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�a piedade a fraternidade, e �a fraternidade, o amor."

II S~ao Pedro, 1, 5-7. B��blia Sagrada.



Resumo

Neste trabalho foi desenvolvido um estudo comparativo entre duas estrat�egias b�asicas
para a combina�c~ao de mapas parciais baseados em marcos para sistemas multirobô: a
estrat�egia por associa�c~ao de marcos e a estrat�egia por distância relativa entre os robôs
(tamb�em conhecida por rendezvous). O ambiente simulado corresponde a um entorno
plano povoado de �arvores que s~ao mapeadas por uma equipe de dois robôs m�oveis equipa-
dos com sensores laser para medir a largura e localiza�c~ao de cada �arvore (marco). Os ma-
pas parciais s~ao estimados usando o algoritmo FastSLAM. Al�em do estudo comparativo
prop~oe-se tamb�em um algoritmo alternativo de localiza�c~ao e mapeamento simultâneos
para multirrobôs cooperativos, utilizando as observa�c~oes entre os robôs n~ao s�o para o
c�alculo da transforma�c~ao de coordenadas, mas tamb�em no desenvolvimento de um pro-
cesso sequencial para atualizar o alinhamento entre os mapas, explorando de forma mais
e�ciente as observa�c~oes entre robôs. Os experimentos realizados demonstraram que o
algoritmo proposto pode conduzir a resultados signi�cativamente melhores em termos
de precis~ao quando comparado com a abordagem de combina�c~ao de mapas tradicional
(usando distância relativa entre os robôs).



Abstract

In this text a comparative survey between the two basic strategies used to combine
partial landmark based maps in multi-robot systems, data association and inter-robot
observations (known as rendezvous), is presented. The simulated environment is a at
place populated by trees, which are going to be mapped by a two-mobile robot team
equipped with laser range �nders in order to measure every tree (landmark) location and
width. Partial maps are estimated using the algorithm FastSLAM. Besides the compar-
ative study it is also proposed an alternative algorithm for Simultaneous Localization
and Mapping (SLAM) in multi-robot cooperative systems. It uses observations between
robots (detections) not only for calculating the coordinate transformation but also in the
development of a sequential process for updating the alignment between maps, exploiting
in a more e�cient way the inter-robot observations. The experiments showed that the
algorithm can lead to signi�cantly better results in terms of accuracy when compared with
the traditional approach of combining maps (using the relative distance between robots).
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1 Introdu�c~ao

A navega�c~ao �e uma das capacidades mais exigentes de um robô m�ovel. O êxito

na navega�c~ao depende do sucesso nos quatro blocos que a constituem: percep�c~ao (o

robô interpreta seus sensores e extrai informa�c~ao �util), localiza�c~ao (o robô determina sua

posi�c~ao no ambiente, isto �e, o robô se pergunta: onde estou?), cogni�c~ao (o robô tem que

decidir como agir para conseguir seus objetivos); e controle de movimento (o robô regula

as sa��das de seus atuadores para seguir a trajet�oria desejada).

Durante a localiza�c~ao o robô faz a estima�c~ao da sua posi�c~ao com base em medidas de

sensores que têm ru��dos e modelos de movimento que s~ao imprecisos devido a situa�c~oes n~ao

modeladas, como �e o caso de deslizamento das rodas. Essa localiza�c~ao �e feita em rela�c~ao a

uma representa�c~ao do ambiente ou mapa, o qual pode ser providenciado ao robô, ou pode

ser constru��do em tempo real. O problema de o robô criar o mapa e simultaneamente

localizar-se nele �e chamado de SLAM (Simultaneous Localization and Mapping).

Os mecanismos de localiza�c~ao mais usados atualmente s~ao a odometria, sensores espe-

cializados como o GPS, e outros como a câmera zenital. Na integra�c~ao da informa�c~ao ge-

rada por esses mecanismos, usam-se m�etodos probabil��sticos como os processos de decis~ao

de Markov, o �ltro de Kalman e �ltros de part��culas(tamb�em conhecidos como m�etodos

sequenciais de Monte Carlo). As abordagens b�asicas para o problema de mapeamento e

localiza�c~ao simultâneos s~ao o EKF-SLAM (Extended Kalman Filter - Simultaneous Lo-

calization and Mapping) e FastSLAM (WHYTE; BAILEY, 2006).

Em trabalhos recentes tem sido tratado o caso em que multirrobôs s~ao utilizados ((FOX

et al., 2006), (WU et al., 2009) e (SEOK; LEE, 2009)). Algumas raz~oes para a utiliza�c~ao deste

tipo de sistemas s~ao as seguintes:

� �E mais barato fazer uma equipe de robôs simples que um s�o robô complexo.

� A capacidade de troca de informa�c~ao entre robôs diminui a incerteza no processo

de estima�c~ao.
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� Diminui�c~ao do tempo de realiza�c~ao das tarefas.

Os sistemas cooperativos possuem boas caracter��sticas com rela�c~ao �a velocidade na

execu�c~ao de tarefas de explora�c~ao e na diminui�c~ao da incerteza no processo de estima�c~ao.

Portanto, s~ao atraentes para a realiza�c~ao de tarefas de resgate em cat�astrofes, naturais

ou n~ao, e mapeamento de terreno. Por esse motivo, tais sistemas têm despertado na

comunidade um recente interesse no problema do SLAM para sistemas multirrobô. Torna-

se, desse modo, importante desenvolver trabalhos que analisem cada fase deste processo,

especialmente uma fase t~ao importante como �e a combina�c~ao dos mapas gerados pelo

sistema multirrobô.

O desa�o consiste, ent~ao, em encontrar estrat�egias para combinar e�cientemente a

informa�c~ao coletada pelos sensores dos diferentes robôs. O SLAM multirrobô pode ser

feito de duas formas diferentes: usando um s�o mapa (FENWICK; NEWMAN; LEONARD,

2002), que �e atualizado por todos os membros do time, ou cada robô constr�oi um mapa

parcial do ambiente e em certo momento esses mapas s~ao combinados em um s�o.

No caso desta pesquisa foi utilizada a segunda metodologia, cujo processo de com-

bina�c~ao pode ainda ser dividido em duas fases:

� a primeira �e chamada de alinhamento, na qual se calcula a transforma�c~ao de coor-

denadas que permitir�a colocar a postura do robô dois e seus respectivos marcos no

sistema de coordenadas do robô um;

� na segunda, uma vez que o mapa do robô dois tenha sido alinhado com o mapa do

robô um, as estimativas dos marcos que se correspondem precisam ser integradas

com a �nalidade de gerar um mapa global.

Nesse sentido, o principal objetivo do presente trabalho �e comparar algumas metodolo-

gias usadas na combina�c~ao de mapas baseados em marcos para sistemas multirrobô e pro-

por um algoritmo que explore de uma forma e�ciente as observa�c~oes entre robôs (tamb�em

chamadas detec�c~oes) no processo de combina�c~ao de mapas. O algoritmo proposto �e rel-

evante dado que utiliza a cren�ca que um robô tem sobre a postura do outro com o �m

de diminuir a incerteza no processo de combina�c~ao de mapas, fato que at�e o momento �e

desconsiderado na solu�c~ao do SLAM para multirrobôs.

Para �ns de simula�c~ao, foi criada uma interface gr�a�ca que permite ao usu�ario de�nir

o mapa real e os percursos dos robôs. Com essa informa�c~ao, um simulador do algoritmo

FastSLAM2.0 fornecido pelos professores Tim Bailey e Juan Nieto (BAILEY; NIETO, 2006)
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foi usado para realizar SLAM para cada robô, obtendo deste jeito os mapas parciais do

ambiente. Posteriormente, duas estrat�egias foram usadas com o objetivo de combinar os

mapas parciais estimados pelos robôs. �E importante salientar que foi introduzido erro

para reetir a incerteza tanto na estima�c~ao dos mapas parciais quanto na estima�c~ao do

mapa global. Foi abordada a combina�c~ao dos mapas de dois robôs, entretanto, todas as

id�eias aqui apresentadas podem ser facilmente generalizadas para mais de dois robôs.

Esse trabalho est�a organizado da seguinte forma: no cap��tulo 2 �e feita uma revis~ao da

literatura; no cap��tulo seguinte, formula-se o problema de SLAM tanto para o caso de um

�unico robô quanto para o caso multirrobô. No cap��tulo 4, o �ltro de part��culas aplicado

em SLAM �e apresentado.

Os principais resultados da disserta�c~ao est~ao nos cap��tulos 5, 6 e 7. No cap��tulo 5 s~ao

descritas as caracter��sticas do SLAM multirrobô, no cap��tulo 6 uma proposta alternativa

na abordagem desse problema �e apresentada, no cap��tulo 7 apresentam-se os resultados

das simula�c~oes e, por �m, no cap��tulo 8, s~ao apresentadas as conclus~oes e propostas

futuras.
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2 Revis~ao da literatura

A seguir, os principais temas abordados neste trabalho s~ao sucintamente descritos,

iniciando com um apanhado da literatura na �area sobre os algoritmos de SLAM, seguido

de uma descri�c~ao das metodologias de combina�c~ao de mapas mais comumente utilizadas

em SLAM multirrobô.

2.1 Algoritmos de SLAM mais amplamente utiliza-

dos

O problema do SLAM come�cou a ser abordado a partir de (SMITH; CHEESEMAN, 1986)

que apresenta um m�etodo para estimar as rela�c~oes entre sistemas de coordenadas man-

tendo uma estimativa do erro que se propaga ao fazer as transforma�c~oes de coordenadas,

fornecendo dessa forma, uma modelagem expl��cita da incerteza no processo de estima�c~ao.

Em (SMITH; SELF; CHEESEMAN, 1990) apresenta-se pela primeira vez o EKF como solu�c~ao

ao problema do SLAM, tornando-o uma abordagem cl�assica na solu�c~ao deste problema.

Muitos trabalhos usando EKF-SLAM foram desenvolvidos, entre os quais podem ser men-

cionados (GUIVANT; NEBOT, 2001) e (DISSANAYAKE; NEWMAN; CLARK, 2002).

Como uma alternativa �as hip�oteses na abordagem do EKF (distribui�c~oes gaussianas

e modelos lineares) e suas limita�c~oes quanto a sua complexidade quadr�atica e a sensi-

bilidade �as falhas na associa�c~ao de dados, surge o algoritmo FastSLAM apresentado em

(MONTEMERLO et al., 2002) e (MONTEMERLO et al., 2003), que �e o primeiro a considerar

modelos n~ao-lineares e distribui�c~oes n~ao-gaussianas na solu�c~ao do problema do SLAM,

com a vantagem de ter uma menor complexidade e maior robustez na associa�c~ao de da-

dos. Trabalhos usando esta abordagem e vers~oes melhoradas da mesma encontram-se

em (MONTEMERLO; THRUN, 2003), (KIM; SAKTHIVEL; CHUNG, 2008) e (ZHANG; MENG;

CHEN, 2009).

