baseou-se no trabalho de Benedettelli, Garulli, Giannitrapani [9], adap-
tado para que as features lineares fossem descritas pelas coordenadas de seus pontos
extremos. O modelo do rob6 e seu sensoriamento sao simplificacoes do modelo
IntellWheels, mas cuidou-se para que os parametros de sensoriamento e os ruidos

fossem mantidos em valores representativos de tal modelo.

Esta dissertacao esta organizada conforme segue. O Capitulo 2 trata do
referencial tedrico, discorrendo sobre o problema SLAM e sua versao colaborativa,
cadeiras de rodas inteligentes e a Plataforma IntellWheels. As caracteristicas do
sistema proposto e o método C-SLAM escolhido sao assunto do Capitulo 3, enquanto
a implementacao, os testes realizados e seus resultados estao no Capitulo 4. Por fim,

consideracoes finais e sugestoes de trabalhos futuros sao o tema do Capitulo 5.
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2 REFERENCIAL TEORICO

A primeira secao deste capitulo apresenta o conceito e as principais caracte-
risticas do problema de Localizacao e Mapeamento Simultaneos tradicional (SLAM)
e de sua versao colaborativa (C-SLAM). A secdo seguinte discorre sobre cadeiras de
rodas inteligentes, incluindo alguns exemplos de projetos encontrados na literatura.

Em particular, a Secao 2.2.1 é dedicada a apresentar a Plataforma IntellWheels.

2.1 SLAM - Localizacao e Mapeamento Simultaneos

Uma das grandes questoes em Robotica Movel é o problema de Localizacao
e Mapeamento Simultaneos, conhecido pela sigla SLAM (Simultaneous Localization
and Mapping). Um sistema operando com SLAM requer, no minimo, um agente
movel equipado com ao menos um sensor exteroceptivo. Isto é, ele deve ser capaz de
extrair informagao do seu entorno. A dificuldade deste tipo de problema reside no
fato de que o robo precisa, ao mesmo tempo, construir uma representacao interna
do ambiente e localizar-se com base nesse modelo. Em outras palavras, o agente
desconhece tanto o mapa do ambiente como suas proprias poses (posi¢do e orien-
tagdo com respeito ao sistema de coordenadas do ambiente). Ele obtém somente

medigoes e dados de controle. [47] [49]

Publicagbes envolvendo autores como Thrun e Grisetti [29] [49] [50] foram
bastante citadas na literatura sobre Localizacdo e Mapeamento Simultaneos dos
ultimos anos. Em especial, uma boa base teérica sobre o assunto pode ser encontrada
em Thrun, Burgard, Fox [49] e em Thrun, Leonard [50|. Em portugués, pode-se citar

o trabalho de Dell’Oso [21]|. Essas trés referéncias servirdo como principais fontes
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do breve detalhamento sobre SLAM nos paragrafos a seguir.

Um dos problemas geralmente encontrados em sistemas rob6ticos méveis sao
incertezas geradas por sensores ruidosos e dispositivos imprecisos. Tais incertezas
afetam diretamente os dados sobre a localizagao do robd e dos elementos (features)
que ele observa no mundo desde o inicio da navegacao. Isso faz com que a realidade e
a representacao que o robd possui internamente da sua trajetoria e da configuracao
do ambiente (dados estimados) nao coincidam, o que é muito bem ilustrado pela

Fig. 2.1.

Feature Robo

+ Real ¢ «V
Estimado <t >

Figura 2.1: Tlustragao da imprecisdo em sistemas roboticos méveis. [18]

Em outras palavras, a imprecisao nas informagoes obtidas e na execuc¢ao dos
comandos de movimento faz com que a pose real do agente e a localizacao real
das features nao correspondam as respectivas estimativas. Com o acimulo dessas
incertezas, as estimativas divergem cada vez mais da realidade, levando a construgao
de mapas equivocados [4] [47] [49]. SLAM ¢é uma técnica que visa a diminui¢do
dessa discrepancia. Para tanto, uma das estratégias utilizadas é a reamostragem:

quando o robd retorna a pontos previamente visitados, as informagoes podem ser
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refinadas através da comparagao entre estimativas atuais e antigas (que possuem

uma incerteza menor).

O problema SLAM pode ser descrito em termos probabilisticos. Em particu-
lar, a vantagem de algoritmos desse tipo é a possibilidade de se modelar tanto ruidos
de fontes diversas quanto seus efeitos nas medicoes [4]. Sejam o tempo ¢ e a pose x;
do rob6. Num cenario onde a altura dos objetos pode ser ignorada, x; geralmente é
um vetor coluna tridimensional composto pelo par ordenado que designa a posicao
do robo6 no plano e pelo valor que indica sua orientacao com respeito ao sistema de
coordenadas do plano. Uma sequéncia de poses é chamada de trajetoria, denotada
por X, onde T (que pode ser co) é o instante de tempo que marca seu término. A

pose inicial x5 = [0,0,0]” é conhecida, mas as demais nio o sdo.
Xr = {xo, 71,29, ..., 27} (2.1)

Através da hodometria o rob6 obtém informacoes relativas a duas poses consecutivas,
isto é, ao movimento entre duas poses. Esses dados sao obtidos com o uso de encoders
(dispositivos eletromecanicos capazes de computar a quantidade de voltas realizadas
pelas rodas do robd) ou a partir dos sinais de controle transmitidos aos motores.
Seja u; a hodometria que caracteriza sua movimentacao entre os instantes de tempo

t — 1 e t. Assim, a movimentacao relativa do robd é dada pela sequéncia Ur.

UT = {Ul,U27U3,...,UT} (22)

Se a hodometria fosse livre de ruido, X poderia facilmente ser recuperada a partir

de Ur, mas este nao é o caso quando se trata de aplicacoes reais.

Seja m o mapa verdadeiro' do ambiente, que descreve a localizacio de obje-
tos, marcos (ou landmarks) e outros elementos que fagam parte dele. Marcos sao

caracteristicas distinguiveis, estacionarias e reobservaveis do ambiente, que podem

Por “verdadeiro”, entenda-se “completo e preciso’.
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ser reconhecidas com certo grau de confianca. Eles podem ser de diversos tipos,
dependendo do ambiente em que o robo esteja inserido. Quinas de paredes, portas,
sinais Wil'i ou marcas propositais sdo alguns exemplos [25] [30]. O mapa m geral-
mente é tido como estatico — nao muda ao longo do tempo. Tais informacoes sobre o
ambiente sao obtidas gracas a capacidade que o rob6 possui de perceber seu entorno.
Assim, sao essas medicoes que estabelecem correspondéncias entre os elementos em
m e a localizacdo x; do robd. E possivel assumir, sem perda de generalidade, que o
robo realiza exatamente uma medicao a cada instante de tempo. A sequéncia dessas
medicoes é dada por Zr.

ZT = {21,2’2723,...,ZT} (23)

O problema SLAM pode ser enunciado, entao, como aquele em que se deseja
recuperar um modelo do mundo m mais verdadeiro possivel e a sequéncia X de

poses do robo a partir dos dados de hodometria Ur e observacao do ambiente Zr.

Figura 2.2: Modelo grafico do problema SLAM. [50]

Outra maneira de se representar e explicar o problema SLAM, e que facilita

a compreensao da dependéncia entre suas varidveis, &€ o modelo grafico, ilustrado
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pela Fig. 2.2. Os dados de hodometria (u) e observacao (z), representados pelos
nos sombreados, sao as chamadas varidveis observaveis, pois sao diretamente
observaveis pelo rob6. No problema SLAM, elas sao utilizadas como base para
recuperar o mapa (m) e as poses (x), representados pelos nos brancos e que, por sua
vez, sao denominados varidveis inobservaveis. Esse tipo de diagrama ressalta a
sequéncia em que as variaveis ocorrem no sistema e sua relagao causal através das
arestas direcionais. Tome-se como exemplo a Fig. 2.2, no instante de tempo ¢. (i) A
pose z; depende da pose anterior x;_; e da hodometria atual u,. (ii) Por sua vez, a
observacao z; depende da pose do rob6 naquele mesmo instante de tempo (x;) e da
configuracao do mapa m. No instante de tempo seguinte ¢ + 1, o robd obtém nova
hodometria u; ;. Desse dado e da pose anterior z; depende a pose atual ;. Tal
cadeia de dependéncias se repete ao longo de toda a navegacao do robo; a Fig. 2.2

ilustra apenas um breve trecho do que seria sua navegacao completa.

As relacoes de dependéncia explicitadas no pardgrafo anterior sao impor-
tantes para a solu¢do do problema SLAM: sdo os modelos de (i) movimento e (ii)
medicao. Em geral, eles sao pensados como distribui¢oes de probabilidade, conforme

2.4 e 2.5, respectivamente.

p(@e] @i, ) (2.4)

p(2t|ze, m) (2.5)

As formas de se interpretar a questao de Localizacao e Mapeamento Simulta-
neos podem ser classificadas em dois tipos. Uma delas é chamada de full SLAM e
leva em consideracao o conjunto completo de medicoes para estimar toda a trajetoria

do robo, conforme 2.6.

p(Xp,m|Zp,Urp) (2.6)

Ou seja, tem-se o problema do célculo da probabilidade posterior conjunta de X e

m dadas as varidveis observaveis Zr e Ur. Ela também é conhecida por smoothing
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SLAM  pois geralmente é abordada com estratégias de suavizagao como a minimi-
zacao de erros pelo método dos minimos quadrados. Além disso, seu processamento

costuma ser feito em lote.

A outra classificacdo ¢ denominada online SLAM e consiste numa estima-
cao online de estados, sendo o estado do sistema composto pelo mapa m e pela pose

x; do robd no instante ¢.

p(xy, m|Zy, Ur) (2.7)

A estimativa é refinada incrementalmente, conforme novas medicoes tornam-se dis-
poniveis. Esse tipo também é nomeado filtering SLAM , uma vez que sua solucao
é comumente baseada em filtros estatisticos. Uma das abordagens mais comuns é a

utilizagdo do Filtro de Kalman Estendido, ou EKF (FEztended Kalman Filter).

Apesar de todas as vantagens trazidas com o desenvolvimento do SLAM, de
acordo com Zou, Tan [55|, um de seus principais pontos fracos é o fato de suas
abordagens convencionais nao lidarem bem com ambientes dinamicos. FEm geral,
pontos identificados como sendo moveis sao considerados outliers e descartados, o
que funciona bem para uma quantidade limitada desse tipo de elemento. Entretanto,
a chance das técnicas falharem aumenta quando o conjunto de pontos dinamicos é

grande.

2.1.1 SLAM Colaborativo

De acordo com Camara Neto, Campos [17] e Liu, Fan, Zhang |36], embora o
problema SLAM tradicional (Single-robot SLAM , ou SLAM com um tnico
robo) tenha sido amplamente estudado nas duas tltimas décadas e alcangado um
alto nivel de maturidade, por muito tempo as técnicas desenvolvidas deixaram de

lado questoes acerca de estratégias exploratorias. Isto ¢, considerava-se que a tra-
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jetoria dos agentes seria aleatéria, ou determinada por teleoperacao humana, segui-
mento de paredes etc.. Isso se torna um problema grave no contexto da Robética
Cooperativa, onde as acoes dos robos devem ser auténomas, adaptativas e dinami-
cas. Esse tipo de problema precisa lidar com fatores como a concorréncia dos agentes
por espaco fisico, tratamento de colisao, interferéncia entre sensores e comunica¢ao
para troca de dados. A fim de preencher essa lacuna no campo de Localizacdao e Ma-
peamento Simultaneos, deu-se inicio ao estudo da juncao entre SLAM, cooperacao e
planejamento em duas frentes independentes: (i) SPLAM, sigla para Planejamento,
Localizagao e Mapeamento Simultaneos (Simultaneous Planning, Localization and

Mapping); e (ii) SLAM Colaborativo.

Controle de
movimento

/)

Mapeamento Localizacao

Figura 2.3: Os campos da Robética Exploratoria e suas intersegoes: (I) SLAM, (II) exploragao
classica, (III) localizacdo ativa e (IV) SPLAM. [17]

SPLAM, também conhecido como Integrated Ezxploration (Exploracao Inte-
grada), Adaptative Concurrent Mapping and Localization (Localizacao e Mapea-
mento Adaptativos Concorrentes, em livre tradugao) ou, ainda, Active SLAM, é a
intersecao entre as trés principais areas da Robotica Exploratéria: mapeamento,
localizacdo e controle de movimento ou de trajetoria (Fig. 2.3). O planejamento de
trajetoria depende essencialmente do conhecimento prévio do mapa do ambiente, o
que torna a integracao do aspecto exploratorio ao SLAM algo nao trivial. Por isso a

técnica SPLAM visa ao desenvolvimento de estratégias de planejamento adaptativas
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e com baixo custo computacional, incorporando os dados sensoriais constantemente

coletados pelo agente.

SLAM Colaborativo, por sua vez, nao possui uma definicdo consensual. De
forma geral, pode-se delinear trés classes de problemas com base no aspecto do pro-
cesso SLAM beneficiado pela cooperacao. A primeira é a Localizacdo Cooperativa,
também conhecida por Posicionamento Cooperativo ou Interlocalizacao. Neste caso,
cada rob6 conhece sua posicao relativa aos demais e sua hodometria é corrigida an-
tes de ser enviada ao médulo SLAM do sistema. A segunda classe é a Exploragao
Distribuida, que consiste na extensao do SPLAM para um cenario com multiplos
robos. Por fim, a terceira classe é o Processamento Distribuido e Fusao de Dados,
onde cada agente trata o SLAM localmente, isto é, no seu espago de vizinhanca.
Assim, uma solucao global de mapeamento é estimada com frequéncia a partir des-
sas estimativas individuais. Além disso, na literatura héa diferentes termos utilizados
para designar SLAM Colaborativo, e qualquer um deles podera ser encontrado ao
longo deste texto: Collaborative SLAM , Cooperative SLAM (SLAM Coope-
rativo), C-SLAM, Co-SLAM e Multi-robot SLAM , ou MR-SLAM (SLAM

com miultiplos robos).

O mais comum é que o problema C-SLAM seja tratado sob a forma de um
time de agentes autonomos operando de forma distribuida, dedicados ao mapea-
mento de um ambiente por completo. Uma tarefa é atribuida a cada robo, cujas
acoes sao coordenadas visando a otimizacao do processo de mapeamento e do re-
sultado obtido. Tal resultado ¢ o mapa compartilhado do ambiente, construido a
partir da combinagao dos dados coletados pelos agentes. Em geral eles também
coordenam uma estratégia de exploracao com base nesse mapa, de forma a torné-la
mais eficiente. Exemplos de exploracao distribuida e coordenada sao técnicas de Es-
calonamento por Reversdo de Arestas (Scheduling by Fdge Reversal, ou SER), um

algoritmo que interpreta o ambiente como um grafo conexo e se baseia nas vizinhan-
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cas dos vértices entao formados [2| [28]. De forma resumida, SLAM Colaborativo
busca construir um mapa de forma mais rapida e precisa; explorar o ambiente de
forma paralela, coordenada e, consequentemente, mais veloz; e reduzir os erros de
mapeamento, gracas a integracao de dados vindos de varios agentes. [17] [19] [33]

[36]

Embora o problema SLAM Colaborativo possa ser abordado de diferentes
formas, podem-se ressaltar algumas decisoes que lhes sao comuns. Primeiramente,
alguma estratégia oriunda das técnicas de Single-robot SLAM ¢é escolhida como base
para o problema de Localizacdo e Mapeamento Simultaneos em si — EKF-, Fast-,
Visual SLAM etc.. Outra questdo, um dos pontos-chave do problema, é a fusao
de mapas, também conhecida como fusao de dados ou map merging. Essa
etapa consiste na formacao de um mapa resultante da uniao dos dados levantados
pelos robos e exige a determinacao de um frame de referéncia comum, pois cada
agente coleta dados com relagao a seu frame local de referéncia. A fusao de mapas
é crucial para a qualidade do mapa gerado, uma vez que influencia diretamente sua
consisténcia e, consequentemente, o comportamento do sistema |9]. Por fim, tem-se
a forma como as informagoes sao trocadas no sistema durante a execucao, o que pode
ocorrer diretamente entre os agentes ou através de uma entidade externa ao time.
No primeiro caso, uma das estratégias mais comuns é o rendez-vous, no sentido
de encontro®: a troca de informacdes é feita entre pares de robds no momento em
que eles se encontram. Os trabalhos de Benedettelli, Garulli, Giannitrapani [9] e de
Liu, Fan, Zhang [36] sdo alguns que usam essa técnica. Ja no segundo caso, pode-se
utilizar a ideia de Cloud Robotics (Robotica em Nuvem), a exemplo do trabalho de
Mohanarajah et al. [39], onde uma entidade externa (a “nuvem”) é responsavel por
receber os dados coletados pelos robds, executar a fusao de dados e devolver-lhes o

mapa atualizado. [17] [19] [33] [36]

*http://www.aulete.com.br/rendez-vous, acessado em 16-06-2015.



26

2.2 Cadeiras de Rodas Inteligentes

A autonomia e a independéncia de idosos e de pacientes com algum tipo de li-
mitacao sao assuntos que tém despertado cada vez mais o interesse da sociedade nas
ultimas décadas. Isso se deve fortemente a porcentagem da populacdao mundial que
estes grupos representam, e a velocidade do envelhecimento global. Segundo levan-
tamento realizado pela ONU [27], em 2007 ja havia mais de 650 milhes de pessoas
ao redor do mundo com algum tipo de deficiéncia ou limitagao, correspondendo a
aproximadamente 10% da populagao na época. Um relatorio da UNFPA (Fundo de
Populacao das Nagbes Unidas) divulgado cinco anos depois [1] fez algumas proje-
¢oes sobre a populagao mundial a partir dos 60 de idade. Estimou-se que este grupo
somaria um bilhao de pessoas até 2022, e dois bilhoes de pessoas até 2050, quando
80% delas viveriam em paises em desenvolvimento. Outra pesquisa, realizada em
2013 pelo IBGE [16], indicou que tal grupo devera corresponder a 13.8% e 33.7% da

populacao brasileira em 2020 e 2060, respectivamente.

A mobilidade é um aspecto de grande importancia para a satde fisica e men-
tal do ser humano, pois estd fortemente atrelada a sua integracao social e ao seu
bem-estar [31]. A possibilidade de se movimentar com independéncia ¢ um fator
que aumenta a autoconfianca, a autoestima e o nivel de felicidade dos individuos.
A tecnologia pode auxiliar pessoas com limitacoes a executarem tarefas que seriam
dificeis ou até impossiveis para elas, contribuindo para sua independéncia e melhor
qualidade de vida. Um dos dispositivos mais comuns neste sentido sao as cadeiras
de rodas. Mais do que paraplégicos e tetraplégicos, elas também ajudam pessoas
idosas e pacientes com Alzheimer, Parkinson, Paralisia Cerebral e outras condicoes
que impedem ou dificultam sua locomoc¢ao. Ao longo do tempo, pesquisadores tém
trabalhado na melhoria das caracteristicas das cadeiras de rodas tradicionais (ma-
nuais e elétricas), bem como na sua adaptacao as diferentes necessidades de seus

usuarios. Ainda assim, dependendo do tipo e do grau de sua limitacao, um indivi-
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duo pode nao ser capaz de utilizd-las. Nesses casos, uma cadeira de rodas inteligente

(CRI) pode ser uma solugao adequada. [12] [22] [44]

Pode-se dizer que o conceito de cadeiras de rodas inteligentes é uma con-
sequéncia natural dessas iniciativas de melhorias e adequacoes das cadeiras de rodas
tradicionais. O trabalho de Faria [22] definiu a CRI como um dispositivo de locomo-
cao dotado de um sistema de controle artificial que auxilia ou substitui o controle de
seus usuérios. O objetivo é isenta-los total ou parcialmente da necessidade de condu-
zir a cadeira. Em geral ela conta com técnicas oriundas da robotica moével, costuma
ter um conjunto de sensores e é controladas por um computador. De acordo com
Braga et al. [12], as principais caracteristicas de uma CRI sao (i) a interagdo com
o usuéario, que pode ser feita através de diferentes dispositivos de controle (joystick,
comandos de voz, movimentos da cabeca ou dos olhos etc.); (ii) a navegagao auto-
noma, segura, flexivel e capaz de desviar de obstaculos; e (iii) a comunicagao com

outros dispositivos inteligentes, como portas automaticas e outras CRIs.

De fato, a adaptagdo de cadeiras de rodas ao seu publico alvo (individuos
acometidos de algum tipo de limitacdo fisica) é um grande desafio, pois deve ter
em conta conceitos de usabilidade, acessibilidade e robustez. Mais ainda, é pre-
ciso garantir a seguranga dos usuérios [22|. Merece destaque o conceito de que
uma CRI deve interferir minimamente no ambiente em que opera para ter um bom
desempenho. Além disso, é preciso levar em consideragao que seus usuarios nao
necessariamente serao pessoas com conhecimentos técnicos para utilizar interfaces e

controles complicados. [11]

O desenvolvimento de métodos de navegacao e autolocalizagao para CRIs é
outra questao critica, pois, novamente, envolve quesitos de seguranca. As técni-
cas mais comuns empregadas nos Ultimos anos para ambientes internos sao dead

reckoning (navegacdo estimada) e SLAM. Ja a navegacdo em ambientes externos
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comumente utiliza dispositivos de GPS.

Atualmente também existem simuladores para cadeiras de rodas inteligentes
e comuns (manuais ou elétricas). Cada um possui suas especificidades, mas, de
forma geral, o objetivo desses softwares é o treinamento dos usuarios na conducao

das cadeiras ou a realizacao de testes de desempenho do equipamento fisico.

Os trabalhos de Barbosa [6], Braga [11]|, Faria [22] e Petry [43] apresentam
diversos projetos de cadeiras de rodas inteligentes, incluindo simuladores, presentes
na literatura. A seguir, parte das carateristicas e funcionalidades de alguns de-
les é brevemente resumida. Mais detalhes podem ser encontrados nas referéncias

supracitadas.

Figura 2.4: Protétipos de Madarasz [38] (esq.) e do projeto OMNI [22] (dir.).

Um dos primeiros projetos de cadeira de rodas autonoma data de 1986, pro-
posto por Madarasz et al. |38] (Fig. 2.4, esq.). Seu objetivo era o desenvolvimento
de uma cadeira de rodas que pudesse operar sem intervencao humana em ambientes
populosos, minimizando ao maximo as colisdes com qualquer tipo de obstaculo (pes-
soas e objetos). Estas funcionalidades dependiam de uma camera digital acoplada

a CRI. Elas baseavam-se no reconhecimento de marcos de referéncia e de objetos



29

moveis, bem como na localizacao e no reconhecimento de pontos identificados ante-

riormente pelo sistema.

Em 1993 foi proposto o simulador Powered Wheelchair Mobility, uma fer-
ramenta para treinamento e avaliacao de usuérios de cadeiras de rodas manuais.
Os resultados obtidos indicaram que o comportamento dos pacientes era similar
tanto com o simulador quanto com o dispositivo fisico. O projeto OMNI (Office
Wheelchair with High Manoeuvrability and Navigational Intelligence for People with
Severe Handicap, Fig. 2.4, dir.), do mesmo ano, propunha uma CRI omnidireci-
onal. Seu sistema, dividido em trés modulos inteligentes independentes, contava
com planejadores de trajetoria e tarefas, desvio de obstaculos, passagem através de
portas e modos de navegacao autdénomo e semiautéonomo. Em 1995, os autores de
Tin Man I buscaram construir uma cadeira de rodas inteligente de baixo custo. Ela
possuia trés modos de operacao: (i) condugao executada pelo usuario com desvio
automéatico de obstaculos; (ii) navegagao através de um caminho pré-determinado;
ou (iii) navegagado até um ponto especifico. Trés anos depois foi divulgada sua se-
gunda versao, chamada Tin Man II. Esta, por sua vez, dispunha de funcionalidades
mais avancadas, como armazenamento de dados da navegacao, regresso ao ponto de

partida e passagem através de portas. Tais prototipos sao exibidos na Fig. 2.5.

Figura 2.5: Tin Man I e II, respectivamente. [11]
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A Smartchair (Fig. 2.6), desenvolvida pela Universidade da Pensilvania (EUA),
também desviava de obstaculos, movimentava-se para um destino especifico e cru-
zava portas. O projeto VAHM ( Véhicule Autonome pour Handicapé Moteur, Fig. 2.7),
que teve inicio em torno de 1998, tinha como alvo a construcao de uma interface
que tornasse mais eficiente o controle de cadeiras de rodas elétricas. Assim como a
OMNI e a Tin Man, a VAHM também era dotada de navegacao semiauténoma com
desvio de obstaculos. Além disso, era capaz de navegar autonomamente com base
em mapas internos. Em 2000 foi incorporado ao projeto um simulador para testes,
que empregava realidade virtual. A ideia era que eles fossem realistas e seguros o

suficiente para os usudrios.

Omnidirectional camera

Virtual keyboard and display

Motors and encoders

Figura 2.6: Protétipo Smartchair. [11]

Ainda em 1998, o Centro Nacional de Reabilitacao para Deficientes do Japao
prop6s um simulador envolvendo uma plataforma que reproduzia aceleracoes e de-
saceleracoes como as de uma cadeira de rodas elétrica. O estudo realizado mostrou
que os usuarios acharam a conducao em ambientes reais e virtuais bastante parecida,
apesar da segunda modalidade apresentar mais dificuldades. Quatro anos depois,
uma publicacao conjunta do Royal Hospital for Neuro-disability e da University

of East London sobre o papel da tecnologia de realidade virtual para avaliacao e
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Figura 2.7: Versdes do protétipo do projeto VAHM. [11]

treinamento de novos usuarios de cadeiras de rodas elétricas obteve conclusoes si-
milares. O mesmo pode ser dito do simulador McGill, de 2011, que se baseou no
Unreal Development Kit e foi empregado para comparar ambientes reais e virtuais

utilizando uma cadeira de rodas elétrica.

O simulador Virtual Environment Mobility, de 2005, efetuou testes de con-
ducao de uma cadeira elétrica em diferentes cenérios virtuais com criancas, e citou a
necessidade de adaptacao do ambiente virtual as necessidades de cada usuario, que
podem ser bastante diferentes. O projeto Virtual Intelligent Wheelchair, de 2007,
se dedicava & avaliagao da navegacao de uma CRI num circuito pré-determinado,
mas os testes nao utilizavam pessoas para conduzir a cadeira, que tinha movimentos
automaticos. A Universidade de Pittsburgh, por sua vez, publicou no ano seguinte
um estudo conduzido com vitimas de traumatismo cranioencefalico, utilizando um
simulador em duas dimensoes. Os objetivos eram testar suas habilidades para guiar
cadeiras de rodas e avaliar o desempenho de controles alternativos. Também existe
o simulador comercial WheelSim (©) Life Tool, para treinamento de usuérios de
cadeiras de rodas comuns. Outro projeto japonés é o ACCoMo (Autonomous,

Cooperative, Collaborative Mobile, Fig. 2.8), um prototipo voltado para locomo-
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cao em ambientes fechados que adotou conceitos de colaboracao com seu usuario e
cooperacao com outras cadeiras. O sistema baseou-se em algoritmos de aprendiza-
gem por reforco, redes neurais e algoritmos genéticos, e realizava a localizacao e a

interacao com outros dispositivos por meio de RFID.

Figura 2.8: Protétipo ACCoMo. [6]

Em Portugal, um dos projetos desenvolvidos foi o RobChair (ndo confundir
com RoboChair, mencionado anteriormente), de 2002, “definido como um rob6 mo-
vel construido a partir de uma cadeira de rodas motorizada comercial, dotada de
sensores” [11]. Ele era capaz de controlar sua velocidade, evitar colisdes e desviar de
obstéculos. Os dois tltimos comportamentos foram implementados com o método
reativo de campos potenciais, que, basicamente, projeta campos de repulsao ao re-
dor dos obstaculos utilizando conceitos analogos aos dos campos elétricos da Fisica.