Tanto o EKF quanto o FastSLAM foram generalizados para o problema multirrobô.
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Por�em, al�em desses, outros algoritmos foram usados para a solu�c~ao do problema de SLAM

em sistemas multirrobô como �e o caso dos trabalhos apresentados a seguir:

� (THRUN; LIU, 2003) soluciona o problema de SLAM multirrobô usando Sparse Ex-

tended Information �lters, nos quais os mapas e as posturas dos robôs s~ao represen-

tados atrav�es de campos aleat�orios de Markov gaussianos. O algoritmo foi testado

para o caso de oito robôs com dados obtidos do Victoria Park em Sydney, um

dataset usado amplamente na comunidade do SLAM para avaliar os algoritmos;

� (MARTINEZ-CANTIN; CASTELLANOS; FREITAS, 2007) generaliza o �ltro de part��culas

marginal para o caso multirrobô. Eles apresentam esta abordagem como uma nova

dire�c~ao no projeto de m�etodos baseados em part��culas para realiza�c~ao de SLAM;

� (FOX et al., 2006) apresenta um sistema que permite que uma equipe de robôs ex-

plore ambientes de forma e�ciente usando Graph-SLAM, um algoritmo baseado em

otimiza�c~ao na solu�c~ao do problema do SLAM 1.

� (ANDERSON; NYGARDS, 2008) introduz o uso da t�ecnica Square Root Information

Smoothing (SRIS) para combinar mapas criados por diferentes robôs e obter a tra-

jet�oria seguida por cada um deles.

� (ANDERSON; NYGARDS, 2009) prop~oe uma solu�c~ao ao problema de alinhar e combi-

nar mapas constru��dos por v�arios robôs usando observa�c~oes feitas entre eles durante

seus percursos. Essa mesma solu�c~ao �e aplicada em collaborative smoothing and

mapping (C-SAM), que �e uma abordagem de smoothing usada para combinar ma-

pas criados por diferentes robôs independentemente ou em equipes. A principal

contribui�c~ao desse trabalho �e um algoritmo para solucionar o problema de asso-

cia�c~ao de dados e eliminar falsas observa�c~oes quando o alinhamento dos mapas �e

feito durante um encontro (rendezvous). Este trabalho �e similar ao desenvolvido

em (ZHOU; ROUMELIOTIS, 2006), por�em, ao inv�es de usar o EKF (�ltragem) para

solucionar o problema de SLAM, usa-se o SRIS (smoothing).

2.2 Abordagens para o problema de SLAM multir-

robô

O problema do SLAM multirrobô apresenta as seguintes caracter��sitcas gerais:

1ver (THRUN; BURGARD; FOX, 2005) para uma explica�c~ao detalhada do uso do algoritmo Graph-SLAM
na solu�c~ao do problema do SLAM
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� o n�umero de mapas usados no processo;

� o algoritmo de SLAM para um �unico robô a partir do qual o algoritmo multirrobô

�e generalizado;

� a necessidade de os robôs conhecerem suas posi�c~oes iniciais;

� a metodologia usada para de�nir caracter��sticas comuns entre mapas.

A solu�c~ao dada para cada caracter��stica permite analisar e classi�car as diferentes

abordagens do SLAM multirrobô. Quando um �unico mapa �e usado, a abordagem chama-

se centralizada. No caso em que cada robô constr�oi seu pr�oprio mapa local e em de-

terminado momento �e realizado um processo de combina�c~ao, a abordagem chama-se de

descentralizada. Uma revis~ao da literatura sobre ambos os casos �e apresentada nas se�c~oes

2.2.1 e 2.2.2.

2.2.1 Abordagem Centralizada

(FENWICK; NEWMAN; LEONARD, 2002) e (TONG et al., 2008) apresentam algoritmos

de SLAM que combinam informa�c~ao sensorial e de navega�c~ao vindo de uma equipe de

dois robôs, cujas posi�c~oes iniciais s~ao conhecidas, usando um �unico EKF para solucionar o

problema do SLAM. Essa solu�c~ao estima o estado conjunto, que, corresponde a um vetor

de estado contendo as estimativas das posturas de todos os robôs da equipe e das posi�c~oes

dos marcos. Para tanto, um �unico mapa baseado em marcos �e criado e atualizado. No

primeiro, um teorema de convergência para SLAM multirrobô �e provado pela primeira

vez com o objetivo de quanti�car os ganhos de desempenho da colabora�c~ao, permitindo,

assim, a determina�c~ao do n�umero de robôs cooperativos necess�arios para efetuar uma

tarefa. No outro, �e feita uma proposta de abordagem de de�ni�c~ao dos pontos de destino

com base nas caracter��sticas de incerteza do mapa criado.

J�a no trabalho de (HOWARD, 2006) �e apresentada uma solu�c~ao em que um �unico

mapa baseado em marcos �e atualizado por uma equipe de quatro robôs, usando uma gen-

eraliza�c~ao do �ltro de part��culas proposto por (HAHNEL et al., 2003) para um �unico robô.

(HOWARD, 2006) aborda o problema do SLAM multirrobô, primeiramente, assumindo que

a posi�c~ao inicial dos robôs �e conhecida, e em seguida, apresenta uma solu�c~ao para o prob-

lema quando as posi�c~oes iniciais n~ao s~ao conhecidas. Nessa abordagem, as seq�uências de

a�c~oes/observa�c~oes (previamente armazenadas) de cada robô s~ao combinadas em um �unico

mapa do ambiente quando ocorrem encontros entre eles. Finalmente, (HOWARD, 2006)
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usa o conceito de robôs virtuais voltando no tempo com o objetivo de integrar, no mapa,

os dados obtidos por cada robô antes do primeiro encontro. Esse algoritmo foi testado em

um ambiente interior usando robôs homogêneos e occupancy grids como representa�c~ao do

ambiente. Os robôs foram equipados com odômetros e laser range �nders para fazer as

observa�c~oes.

Por outro lado, (NIETO; GUIVANT; NEBOT, 2003) aborda o problema multirrobô us-

ando FastSLAM, em que um robô �e localizado usando localiza�c~ao de Monte Carlo no

mapa constru��do por outro robô usando FastSLAM.

2.2.2 Abordagem descentralizada

Outro caso de SLAM multirrobô �e aquele no qual cada robô inicia seu percurso de uma

posi�c~ao desconhecida criando um mapa local pr�oprio. Em certo momento da navega�c~ao, os

robôs efetuam um processo de alinhamento e combina�c~ao dos mapas criados. Nesse caso,

a transforma�c~ao de coordenadas necess�aria para efetuar tal combina�c~ao pode ser obtida a

partir de duas fontes de informa�c~ao. Primeiro, as associa�c~oes entre os marcos mapeados

pelos robôs, como em (DEDEOGLU; SUKHATME, 2000), (THRUN; LIU, 2003), (MARTINEZ-

CANTIN; CASTELLANOS; FREITAS, 2007) e (SEOK; LEE, 2009), e segundo, as observa�c~oes

entre robôs, como em (ZHOU; ROUMELIOTIS, 2006), (HOWARD, 2006), (ANDERSON; NY-

GARDS, 2009), (WU et al., 2009) e (OZKUCUR; AKIN, 2010). Um estudo comparativo destas

duas metodologias quando os mapas locais s~ao criados usando o algoritmo FastSLAM (ver

(MONTEMERLO; THRUN, 2010) para uma explica�c~ao detalhada do algoritmo) �e apresen-

tado em (ROMERO; COSTA, 2010).

A estima�c~ao das correspondências entre marcos, na combina�c~ao usando associa�c~oes,

pode ser realizada por meio de v�arias t�ecnicas como: RANSAC (Random Sample con-

sensus), SVD (Singular Value Decomposition), ICP (Iterated Closed Point) e ImpICP

(Improved ICP). (BALLESTA et al., 2008) apresenta um estudo comparativo avaliando o

desempenho destas t�ecnicas concluindo que os melhores resultados s~ao os obtidos com

RANSAC e ImpICP. RANSAC caracterizou-se por valores de erro menores e ImpICP por

uma melhor estabilidade, isto �e, menor n�umero de falhas no c�alculo da transforma�c~ao

de coordenadas. Nos trabalhos em que s~ao usadas as observa�c~oes entre robôs para fazer

o alinhamento, o crit�erio mais usado para de�nir se dois marcos s~ao correspondentes

�e a distância de Mahalanobis no caso de abordagens EKF e a distância euclidiana em

abordagens FastSLAM.
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3 Formula�c~ao do problema

Neste cap��tulo s~ao descritos os princ��pios, caracter��sticas e terminologias relacionados

ao problema do SLAM. Na se�c~ao 3.1, o problema do SLAM com somente um robô �e

apresentado. Em seguida, na se�c~ao 3.2 s~ao apresentados os modelos de movimento e de

medida. Finalmente, na se�c~ao 3.3 formula-se o problema para multirrobôs.

3.1 SLAM para um �unico robô

Formula-se o problema do SLAM para um s�o robô e depois se generaliza para o prob-

lema com multirrobôs. A seguir ser~ao de�nidos alguns conceitos usados nesta disserta�c~ao:

� Mapa: representa�c~ao espacial, composta por um conjunto de marcos, que um dado

robô possui sobre o ambiente que percorre.

� Marcos: diferentes caracter��sticas est�aticas do ambiente que podem ser reconhecidas

pela percep�c~ao do robô. Cada marco representa um objeto no ambiente.

� Observa�c~ao: medida da posi�c~ao relativa de um marco em rela�c~ao ao robô.

� Postura: posi�c~ao e orienta�c~ao do robô.

Considere-se um robô m�ovel, deslocando-se por um ambiente e efetuando observa�c~oes

relativas de um n�umero (N) desconhecido de marcos, usando um sensor localizado no robô

(ver �gura 1). No instante k, de�nem-se as seguintes vari�aveis:

Conhecidas pelo robô:

uk: vetor de controle aplicado no instante k-1 para levar o robô at�e o estado xk no

instante k;

zk: medida de posi�c~ao relativa de um marco em rela�c~ao ao robô no tempo k.