42] [37]

A seguir sdo apresentadas, de forma resumida, outras publicagoes (algumas
mais recentes) na area de tecnologias assistivas. Segundo Krishnan e Pugazhenthi
[31], grande parte das cadeiras de rodas inteligentes tém sua navegacao baseada em
EKF SLAM. Ainda assim, eles afirmam que a navegacao de CRIs é uma grande area

de pesquisa, onde novos e diferentes métodos estao evoluindo.
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Figura 2.9: Cadeira que reconhece e segue um acompanhante humano [52] (esq.) e a Essex
Wheelchair [34] (dir.).

Cheein et al. [3|, da Universidade Nacional de San Juan, Argentina, aplica-
ram o EKF SLAM a um equipamento robotico cuja navegacao é comandada através
de sinais eletromiograficos, obtidos por meio uma interface musculo-computador
(MCI). Os mapas gerados sdo armazenados e podem ser usados para uma navega-
¢ao mais segura em revisitacoes. O rob6 movel utilizado possui modelo cinematico
similar ao de uma cadeira de rodas motorizada. Desta forma, os pesquisadores acre-
ditam ser possivel explorar a aplicacao desenvolvida para a navegacao auténoma
desses equipamentos. Wu et al. [52] também empregaram o EKF SLAM para a
localiza¢ao de uma CRI, usando LRFs (laser range finders), encoders 6pticos e um
sensor de bussola. Eles propuseram um sistema que a torna capaz de reconhecer e
seguir um acompanhante humano, usando dados multissensoriais. O acompanhante
¢ considerado um alvo, que é reconhecido com o uso do algoritmo SURF (Speeded Up
Robust Features) e de uma camera PTZ (Pan-Tilt-Zoom). Ele é seguido com base
nos dados de reconhecimento e mapeamento. A cadeira desenvolvida nesse projeto
¢ mostrada na Fig. 2.9, a esquerda. J& a Essex Wheelchair [34, 35] tem navegaco
interativa, baseada em sensores e em mapas de miltiplas camadas (multi-layered
maps), em vez de mapas geométricos (geometric maps). A implementagio utiliza o

framework ROS e permite a criacdo de mapas 2D com a técnica de occupancy grid
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(grade de ocupagao), usando os dados dos sensores a laser e da hodometria da CRI.

A cadeira, exibida a direita da Fig. 2.9, também é capaz de planejar rotas e tarefas.

Em setembro de 2014, a Intel anunciou o projeto Cadeira de Rodas Conectada
(Connected Wheelchair Project®, Fig. 2.10), do seu grupo de Internet das Coisas
(Intel IoT group) em parceria com o Dr. Stephen Hawking. Tal cadeira foi projetada
para funcionar com o kit de desenvolvimento da placa Intel Galileo. Ela é capaz
de monitorar sinais vitais do usuério, como batidas cardiacas, respiracao, pressao
sanguinea e temperatura, e a interagao é feita através de um aplicativo instalado em

um tablet com tela sensivel ao toque.*

Figura 2.10: Projeto Connected Wheelchair da Intel. (Foto: Divulgagio/Intel)

Na literatura também hé publicacdes brasileiras na area de cadeiras de rodas
inteligentes. Em 2010, o Grupo de Roboética de Reabilitacao da Universidade Federal
do Espirito Santo (UFES) propos uma estratégia que dava a uma CRI a capacidade

de desviar de obstéculos estéaticos e méveis num ambiente semiestruturado [15]. As

http://www.intel.com /content /www /us/en /internet-of-things /videos /dr-hawkings-
connected-wheelchair-video.html, acessado em dezembro de 2014.

“Fonte: http://www.techtudo.com.br/noticias/noticia/2014,/09 /stephen-hawking-revela-
cadeira-de-rodas-inteligente-da-intel.html, acessado em dezembro de 2014.
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equacoes elaboradas consideravam suas dimensoes fisicas, e o simulador de cadeiras
de rodas roboticas da UFES foi utilizado no trabalho. Bissoli et al. [10] simularam,
em 2013, a navegacao de uma CRI num ambiente residencial ficticio. Tal ambiente
era estruturado, e a cadeira tinha conhecimento prévio do mapa. Ela podia planejar
caminhos e gerar trajetorias a partir de comandos de voz. A principal preocupacao

do projeto foi proporcionar uma movimentacao confortavel para o usuéario.

Por sua vez, uma equipe formada por pesquisadores da Universidade Federal
de Uberlandia (UFU) em parceria com a Universidade de Lorraine, na Franca [46],
estd desenvolvendo um sistema que possibilite controlar uma cadeira de rodas inte-
ligente através de sinais elétricos gerados pelos misculos e pela atividade cerebral
do usuario. Seu objetivo é beneficiar pacientes com paralisias que os impossibilitem
de mover um joystick. Ja a Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC) [14]
apresentou recentemente um projeto que questiona o fato de que a grande maioria
dos projetos no contexto de CRIs preocupa-se somente com o desenvolvimento de
tecnologias de hardware e software, sem levar em consideracao questoes de design,
ou seja, da relacao entre usuario e objeto. Seu objetivo foi apresentar uma aborda-
gem metodologica para o desenvolvimento do design das cadeiras, tendo em conta

os requisitos tecnologicos e de acessibilidade desse tipo de produto.

2.2.1 Plataforma IntellWheels

Apesar da existéncia de diversos projetos para desenvolvimento de CRIs,
Petry [43] afirmou que eles eram restritos a arquiteturas de hardware e software
especificas para a cadeira utilizada na pesquisa. Em outras palavras, nao havia
um modelo genérico para transformar cadeiras de rodas elétricas em CRIs. Outros
pontos negativos na maioria desses projetos eram os custos elevados e a falta de

simplicidade das configuracoes, o que diminuia seu publico em potencial.
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O projeto IntellWheels surgiu na tentativa de se melhorar este quadro, com
foco na criacao de uma plataforma para desenvolvimento de cadeiras de rodas in-
teligentes com interface multimodal flexivel. Tal interface foi concebida de forma a
facilitar o desenvolvimento e os testes de novas técnicas e metodologias, exigindo o
minimo possivel de modificacoes nas cadeiras de rodas elétricas as quais fosse inte-
grada. O projeto foi uma iniciativa da Faculdade de Engenharia da Universidade
do Porto (FEUP) em parceria com as seguintes institui¢oes: Laboratorio de Inteli-
géncia Artificial e Ciéncia da Computacao (LIACC); INESC Tecnologia e Ciéncia
(INESC-TEC); Instituto de Engenharia Eletronica e Telematica de Aveiro (IEETA);
Escola Superior de Tecnologia da Satide do Porto (ESTSP); Universidade do Minho
(UMINHO); e Associagao do Porto de Paralisia Cerebral (APPC).

A modelagem do IntellWheels baseou-se na arquitetura de Sistema Multia-
gentes (SMA). Dentre outros beneficios, ela facilita a incorporagao de novas fun-
cionalidades a cadeira e possibilita a auto-organizagao do sistema [11] [43]. Este
ultimo é, basicamente, um mecanismo apresentado por um SMA que lhe permite
reconfigurar sua organizacao através da interacao e do comportamento individual
de componentes muito simples, sem comandos externos. Deste processo emana um
comportamento coletivo que resulta, por exemplo, no cumprimento das tarefas es-

tipuladas para o sistema. [45]

O paradigma de SMA adota os conceitos de micro e macro perspectivas. As-
sim, de acordo com a primeira, cada cadeira é vista como um conjunto de varios
micro agentes (controle, interface etc.). Ja na segunda, cada cadeira como um todo
é considerada um macro agente, assim como outros elementos do sistema. Ou seja,
portas inteligentes também sao macro agentes nesta perspectiva, por exemplo. Tal
estratégia é interessante por viabilizar a utilizagao de diversos modulos independen-

tes, mas interoperantes.
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Uma vez que as limitagoes fisicas que podem acometer os usuarios de cadeiras
de rodas sao bastante diversas e especificas, um dos principais focos do projeto
IntellWheels foi a adaptabilidade dos comandos da CRI. O conceito de Interface
Multimodal (MMI — Multimodal Interface) foi adotado na plataforma a fim de atingir
este objetivo [43|. Oviatt [41] afirmou que este tipo de interface busca prover meios
de interacao humano-computador mais transparentes, flexiveis e eficientes. Sua base
¢ a identificacao da linguagem e do comportamento naturais do ser humano com
a incorporagao de tecnologias de reconhecimento (como fala, toque, movimentos
corporais etc.). Desta forma, espera-se que as MMIs sejam mais faceis e intuitivas

de se usar, bem como mais estaveis e robustas do que interfaces unimodais.

Control Interface

Server

Available Action Execute Action
Facial Expression .
Client

Multimodal
Interface

Input Information Server Input Information
Request Request
Client Q? % Client

and number

of inputs commands.
Modules Information.
Send of commands actions.

Figura 2.11: Arquitetura da interface multimodal flexivel da IWP [22].

A MMI desenvolvida para o IntellWheels permite a conexao simultanea e a in-
teroperacao de diversos dispositivos de entrada. De forma geral, eles podem ser confi-
gurados para fornecer & CRI informagoes sobre velocidade e dire¢ao, ou para requisi-
tar acoes mais complexas, que incluem comandos como “seguir em frente”, “virar a di-

77 7l

reita”, “virar a esquerda’”, “ir ao quarto” e “ir ao elevador”. O esquema da arquitetura

da MMI flexivel da Plataforma IntellWheels pode ser visto na Fig. 2.11. [13] [43]
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Foram analisadas oito modalidades de entradas de usuério para a plataforma,
descritas por Petry [43] e mencionadas a seguir. Uma possibilidade é (i) o joystick
tradicional, embutido na propria cadeira, ou (ii) um joystick USB tipicamente usado
em jogos, cujos botdes podem ser customizados para disparar ac¢oes da cadeira. (iii)
Uma tela sensivel ao toque e (iv) um teclado sao as interfaces para configuracao
da CRI, o que pode ser feito pelo proprio usuario ou pelos profissionais de satide e
apoio. (v) Os movimentos de cabeca sao mais um tipo de entrada, e sdo percebi-
dos por um acelerometro de trés eixos implantado em um boné. Este dispositivo,
que se comunica com o computador via Bluetooth, pode ser usado para disparar
comandos ou para conduzir a cadeira. Neste caso, as velocidades linear e angular da
CRI sao determinadas pela posicao da cabeca do usuario. O sistema conta, ainda,
com (vi) reconhecimento de expressoes faciais simples, que podem ser relacionadas a
acoes. Este modulo de entrada utiliza uma camera digital comum e um perceptron
multicamadas (MLP) para identificar as expressdes. Para o usuério, os comandos
se traduzem em piscar o olho direito ou esquerdo, abrir a boca, levantar a sobran-
celha direita ou esquerda etc. |24|. Apesar de proporcionar uma condugdo muito
confortavel de forma geral, tal modulo depende de iluminagao estével no ambiente
para operar com robustez [22|. Além desses, a plataforma aceita (vii) comandos de
voz, cujo processamento é feito pelo Microsoft Speech API (SAPI) e que podem ser
usados para a execucao de agoes. Por fim, também foi testada a incorporacao de
(viii) uma interface cérebro-computador comercial para reconhecimento de expres-
soes faciais e pensamentos. Até a conclusao deste trabalho, entretanto, as pesquisas
indicaram que tal dispositivo nao era suficientemente preciso para proporcionar um

controle robusto e seguro da Intell Wheels. [23]

Mais do que dar liberdade para o usuéario escolher quais médulos de entrada
deseja utilizar, a Plataforma IntellWheels também permite que ele defina sequéncias
de entradas para comandar a cadeira. Em outras palavras, uma sequéncia de esti-

mulos de entrada do usuario pode ser associada a uma acao da cadeira. Além disso,
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a sequéncia pode ser formada por entradas de diferentes dispositivos. Por exemplo,
piscar o olho direito uma vez e apertar o botao 1 do joystick pode indicar a cadeira
o comando virar a direita. Com isso, o usuério ¢ capaz de estabelecer combinacoes
entre os estimulos que consegue realizar para customizar o comando da CRI, criando
sua propria linguagem de comunicacao. A intencao foi proporcionar ao usuario uma

condu¢ao mais confortavel e adequada as suas condigdes. [43]

A interagao com o usuério é feita através de uma interface grafica (GUI —
Graphical User Interface), apresentada nas Figuras 2.12 e 2.13. No seu topo héa
botoes que permitem, por exemplo, desligi-la ou personalizar as configuracoes da
IWP: definir as sequéncias de estimulos de entrada e associd-las aos comandos da
CRI, bem como alterar associacoes ja gravadas. Logo abaixo estd o assistente de
navegacao, personalizado amigavelmente como Anna, cuja funcdo é exibir informa-
coes como funcionalidades ativas e em que modo a cadeira esta operando — manual,
automatico ou hibrido. Ja o grupo de icones no canto inferior direito da GUI indica
quais dispositivos de entrada podem ser usados. Na Fig 2.12, por exemplo, o joystick
externo nao estd disponivel. Na Fig 2.13 é possivel observar como as indicagoes de
direcao da cadeira sao fornecidas, e um arco cujos setores coloridos indicam a velo-
cidade com que a CRI esta se movendo. Além disso, abaixo desse arco é informada
graficamente qual sequéncia de entradas esta sendo executada no momento (imagem

a esquerda).

O projeto utilizou uma cadeira de rodas elétrica comum: estrutura metélica,
assento, joystick, bateria e quatro rodas, duas delas dotadas de motores indepen-
dentes. Entretanto, o conceito de cadeira de rodas inteligente exige, no minimo,
as capacidades de perceber seu entorno e de responder a comandos do usuéario e a
mudancas que ocorram no ambiente. Para tanto, sensores e dispositivos de controle
computacional podem-lhe ser agregados. No projeto IntellWheels esse hardware adi-

cional foi chamado de framework fisico [43]. Ao mesmo tempo, houve a preocupagcio
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Figura 2.12: Interface grafica da IWP [22].

Figura 2.13: Interface grafica da IWP, com destaque para as indicagoes de dire¢ao e velocidade
da CRI [22].
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Figura 2.14: Arquitetura do framework fisico da Plataforma IntellWheels [43].

de se alterar minimamente o design da cadeira de rodas, o que restringiu a quanti-
dade e o tipo desses elementos adicionais, mas conferiu ao framework a capacidade
de ser facilmente acoplado a cadeiras elétricas comuns [22]. Exemplo disso sdo suas
duas barras laterais de sensores feitas em aluminio [43|. Cada uma delas abriga oito
sensores ultrassonicos, e a barra esquerda também contém um laser range finder
(LRF). Sua cor preta e seu formato tornam o conjunto discreto e harmonioso com o
design usual das cadeiras de rodas motorizadas. O framework fisico também conta
com dois encoders acoplados a cada um dos motores. Os dados obtidos por eles sao
usados para estimar o deslocamento e a localizacao relativa da cadeira. Seu sistema
de localizacdo se baseia em técnicas de navegagao estimada (dead reckoning), que
usa as informacoes do historico de leituras dos sensores e do estado inicial da CRI
para estimar sua localizacao atual. A Fig. 2.14 mostra os elementos da arquite-
tura do framework fisico da IWP, enquanto alguns detalhes do protétipo da cadeira

IntellWheels sao destacados nas Figuras 2.15 e 2.16.
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Figura 2.15: Detalhes do protétipo da cadeira IntellWheels [43].

Interface board

Left sensor bar

Figura 2.16: Detalhes das partes frontal (esq.) e traseira (dir.) da barra esquerda de sensores
[43].
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A Plataforma IntellWheels também conta com um simulador, o IntellSim.
Muito embora o objetivo primordial do projeto fosse integrar os componentes ela-
borados a uma CRI real, também era importante manté-los compativeis com o
simulador IntellSim. Isso poderia facilitar a realizacao de testes, inclusive com a
participacao de pessoas. Sua versao original era um modelo 2D adaptado do sis-
tema de simulacao de codigo aberto Ciber-Rato (ou Cyber-Mouse, em inglés). Este
sistema é a modalidade virtual da competicao anual de robotica Micro-Rato, orga-
nizada pela Universidade de Aveiro. Seus competidores sao desafiados a desenvolver
um time de robos moéveis auténomos capaz de solucionar um labirinto, levando em
consideracao dois objetivos. Primeiro o time precisa encontrar um farol localizado
na area alvo da arena. Uma vez que todos a tenham alcancado, cada um dos robos
precisa retornar a sua posicao de partida. O sistema se baseia em computacao
distribuida, com uma arquitetura cliente-servidor estruturada em trés entidades: o
simulador, que atua como servidor; o visualizador; e os agentes robdticos — estes

sendo considerados clientes. [5] [51] [32]

A versao atual do IntellSim é um modelo em trés dimensoes construido com
o Unreal Tournament 2004 e o USARSim 3.1.3 (Unified System for Automatic and
Robot Simulation), enquanto seu cenario 3D baseou-se no Unreal 2004 Editor. O
USARSim é um simulador com alta fidelidade para robds e ambientes, baseado
no motor de jogos Unreal Tournament. A versao empregada na IWP baseia-se no
Unreal Engine 2.5 junto com o motor de fisica Karma. As locagoes modeladas para
o IntellSim sdo instalagoes do prédio da APPC (Associacdo do Porto de Paralisia
Cerebral, Fig. 2.17), pois os usudrios que participaram dos testes sdo pacientes da
Associacao. A intencao foi proporcionar a eles uma experiéncia de conducao da CRI

virtual em ambientes familiares, o que facilitaria o processo de aprendizagem. [22]

Ainda segundo Faria [22], no primeiro simulador (baseado no Ciber-Rato)

o ambiente carecia de mais realismo e o comportamento da CRI virtual precisava
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Figura 2.17: Foto da APPC & direita e seu modelo virtual & esquerda [22].

ser melhorado. A escolha do Usarsim deveu-se, em especial, a tais necessidades
e ao principio de diminuir ao méaximo possivel os custos do projeto IntellWheels.
Algumas de suas caracteristicas também influenciaram tal preferéncia, como o su-
porte avangado a robds com rodas; a capacidade de se programar e controlar os
robos via rede, permitindo experimentos com realidade mista; e a possibilidade de
se importar objetos e robds modelados em outras plataformas. Desta forma, diver-
sos componentes do cenario 3D (reprodugao de instalagoes da APPC) e a propria
cadeira virtual (Fig. 2.18) puderam ser modelados no 3DStudioMax e incorporados

no Unreal Editor como malhas estaticas. [22] [43]

Figura 2.18: Cadeira de rodas virtual [22].
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Outra caracteristica interessante do USARSim é a possibilidade de se observar
as cenas a partir de uma perspectiva egocéntrica (do ponto de vista do robd) ou em
terceira pessoa. Seu sistema é estruturado como uma arquitetura cliente-servidor,
que permite executar mais de um rob6 simultaneamente. Do lado cliente estao o
cliente Unreal e o controlador, ou outra aplicacao incorporada pelo usuario. Ja no
lado servidor estdao presentes o motor Unreal, o Gamebots (uma modificagdo do

Unreal Tournament), mapas e modelos de objetos (como os robos). [22]

Figura 2.19: Perspectiva em primeira pessoa [22].

Foi construido um jogo sério voltado para o ensino das habilidades necessé-
rias para a conducao de cadeiras de rodas inteligentes. Ele contribuiu para que o
IntellSim fosse um simulador 3D realista, permitindo diferentes modos de conducao
em cenarios verossimeis. O jogo foi criado com Processing, uma linguagem de pro-
gramagao de codigo aberto e IDE de contexto visual [48]. Ele permite a defini¢ao de
circuitos e a colocacao de marcos ao longo do caminho. Esses objetos, em formato
de bola ou estrela, devem ser capturados pelo usuério para ganhar pontos. Algumas

medidas de desempenho dos usuarios também podem ser coletadas através do jogo,
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como o tempo gasto para completar o percurso, a precisao com que este é feito e o
nimero de colisoes. A Fig. 2.19 mostra cenas desse jogo e a perspectiva em primeira

pessoa, citada anteriormente.

E importante citar que a Plataforma IntellWheels, além de permitir o traba-
lho em modos puramente real ou virtual, incorporou o conceito de realidade mista:
as cadeiras reais e virtuais podem interagir, com seus ambientes sendo considerados
como um s6. Isso viabiliza uma maior diminuicao de custos ao dispensar a constru-
cao de muitos exemplares da cadeira real para a execucao de testes mais complexos.

[12] [43]
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3 SISTEMA DE MAPEAMENTO COLABORA-
TIVO COM CADEIRAS DE RODAS INTELIGEN-
TES

A ideia inicial para esta dissertacao era estudar a agregacao de um mo-
dulo SLAM a uma cadeira de rodas inteligente — especificamente, a Plataforma
IntellWheels. Entretanto, o levantamento bibliografico revelou que esse tema ja
vem sendo explorado nos tltimos anos, a exemplo dos trabalhos de Cheein et al. 3],
Li et al. |35, 34] e Wu et al. [52]. Além disso, fatores como o tempo para execucio
da pesquisa e a disponibilidade de ferramentas fariam necessarias simplificacoes que

diminuiriam a contribuicao a ser gerada.

A partir disso, pensou-se na possibilidade de se aplicar alguma técnica de
SLAM Colaborativo a CRIs. Foi realizado um novo levantamento bibliografico, o
qual sugeriu que a ideia de “colaboragao” nesse contexto esta ligada a colabora-
cao entre a cadeira, outros dispositivos robéticos, a equipe de cuidados e o proprio
cadeirante, visando ao seu bem-estar [34] [52] [53]. Mais do que isso, nao foram
encontradas referéncias que tratassem da colaboracao entre CRIs para fins de ma-

peamento.

O capitulo comeca pela descricao do conceito do sistema de mapeamento
elaborado nesta dissertagao (Se¢ao 3.1). Em seguida, na mesma se¢ao, sdo apontados
os critérios de escolha da estratégia C-SLAM utilizada. Por fim, na Segao 3.2, as

caracteristicas mais relevantes de tal estratégia sao resumidas.



48

3.1 Conceito do Sistema e Escolha do Método C-SLAM

Cadeiras de rodas inteligentes, em esséncia, sao agentes roboticos moveis que
possuem sensores capazes de obter dados do ambiente. Uma CRI pode utilizar es-
sas informacdes para construir mapas dos locais por onde navega e armazenéa-los.
Entretanto, o mapeamento é feito individualmente e, em geral, seu resultado nao é
compartilhado com outras CRIs e tampouco com o proprio ambiente, o que apre-
senta certas desvantagens. Um motivo simples é que toda cadeira que passe pela
primeira vez por determinada area terd de mapea-la — um esfor¢o desnecessario caso
o conhecimento produzido anteriormente fosse compartilhado. Além disso, conforme
exposto na Sec¢ao 2.1, dispositivos de sensoriamento sao sujeitos a ruidos, o que in-
terfere diretamente no mapeamento. Quando se recorre a técnicas como a fusao
de dados de mais de um agente, as chances de que o mapa gerado seja mais pre-
ciso sao maiores. Também é relevante o fato de que o ambiente em si poderia se
beneficiar desses mapas, cuja manutencao muitas vezes é interessante do ponto de
vista administrativo. Pode-se mencionar, ainda, a possibilidade de que os mapas
guardados pelas CRIs tornem-se defasados em decorréncia de reformas e mudancas

na disposicao da mobilia, diminuindo sua confiabilidade.

Diante desses fatores, decidiu-se averiguar a possibilidade de se construir ma-
pas de forma colaborativa entre cadeiras de rodas inteligentes, num sistema capaz
de apoiar tal colaboragao, mantendo esse material o mais atualizado possivel e dis-
ponivel para qualquer CRI ou outro dispositivo que dele necessite. Esse sistema de
colaboracao ¢ composto por CRIs e por uma entidade de supervisao, o que, ini-
cialmente, requer que o ambiente esteja preparado para dar suporte a tal estrutura.
Ao ingressar no ambiente, a cadeira efetua um procedimento de “credenciamento” no
sistema, chamado de check-in. Nessa etapa anterior a navegacao da CRI acontece

a troca de informagoes com a supervisao, quando lhe é atribuido um identificador.

Caso ja tenha havido visitas de CRIs anteriormente, ela também tem acesso a um
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mapa do ambiente (que pode ou nao estar completo) e ao seu indicador de confi-
abilidade. O indicador ¢ gerado pela supervisao, e seu papel é ajudar a cadeira a
determinar se pode ou nao basear-se naquele mapa durante sua navegacao. O mape-
amento é realizado por uma ou mais CRIs simultaneamente através da abordagem
de SLAM Colaborativo, cujo processo de escolha é apresentado mais & frente nesta
Secao. Alguns critérios tiveram de ser levados em consideracao, como a possibi-
lidade de se realizar SLAM mesmo que houvesse apenas um agente em operacao.
Quando uma CRI sai do ambiente é realizado seu “descredenciamento” do sistema,
o check-out: ela entrega a entidade de supervisao os dados obtidos durante sua
navegacao. Dessa forma, espera-se manter uma relacdo de troca, onde cadeiras de
rodas inteligentes construam e atualizem mapas de ambientes ao mesmo tempo em
que, com certo nivel de confianca, se beneficiam da existéncia desse material para

suas funcoes de navegacao e planejamento.

Outra questao abordada neste trabalho foi a verificacao da hipdtese levan-
tada quanto as informacoes necessarias para que os agentes se apropriassem dos
mapas prévios em sua navegacao. Supods-se que seria suficiente uma representacao
simples, composta pelo vetor de estado e pela matriz de covariancia finais do mapa
armazenado pela supervisao e pela pose inicial do agente que estivesse entrando no
ambiente. Tal hipdtese, a principio, se justificaria pelo fato de que os modelos senso-
rial e de hodometria da Plataforma IntellWheels sao padronizados. O levantamento
bibliografico trouxe uma referéncia que utiliza estratégia parecida com esta, num

artigo de 2009 de Barkby et al. 7], porém com o mapa estruturado em grid.

Obviamente, a prioridade de uma cadeira de rodas nao é e nem deve ser
a funcdo de mapeamento, devido & sua finalidade e por questoes como seguranca
e robustez. Portanto, nao é esperado que todo o ambiente seja mapeado. Ainda
assim, as CRIs poderdao contar com tais mapas nas areas que forem processadas,

melhorando seu desempenho. Também é relevante mencionar um conceito citado na
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Secao 2.2, de que “uma CRI deve interferir minimamente no ambiente em que opera
para ter um bom desempenho”. De fato, o sistema proposto nesta pesquisa exige
que o ambiente seja preparado para suporta-lo, mas o funcionamento propriamente

dito das cadeiras nao interfere nele.

Entrada da
CRI

e Supervisio
arm:ﬁsg r? ado CHIEga D
i prévio & CRI

)

|

CRI tem seu

rendez-vous A=
aumentado

Navegacao

{

<..........

Saida da CRI

Check-out

_—
'\-.._____________.-'
Supervisao
recebe mapa
final da CRI
Sy

P
_—
'\-.._____'__'______..I
Mapa
armazenado &
atualizado

Figura 3.1: Fluxograma do sistema proposto.
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Um fluxograma ilustrando o funcionamento do sistema com relagao a uma
CRI qualquer que dé entrada no ambiente é mostrado na Fig. 3.1. As linhas pon-
tilhadas a partir do evento “Navegacao” denotam que, durante esse processo, pode
ou nao ocorrer o evento de rendez-vous (um encontro entre duas CRIs que pode
propiciar a fusdo de mapas, conforme sera detalhado adiante), até que a CRI deixe
o ambiente. Com o check-out, a supervisao recebe o mapa final gerado pela CRI em

questao, que é utilizado para atualizar o mapa armazenado em sua base de dados.