Estimadas pelo robô:
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Figura 1: O Problema do SLAM, extra��do de (WHYTE; BAILEY, 2006). O robô efetuando
SLAM estima a sua pr�opria localiza�c~ao e a dos marcos que representam o ambiente.

xk : vetor que descreve a posi�c~ao e orienta�c~ao do robô (postura);

mi : vetor que descreve a localiza�c~ao do i-esimo marco;

Tamb�em ser~ao de�nidos os seguintes conjuntos:

x0:k = fx0; x1; :::; xkg: hist�orico de localiza�c~oes do robô;

u1:k = fu1; u2; :::; ukg: hist�orico das entradas de controle 1;

m = fm1;m2; :::;mNg: mapa ou conjunto de todos os marcos;

z1:k = fz1; z2; :::; zkg: conjunto de todas as observa�c~oes;

Na abordagem probabil��stica do SLAM, requer-se calcular a probabilidade

P (xk;mjz1:k; u1:k) (3.1)

para cada instante de tempo k. Ela descreve a probabilidade conjunta da localiza�c~ao dos

marcos e da postura do robô, dadas as observa�c~oes coletadas e as entradas de controle at�e

o momento k.

Uma nova abordagem em que o problema �e modelado como um processo de estados

discretos regido por uma relaxa�c~ao da condi�c~ao de Markov �e apresentada em (SELVATICI;

1o termo 'entradas de controle' �e gen�erico e corresponde �a informa�c~ao sobre o movimento do robô
gerada usando sensores internos (odômetros, sensores inerciais) ou observando os comandos de controle
executados pelo robô
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COSTA, 2006). Nesta pesquisa segue-se a modelagem tradicional na qual a navega�c~ao do

robô e o sensoriamento s~ao modelados atrav�es dos parâmetros de um Modelo Oculto de

Markov.

A postura desconhecida do robô xk �e modelada como uma cadeia de Markov com

probabilidade de transi�c~ao de estado

P (xkjxk�1; uk); (3.2)

probabilidade que tamb�em �e chamada de modelo de movimento j�a que descreve como os

controles de�nem o movimento do robô e, al�em disso, como o ru��do nos controles aumenta

a incerteza na estima�c~ao da sua postura.

As observa�c~oes zk s~ao tamb�em governadas por uma fun�c~ao probabil��stica chamada de

modelo de observa�c~ao que descreve o sensor externo do robô, suas caracter��sticas de ru��do

e a rela�c~ao da observa�c~ao atual com o marco observado e a postura do robô. Escreve-se

o modelo de observa�c~ao como:

P (zkjxk;m): (3.3)

A probabilidade da equa�c~ao (3.1) �e ent~ao calculada recursivamente. Essa regra de

atualiza�c~ao �e conhecida como o �ltro de Bayes para SLAM e sua deriva�c~ao �e apresentada

a seguir:

Reescreve-se a probabilidade (3.1) usando a regra de Bayes:

P (xk;mjz1:k; u1:k) =
P (zkjxk;m; z1:k�1; u1:k)P (xk;mjz1:k�1; u1:k)

P (zkjz1:k�1; u1:k)
:

Dado que se est�a calculando uma probabilidade, o denominador do c�alculo anterior

pode ser considerado como uma vari�avel de normaliza�c~ao, denotada por �. Logo,

P (xk;mjz1:k; u1:k) = �P (zkjxk;m; z1:k�1; u1:k)P (xk;mjz1:k�1; u1:k):

Aplicando a condi�c~ao de Markov, tem-se que a observa�c~ao s�o depende de xk e m:

P (xk;mjz1:k; u1:k) = �P (zkjxk;m)P (xk;mjz1:k�1; u1:k):

Usando o teorema de probabilidade total:

P (xk;mjz1:k; u1:k) = �P (zkjxk;m)

Z
P (xk;mjxk�1; z1:k�1; u1:k)P (xk�1jz1:k�1; u1:k)dxk�1:
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Expandindo-se o primeiro termo da integral usando a de�ni�c~ao de probabilidade condi-

cional, tem-se que 2 :

P (�) = �P (zkjxk;m)Z
P (xkjm;xk�1; z1:k�1; u1:k)P (mjxk�1; z1:k�1; u1:k)P (xk�1jz1:k�1; u1:k)dxk�1:

Aplicando a condi�c~ao de Markov no primeiro termo da integral, tem-se que

P (�) = �P (zkjxk;m)

Z
P (xkjxk�1; uk)P (mjxk�1; z1:k�1; u1:k)P (xk�1jz1:k�1; u1:k)dxk�1:

Combinando os dois �ultimos termos da integral (teorema da probabilidade composta),

tem-se que:

P (xk;mjz1:k; u1:k) = �P (zkjxk;m)

Z
P (xkjxk�1; uk)P (m;xk�1jz1:k�1; u1:k)dxk�1:

Dado que uk n~ao oferece informa�c~ao sobrem nem sobre xk�1, o �ltro de Bayes que atualiza

a probabilidade posterior do SLAM �ca da seguinte forma:

P (xk;mjz1:k; u1:k) = �P (zkjxk;m)

Z
P (xkjxk�1; uk)P (m;xk�1jz1:k�1; u1:k�1)dxk�1: (3.4)

A equa�c~ao(3.4) proporciona um m�etodo recursivo para calcular a probabilidade poste-

rior sobre o estado xk do robô e o mapa m no instante k com base em todas as observa�c~oes

z1:k e todas as entradas de controle u1:k at�e o instante k. A recurs~ao �e uma fun�c~ao do

modelo de movimento P (xkjxk�1; uk) e o modelo de observa�c~ao P (zkjxk;m) de�nidos

previamente.

�E importante salientar que o problema de mapeamento pode ser formulado como o

c�alculo da densidade condicional P (mjx0:k; z1:k; u1:k). Neste caso assume-se que a loca-

liza�c~ao do robô xk �e conhecida (ou pelo menos determin��stica) em cada instante de tempo.

Um mapa �e ent~ao constru��do juntando as observa�c~oes de diferentes localiza�c~oes. Inver-

samente, o problema de localiza�c~ao pode ser formulado como o c�alculo da probabilidade

P (xkjz1:k; u1:k;m). Aqui assume-se que a localiza�c~ao dos marcos �e conhecida com certeza,

e o objetivo �e calcular uma estimativa da localiza�c~ao do robô com rela�c~ao a esses marcos.

3.2 Os Modelos

Apresenta-se agora a dedu�c~ao dos modelos de movimento (3.2) e de observa�c~ao (3.3).

2
� representar�a o termo entre parêntesis da 1a igualdade
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Figura 2: Postura do robô no instante k-1

3.2.1 O Modelo de Movimento

A abordagem probabil��stica do problema do SLAM leva em conta o fato de que os

sinais de controle e as medidas de realimenta�c~ao de todo o sistema estarem sujeitas a

incertezas e, por isso, enxerga-se a postura do robô como uma probabilidade e n~ao como

um dado determin��stico.

O desenvolvimento do modelo cinem�atico aqui apresentado �e baseado no cap��tulo 5 do

livro Probabilistic Robotics de Sebastian Thrun, Wolfram Burgard e Dieter Fox (THRUN;

BURGARD; FOX, 2005). Este modelo �e geral e pode ser usado tanto para robôs diferenciais

quanto para robôs em con�gura�c~ao Ackerman e sincro-drive.

Seja xk�1 = (x y �)T a postura inicial do robô, e uk = (v w)T a velocidade linear e

angular comandadas durante o intervalo de tempo �t no qual sup~oe-se que o robô vai de

xk�1 a xk = (x0y0�0)T atrav�es de uma trajet�oria circular (devido �a suposi�c~ao de velocidades

v e w constantes durante �t). Ver �gura 2.

No momento k � 1 o centro da circunferência que o robô descreve instantâneamente

encontra-se em:

xc = x� rcos(� � 90o)

= x� v
w
cos(�(90o � �))

= x� v
w
cos(90o � �):
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Logo

xc = x�
v

w
sin(�) (3.5)

e

yc = y � rsin(� � 90o)

= y � v
w
sin(�(90o � �))

= y + v
w
sin(90o � �):

Logo

yc = y �
v

w
cos(�): (3.6)

Depois de um intervalo de tempo �t, sendo �� = w�t a mudan�ca na orienta�c~ao,

o robô ter�a a postura xk = (x0y0�0)T , obtida mediante a aplica�c~ao das identidades para

ângulos complementares e ângulos opostos:

�0 = � +��

x0 = xc + rcos(� +�� � 90o) = xc +
v

w
cos(90o � (� +��)) = xc +

v

w
sin(� +��)

y0 = yc + rsin(� +�� � 90o) = yc �
v

w
sin(90o � (� +��)) = yc +

v

w
cos(� +��)

Assim obt�em-se o modelo cinem�atico do robô, dado por:

2
664
x0

y0

�0

3
775 =

2
664
x

y

�

3
775+

2
664
� v

w
sin(�) + v

w
sin(� + w�t)

� v
w
cos(�) + v

w
cos(� + w�t)

w�t

3
775 : (3.7)

As velocidades comandadas est~ao sujeitas a ru��do, e portanto ser~ao representadas

como:

"
v̂

ŵ

#
=

"
v

w

#
+

"
��1v2+�2w2

��3v2+�4w2

#
(3.8)

onde �b2 corresponde a uma vari�avel aleat�oria de erro aditivo (ru��do) com distribui�c~ao

de probabilidade normal de m�edia zero e variância b2. No modelo a variância do erro

�e proporcional �as velocidades comandadas e os parâmetros �1 � �4 s~ao parâmetros de

erro espec���cos para cada robô. Eles modelam a precis~ao de atua�c~ao do robô, permitindo

obter um desvio padr~ao b que depende das velocidades comandadas. Quanto menor for
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a precis~ao, maiores ser~ao estes parâmetros. A distribui�c~ao normal com m�edia zero e

variância b2 �e dada pela seguinte fun�c~ao de densidade:

�b2(a) =
1p
2�b2

e�
1

2

a2

b2 :

At�e o momento tem-se suposto que o robô descreve durante o intervalo �t uma

trajet�oria perfeitamente circular de raio r = v̂
ŵ
, o que n~ao acontece na realidade, devido

�a incerteza pr�opria da atua�c~ao e a varia�c~ao de (xc; yc) e de r. Portanto, para inserir este

efeito no modelo, modi�ca-se a orienta�c~ao no instante k por:

�0 = � + ŵ�t+ ̂�t (3.9)

onde

̂ = ��5v2+�6w2 : (3.10)

com �5 � �6 parâmetros espec���cos que determinam a variância do ru��do rotacional.

Desta forma chega-se ao modelo cinem�atico para cada robô levando em conta as incertezas

pr�oprias do sistema:

2
664
x0

y0

�0

3
775 =

2
664
x

y

�

3
775+

2
664
� v̂

ŵ
sin(�) + v̂

ŵ
sin(� + ŵ�t)

� v̂
ŵ
cos(�) + v̂

ŵ
cos(� + ŵ�t)

ŵ�t+ ̂�t

3
775 : (3.11)

Esse modelo permitir�a gerar amostras aleat�orias da postura do robô dada uma certa

a�c~ao de controle e uma posi�c~ao inicial.