.0
o,

\ \ I\ / \ Secl\ /

\ LR /
\ \S11/ \S12/ \S§13 /. \S14/
S10v v/ v/ A 4Nt 4815
BeE T iy N\ of \; 71 \ / *%, / / A
~ \ X i N
- Y
/ ...‘ \
s ol e
. - \ =
K o
g S
=
N . z 0]
\ K /
S8 - ¢ . 81
Z 4 x X , X ~

et / !\ £\ !\ /N
87/ /se\ /S5 /S4\ /83
/ / Xt of \ / N\ \

/ / \/ \ / Xt \ \

\\ B .
v S2 ¢
\

Figura 3.2: Disposiciao dos sensores de proximidade ao redor da IntellWheels. Adaptado de [43].

Apos a conceituacao do sistema, o passo seguinte foi a definicao da estrateé-
gia de SLAM Colaborativo para a realizagao do mapeamento. Algumas referéncias
foram coletadas, mas era necessario estabelecer critérios que permitissem escolher
uma delas. O ponto de partida foi o modelo robético da cadeira IntellWheels, que
serve de base para o agente robdtico do sistema proposto neste trabalho e cujas
caracteristicas deveriam ser compativeis com a estratégia C-SLAM adotada. Sua
hodometria é obtida através de 2 encoders conectados ao eixo do motor de cada
uma das 2 rodas traseiras. A percepcao do ambiente se da através de 17 sensores de
proximidade — 1 scanner 2D a laser e 16 sonares, dispostos nas barras laterais con-
forme o esquema da Fig. 3.2 [43]. L1, na parte frontal da barra esquerda, é o sensor

a laser, que possui um FOV (do inglés field of view, ou campo de visdo) de 270°,
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representado pelo pontilhado vermelho. Os demais sao os sensores ultrassénicos,

com FOV de 45° (tracejados pretos).

Dentre os artigos pesquisados havia abordagens baseadas em FastSLAM [19],
Grafos [33] e Random Finite Set (RFS) [40], que nao foram escolhidas mas cujas
referéncias sao deixadas aqui a titulo de informacao, caso o leitor tenha interesse
em conhecer outras possibilidades para SLAM Colaborativo. O método selecionado
foi desenvolvido por Benedettelli, Garulli, Giannitrapani [9], que adapta o EKF-
SLAM para a representagao M-Space de features lineares. Duas outras fon-
tes utilizadas de forma auxiliar foram os trabalhos de Benedettelli [8] e de Zhou,

Roumeliotis [54].

No método escolhido, o ambiente é representado na forma de features line-
ares, apropriada para lidar com caracteristicas que podem ser descritas em termos
de linhas e segmentos. E o caso daquelas extraidas de paredes, portas e mobilia em
ambientes internos (indoor). Ha diferentes maneiras de se definir um segmento de
linha, e a referéncia utilizada o faz através da representacdo M-Space |26]. Entre-
tanto, é possivel adotar a mesma abordagem C-SLAM descrevendo as linhas por seus
pontos extremos. Essa, por sua vez, ¢ a representacao empregada nesta dissertagao.

Deste ponto do texto em diante serd usada a notagao a seguir.

Vetores: simbolos em negrito.

Frames de referéncia: (F').

Estimativas de vetores: X.

Erros de estimativa: X =x — X

Elementos expressos no frame de um robé especifico: /x,. O indice sobrescrito
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f, & esquerda, indica que x estd sendo considerado no frame (Ry), correspon-

dente ao robo Ry. Jé& o indice subscrito r informa que x diz respeito ao rob6 R,.

e Matrizes diagonais sdo denotadas sob a forma diag(as, ..., a,), sendo os para-

metros ay, ..., a, os elementos escalares de sua diagonal.

3.2 EKF-SLAM Colaborativo com Features Lineares

Comecando pela maneira como as caracteristicas do ambiente sao represen-
tadas, uma feature linear nada mais é do que um segmento de linha. Pode-se dizer
que a forma mais simples e intuitiva de descrevé-la é determinar as coordenadas de
seus pontos extremos com relagdo a um frame de referéncia global (FRG) ou

espago da feature, chamado de (G):

Xy = [xA YA TB yB}T' (3-1)

Assim, x; é o vetor de coordenadas globais da feature.

Considerando-se um rob6 auténomo navegando em um ambiente 2D, sua pose

pode ser expressa no FRG (G) na forma
X, = [z, yr 0,]7, (3.2)

sendo [z, .| sua posicdo e 6, sua orientagdo relativa a (G).

A percepcao de mundo do robo, efetuada através de sensores, é dada com
relagao a ele mesmo, configurando outro frame de referéncia, o qual serd chamado
de (R): o frame de referéncia do rob6 (FRR). As coordenadas globais da
feature, por sua vez, podem ser expressas em (R), quando passam a ser chamadas

de x, = [2, vy 2’5 y5]". A Fig. 3.3 ilustra o que foi exposto até entdo.
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Figura 3.3: Tlustragao da pose do robd no FRG e das coordenadas globais da feature em (G) e
(R). Adaptado de [8].

A representagao especial chamada M-Space (do inglés Measurement Subspace),
ou subespago de medigao, proposta por Folkesson, Jensfelt, Christensen [26], intro-
duz um frame de referéncia local a cada feature, fazendo com que features diferentes
possuam frames de referéncia distintos, e trabalha com subespacos de medicao —
uma abstracao da parte do espaco da feature que ¢é detectada pelos sensores do
rob6. Seu intuito é prover uma alternativa para se lidar com certos problemas,
comuns em robédtica, gerados por outros tipos de representacao. Um deles é a ob-
servacao parcial, que acontece se o robo nao for capaz de detectar um segmento de
ponta a ponta numa Unica leitura de seus sensores. Outro problema é o dito “efeito
do braco de alavanca” (ou “lever arm effect”), que diz respeito ao deslocamento
do segmento estimado em decorréncia de erros nas medigoes dos sensores |20] |26].
Quando o M-Space é utilizado, o EKF-SLAM precisa sofrer algumas adaptagoes a
fim de que se inclua a descricao do vetor de estado no subespago de medicao. Além
disso, enquanto a incerteza sobre a pose do robd é expressa no FRG, a incerteza

sobre as features é expressa no M-Space.
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O método C-SLAM elaborado por Benedettelli, Garulli, Giannitrapani [9]
pode ser compreendido como uma sequéncia de ciclos de trés etapas. Inicialmente o
agente navega enquanto executa o Single-robot EKF-SLAM localmente, construindo
independentemente um mapa local, até encontrar outro rob6. Esse momento marca
a segunda etapa: o rendez-vous, quando ocorre a fusao dos mapas locais dos dois
agentes envolvidos. Assim, cada um fica com uma copia do mapa resultante. Em
seguida tem-se a terceira etapa, quando os agentes prosseguem a navegacao, nova-
mente executando o Single-robot SLAM. A diferenca é que, agora, seus mapas locais

sao o resultado do processo de fusao de dados.

3.2.1 SLAM com Miuiltiplos Rob6s e Fusao de Mapas

Estejam dois robos, R; e Rs, a explorar um ambiente, cada um executando
o Single-robot SLAM localmente. Além de ser possivel que o mapa de cada um
contenha diferentes informacdes, em geral os frames de referéncia utilizados sao
diferentes. Isso acontece porque cada rob6 adota um FRG com base em sua posicao
inicial, que nao necessariamente é a mesma para todos. No sistema apresentado, a
troca de informacoes entre os robés e a subsequente fusao de mapas acontecem sob
o conceito do rendez-vous, que costuma ser executado em pares, independentemente
da quantidade total de agentes. A fusdo de mapas, entretanto, depende de que se
expresse o mapa construido por um rob6 no frame do outro rob6. Assim, é essencial
que se defina a relagao entre os frames dos envolvidos, o que pode ser feito com
dados de proximidade mitua. Em outras palavras, R, realiza medicoes com relacao
ao seu frame de referéncia (R;) que permitem estimar a localizacao do parceiro Ry

e expressar seu mapa local em (R;), e vice-versa.



26

R

Ry

Figura 3.4: Observagdao mititua no rendez-vous. |9]

Pode-se dividir a fusao de mapas em trés etapas. O primeiro passo é o
alinhamento dos mapas, quando a roto-translacao entre os frames (G1) e (G2)
¢ encontrada. Em seguida, a matriz de covaridncia do erro de estimativa
do novo mapa ¢é atualizada para cada robd, mais uma vez considerando a relacao
entre frames. Por fim, os mapas gerados sao refinados visando ao aumento de sua
precisao através da remocao de dados duplicados. Isso é 1til e necessario porque

ha chance de que os mapas originais acabem se sobrepondo em algumas regioes.

Sejam 1%, e ?xy as estimativas do vetor de estado dos robos R; e Ry, res-
pectivamente. Assim, suas dimensoes sao m; = 3 + 4ny € mg = 3 + 4ny, onde n; e
no sao a quantidade de marcos dos respectivos mapas. Nos paragrafos que seguem
o processo de fusao de mapas serd considerado, como exemplo, do ponto de vista
do robo Ry. E necessario estimar 'x, — 0 mapa de Ry expresso no frame (Gy). A
observacao mitua entre R; e Ry é ilustrada pela Fig. 3.4, onde 7 ¢ a distancia entre
ambos e iqu, i,7 =1,2, % # j é o angulo sob o qual R; observa R;. A distancia 7
é composta pela média das posicoes relativas dos robos, ', e 2y, ponderada pelos
valores de suas variancias, conforme a Eq. (3.3).

2 1 2 2
T2y, * 112 Tip, * 71
= +
T= 5 o2 o2 + o2
72 m 72 1

(3.3)
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H4, ainda, os erros de medicao ¢, e €iy, — ruidos brancos de média 0. Esses

elementos de medicao mitua dao origem ao vetor de medicao combinada
Z2=[n "¢ *0n]" + ey 1, £26,]" =245y, (3.4)
onde £, é um ruido branco de medicao cuja matriz de covariancia é
R, = Ele, el] = diag(o}, oty,, 034). (3.5)

Como as posicoes relativas dos agentes sao medicoes independentes, a variancia 0727

pode ser obtida pela relacao a seguir:

2 2
*
2 0_1772 0—27h
o2 = Tl * Pony (3.6)
" o2 402
Ing 2m

Enfim, transformagdes geométricas permitem estimar a roto-translagao (.) entre os

frames (R;) e (Ry), sendo similar o procedimento para estimar 2x;:

%, = t('%y, %%, 7). (3.7)

Apés o alinhamento os dois robos possuem 0 mesmo mapa, exXpresso em seus
proprios frames de referéncia. Antes que eles possam retornar & execucao individual
do Single-robot SLAM, entretanto, é necessario atualizar suas incertezas para que
correspondam ao novo mapa. Em outras palavras, também é preciso alinhar as
matrizes de covariancia antigas, de acordo com as transformacoes aplicadas aos

mapas, para que se encontre a matriz de covariancia do novo vetor de estado.

Inicialmente, o que se tem sao as informagoes que dizem respeito aos mapas
locais anteriores a fusao. Assim, pode-se juntar os dois vetores de estado no vetor
X = [1X1T 2Xg]T, descrito nos espacos das features. A matriz de covariancia do erro
de estimativa é dada por

P = E[XXT]. (3.8)
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Continuando do ponto de vista do robd R;, defina-se o vetor de estado
alinhado (ou aumentado) X = ['x! 'xI]7. Seu erro de estimativa ¢ X%, cuja

matriz de covariancia é a que segue na Eq. (3.9).

P* = E[X* (X*)T] (3.9)

E necessario, entao, encontrar a matriz de covariancia do estado correspondente ao

mapa gerado pelo alinhamento, P, no que é utilizada a transformacao ¢(.).

Tem-se, agora, outra questao: a existéncia de dados duplicados no novo mapa.
Isso pode acontecer se R e Ry tiverem mapeado areas coincidentes, o que é pro-
vavelmente verdade ao menos nos arredores do ponto em que se encontraram. O
resultado é que o vetor de estado alinhado X“ poderd conter features repetidas,
prejudicando a acuracia do SLAM. Dessa forma, é preciso remover as duplicatas do
mapa e propagar tais alteracoes para o vetor de estado e a matriz de covariancia.
Primeiramente é necessario determinar quais features encontram-se repetidas em
X®. De posse desta informacao, as duplicatas que nao pertencem ao mapa original
devem ser descartadas — no caso de Ry, sao removidos os dados oriundos de Rs. Isso
ocorre porque cada rob6 possui maior confianca nos dados gerados por si proprio
em detrimento dos demais [9]. Em seguida, as linhas e colunas correspondentes da

matriz de covariancia do estado aumentado P® também sdo removidas.

O procedimento de fusao dos mapas é realizado por ambos os agentes envol-
vidos (R; e Ry). Uma vez concluida esta etapa eles voltam a navegar normalmente,
executando o Single-robot EKF-SLAM de forma independente sobre seus mapas au-
mentados. Até o final de suas navegagoes eles podem ou nao encontrar-se um com

o outro novamente, ou com outros agentes quaisquer.
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4 |IMPLEMENTACAO, TESTES E RESULTADOS

Apos a elaboracao da proposta do sistema, introduzido no Capitulo 3, foi
feita uma analise das possibilidades de trabalho sobre o tema que se adequariam
ao tempo disponivel para a pesquisa. Optou-se por abordar as tarefas da dinamica
do sistema SLAM colaborativo para cadeiras de rodas inteligentes proposto, com
foco no tratamento dos dados e incertezas vinculados ao uso de um mapa prévio no
inicio da navegacao, sem o compromisso com a representacao M-Space das features

lineares na implementacao.

A simulacao do sistema foi construida no Matlab, a partir de um algoritmo
Single-robot EKF-SLAM para marcos pontuais num ambiente de duas dimensoes
[21]. Um agradecimento especial a Juan Dell’Oso por tao gentilmente ter cedido seu
codigo, que serviu como ponto de partida para esta implementacao. Os parametros
do ambiente sao armazenados num arquivo separado, permitindo sua alteracao con-
forme for necessario. Tais parametros representam os pontos extremos das features
lineares, que sao computadas como os marcos realmente utilizados pelo EKF-SLAM.
A ideia seguida nesta implementacao foi a geracao de dados suficientes para que o
sistema proposto pudesse ser testado, o que se mostrou possivel mesmo sem a uti-
lizagdo por hora da representacao M-Space. O principal motivo para o uso dessa
representacao especial é amenizar o impacto de certas limitagoes de sensoriamento
comuns na robética. Por outro lado, a complexidade dos ambientes de testes nao é
tao grande, o que levou a crer que tais efeitos estariam presentes, mas provavelmente

nao seriam capazes de inviabilizar a validade dos resultados obtidos.

Sendo assim, o algoritmo SLAM implementado trabalha com o vetor de es-

tado X, de dimensoes 3 + 2m (Eq. 4.1), e a matriz de covariancia apropriada. No
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vetor de estado, x, é a pose do robd, dada pela Eq. (3.2), e o mapa é constituido

por m pontos x; = [x; y;]7, 1 <i < m.
X=[xIxxI ... xI)7 (4.1)

A partir desses dados o sistema computa informacoes complementares relativas a ca-
racteristica linear do ambiente, que ainda se deseja aproveitar. O vetor X (Eq. 4.2),
de tamanho 3 + 4n, também contém a pose do rob6 e o mapa estimado em termos
de features lineares, compostas pelos pares ordenados dos seus pontos extremos A e
B: x5, = [za ya 25 yp|" (conforme Eq. 3.1), 1 < i < n, onde n é a quantidade de
segmentos no mapa.

X; =[xt x:Jfl x}; ch:l]T (4.2)

r

A movimentacao dos robos entre os instantes de tempo ¢t e ¢t + 1 é dada pela
Eq. (4.3), com hodometria u(t) = [A; ¢;]7. O deslocamento ¢ A, fixado num passo
de 10 cm, e ¢; é o giro. Os erros de hodometria sao introduzidos por um ruido
aleatério, sendo oo = 0.5 ¢cm e o4 = 1°. Os robos sao dotados de um sensor de
proximidade a laser, cujas medicoes sao compostas por dois valores: a distancia
(range) e a dire¢do (bearing) do marco observado com relagdo a pose do robo. Tais
dados também sao ruidosos, com o, = 1 cm e g, = 1°, respectivamente. Os testes,
detalhados adiante, utilizaram diferentes valores de campo de visao (FOV) e alcance
para o sensor. Todos os valores numéricos acima tiveram como referéncia o modelo

IntellWheels.

Ay x cos(0 + ¢y)
X (t+1) =x.(t) + | A¢ % sin(6 + ¢) (4.3)
o

Cada agente percorre um caminho pré-definido, com pose inicial conhecida,
cujos pontos sao guardados em outro arquivo, que também pode ser alterado. As

configuragoes do ambiente serao abordadas mais a frente, durante as consideracoes
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sobre os testes realizados. Os trajetos sao independentes entre diferentes robos,
que navegam enquanto executam o algoritmo Single-robot EKF-SLAM até que dois
deles se encontrem. Esse momento marca o rendez-vous, quando ocorre a fusao dos
mapas dos robos envolvidos. Sejam eles chamados de Ry e Ry. Os desvios padrao
dos erros das medidas de observacao mutua possuem valores iguais para ambos os
agentes, propositalmente escolhidos para serem maiores que os valores utilizados
para os erros de range e bearing da deteccao de marcos. O intuito foi representar
na simulacao o fato de que os dados de observacao mitua sao ainda menos precisos
que as leituras dos sensores de proximidade dos agentes [9]. Para o erro do adngulo

igbj sob o qual R; observa R;, com 7,j = 1,2, i # j, tem-se que
O1, = 024, = 4°.

No caso da distancia 1 entre Ry e Ry, obtém-se o, = 2 cm conforme a Eq. (3.6) a

partir das variancias dos erros das posicoes relativas 1, e 2n;:

2 2
0'1220'2

_ 2
. = 8 cm”.

m

Além disso, como seus valores sao iguais, a distancia 7 é dada pela média aritmética
de 'ny e ?n; (Eq. 3.3). Cabe ressaltar que a observacio mitua é computada com
relacao as poses reais (e nao estimadas) de Ry e Ry, assim como ¢é feito com as

observacoes do ambiente.

A fusdo dos mapas de R; e Ry possui trés etapas, conforme indicado na
Secao 3.2.1: (i) alinhamento dos mapas; (ii) atualizacdo das incertezas e (iii) remoc¢ao
de dados duplicados. No trabalho de Benedettelli, Garulli, Giannitrapani [9], como
as matrizes de covaridncia sao descritas no M-Space, este trecho esta fortemente
atrelado a tal representacao das features lineares do ambiente. Apesar disso, os
dados necessarios para realizar a fusao nao dependem de dados no M-Space e podem
ser obtidos dos mapas por pontos, o que pode ser visto no material elaborado por

Zhou, Roumeliotis [54].
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O alinhamento ¢ realizado sobre os mapas de pontos em X; e X5, e nada mais
é do que a determinacao da transformacao entre os frames de Ry e R,. Em outras
palavras, com 7,7 = 1,2, ¢ # j, do ponto de vista do robé R;, é preciso expressar o

mapa de R; contido em “/X; no espaco das features (G;) através de
“iX; =t(9X,, 99X, 2). (4.4)

A roto-translagao t é definida pelas equacoes a seguir, comecando pela determinacao

da posi¢ao do rob6 R; no frame do robo R;:

Fipp, =1 [gjjgiﬁjﬂ : (45)

Em seguida, obtém-se a posicdo (Eq. 4.7) e a orientagao (Eq. 4.8) do rob6 R; no

espaco das features (G;). C & a matriz de rotacao responsavel por aplicar as devidas

transformacoes ao argumento recebido, denotado por ¢ na Eq. 4.6.

_ |cos(v) —sin(y)
Cy) = {sm(w) cos (1)) } (4.6)

“pr, = “pr, + C(0;) * “pp, (4.7)
G"QR], = 91 +7T+i¢j —j¢i (48)

A transformagdo do frame de coordenadas globais (G;) para (G;) é feita pela ex-

pressdo (4.10), sendo o angulo ““6, dado por (4.9).
“fg, =g, — 0, (4.9)

GipGj — GipRj - C(Ging) % ijR]' (4'10)

Por fim, para se obter Gin, é necessario aplicar a transformagao (4.11) a cada ponto

Xk, 1 <k < mj, onde m; & a quantidade de pontos em X;.

Gix, = Gipgj + C(GZOG].) * Gix,, (4.11)
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A esta altura, R; ja possui o estado aumentado XY, dado por

X,
“ipp,
“ Xi GieRj
Xo = [Gin] = | i, |- (4.12)
_Gixm/j_

Na segunda etapa (atualizacao das incertezas) é necessario computar o erro de
estimativa do estado aumentado X7, o que é feito a partir dos erros de estimativa dos
componentes de G'L'Xj. Como a roto-translacao t nao € linear, precisa ser linearizada
nos valores estimados de seus parametros: X;, X, e z. Portanto, a atualizacao
das incertezas envolve o célculo dos Jacobianos dos componentes de Gin a fim
de determinar seu erro de estimativa. Obtidos tais valores, pode-se determinar a
matriz de covariancia do estado aumentado (Eq. 4.13). Caso o leitor tenha interesse,
as equagoes necessarias para a determinacao dos Jacobianos podem ser encontradas

em Zhou, Roumeliotis [54].

= ~.a Pi,i Piaj
Pt = E[X] (X;)"] = ’ (4.13)
P i

A fusdo dos mapas é encerrada pela remocao de dados duplicados. Quando
h& correspondéncia, sao mantidos os dados originalmente gerados por R;, pois sua
confianca nas informagdes oriundas de R; é menor |9|. Para cada ponto removido
de X7, as linhas e colunas correspondentes de P também sao removidas. Por fim,
sao removidas as informacoes sobre a pose de R; e o vetor de features lineares Xy,
de R; é atualizado. Nas referéncias utilizadas, a associacao de dados se baseia na
distancia de Mahalanobis [20] [8] [54] e no grau de sobreposigdo entre cada par
de features avaliado. Na implementacao realizada, contudo, os marcos sao identifi-

caveis, permitindo que R; saiba quais sao as duplicatas em seu mapa aumentado.
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Apos a fusao, R; e Ry prosseguem navegando independentemente, executando
o Single-robot EKF-SLAM. Podem ocorrer novos encontros entre ambos, ou entre
qualquer um deles e outros agentes que também estejam presentes. Ao sair do
ambiente, cada um realiza o check-out, entregando a entidade de supervisao seu

mapa final.

Uma vez havendo um mapa armazenado pela supervisao, este é fornecido
aos novos robds que entrem no ambiente. Ou seja, em vez de comegar a navegacao
sem mapa algum, o robd R* subsequente recebe como informacao prévia a ultima
versao disponivel do mapa. Para tanto, sao armazenados o vetor de estado do tltimo
mapa, sua matriz de covariancia e o vetor de features lineares correspondente, que
sao utilizados por R*. Localmente, no vetor de estado e no vetor de features a pose
do robo é alterada para os valores da pose inicial de R*; os demais dados nao sao

alterados. Ou seja,

X X
/
X1 X fi
/ /
X* = | X Xi= | Xp pr =P,
/ /
| X m/ ] [ X

onde X'y, e X'y, sdo, respectivamente, os pontos e as features lineares do tltimo mapa

armazenado pelo sistema, e P’ é a matriz de covariancia correspondente.
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4.1 Testes e Analise dos Resultados

Foram elaborados dois ambientes de testes, ilustrados pelas Figs. 4.1 e 4.2,
ambos com 5x5 m de dimensdo '. Todas as extremidades de segmentos de linhas,
incluindo quinas, foram computadas como marcos pontuais. As features lineares
foram caracterizadas como todo segmento minimo determinado por dois pontos do
ambiente, e que fossem observaveis pelos robos. Isto é, segmentos oclusos por moéveis
etc. nao foram computados como features, a exemplo do que ocorre na Fig. 4.2. O
primeiro ambiente, chamado de A1, possui uma configuracao pouco complexa, com
apenas 22 features lineares. O objetivo primordial dos testes nesse ambiente foi
avaliar a corretude e o comportamento geral do sistema. Ja o outro ambiente, A2,
é mais complexo, com 49 features. Aqui o intuito foi realizar testes com um volume
maior de dados, a fim de analisar melhor o desempenho do mapeamento de um robo6
que recebe um mapa prévio no inicio de sua navegacao, de acordo com a estratégia

adotada.

300 T T T
200 = I -

100 - — =l

-100 - I
-200 [~ I .

-300 L ! L L 1 J
-300 -200 -100 0 100 200 300

Figura 4.1: A1: ambiente virtual simples.

!Todas as figuras utilizadas na Secéo 4.1 e subsecoes foram geradas no Matlab com configuracoes
padrao para graficos.
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Figura 4.2: A2: ambiente virtual mais complexo.

No ambiete Al as simulacoes foram compostas por dois cenérios de teste di-
ferentes (Sec@o 4.1.1), enquanto o ambiente A2 contou com trés cenarios distintos
(Segao 4.1.2). Todos eles possuiam dois robos, Ry e R, que comecavam suas na-
vegacoes de forma independente e se encontravam a determinada altura, realizando
os procedimentos de fusao de mapas. Em seguida se observou ou a continuacao da
navegacao de R; e Ry com seus mapas aumentados M; e Ms, ou o comportamento
de um terceiro robd Rs3, que entrava em cena ora com M7, ora com M como mapa
prévio, no qual baseava sua navegacao. Em outras palavras, o segundo caso visou
a avaliagao das dinamicas de check-out e do uso de um mapa prévio por um novo
rob6 que adentrasse o ambiente. As poses iniciais de cada robo eram conhecidas,
mas nao necessariamente iguais. Além disso, foram definidas duas configuracoes de
sensoriamento distintas, comuns no sensoriamento a laser. Na configuracao tipo 1 o
FOV é de 180° e o alcance é de 100 cm; na configuracao tipo 2, o FOV é de 270° e
o alcance é de 80 cm (em especial, baseada no modelo IntellWheels). Assim, cada
cenario de teste foi executado 200 vezes: 100 rodadas com a configuragao tipo 1, e

outras 100 com a configuragao tipo 2.



67

No decorrer desta e das secoes seguintes, o termo mapa final denota o mapa
obtido ao final de cada cenério teste, para cada uma de suas 100 rodadas com cada
um dos dois tipos de configuracao de sensoriamento. Para cada mapa estimado (M,
e My) foram avaliados quatro parametros. (i) O total de features detectadas
por completo (aquelas que tiveram ambos os pontos extremos detectados, e nao
apenas um deles). (ii) O erro médio do mapa estimado e (iii) o desvio padrao
do erro médio do mapa estimado. O erro médio do mapa estimado nada mais
¢ do que o valor médio da distancia entre os pontos extremos de cada feature real e
suas estimativas no mapa, somente com relacao as features ja detectadas. O tltimo
parametro foi (iv) a incerteza média do mapa estimado, composta pela média
dos valores absolutos das incertezas das estimativas, contidas na diagonal principal
da matriz de covariancia. As métricas foram determinadas com relacao as features
completas, e nao com relacao ao conjunto de pontos detectados, que pode incluir
features nao inicializadas. Foi utilizado um intervalo de confianca de 95%. As coletas
foram feitas em trés instantes: (i) antes do rendez-vous; (ii) depois do rendez-vous;
e (iii) ao final do cenario. Também foram armazenados, para os mapas finais, os
valores minimos e maximos de (i) quantidade de features lineares detectadas; (ii)
erro médio na posicao das features no mapa; e (iii) incerteza média sobre a posi¢ao
das features no mapa — estes dois ultimos computados conforme os parametros de

avaliagao (ii) e (iv) descritos anteriormente.