3.2.2 O Modelo de Observa�c~ao ou de Medida

O sensor com o qual ser~ao efetuadas as observa�c~oes fornece uma medida da posi�c~ao

e orienta�c~ao do marco j em rela�c~ao ao robô. O sensor tamb�em possui um extrator de

caracter��sticas que consegue identi�car cada marco detectado no ambiente com uma assi-

natura s. O modelo �e formulado para o caso em que a i-�esima caracter��stica (distância,

orienta�c~ao e assinatura) corresponde ao j-�esimo marco no mapa (ver �gura 3).

A fun�c~ao (modelo de medida) que relaciona a observa�c~ao com a postura do robô e a

posi�c~ao do marco observado �ca da seguinte forma:
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Figura 3: Robô medindo posi�c~ao e orienta�c~ao de um marco

2
664

rik

�ik

sik

3
775 =

2
664
p
(mj;x � x)2 + (mj;y � y)2

atan2(mj;y � y;mj;x � x)� �

sj

3
775+

2
664
��2r

��2
�

��2s

3
775 : (3.12)

No instante k o robô pode medir certo n�umero de caracter��sticas e deve associar

cada uma delas a um dos marcos do mapa estimado at�e o momento. No caso em que a

caracter��stica for identi�cada como nova, um novo marco �e inserido no mapa. Portanto

as vari�aveis rik e �
i
k (caracter��stica i) representam a distância e orienta�c~ao do marco j em

rela�c~ao ao robô, respectivamente, dado o fato que a caracter��stica i corresponde ao marco

j do mapa. A assinatura para a caracter��stica i �e sik. Al�em disso xk = (x y �)0 �e a postura

do robô no momento k, (mj;x;mj;y) s~ao as coordenadas do marco j e ��2r , ��2� e ��2s s~ao

vari�aveis de erro gaussiano com desvio padr~ao �2r , �
2
� e �2s respectivamente.

No modelo, atan2 �e a fun�c~ao arco tangente de dois argumentos, que generaliza o arco

tangente de y=x ao R2:

atan2(y; x) =

8>>>>><
>>>>>:

atan(y=x) se x > 0

sign(y)(� � atan(jy=xj)) se x < 0

0 se x = y = 0

sign(y)�=2 se x = 0; y 6= 0

(3.13)
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3.3 Formula�c~ao do problema para multirrobôs

Nesta se�c~ao considera-se uma equipe de L robôs equipados com sensores que lhes

permitem obter informa�c~ao do ambiente de acordo com o modelo de medida (3.12). Os

robôs deslocam-se em um ambiente povoado por certo n�umero N de marcos estacion�arios

cujas coordenadas s~ao denotadas como: m = (m1:::mN). A postura de cada robô �e uma

fun�c~ao do tempo e ser�a denotada por xjk; aqui k �e o ��ndice do tempo, e j (j 2 f1; :::Lg) �e o

��ndice do robô. Denotam-se as posturas de todos os robôs no tempo k comoXk = (x1k:::x
L
k ).

A cada instante de tempo, cada robô executa um comando de movimento ou a�c~ao

de controle denotada por ujk, que subseq�uentemente altera sua postura. Essa transi�c~ao �e

governada pelo modelo de movimento (3.11).

Cada robô pode tamb�em obter informa�c~ao da posi�c~ao dos marcos perto dele em rela�c~ao

�a sua pr�opria posi�c~ao. O vetor da medida i efetuada pelo robô j no momento k ser�a

denotado por zi;jk . As observa�c~oes s~ao governadas pelo modelo de medida (3.12). Al�em

dos marcos, os robôs tamb�em podem medir a posi�c~ao entre eles e outros membros do

time. A observa�c~ao feita pelo robô j sobre a postura do robô i em rela�c~ao a si pr�oprio ser�a

denotada jdi e a rela�c~ao que a descreve ser�a apresentada na se�c~ao quando a combina�c~ao

de mapas usando observa�c~oes entre robôs for abordada. Estas observa�c~oes entre robôs

tamb�em ser~ao chamadas como detec�c~oes e o termo observa�c~ao referira-se unicamente a

medidas em rela�c~ao a marcos. Denota-se o conjunto de todas as detec�c~oes como D1:k.

O objetivo do SLAM multirrobô �e estimar a probabilidade posterior

p(Xk;mjZ1:k; U1:k; D1:k)

sobre todas as posturas Xk dos robôs e todas as localiza�c~oes m dos marcos a partir dos

dados dispon��veis, Z1:k, U1:k e D1:k. Aqui Z1:k �e o conjunto das medidas obtidas pelos

robôs do tempo 1 ao tempo k e U1:k o conjunto de todas as entradas de controle.
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4 SLAM usando um �ltro de

part��culas reduzido

Neste cap��tulo �e apresentada a abordagem do problema do SLAM baseada em �ltros

de part��culas e chamada de Fast-SLAM. O algoritmo foi desenvolvido em (MONTEMERLO

et al., 2002) e (MONTEMERLO et al., 2003). Na se�c~ao 4.1 �e discutido o algoritmo para um

�unico robô, terminando com exemplo na se�c~ao 4.2.

4.1 SLAM para um robô

Ser~ao apresentadas inicialmente algumas de�ni�c~oes: denota-se por M o n�umero de

part��culas ou amostras do estado do sistema (postura do robô e o mapa) no momento k

e por x
[i]
k a i'�esima part��cula.

A elevada dimensionalidade do espa�co de estados do SLAM faz com que a aplica�c~ao

direta de �ltros de part��culas seja computacionalmente invi�avel. Contudo, �e poss��vel

reduzir o espa�co de amostragem aplicando a t�ecnica de Rao-Blackwellization (R-B),

atrav�es da qual um estado conjunto �e fracionado de acordo com a regra do produto

P (x1; x2) = P (x2jx1)P (x1) e se P (x2jx1) pode ser representada analiticamente, s�o P (x1)

precisa ser amostrada: x
[i]
1 � P (x1). A probabilidade conjunta �e ent~ao representada pelo

conjunto fx
[i]
1 ; P (x2jx

[i]
1 )g

M
i=1. O estado conjunto do SLAM pode ent~ao ser fatorado em

um componente do robô e um componente condicional do mapa:

P (x0:k;mju1:k; z1:k) = P (mjx0:k; z1:k)P (x0:kju1:k; z1:k) (4.1)

Aqui a probabilidade �e sobre a trajet�oria x0:k ao inv�es de ser sobre a postura xk

(como �e na maioria das abordagens do SLAM) e, com isso, quando condicionados �a

trajet�oria, os marcos do mapa tornam-se independentes (ver �gura 4). Isto permite fatorar

a probabilidade posterior do SLAM em um produto de termos mais simples.
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Figura 4: Rede Bayesiana dinâmica que modela o problema do SLAM na sua forma
fatorada, extra��do de (THRUN; BURGARD; FOX, 2005)

A estrutura essencial do FastSLAM �e ent~ao um estado reduzido (Rao-Blackwellized

state), onde a trajet�oria �e representada por amostras ponderadas e o mapa �e calculado

analiticamente.

Conforme o ambiente �e explorado, novas caracter��sticas s~ao observadas e devem ser

adicionadas no mapa (ver �gura 5).

Cada marco observado pela primeira vez �e inicializado para as M part��culas geradas

a partir do modelo de movimento. Tomando como certa a postura gerada na fase de

predi�c~ao do �ltro de part��culas (FP) reduzido, os parâmetros iniciais da gaussiana que

representa cada marco (ver �gura 3) s~ao dados por:

gk(xk; z) =

"
mjx

mjy

#
=

"
xk + rjkcos(�k + �jk)

yk + rjksin(�k + �jk)

#
(4.2)

e

Pk = (�gkQ
�1
k �gk)

�1 (4.3)

onde �gk = h0(mj; xk) �e o jacobiano do modelo de movimento, Q�1
k �e a matriz de co-

variância do erro de observa�c~ao e Pk �e a covariância inicial da estima�c~ao. Deste modo a

probabilidade conjunta da postura do robô e a posi�c~ao dos marcos no instante k, �e re-

presentada pelo conjunto fw
[i]
k ; x

[i]
0:k; P (mjx

[i]
0:k; z1:k)g

M
i=1, onde w

[i]
k �e o peso da part��cula

i no instante k. O mapa m acompanhando cada part��cula �e composto de distribui�c~oes

gaussianas independentes:

P (mjx
(i)
0:k; z1:k) =

NQ
j=1

P (mjjx
(i)
0:k; z1:k)
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Figura 5: Primeiros instantes da explora�c~ao do robô. No instante k o robô encontra o
primeiro marco

sendo N o n�umero de marcos. No FastSLAM, uma estima�c~ao recursiva �e feita usando

�ltragem de part��culas para a postura e EKF para o mapa.

A atualiza�c~ao do mapa, para uma trajet�oria (part��cula) dada x
[i]
0:k, �e trivial. Cada

marco observado �e processado individualmente como uma observa�c~ao a partir de uma

postura conhecida na fase de atualiza�c~ao de um EKF. Os marcos n~ao observados n~ao s~ao

atualizados. Propagar as part��culas da postura, por sua vez, �e mais complexo como ser�a

discutido adiante.

Assume-se que no tempo k-1, o estado conjunto �e representado por

fw
[i]
k�1; x

[i]
0:k�1; P (mjx

[i]
0:k�1; z1:k�1)g

M
i=1.

Logo, a forma geral do �ltro de part��culas R-B para o SLAM �e como segue:

1. para cada part��cula, calcula-se a probabilidade a priori ou proposal distribution (�),

condicionada �a hist�oria da part��cula espec���ca e obtêm-se uma amostra a partir dela;

x
[i]
k � �(xkjx

[i]
0:k�1; z1:k; uk; ): (4.4)

Esta nova amostra �e adicionada �a hist�oria da part��cula x
[i]
0:k , fx

[i]
0:k�1; x

[i]
k g;

2. ponderam-se as amostras de acordo com a fun�c~ao de pesos (importance function)

w
[i]
k = w

[i]
k�1

P (zkjx
[i]
0:k; z1:k�1)P (x

[i]
k jx

[i]
k�1; uk)

�(x
[i]
k jx

[i]
0:k�1; z1:k; uk)

: (4.5)
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Os termos do numerador desta equa�c~ao s~ao o modelo de observa�c~ao e o modelo de

movimento. Aqui, o modelo de observa�c~ao difere de (3.3) j�a que R-B requer que a

dependência sobre o mapa seja eliminada:

P (zkjx0:k; z1:k�1) =

Z
P (zkjxk;m)P (mjx0:k�1; z1:k�1)dm; (4.6)

3. se for necess�ario, fazer re-amostragem. A re-amostragem �e feita selecionando part��culas

com substitui�c~ao a partir do conjunto x
[i]
0:k incluindo seus mapas associados com

probabilidade de sele�c~ao proporcional a w
[i]
k .