4.1.1 Ambiente A1l

O primeiro cenario de testes no ambiente A1l teve apenas dois robos, Ry e Ro,
cujos caminhos anteriores ao rendez-vous sao ilustrados nas Figs. 4.3 e 4.4. O losango
marca o ponto inicial da trajetoria e o quadrado, seu término. Apoéds a fusdo dos
mapas, ambos continuaram a navegacao percorrendo o mesmo caminho (Fig. 4.5),

diferente das trajetorias iniciais, cada um com seu respectivo mapa aumentado.
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Figura 4.4: Caminho de Ry antes do rendez-vous; primeiro cenario de Al.

300 T T T
200 = I .

100 1

-300
-300 -200 -100 0 100 200 300

Figura 4.5: Caminho percorrido por Ry e Ry ap6s o rendez-vous; primeiro cendrio de Al.
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Antes da discussao do levantamento estatistico, para melhor compreensao
da dinamica do sistema e da caracterizacao deste teste preliminar, sao mostradas a
seguir imagens com as etapas deste cenario na configuracao de sensoriamento tipo 1:
FOV = 180° e alcance = 100 cm. A navegacao inicial de R é retratada na Fig. 4.6, e
o mapa entao obtido, na Fig. 4.7. O traco vermelho representa o caminho realmente
seguido pelo robé, enquanto o trago verde mostra seu caminho estimado. O robo
é representado pelo triangulo (azul para estimado, vermelho para real); sua regiao
de sensoriamento, pelo tracejado vermelho; e a incerteza de sua posicao, pela elipse.
Os landmarks pontuais reais sao marcados com cruzes vermelhas, e suas posicoes

estimadas sdo as cruzes verdes.

Navegacao R1
300 [ etk
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-100 -

-200 [~
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Figura 4.6: Navegagio inicial de R;.

Mapa estimado por R1 -ida
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Figura 4.7: Mapa M; inicial estimado por R;.
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Na Fig. 4.8 tem-se a navegacao inicial de Ry. Note-se que nenhum marco foi
detectado, situacao esta proposital. O objetivo foi avaliar como Ry se comportaria
apo6s a fusao ao navegar com um mapa sem qualquer informacao originalmente sua.
Isso ja seria um indicativo do que se poderia esperar da performance de um rob6 ao

navegar com um mapa prévio conforme a representacao utilizada.

Navegacao R2
300 T T

200 (- 1 =

-200 - .

300 I | 1 1 !
-300 -200 -100 o 100 200 300

Figura 4.8: Navegagao inicial de Ra.

Pontos alinhados
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Figura 4.9: Rendez-vous e alinhamento dos mapas.

As posigoes dos robds no momento do rendez-vous e o alinhamento dos mapas

estao na Fig. 4.9, onde os pontos vermelhos sao os pontos de M; no frame de Rs.
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Obviamente, M; nao sofreu quaisquer alteracoes. Ja Ry “herdou” todos os pontos
estimados por R;. Na Fig. 4.10 pode-se ver que ha uma distancia consideravel entre o
mapa real e My, armazenado por Ry. Neste exemplo, apos prosseguir navegando, Ry
obteve um mapa final bastante apurado e completo (Fig. 4.11). A grande surpresa
foi que R, apesar de contar com um mapa com valores altos de erro e incerteza,

conseguiu uma boa corre¢ao de sua estimativa (Fig. 4.12).

Mapa aumentado de R2
T
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“l — . |
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y |
.
-200 [~ | k‘ 7
,
. = Y
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-300 | - ; I ‘
-300 -200 -100 ] 100 200 300

Figura 4.10: Mapa M, aumentado.

Mapa estimado por R1 - volta
T

300 T

200 I T

100 -

100 [~ l 1
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-300 -200 -100 0 100 200 300

Figura 4.11: Mapa M; final estimado por R;.
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Mapa estimado por R2 - volta
300 T = ;

200 - |

100 - T -

A00 - | - ¥ ' 4

-200 [~ | 1

300t L 1 1 L 1
-300 -200 -100 0 100 200 300

Figura 4.12: Mapa M, final estimado por Rs.

Os valores médios das métricas obtidas nas 100 rodadas deste primeiro ce-
nario de teste, em ambas as configuracoes de sensoriamento, sao mostrados nas
Tabelas 4.1 e 4.2. Na média, o tempo de execucao de cada rodada na configuracao
de sensoriamento tipo 1 foi de 0.80 s, e de 0.69 s na configuracao tipo 2. Como o
estado do mapa M, é o mesmo antes e depois do rendez-vous, e M, esta vazio antes
do encontro, para fins praticos nao foram consideradas as informacoes coletadas no
primeiro instante. Relembrando, neste cenario, tanto R; quanto R, permaneceram
no ambiente apos o rendez-vous, navegando com seus mapas aumentados, sem se

encontrarem novamente.

Observe que, na média, ocorreu uma melhora significativa na precisao dos
mapas aumentados ao final do cendrio. Uma atencao especial deve ser dispensada
as informacoes sobre My, cuja incerteza média comegou bastante alta, por causa
das condi¢oes em que se deu a fusao. Tais resultados, os primeiros obtidos nesta
pesquisa, apontaram que a aplicacao desta estratégia para SLAM com informagao
prévia seria promissora. Também se pode notar que a configuracao de sensoriamento
tipo 2 (FOV = 270° e alcance = 80 cm) foi afetada diretamente pela diminui¢ao

do alcance do sensor. Foi uma reducao de 20% que ainda assim nao pode ser
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compensada pelo aumento de 50% do FOV. Acredita-se que a queda de desempenho
tenha sido fruto da combinacao de dois fatores: (i) o aumento da area nao coberta
pelos robds ao passarem pelos corredores largos, uma vez que suas trajetorias nao
eram proximas as paredes; e (ii) a influéncia da diminuicao de observagoes sobre a

correcao do caminho estimado.

MAPA M, Po6s fusao | Final
Total de features 14 22
Erro médio do mapa 6.9963 8.0065

Desvio padrao do erro médio 8.6647 10.0024
Incerteza média do mapa 94.1568 48.3684

MAPA M, Po6s fusao | Final
Total de features 14 22
Erro médio do mapa 20.8895 11.2091

Desvio padrao do erro médio 23.7069 13.8664
Incerteza média do mapa 502.3334 | 68.9169

Tabela 4.1: Valores médios das métricas para M; e My: ambiente Al, primeiro cenario, confi-
guragao de sensoriamento tipo 1.

MAPA M, Po6s fusao | Final
Total de features 7.9300 14.8300
Erro médio do mapa 6.8857 6.5987

Desvio padrao do erro médio 8.6856 7.6556
Incerteza média do mapa 114.4648 | 113.9223

MAPA M, Poés fusao | Final
Total de features 7.9300 15.1000
Erro médio do mapa 19.5243 10.3122

Desvio padrao do erro médio 23.4196 12.3571
Incerteza média do mapa 456.6270 | 108.9506

Tabela 4.2: Valores médios das métricas para M; e M,: ambiente Al, primeiro cenério, confi-
guragao de sensoriamento tipo 2.
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No segundo cendario de teste para este ambiente foram testadas duas situacoes
analogas. Na primeira, supos-se que Ry realizou o check-out logo apds o encontro
com R,, entregando a supervisao seu mapa aumentado pos-fusao M;. Em seguida
chegou um novo robé R3, que recebeu M; como mapa prévio. Ja na segunda situa-
¢ao, supos-se que quem saiu apoés a fusao foi Ry. Neste caso, R3 recebeu M, antes de
iniciar sua navegacao. Em ambas as situacoes, o mapa final diz respeito ao mapa
obtido ao final da navegacao de R3, que percorreu o mesmo caminho em ambos os
casos, diferente daqueles percorridos por R; e Ry. As trajetorias de Ry, Ry e Rj

estao nas Figuras 4.13, 4.14 e 4.15, respectivamente.
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Figura 4.13: Caminho de R; (antes do rendez-vous); segundo cenério de A1.

300 T T T
200 |- I 4

100 |

-100 - I
-200 [~ I |

-300 - L . . :
-300 -200 -100 0 100 200 300

Figura 4.14: Caminho de R» (antes do rendez-vous); segundo cenério de Al.
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Figura 4.15: Caminho de R3, que entra no ambiente com o mapa aumentado, ora M, ora Mo;
segundo cenéario de Al.

As Tabelas 4.3 e 4.4 mostram os valores médios das métricas levantadas nas
rodadas, em ambos os tipos de configuragao de sensoriamento. O tempo de execucao
médio para cada rodada com configuracao tipo 1 foi de 0.78 s, enquanto a média para
cada rodada tipo 2 foi de 0.80 s. Na primeira situacdo (Tabela 4.3) é interessante a
evolucao de M, cujos erros médios diminuiram entre o estado resultante da fusao
e o estado final, mas nao chegaram a valores menores que aqueles registrados antes
da fusdo, ao contrario do que ocorreu com M;. Ja na segunda situacao (Tabela 4.4),
principalmente M foi drasticamente afetado pela mudanca na configuracao de sen-
soriamento. Sua versao final com maior erro médio com certeza foi fruto de um
mapeamento onde os erros de localizagao do robd foram muito grandes, pois nem
mesmo chegaram a ser plotados na area delimitada para o ambiente. Ainda assim,

seu melhor resultado teve erro médio de apenas 1.0136.



MAPA M; Pré fusao | Pos fusao | Final
Total de features 8 9.0800 19
Erro médio do mapa 9.6345 11.4338 6.5106
Desvio padrao do erro médio 11.5969 13.1599 7.2124
Incerteza média do mapa 177.8800 283.1756 | 106.4028
MAPA M, Pré fusao | P6s fusao | Final
Total de features 6.0400 9.0800 19
Erro médio do mapa 2.4044 9.2731 3.5216
Desvio padrao do erro médio 2.7440 10.9560 3.7917
Incerteza média do mapa 27.2942 361.9284 50.8138
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Tabela 4.3: Valores médios das métricas para M; e My: ambiente Al, segundo cenrio, configu-

racao de sensoriamento tipo 1.

MAPA M, Pré fusao | Pos fusao Final
Total de features 9 9 19
Erro médio do mapa 7.9864 7.9864 2.7633e+03
Desvio padrao do erro médio 9.9403 9.9403 2.7601e+04
Incerteza média do mapa 198.7158 198.7158 95.5052
MAPA M, Pré fusao | Po6s fusao Final
Total de features 5t 9 19
Erro médio do mapa 2.4487 12.1798 27.8488
Desvio padrao do erro médio 3.0336 14.3531 178.4883
Incerteza média do mapa 62.3426 635.3493 113.0611

Tabela 4.4: Valores médios das métricas para M; e My: ambiente Al, segundo cenario, configu-

racao de sensoriamento tipo 2.

4.1.2 Ambiente A2

Para o ambiente mais complexo, A2, ja foram desenhadas trajetorias mais

proximas das paredes. Isso também acabou por ser uma consequéncia do aumento

de detalhes na area, fazendo com que os corredores fossem mais estreitos. O segui-

mento de paredes ¢ um comportamento comum em cadeiras de rodas inteligentes e,

portanto, uma trajetoria mais proxima delas na simulacao é justificavel.
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Os trés cenarios de teste de A2 sdo semelhantes. Primeiramente, R; e Ry
navegaram por caminhos distintos até se encontrarem, quando realizaram a fusao
de seus mapas. Entao, novamente, duas situagoes foram verificadas. Na primeira
ocorreu o check-out de Ry logo ap6s o rendez-vous, quando ele entregou a supervisao
seu mapa aumentado pos-fusao M;. Em seguida entrou um novo robo, Rs, que
recebeu M; como informacdo prévia para sua navegacao. A segunda situacao é

analoga, mas com relacao a saida de R,.

No primeiro cenario, o caminho de R3 foi o mesmo percorrido por Ry, exibido

na Fig. 4.16. O caminho de R, ¢ mostrado na Fig. 4.17.
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Figura 4.16: Caminho de R;.
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Figura 4.17: Caminho de R;.
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Nas Tabelas 4.5 e 4.6 constam os valores médios das métricas para este pri-
meiro cenario de A2, respectivamente nas configuracdes de sensoriamento tipos 1
(tempo médio de execucao de 2.02 s) e 2 (tempo médio de execugao de 1.98 s). Em
ambas, enquanto o mapa M; teve uma incerteza média alta e erros médios ligeira-
mente maiores, My obteve resultados melhores. Para comparacgao, sao mostrados
os mapas finais M; (Fig. 4.18) e M, (Fig. 4.19) com menor e maior erro médio na

configuragao de sensoriamento tipo 1 (FOV = 180° e alcance = 100 cm).

MAPA M; Pré fusao | Pos fusao | Final
Total de features 32.0200 47.0400 47.0800
Erro médio do mapa 6.3710 13.9089 13.7557
Desvio padrao do erro médio 7.4501 15.7807 15.6666
Incerteza média do mapa 74.9168 360.5471 | 234.6752
MAPA M, Pré fusao | Po6s fusao | Final
Total de features 24 47.0400 47.0800
Erro médio do mapa 10.0272 21.4526 9.9937
Desvio padrao do erro médio 12.4511 24.6262 13.3243
Incerteza média do mapa 96.5749 551.8557 2.3889

Tabela 4.5: Valores médios das métricas para M; e M,: ambiente A2, primeiro cenério, confi-
guracao de sensoriamento tipo 1.

MAPA M; Pré fusao | Po6s fusao | Final
Total de features 27.2800 42.9700 43.4800
Erro médio do mapa 7.3814 15.2251 14.5281
Desvio padrao do erro médio 8.6640 16.8614 16.2935
Incerteza média do mapa 106.9332 481.0910 | 279.7136
MAPA M, Pré fusao | P6s fusao | Final
Total de features 18.3600 42.9700 43.4200
Erro médio do mapa 9.7157 22.3046 11.4935
Desvio padrao do erro médio 11.8483 25.2479 14.3285
Incerteza média do mapa 117.6924 684.4578 9.4347

Tabela 4.6: Valores médios das métricas para M; e My: ambiente A2, primeiro cendrio, confi-
guragao de sensoriamento tipo 2.
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Figura 4.19: Estados finais de M; com menor (acima) e maior (abaixo) erro médio.
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No segundo cenério de testes, o caminho percorrido por R3 passou a ser o
mesmo de Ry (Fig. 4.17). Os dados levantados nas configuragoes de sensoriamento
tipos 1 (tempo médio de execucao de 1.64 s) e 2 (tempo médio de execugao de
1.62 s) estao respectivamente nas Tabelas 4.7 e 4.8, e observa-se a mesma tendéncia
de relagao entre valores existente no cenério anterior, mas, desta vez, com os papéis

trocados entre M; e M.