�As part��culas selecionadas �e dado um

peso uniforme, w
[i]
k = 1=M ;

4. se a caracter��stica medida corresponde a um marco j�a inserido no mapa, atualizam-

se as coordenadas do marco usando um EKF e a postura do robô j�a estimada.

Considerando-se que o marco �e �xo, teremos que a predi�c~ao (m�edia) do �ltro cor-

responde �as coordenadas estimadas no momento anterior (n~ao tem dinâmica) e o

modelo de observa�c~ao �e a equa�c~ao (3.12).

As duas vers~oes de FastSLAM na literatura, Fast SLAM 1.0 (MONTEMERLO et al.,

2002) e FastSLAM 2.0 (MONTEMERLO et al., 2003), diferem s�o em termos da probabilidade

a priori (passo 1) e, conseq�uentemente, em seus pesos (passo 2). FastSLAM 2.0 �e de

longe a solu�c~ao mais e�ciente conforme (MONTEMERLO et al., 2003), quando a precis~ao

do controle for baixa em rela�c~ao �a precis~ao dos sensores de observa�c~ao do robô.

Em FastSLAM 1.0, a probabilidade a priori �e o modelo de movimento

x
[i]
k � P (xkjx

[i]
k�1; uk): (4.7)

Portanto, olhando para (4.5), vemos que as amostras s~ao ponderadas de acordo com

o modelo de observa�c~ao marginalizado:

w
[i]
k = w

[i]
k�1P (zkjx

[i]
0:k; z1:k�1) (4.8)

Em FastSLAM 2.0, a probabilidade a priori inclui a observa�c~ao atual:

x
[i]
k � P (xkjx

[i]
0:k�1; z1:k; uk) (4.9)

onde
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P (xkjx
[i]
0:k�1; z1:k; uk) =

1
C
P (zkjxk; x

[i]
0:k�1; z1:k�1)P (xkjx

[i]
k�1; uk)

e C �e uma constante de normaliza�c~ao. O peso de acordo com (4.5) �e w
[i]
k = w

[i]
k�1C.

Estatisticamente, FastSLAM 1.0 e 2.0 sofrem degenera�c~ao devido a sua incapacidade

de esquecer o passado. A marginaliza�c~ao do mapa em (4.6) introduz dependência na

hist�oria da postura e das observa�c~oes, e assim, quando a re-amostragem empobrece esta

hist�oria, a precis~ao estat��stica �e perdida. No entanto, os resultados emp��ricos de Fast-

SLAM 2,0 em ambientes reais externos (MONTEMERLO et al., 2003) mostram que na

pr�atica, o algoritmo �e capaz de gerar um mapa preciso.

4.2 Exemplo

Considere-se um robô realizando tarefas de explora�c~ao percorrendo um ambiente com

4 marcos (ver �gura 6).

1. Quando o robô inicia seu percurso, n~ao tem conhecimento sobre o mapa. �E retirada

uma amostra da nova postura do robô a partir da probabilidade a priori e o robô

mede os marcos 1, 2 e 3.

2. �E avaliado se os marcos j�a foram observados. Entretanto como eles ainda n~ao foram

observados, �e inicializado um EKF para cada um deles (ver equa�c~oes (4.2) e (4.3)).

3. Agora o mapa do ambiente produzido pelo robô �e: m = f(m1;x;m1;y); (m2;x;m2;y);

(m3;x;m3;y)g. A partir da predi�c~ao do estado e da medida, calculam-se os pesos.

4. Com as amostras da postura atualizadas e uma nova a�c~ao de controle (e uma nova

observa�c~ao no caso de FastSLAM 2.0) gera-se uma nova predi�c~ao da postura.

5. Em duas observa�c~oes feitas no tempo k = 2 medem-se os marcos 3 e 4. Logo, temos

duas medidas zik (z12 e z22) com i = 1; 2, no momento o mapa est�a composto por 3

marcos (N = 3) mj com j = f1; 2; 3g.

6. �E avaliado se os marcos s~ao novos ou j�a observados. As correspondências s~ao

de�nidas, determinando que:

a medida z22 (i = 2) corresponde a um novo marco. Um novo marco �e inicial-

izado;

a medida z12 (i = 1) corresponde ao marco 3 (ver �gura 6). Logo o modelo de

medida para esta observa�c~ao �ca:



4.2 Exemplo 35

Figura 6: Exemplo do SLAM para um s�o robô no caso de um ambiente com quatro
marcos. Em k=1 s~ao feitas 3 observa�c~oes e em k=2 s~ao feitas duas.

2
664

r12

�12

s12

3
775 =

2
664
p
(m3;x � x)2 + (m3;y � y)2

atan2(m3;y � y;m3;x � x)� �

s3

3
775+

2
664
��2r

��2
�

��2s

3
775 :

7. Os marcos 1 e 2 n~ao s~ao modi�cados j�a que n~ao foram observados; calculam-se os

pesos e se faz re-amostragem. Neste ponto o mapa �ca composto por N=4 marcos.

O procedimento acima segue para cada nova medida at�e o �m da explora�c~ao.
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5 SLAM multirrobô

Como foi explicado na introdu�c~ao, o SLAM multirrobô distribu��do aborda o problema

de integrar em um �unico mapa os diferentes mapas que uma equipe de robôs m�oveis gerou

ao explorar independentemente um ambiente.

No SLAM uma das principais tarefas �e a associa�c~ao de dados. Existem três tipos

de associa�c~ao de dados: o primeiro tipo �e local, isto �e, cada robô identi�ca os marcos

do seu mapa de tal forma que ele saiba que marco do seu mapa deve ser atualizado

pela observa�c~ao efetuada; o segundo tipo �e chamado de associa�c~ao de dados global e �e

relacionado com o fechamento de voltas; �nalmente, o terceiro tipo de associa�c~ao implica

conhecer as correspondências entre os marcos de mapas de diferentes robôs. O primeiro e

terceiro tipo de associa�c~ao de dados s~ao processos de estima�c~ao independentes e, portanto

um n~ao implica no outro, sobretudo considerando um identi�cador t~ao amb��guo como �e

o caso da largura das �arvores, no qual v�arios marcos podem possuir uma assinatura igual

ou parecida.

Como o objetivo da pesquisa �e enfatizar a combina�c~ao dos mapas parciais, o processo

de SLAM para cada robô �e realizado assumindo a associa�c~ao de dados (local) conhecida.

Considerem-se dois robôs com modelos de controle e observa�c~ao ruidosos, cada um

deles fazendo FastSLAM (MONTEMERLO et al., 2003) durante certo tempo. A incerteza �e

inserida por vari�aveis aleat�orias normais com desvios padr~ao �V (velocidade) e �G (ângulo

de dire�c~ao) nas entradas de controle e por vari�aveis aleat�orias normais com desvios padr~ao

�R (distância) e �B (orienta�c~ao) nas observa�c~oes dos marcos. Seja:

� x
j[i]
k : part��cula i do vetor que descreve a posi�c~ao e orienta�c~ao (postura) do robô j

no instante k, com i=1,...,M.

� N : n�umero de marcos (�arvores) do mapa real.

� Nj: n�umero de marcos mapeados pelo robô j.
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Tabela 1: M part��culas que representam M poss��veis percursos do robô j, cada um deles
com seu mapa associado. Cada part��cula tem um peso w associado.

�E importante destacar que cada robô pode eventualmente mapear um conjunto menor

de marcos que os existentes. De�nem-se as seguintes entradas do sistema:

1. o mapa real, que corresponde a uma matriz 3 x N que cont�em em cada coluna as

coordenadas (x; y) de cada marco e sua assinatura (largura da �arvore);

2. um conjunto de pontos que descreve o percurso de cada robô (controle).

Com o objetivo de criar um mapa global do ambiente a partir dos mapas parciais, o

primeiro passo �e calcular a transforma�c~ao de coordenadas entre os sistemas de coordenadas

dos robôs. Esse processo pode ser efetuado a partir de duas metodologias: primeiro,

usando os pr�oprios mapas, isto �e, os marcos estimados e suas assinaturas, e segundo,

usando a medi�c~ao da distância relativa entre os robôs no momento em que a integra�c~ao �e

feita. O primeiro caso �e abordado na se�c~ao 5.1.1 e o segundo na se�c~ao 5.1.2.

5.1 T�ecnicas para o alinhamento de mapas

Descreve-se a seguir cada uma das etapas do processo de estima�c~ao da transforma�c~ao

de coordenadas.

Têm-se M part��culas para cada robô , cada uma constitu��da por uma poss��vel postura

do robô j e Nj estimativas dos marcos (j = 1; 2), essas estimativas dos marcos por sua

vez correspondem a uma coordenada (x,y) e uma matriz de covariância (ver tabela 1).

Como j�a foi mencionado, tem-se M realiza�c~oes do mapa de cada robô. Por�em, para

realizar o processo de alinhamento, precisa-se de um s�o mapa para cada robô. Em

(BALLESTA et al., 2008) escolhe-se o mapa com o maior peso, entretanto, aqui �e pro-

posta a combina�c~ao das estimativas dos M mapas de cada robô. Deve-se notar que as M
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Figura 7: Mapas parciais, constru��dos depois do SLAM efetuado por cada robô.
Esquerda robô 1 e direita robô 2.

estimativas �
[l]
i do marco i, i = 1; :::; Nj, associadas a cada part��cula l, l = 1; 2:::M , sendo

j o ��ndice do robô, s~ao independentes entre si e podem ser combinadas como segue:

�i = w1�
[1]
i + w2�

[2]
i + :::+ wM�

[M ]
i : (5.1)

Calcula-se a seguir a matriz de covariância. Seja:

v = E(�i)

= w1E(�
[1]
i ) + w2E(�

[2]
i ) + :::+ wME(�

[M ]
i ).

A diferen�ca entre as vari�aveis aleat�orias e os valores esperados �e dada por:

(�i � v) = w1(�
[1]
i � E(�

[1]
i )) + w2(�

[2]
i � E(�

[2]
i )) + :::+ wM(�

[M ]
i � E(�

[M ]
i )).

Da independência entre as vari�aveis aleat�orias, a matriz de covariância de cada um

dos marcos do mapa resultante �e dada por:

�i = E((�i � v)(�i � v)) =
MX
p=1

w2
p�

[p]
i : (5.2)

Este processo de combina�c~ao (equa�c~oes (5.1) e (5.2)) �e feito para cada um dos marcos

de cada robô. Ap�os isso, cada uma das t�ecnicas de alinhamento �e usada independente-

mente para calcular a transforma�c~ao de coordenadas entre os sistemas de coordenadas de

cada robô (se�c~oes 5.1.1 e 5.1.2).



5.1 T�ecnicas para o alinhamento de mapas 39

Figura 8: Resultados do processo de alinhamento entre mapas parciais usando
associa�c~oes entre marcos, isto �e, a transforma�c~ao de coordenadas e as correspondências.