MAPA M; Pré fusao | Pos fusao | Final
Total de features 32 47 47
Erro médio do mapa 6.8025 13.0568 8.7332
Desvio padrao do erro médio 8.1447 14.9422 11.5386
Incerteza média do mapa 74.6110 359.3223 2.1821
MAPA M, Pré fusao | P6s fusao | Final
Total de features 24 47 47
Erro médio do mapa 10.3910 19.3864 19.1171
Desvio padrao do erro médio 13.0614 22.2246 | 451.2734
Incerteza média do mapa 95.4203 548.9629 21.9559

Tabela 4.7: Valores médios das métricas para M; e M,: ambiente A2, segundo cenario, configu-
racao de sensoriamento tipo 1.

MAPA M; Pré fusao | Po6s fusao | Final
Total de features 27.2300 42.9400 43.8300
Erro médio do mapa 8.3422 15.5612 13.3719
Desvio padrao do erro médio 9.6082 17.6854 15.7567
Incerteza média do mapa 107.5995 489.0415 9.7040
MAPA M, Pré fusao | P6s fusao | Final
Total de features 18.5600 42.9400 43.9400
Erro médio do mapa 10.3073 22.9009 20.7516
Desvio padrao do erro médio 12.2959 26.1511 25.5060
Incerteza média do mapa 121.8729 685.7772 | 410.1260

Tabela 4.8: Valores médios das métricas para M; e My: ambiente A2, segundo cenario, configu-
racao de sensoriamento tipo 2.
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Por fim, no terceiro cenario, R3 realizou uma trajetoéria distinta daquelas
feitas por Ry e Ry (Fig. 4.20). As métricas obtidas sao exibidas nas Tabelas 4.9 e 4.10.
Na média, o tempo de execucao de cada rodada foi de 2.89 s e 2.75 s para cada tipo
de configuracao de sensoriamento respectivamente. Estes casos tiveram o melhor
desempenho médio dentre as seis combinacoes simuladas, com incertezas e erros

médios satisfatoriamente baixos.
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Figura 4.20: Caminho de R3 no terceiro cenério de A2, com inicio e término no mesmo ponto.

MAPA M; Pré fusao | P6s fusao | Final

Total de features 32.0600 47.0600 | 47.0600

Erro médio do mapa 7.0606 14.6043 8.5324
Desvio padrao do erro médio 8.1286 16.2237 | 10.5306
Incerteza média do mapa 74.7051 362.9478 5.1182
MAPA M, Pré fusao | P6s fusao | Final

Total de features 24 47.0600 | 47.0600

Erro médio do mapa 10.8003 21.5320 8.7218
Desvio padrao do erro médio 12.8470 24.0869 10.6050
Incerteza média do mapa 95.2705 052.2097 | 3.8504

Tabela 4.9: Valores médios das métricas para M; e M,: ambiente A2, terceiro cendrio, configu-

racao de sensoriamento tipo 1.




MAPA M; Pré fusao | P6s fusao | Final

Total de features 27.3300 42.8000 | 43.2200

Erro médio do mapa 7.9841 16.3844 10.3698
Desvio padrao do erro médio 9.4984 18.5577 12.7619
Incerteza média do mapa 109.3383 488.1194 5.8427
MAPA M, Pré fusao | P6s fusao | Final

Total de features 18.1300 42.8000 43.2200

Erro médio do mapa 10.1492 24.4637 10.9321
Desvio padrao do erro médio 12.1808 27.9766 14.2837
Incerteza média do mapa 122.0444 693.2387 5.9594
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Tabela 4.10: Valores médios das métricas para M; e My: ambiente A2, terceiro cenario, confi-
guragao de sensoriamento tipo 2.

Um fato interessante é que, na média, quando R3 fez o caminho de Ry, o
mapa final M; ficou menos preciso que o M, final. Acredita-se que tal compor-
tamento se deva ao fato de que os valores referentes as informacoes originalmente
geradas por R; nao teriam como melhorar muito mais por causa das limitacoes dos
sensores. Ou seja, essa parte do mapa podia nao estar em seu estado 6timo, mas
era o melhor que o sensoriamento do agente poderia obter. Nesse caso, como as
reobservagoes aconteceram na regiao em que M, foi gerado antes de ser aumentado,
houve uma melhora, mas esta foi menos significativa porque os dados beneficiados
j& se encontravam proximos dessa estabilidade. A melhora apresentada quando Rs
navegou de posse de M, ja foi mais relevante, pois a reobservacao influenciou as
informagoes herdadas do mapa de R; durante a fusdo (armazenadas com uma im-
precisdo maior por Ry). O equivalente ocorreu quando Rj fez o caminho de Rs.
J& no terceiro cenério, onde R3 percorreu um caminho diferente dos anteriores, as

estimativas médias finais de M; e M, ficaram proximas em todos os casos.

As consequéncias da nao utilizacao da representacao M-Space puderam ser
notadas, em especial, na grande inclinacao de algumas features lineares quando a

incerteza sobre seus pontos extremos era grande. FExemplos sdao os mapas finais
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com erro médio alto nas Figuras 4.18 e 4.19. Apesar disso, o desempenho médio da
estratégia avaliada foi satisfatorio, contando inclusive com casos bastante apurados,

conforme ilustrado em algumas figuras.
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5 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FU-
TUROS

Inicialmente, pretendia-se tratar nesta dissertacao da inclusao de um mo-
dulo Single-robot SLAM ao modelo de cadeira de rodas inteligentes da Plataforma
IntellWheels. Viu-se, contudo, que essa contribuicao nao seria tao significativa
quanto o esperado, dado o volume de estudos semelhantes realizados nos tltimos
anos. Por outro lado, nao foram encontradas referéncias ao uso de SLAM Cola-
borativo com CRIs na literatura, o que pareceu ser uma boa alternativa para o

direcionamento desta pesquisa.

Em tultima analise, cadeiras de rodas inteligentes sao agentes robdticos mo-
veis, capazes de perceber o ambiente em que se encontram e de possivelmente cons-
truir mapas com base em tais informagoes. Quando uma CRI é dotada da funcionali-
dade de mapeamento, ele é feito individualmente e seu produto nao é compartilhado
com outras entidades que possam beneficiar-se dele. Trés desvantagens decorrem
disso. A primeira delas diz respeito ao fato de que mapas gerados a partir da fusao
dos dados de mais de um agente tém maiores chances de serem mais precisos. A
segunda se refere aos sucessivos esforcos de mapeamento eventualmente realizados
por diferentes agentes sobre um mesmo ambiente. Enfim, a terceira é a possivel de-
fasagem dos mapas armazenados pelas cadeiras. Os dois primeiros fatores mostram
que CRIs, assim como outros dispositivos robdticos méveis, podem tirar proveito de
técnicas de SLAM Colaborativo. Mais que isso, a disponibilidade de mapas os mais

recentes possiveis seria uma vantagem adicional.

Assim, o objetivo geral deste trabalho foi a elaboracao de um sistema que,

através da realizacao de SLAM Cooperativo entre cadeiras de rodas inteligentes,
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fosse capaz de armazenar informacoes de mapeamentos parciais, que seriam utiliza-
das como dados iniciais em visitas subsequentes de outras CRIs, sendo aumentadas
e refinadas gradativamente. Até que esta proposta esteja pronta para ser efetiva-
mente utilizada pela Plataforma IntellWheels, sao necessarias varias etapas. Por
isso, o presente trabalho se restringiu as trés etapas iniciais como objetivos especifi-
cos: (i) proposta da dindmica do sistema; (ii) defini¢do de uma estratégia C-SLAM
compativel com a proposta e com o modelo IntellWheels; e (iii) avaliacdo de quais
informacoes deveriam ser passadas as cadeiras na forma de um mapa prévio e da
qualidade dos mapas obtidos por tal processo. Para este terceiro item especifica-
mente, a hipotese era de que seria suficiente uma representacao simples, composta
pelo vetor de estado e pela matriz de covariancia finais do ultimo mapa armazenado
pelo sistema e pela pose inicial do agente que estivesse entrando no ambiente. A
justificativa para tanto era a padronizacao dos modelos sensorial e de hodometria

da Plataforma IntellWheels.

As caracteristicas do sistema e a estratégia C-SLAM empregada foram descri-
tas no Capitulo 3. Em resumo, o sistema é formado por uma entidade de supervisao
e pelas CRIs, que se credenciam junto a tal entidade antes de comecarem a navegar —
o chamado check-in. E nesse momento que a cadeira recebe o mapa prévio, caso
haja algum disponivel. No método C-SLAM adotado (desenvolvido por Benedettelli,
Garulli, Giannitrapani [9]), o mapeamento é realizado localmente por cada agente,
e a colaboracao ocorre através da fusao de mapas, quando dois deles se encontram
(rendez-vous). O rendez-vous pode ocorrer diversas vezes entre diferentes CRIs, ou
até mesmo nao ocorrer. Por fim, toda cadeira, ao deixar o ambiente, realiza seu
descredenciamento (check-out) junto a entidade de supervisdo, a quem entrega seus

dados de mapeamento.

O ambiente é representado por features lineares que, originalmente [9], sdo

definidas através da representacdo M-Space [26] a fim de se amenizar o impacto de
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certas limitacoes de sensoriamento comuns em roboética. Na simulacao implemen-
tada neste trabalho, contudo, empregou-se a descricao dos segmentos de linha pelas
coordenadas de seus pontos extremos. Tal decisao baseou-se no trabalho de Zhou,
Roumeliotis [54], 0 qual demonstra que as informagoes necessarias para o pleno fun-
cionamento da estratégia C-SLAM em si podem ser obtidas de mapas com marcos
na forma de pontos. Assim, o algoritmo SLAM aqui desenvolvido trabalha com dois
vetores de estado. Um deles contém as estimativas de todos os pontos detectados no
ambiente, e 0 outro registra apenas as estimativas dos pontos extremos das features

completamente identificadas pelo agente.

Detalhes sobre a implementacao e os testes da hipotese levantada foram as-
suntos do Capitulo 4. O modelo do robd e seu sensoriamento sao simplificagoes do
modelo IntellWheels. Apesar disso, houve a preocupacao de que os parametros de
sensoriamento e os ruidos fossem mantidos em valores representativos do modelo.
Os resultados dos testes realizados indicaram que a forma de representacao do mapa
prévio e a inclusao da pose inicial do rob6 recém-chegado no vetor de estado sao sufi-
cientes para que ele realize SLAM. De fato, a qualidade dos mapas obtidos por meio
desse processo superou as expectativas da autora, principalmente pelo fato de que
foi necessario deixar de lado a representacao M-Space das features lineares proposta
pela principal referéncia deste trabalho. Era sabido que o uso da representacao por
pontos extremos poderia prejudicar a precisao dos mapas gerados; entretanto, para

a finalidade dos testes conduzidos, os resultados foram satisfatorios.

A proposta introduzida por esta pesquisa abre espaco para outros traba-
lhos, na direcao de que o sistema possa ser realmente implantado. A Plataforma
IntellWheels possui plenas condigoes de ser utilizada para testes, tanto simulados
quanto reais, onde o procedimento C-SLAM pode ser incorporado como um novo
modulo logico. Ao mesmo tempo, a preparacao de um ambiente para dar suporte

ao sistema e armazenar os mapas gerados nao seria um processo muito intrusivo.
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Uma sugestao é o uso de frameworks para Cloud Robotics (Robotica em Nuvem),
levando o sistema para algo além da interagao entre cadeiras de rodas inteligentes
apenas. Além disso, a forma de representacao do mapa prévio em especial pode ser
util em aplicacoes de robotica em geral, incluindo algumas realizadas pelo grupo de
pesquisa do LabIC — UFRJ, como o Projeto NAROBISI, voltado para exploracao e

mapeamento auténomos em ambientes in6spitos.

Ha, ainda, outras questoes interessantes em aberto. A mais relevante de-
las diz respeito aos mapas deixados pelos agentes quando se retiram do ambiente
(check-out). O ideal seria que a entidade de supervisdo fosse capaz de realizar fu-
sao sobre esse conjunto de mapas armazenados, integrando-os de forma inteligente
para que sempre houvesse apenas uma versao do mapa guardada com ela. Entre-
tanto, a estratégia utilizada é muito dependente da observacao mutua entre robos
no rendez-vous, o que nao seria possivel de se realizar neste caso. O segundo item
relevante é a incorporacao da representacao M-Space ao C-SLAM. Acredita-se que
em ambientes mais complexos e ruidosos isso seria capaz de melhorar as estimativas
dos mapas, além de ser uma representacao compativel com o funcionamento de sen-
sores a laser reais e do modelo sensorial da IWP em particular. Outro ponto esta
relacionado a diferenciacao de mapas obtidos em andares diferentes de um mesmo
prédio, que nao foi abordada nesta pesquisa. Além destes, tem-se a inclusao de um
indicador de confiabilidade entre os dados passados as cadeiras no check-in. Tal
elemento informaria ao agente o quao precisa estaria aquela versao do mapa, permi-
tindo que ele decida se deve ou nao basear sua localizagao naqueles dados ao longo
de sua navegacao. Por fim, uma ideia interessante seria testar o comportamento
do algoritmo mediante a mudanga da solucao para dados duplicados, abordados na
ultima etapa da fusao de mapas. Originalmente, em caso de duplicata, o agente deve
remover as informagoes herdadas de seu parceiro durante a fusao. Uma alternativa
seria combinar os dados de ambos os agentes, numa estratégia semelhante aquela

empregada para a observagao mutua no rendez-vous.
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