5.1.1 Alinhamento de mapas usando associa�c~oes entre marcos

Este m�etodo presup~oe que haja marcos comuns mapeados pelos robôs. Neste ponto

do processo de estima�c~ao tem-se dois mapas parciais do ambiente (ver �gura 7) os quais

possuem sistemas de coordenadas diferentes (a origem de cada mapa �e o ponto de partida

do seu respectivo robô). A partir da informa�c~ao dispon��vel (ver tabela 1) estima-se a

transforma�c~ao de coordenadas entre os mapas parciais. Desta forma, usa-se como sistema

de coordenadas global um dos sistemas de coordenadas local. O m�etodo a ser usado �e

o RANSAC (Random Sample Cosensus) que segundo (BALLESTA et al., 2008) �e um bom

m�etodo para alinhar mapas baseados em marcos.

O RANSAC �e um estimador robusto de parâmetros de modelos matem�aticos. Os

estimadores de parâmetros cl�assicos, como m��nimos quadrados, baseiam-se em todos os

dados que tomam como entrada. Desse modo, se grande parte dos dados vier de uma

fonte em que haja erros inerentes ou ruidosos (algum tipo de outlier), o modelo �nal

estimado ser�a prejudicado. O RANSAC, por�em, foi desenvolvido com o intuito de evitar

que outliers atrapalhem a computa�c~ao do modelo �nal. A partir de diferentes modelos

gerados pelo algoritmo e utilizando-se alguma condi�c~ao de parada, obt�em-se o modelo

mais representativo entre os avaliados. No caso de associa�c~ao entre os marcos dos dois

mapas, o algoritmo �e implementado da seguinte forma:

1. obt�em-se uma lista de poss��veis correspondências (m;m0) entre os dois mapas.

O crit�erio seguido para associar correspondências com base nas assinaturas �e a

distância euclidiana e �e desenvolvido como segue:

(a) toma-se o primeiro marco do primeiro mapa (marco um);
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Figura 9: Transforma�c~ao de coordenadas entre os sistemas de coordenadas dos robôs a
partir de uma correspondência entre os mapas.

(b) cria-se uma lista dos marcos do segundo mapa com uma assinatura similar �a

do marco um, isto �e, �arvores cuja largura seja aproximadamente igual; usou-se

nas simula�c~oes um limiar de � 3cm;

(c) toma-se o segundo marco do primeiro mapa (marco dois);

(d) cria-se uma lista dos marcos do segundo mapa com uma assinatura similar �a

do marco dois;

(e) calcula-se a distância entre o marco um e o marco dois (no sistema de coorde-

nadas do robô um);

(f) a partir das listas dos itens (b) e (d), cria-se uma lista dos S pares de marcos do

mapa dois que têm entre eles uma distância aproximadamente igual �a distância

calculada no item (e). Usou-se um limiar de � 1m;

(g) obt�em-se desta forma, S poss��veis correspondências entre alguns marcos do

mapa dois com o primeiro marco do mapa um e S poss��veis correspondências

entre alguns marcos do mapa dois com o segundo marco do mapa um, Repete-

se o processo para cada poss��vel combina�c~ao entre pares de marcos do mapa

um, isto �e: N1!
2!(N1�2) vezes. Fica pronta, desta forma, a lista de correspondências.

2. Depois, dois pares de correspondências ([(xi; yi); (x
0
i; y

0
i)]e[(xj; yj); (x

0
j; y

0
j)]) s~ao sele-

cionados aleatoriamente da lista anterior. Os dois pares de correspondências s~ao

usados para calcular os parâmetros de alinhamento (dx; dy;�). A partir da �gura

9 pode-se obter geometricamente as equa�c~oes (5.3) e (5.4) que calculam as compo-

nentes x e y da transforma�c~ao.
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Figura 10: Ângulo � da transforma�c~ao de coordenadas entre os sistemas de coordenadas
dos robôs a partir de duas correspondências entre os mapas.

Figura 11: Triângulos retângulos formados pelo par de correspondências escolhido

dx = xi � x0icos�+ y0isin� (5.3)

dy = yi � y0icos�� x0isin� (5.4)

d2 = d2x + d2y (5.5)

� = arctan
BC � AD

AC +BD
; (5.6)

sendo A = (x0j � x0i); B = (y0i � y0j); C = (xj � xi) e D = (yi � yj).

Com a equa�c~ao (5.6) calcula-se o ângulo da transforma�c~ao que pode ser derivado da

seguinte forma: na �gura 10 pode-se observar como o par de correspondências es-
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colhido forma dois triângulos retângulos que compartilham uma mesma hipotenusa

(distância entre os marcos, que �e igual nos dois sistemas de coordenadas dada a

corres- pondência) e cujos catetos s~ao conhecidos. Da �gura 11 calcula-se o

ângulo � da seguinte forma:

� = � � �

= arctan(
B

A
)� arctan(

D

C
)

Dado que:

arctan(x)� arctan(y) = arctan(
x� y

1 + xy
)

tem-se:

� = arctan(
B
A
� D

C

1 + BD
AC

))

� = arctan(
BC � AD

AC +BD
):

3. O terceiro passo consiste em procurar poss��veis correspondências que apoiam a trans-

forma�c~ao (d;�) calculada no passo anterior. A cada ponto do conjunto m' �e apli-

cada a transforma�c~ao calculada e procura-se sua correspondência no conjunto m

estabelecendo que a distância euclidiana entre ambos seja menor do que o limiar th

(0.7m nas simula�c~oes). Estas correspondências s~ao chamadas de apoios. Finalmente,

repete-se o segundo e o terceiro passo um certo n�umero de vezes pr�e-determinado.

A transforma�c~ao com maior n�umero de apoios �e escolhida.

Como resultado do processo de alinhamento obt�em-se as seguintes informa�c~oes (ver

�gura 8):

� d = (dx; dy);�: transforma�c~ao entre os sistemas de coordenadas do robô 2 e 1.

� Njna: coordenadas dos marcos mapeados pelo robô j que n~ao est~ao no mapa

do outro robô.

� Nja: coordenadas dos marcos mapeados pelo robô j que tamb�em est~ao no mapa

do outro robô.

5.1.2 Alinhamento de mapas usando detec�c~oes

A metodologia usando detec�c~oes, apresentada em (ZHOU; ROUMELIOTIS, 2006) n~ao

assume sobreposi�c~ao entre os mapas parciais e, ao inv�es disso, usa uma �unica medida

ruidosa de distância relativa entre os robôs no momento da integra�c~ao dos mapas. Para
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Figura 12: Processo de alinhamento usando detec�c~oes.

isso �e preciso implementar um sistema de planejamento que possibilite os encontros, isto

�e, que permita os robôs atingirem uma posi�c~ao dentro dos seus campos de vis~ao para

conseguir, desta forma, compartilhar as informa�c~oes necess�arias para o alinhamento (ver

(ROY; DUDEK, 2001)). Consideram-se as caracter��sticas de ru��do da detec�c~ao como sendo

as mesmas do sensor de observa�c~ao dos marcos, assumindo que o robô consegue distinguir

entre um marco e o outro robô. Ver tamb�em (OZKUCUR; AKIN, 2010).

1. Considerem-se dois robôs, cada um deles efetuando FastSLAM individualmente du-

rante certo tempo. No �nal dessa etapa, obt�em-se para cada robô M part��culas con-

stitu��das por uma poss��vel postura do robô j e Nj estimativas dos marcos (j = 1; 2).

Essas estimativas dos marcos por sua vez correspondem a uma coordenada (x; y) e

uma matriz de covariância (ver tabela 1).

2. Neste ponto do processo de estima�c~ao têm-se dois mapas parciais do ambiente obti-

dos como apresentado no in��cio da se�c~ao 3 (equa�c~oes (5.1) e (5.2)) e os quais possuem

sistemas de coordenadas diferentes.

3. No momento em que se come�ca a integra�c~ao dos mapas, cada um dos robôs mede sua

posi�c~ao relativa em rela�c~ao ao outro robô (distâncias (1�2;
2 �1) com desvio padr~ao

�R e orienta�c~oes (1�2;
2 �1) com desvio padr~ao �B); (ver �gura 12).

4. Com os ângulos medidos (1�2;
2 �1), calcula-se a orienta�c~ao relativa entre os robôs

(�) dada pela equa�c~ao (5.7). (ver �gura 12).

� = � +1 �2 �
2 �1 (5.7)
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5. Com os dados obtidos, calcula-se a transforma�c~ao de coordenadas (d;�), dada pelas

equa�c~oes (5.8),(5.9) e (5.10), a qual permite expressar as coordenadas dos marcos

mapeados pelo robô dois no sistema de coordenadas do robô um.

dx = x1 + �cos(�1 +
1 �2)� (x2cos�� y2sin�) (5.8)

dy = y1 + �sin(�1 +
1 �2)� (x2sin�+ y2cos�) (5.9)

� = �1 + � � �2: (5.10)

Nessas equa�c~oes, �1 e �2 s~ao as orienta�c~oes �nais do robô um e dois respectivamente

e � = (1�2 +
2 �1)=2.

Como resultado do processo de alinhamento obt�em-se a transforma�c~ao de coordenadas

entre os sistemas de coordenadas dos robôs: (d, � ).

5.2 Obten�c~ao do mapa global

Depois de calculada a transforma�c~ao de coordenadas, juntam-se as estimativas dos

marcos feitas por cada robô em um s�o mapa. Dessa maneira, os marcos que est~ao s�o em

um mapa parcial s~ao inseridos no mapa global aplicando a transforma�c~ao de coordenadas

e as estimativas dos pares de marcos (sua m�edia e matriz de covariância) que foram

determinadas como correspondentes s~ao misturadas por meio de um �ltro de Kalman.

Considerando cada par (i) de marcos correspondentes, usa-se a estimativa do robô um

(�1i ) como uma predi�c~ao ou melhor tentativa do estado do marco i, sendo i o ��ndice da

correspondência, e a estimativa do robô dois (�2i ) como uma medida desse estado. Cada

vetor aleat�orio �e descrito apropriadamente por sua matriz de covariância (�1
i e �

2
i ) e sua

m�edia (�ji ). Dessa forma, as equa�c~oes para integrar as estimativas dos marcos em comum

para os dois robôs �cam da seguinte forma:

�̂Gi = �1i (5.11)

�̂G
i = �1

i (5.12)

~y = �2i � �1i (5.13)
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Si = �1
i + �2

i (5.14)

ki = �1
i (�

1
i + �2

i )
�1 (5.15)

�Gi = �1i + ki(�
2
i � �1i ) (5.16)

�G
i = (I � ki)�

1
i (5.17)

onde �Gi �e a coordenada do marco i no mapa global, e �G
i a respectiva matriz de co-

variância. Obt�em-se desta forma o mapa global a partir dos mapas parciais criados pelos

robôs.

Depois da integra�c~ao, cada robô �ca com as mesmas M part��culas, por�em expandidas

com os marcos mapeados pelo robô com o qual foi feita a combina�c~ao. �E importante

salientar que cada robô integra o mapa conjunto enviado pelo outro robô com cada um dos

mapas que possui e ap�os disso continua fazendo FastSLAM at�e que um outro processo de

combina�c~ao seja realizado. Finalmente chagara-se a um ponto em que cada robô ter�a um

mapa do ambiente completo e, portanto similar a o dos outros robôs, fazendo desnecess�aria

a realiza�c~ao de outros processos de combina�c~ao.
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6 Uma proposta alternativa para

FastSLAM multirrobô

Prop~oe-se neste cap��tulo um algoritmo alternativo de combina�c~ao de mapas criados

usando a t�ecnica de FastSLAM. Uma descri�c~ao do algoritmo �e apresentada na se�c~ao 6.1.

Em (ZHOU; ROUMELIOTIS, 2006) a propaga�c~ao da incerteza devida �a aplica�c~ao da

transforma�c~ao de coordenadas �e realizada por meio da atualiza�c~ao da matriz de co-

variância e o vetor de m�edias representando o estado conjunto (postura do robô e posi�c~ao

dos marcos) depois da combina�c~ao. J�a em (OZKUCUR; AKIN, 2010) uma adapta�c~ao para

o m�etodo de FastSLAM �e apresentada e essa propaga�c~ao realiza-se ao combinar um mapa

conjunto do robô dois (R2) com o mapa de cada part��cula do robô um (R1). Por facilidade

na nomenclatura nomeiam-se os robôs procedendo a combina�c~ao como robô R1 e robô

R2. �E importante ressaltar que cada robô far�a o processo de combina�c~ao no momento da

detec�c~ao, fazendo ele pr�oprio o papel de robô R1 (robô que faz a combina�c~ao) e o de robô

R2 dois (robô detectado). Depois do processo de combina�c~ao, cada robô continua fazendo

FastSLAM atualizando as M realiza�c~oes do mapa global obtidas.

O algoritmo aqui proposto �e baseado na adapta�c~ao do m�etodo de combina�c~ao de ma-

pas usando o EKF-SLAM para o FastSLAM feita em (OZKUCUR; AKIN, 2010). Prop~oe-se

o uso das observa�c~oes entre robôs n~ao s�o para o c�alculo da transforma�c~ao de coordenadas,

mas tamb�em no desenvolvimento de um processo que de forma sequencial atualize o ali-

nhamento entre os mapas. Em (OZKUCUR; AKIN, 2010) o mapa conjunto a ser alinhado

corresponde �a m�edia ponderada dos M mapas do robô dois, enquanto neste trabalho as

observa�c~oes entre robôs s~ao usadas para calcular este mapa conjunto. Na �gura 13 o algo-

ritmo de combina�c~ao de mapas proposto �e representado. Nela, tanto as setas �nas quanto

as largas representam o uxo da informa�c~ao que aparece nas elipses. Dessas informa�c~oes

a cren�ca que R1 tem sobre R2 s�o estar�a dispon��vel a partir da segunda detec�c~ao.
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Figura 13: Esquema do algoritmo

6.1 Detalhamento do Algoritmo

No momento em que os dois robôs entram em comunica�c~ao, precisa-se obter uma

estimativa do mapa que o robô detectado (R2) possui a �m de combinar essa estimativa

(mapa conjunto) com osM mapas do robô R1. Considera-se como motiva�c~ao do algoritmo

aqui proposto a seguinte pergunta: ser�a que o alinhamento entre os mapas pode ser

melhorado ao considerar as detec�c~oes no c�alculo do mapa conjunto (mapa a ser alinhado)?

Seja p(x20:k j z
2
1:k; u

2
1:k) a probabilidade que descreve a postura do robô R2 baseando-

se unicamente em seu pr�oprio processo de SLAM e considerando como certo o mapa

m estimado at�e o momento k. De�ne-se a seguir o modelo de detec�c~ao para SLAM

multirrobô que apresenta a mesma probabilidade comentada acima, s�o que considerando

as observa�c~oes de posi�c~ao relativa efetuadas pelos robôs. Isto �e feito por uma adapta�c~ao

do modelo de detec�c~ao apresentado em (FOX et al., 2000) e (ODAKURA; BIANCHI; COSTA,

2009) para localiza�c~ao ao problema de SLAM multirrobô aqui abordado.

O algoritmo proposto soluciona o problema de alinhamento de mapas tanto para

posi�c~oes iniciais conhecidas quanto para posi�c~oes iniciais desconhecidas (known and un-
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known initial correspondence).

No caso de posi�c~oes iniciais desconhecidas a primeira detec�c~ao �e usada para calcular a

transforma�c~ao de coordenadas como explicado na se�c~ao 5.1.2 e os mapas s~ao combinados

pela primeira vez. Ap�os isso cada robô continua fazendo SLAM individualmente com o

mapa (M realiza�c~oes) obtido at�e que uma segunda detec�c~ao seja feita. Neste momento o

modelo de detec�c~ao para SLAM multirrobô aqui proposto �e aplicado.

Seja Gj o sistema de coordenadas local do robô j, k o instante de tempo anterior �a

detec�c~ao e k + 1 o instante no qual a detec�c~ao �e feita e processada. Requere-se que no

instante k+1 o robô R2 envie para R1 uma estimativa do pr�oprio mapa para R1 alinha-lo

e combina-lo com cada uma das M realiza�c~oes que ele tem de seu mapa.

Na metodologia apresentada em (OZKUCUR; AKIN, 2010) o mapa enviado �e a m�edia

dos mapas que R2 tem no instante k ponderada pelos pesos de cada part��cula e R1 faz

o alinhamento usando unicamente a segunda detec�c~ao. Prop~oe-se aqui atualizar os pesos

de R2 antes de obter o mapa conjunto, usando as duas detec�c~oes j�a efetuadas: a primeira

para colocar os mapas de R2 no sistema de coordenadas G1 e a segunda para atualizar

os pesos de R2. Explica-se agora, como a segunda detec�c~ao (e de fato todas as seguintes)

�e integrada na cren�ca de R2. Para isso consideram-se as M posturas x de R2 (calculadas

por ele pr�oprio) no sistema de coordenadas G1 (transforma�c~ao feita usando a primeira

detec�c~ao) como o espa�co de todas as poss��veis posturas de R2 e com uma probabilidade a

priori dada pelos pesos (w) produto do FastSLAM. A probabilidade sobre as part��culas

de R2 j�a atualizada (P (x2k = x)) considerando a �ultima detec�c~ao pode ser escrita como

segue:

P (x2k+1 = x) := P (x2k = xjZ1:k; U1:k; D1:k);

onde Z1:k; U1:k e D1:k s~ao as informa�c~oes coletadas por todos os robôs como explicado na

se�c~ao 3.3. P (x2k = xjZ1:k; U1:k; D1:k) pode ser fatorada nas distribui�c~oes sobre a postura

do robô detectado (R2) segundo as informa�c~oes coletadas por R1 e as coletadas por R2:

P (x2k+1 = x) = P (x2k = xjz21:k; u
2
1:k)P (x

2
k = xjz11:k; u

1
1:k;

1 d2):

Aplicando a equa�c~ao de Chapman-Kolmogorov:
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P (x2k+1 = x) = P (x2k = xjz21:k; u
2
1:k)

Z
P (x2k = xjx1k = x0;1 d2)P (x

1
k = x0jz11:k; u

1
1:k)dx

0

Considerando as M posturas do robô R1 (x0) como o espa�co de todas as posturas de

R1 poss��veis, uma aproxima�c~ao discreta da equa�c~ao anterior pode ser usada, dando lugar

ao modelo de detec�c~ao positiva para combina�c~ao de mapas em FastSLAM multirrobô:

P (x2k+1 = x) = P (x2k = xjz21:k; u
2
1:k)X

x0

P (x2k = xjx1k = x0;1 d2)P (x
1
k = x0jz11:k; u

1
1:k): (6.1)

Observando cada uma das partes da equa�c~ao (6.1) descreve-se cada uma delas da

seguinte forma:

� P (x2k+1 = x) : probabilidade que descreve a postura do robô dois dada toda a

informa�c~ao dispon��vel. Esta probabilidade �e representada pelos pesos do robô dois

depois de serem atualizados pelo modelo de detec�c~ao.

� P (x2k = xjz21:k; u
2
1:k) : probabilidade que descreve a postura do robô dois dado seu

pr�oprio processo de SLAM. Esta probabilidade �e representada pelos pesos do robô

dois antes de serem atualizados pelo modelo de detec�c~ao.

� x : cada uma das realiza�c~oes da postura do robô R2 no momento da detec�c~ao.

� x0: cada uma das realiza�c~oes da postura do robô R1 no momento da detec�c~ao.

� 1d2: posi�c~ao relativa de R2 com rela�c~ao a R1.

� P (x2k = xjx1k = x0;1 d2): densidade que descreve a probabilidade do robô dois ter a

postura x dada a postura x0 do robô R1 e a detec�c~ao. O c�alculo desta probabilidade

�e apresentado na se�c~ao seguinte.

� P (x1k = x0jz11:k; u
1
1:k) : probabilidade que descreve a postura do robô R1 dado seu

pr�oprio processo de SLAM. Esta probabilidade �e representada pelos pesos do robô

R1.

�
P

x0 P (x2k = xjx1k = x0;1 d2)P (x
1
k = x0jz11:k; u

1
1:k): valor que descreve a cren�ca do robô

R1 sobre a postura do robô R2.
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6.1.1 C�alculo da densidade de detec�c~ao P (x2

k
= xjx1

k
= x0;1 d2)

Seja rd o vetor de posi�c~ao relativa entre o robô um e o dois (ver �gura 12). Dessa

forma a f.d.p de detec�c~ao pode ser derivada como segue:

P (x2k = xjx1k = x0; d) = prob(x� (x0 +G1 rd)); �
2
sl); (6.2)

onde prob(a; b2) �e uma fun�c~ao que retorna a probabilidade de a sob uma distribui�c~ao

normal com m�edia zero e variância b2. �sl �e o desvio padr~ao do sensor laser.

Resumindo e acrescentando alguns detalhes de implementa�c~ao, o algoritmo pode ser

descrito pelos seguintes passos:

1. no instante k + 1 o robô R1 envia para o R2 uma mensagem com a transforma�c~ao

de coordenadas calculada na primeira detec�c~ao e um conjunto de poss��veis posturas

do robô R2 calculadas usando a segunda detec�c~ao:

�x = x0 +G1 rd;

�x = x0 +G1

1 C(G1�1)
1d2; (6.3)

onde �x corresponde �as posturas de R2 estimadas por R1, G1

1 C(G1�1) �e a matriz de

transforma�c~ao do sistema de coordenadas solid�ario ao robô R1 no marco G1. Esta

matriz �e calculada usando a segunda detec�c~ao;

2. o robô R2 coloca a sua postura (M realiza�c~oes) no sistema de coordenadas G1 a

partir da pr�opria postura (estimada) e a transforma�c~ao de coordenadas enviada por

R1;

3. com os resultados dos itens 1 e 2 e a variância do sensor usado para as observa�c~oes

entre robôs, R2 calculada a densidade de detec�c~ao (6.2);

4. atualizam-se os pesos das part��culas do robô R2 usando o modelo de detec�c~ao da

equa�c~ao (6.1);

5. depois de aplicado o modelo de detec�c~ao e atualizados os pesos do robô R2 calcula-se

a m�edia ponderada do seu mapa (mapa conjunto);

6. uma vez calculado o mapa conjunto, o robô R2 envia-o para o robô R1 que, por

sua vez, de�ne as correspondências usando a distância euclidiana. Ap�os de�nidas as

correspondências, a combina�c~ao �e feita como explicado na se�c~ao 5.2. �E importante
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salientar que este processo de busca de correspondências e posterior combina�c~ao �e

realizado entre os marcos do mapa conjunto do robô R2 e o mapa de cada part��cula

do robô R1.

A partir deste momento o robô R1 atualiza as M part��culas representando o novo

estado do seu ambiente fazendo FastSLAM, isto at�e que uma outra detec�c~ao ocorra, mo-

mento no qual o modelo de detec�c~ao para combina�c~ao de mapas aqui proposto �e aplicado.
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7 Resultados

Considerando que os sistemas de coordenadas de cada robô seriam o in��cio do seu per-

curso, foi criado um entorno gr�a�co para inserir o mapa e percursos dos dois robôs. Uma

vez inseridas as informa�c~oes, o simulador de FastSLAM 2.0 dos professores Tim Bailey e

Juan Nieto ((BAILEY; NIETO, 2006)) �e utilizado para gerar os mapas parciais. Os robôs

simulados foram robôs tipo Ackerman com as seguintes caracter��sticas: uma distância

entre rodas de 4m, uma velocidade de 3m/s, um ângulo m�aximo de giro da dire�c~ao de

30*pi/180rad, uma taxa m�axima de mudan�ca no ângulo de dire�c~ao de 20*pi/180rad/s e

um intervalo de tempo entre sinais de controle de 0.025s.

O processo de combina�c~ao �e efetuado seguindo as metodologias apresentadas nos

cap��tulos 5 e 6. Os três primeiros experimentos apresentados na se�c~ao 7.1 correspondem

ao estudo comparativo entre as metodologias tradicionais descritas no cap��tulo 5. Na

se�c~ao 7.2 compara-se a metodologia de detec�c~oes tradicional e a metodologia proposta

no cap��tulo 6. Os experimentos foram feitos tomando como caso base as seguintes carac-

ter��sticas de ru��do (descritas no in��cio do cap��tulo 5):

Ru��dos de controle:

�V = 0:3m=s

�G = (3:0�=180)rad

Ru��dos de observa�c~ao e de detec�c~ao:

�R = 0:1m

�B = (1:0�=180)rad
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7.1 Resultados do estudo comparativo

7.1.1 Experimento 1

Foi comparado o uso do mapa de peso maior com o da estimativa proposta nas

equa�c~oes (5.1) e (5.2) na obten�c~ao do mapa conjunto. Os resultados obtidos levam a

crer que o erro em rela�c~ao �a transforma�c~ao de coordenadas real faz do mapa estimado

da forma aqui proposta uma op�c~ao plaus��vel para o processo de alinhamento de mapas.

No mapa real, a transforma�c~ao de coordenadas est�a dada pelo vetor [�25:8964m �

33:0952m 0:2663rad]. O erro m�edio depois de 500 experimentos �e [0:4511m 0:4063m

0:0478rad] no caso de escolher o mapa do peso maior e [0:4030m 0:4491m 0:0471rad]

no caso do mapa ponderado. Dado que a componente y n~ao permite de�nir o mapa

ponderado como a melhor op�c~ao, �ca a crit�erio do projetista escolher o m�etodo que ser�a

adotado, tendo em vista as caracter��sticas dos mapas parciais a combinar.

Usando como mapa conjunto o resultado das equa�c~oes (5.1) e (5.2), procurou-se um

grau de sobreposi�c~ao grande entre os mapas parciais. O mapa obtido neste primeiro ex-

perimento (usando associa�c~oes entre marcos) �e apresentado na �gura 14. Na �gura 15

apresenta-se o mapa obtido usando o m�etodo das detec�c~oes. Vê-se neste primeiro experi-

mento que o algoritmo baseado em associa�c~oes sempre encontra uma boa transforma�c~ao

que alinha melhor os mapas do que o algoritmo baseado em detec�c~oes, isto se percebe no

n�umero maior de marcos comuns n~ao associados no caso de detec�c~oes quando comparado

com associa�c~oes.

Os resultados deixam ver como o m�etodo baseado em associa�c~oes �e sempre a melhor

op�c~ao quando existe um grande n�umero de marcos comuns mapeados pelos robôs.

7.1.2 Experimento 2

Na �gura 16 apresentam-se os mapas e percursos do segundo experimento e nas �guras

17 e 18 os resultados. E realizada a combina�c~ao de mapas parciais com poucos marcos em

comum usando tanto o m�etodo das associa�c~oes quanto o das detec�c~oes. Foram observadas

v�arias ocorrências em que a transforma�c~ao de coordenadas calculada com a metodologia

das associa�c~oes era errada, isso devido ao fato do n�umero de correspondências corretas

usado pelo algoritmo ter diminuido. Deduz-se que a robustez do processo de estima�c~ao

usando associa�c~oes depende fortemente do grau de superposi�c~ao entre os mapas parciais.

Quando se usam detec�c~oes este fato �e desprez��vel, e os mapas podem ser disjuntos.
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Figura 14: Mapa global usando associa�c~oes entre marcos (Experimento 1). As estrelas
s~ao as �arvores mapeadas s�o pelo robô um, os c��rculos as �arvores mapeadas s�o pelo robô
dois e os quadros s~ao a estimativa combinada dos marcos considerados correspodentes

depois de aplicada a transforma�c~ao.

Figura 15: Mapa global usando detec�c~oes entre robôs (Experimento 1).

Figura 16: Mapa e percursos do segundo experimento. Pouca sobreposi�c~ao entre mapas
parciais.
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Figura 17: Mapa global usando associa�c~oes entre marcos (segundo experimento).

Figura 18: Mapa global usando detec�c~oes entre robôs (segundo experimento).
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Contudo, o alinhamento n~ao �e t~ao bom quanto na primeira metodologia devido ao n�umero

maior de fontes de incerteza: na equa�c~ao (5.10) o ângulo � �e calculado a partir das

posturas �nais dos robôs, sendo estas estimadas usando FastSLAM2.0 e do ângulo � entre

os marcos de coordenadas solid�arios aos robôs, que procede dos ângulos medidos pelos

robôs no momento da detec�c~ao (ver equa�c~ao (5.7)).

O experimento mostra como as correspondências (quadros das �guras 17 e 18) entre os

marcos (�arvores) s~ao melhor estimadas pela primeira estrat�egia dada a pequena distância

entre marcos correspondentes (limiar de correspodência) que foi usada (0.7m). Por outro

lado, n~ao assumir sobreposi�c~ao �e uma vantagem da segunda estrat�egia no caso de mapas

parciais disjuntos.

7.1.3 Experimento 3

Usando os percursos e o mapa da �gura 16 (segundo experimento) simulou-se todo

o processo de SLAM e de combina�c~ao dos mapas para os seguintes casos: caso base, do-

brando o ru��do de controle do caso base, dobrando o ru��do de observa�c~ao do caso base, e

multiplicando por seis o ru��do de observa�c~ao do caso base. Ap�os a compara�c~ao dos mapas

estimados em cada caso com o mapa real, foram obtidos os resultados apresentados na

tabela 2. Na segunda coluna dessa tabela apresenta-se o limiar usado para considerar

correspondentes os dois marcos, depois de serem alinhados os mapas utilizando cada um

dos m�etodos de combina�c~ao.

Tabela 2: Compara�c~ao entre os m�etodos de combina�c~ao para diferentes casos de
intensidade de ru��do.

M�etodo de Limiar de Test t Modi�ca�c~ao aplicada
combina�c~ao correspondência (valor p) na intensidade dos ru��dos

0.7m 0.8198 Caso base
Associa�c~oes 0.7m 0.803 Dobrando o ru��do de controle

0.7m 0.8754 Dobrando o ru��do de observa�c~ao
0.8m 0.8119 Multiplicando por seis

o ru��do de observa�c~ao

1.1m 0.8126 Caso base
Detec�c~oes 0.7m 0.8082 Dobrando o ru��do de controle

2.4m 6.078x10�5 Dobrando o ru��do de observa�c~ao
0.8m 0.8119 Multiplicando por seis

o ru��do de observa�c~ao

Os limiares de correspondência da tabela 2 s~ao medidas de qu~ao perto deve estar
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um marco do mapa dois (depois de alinhado) a um marco do outro mapa para serem

considerados correspondentes. Portanto estes limiares indicam qu~ao concentrados em uma

regi~ao podem estar os marcos dos mapas a combinar. Eles foram de�nidos de tal forma que

no mapa gerado fossem associados todos os marcos correspondentes. Nos experimentos

percebe-se os seguintes fatos interessantes: primeiro, como �e de se esperar, no caso de

detec�c~oes o sensor externo pode ser t~ao ruim quanto esparsos os mapas a combinar, ou

seja, precisa-se de um bom sensor externo para mapas com marcos concentrados e segundo,

o uso de detec�c~oes pode ser t~ao bom (em termos de qu~ao concentrados os mapas possam

ser) como o uso de associa�c~oes se o ru��do de observa�c~ao for menor do que o de controle, o

que �e muito interessante considerando a pouca quantidade de informa�c~ao usada no caso

de detec�c~oes quando comparado com associa�c~oes.

Alem de qu~ao concentrados possam estar os marcos dos mapas a combinar, uma

caracter��stica important��ssima na hora de comparar os m�etodos de combina�c~ao �e sua

exatid~ao em compara�c~ao com o mapa real. Para isto cada um dos mapas globais dos

casos da tabela 2 s~ao comparados com o mapa real por meio do teste t, um m�etodo

estat��stico para compara�c~ao de m�edias. Na coluna três da tabela apresenta-se o valor p

que compara cada caso com o mapa real. O teste foi feito entre as componentes x (y)

de cada mapa e as componentes x (y) do mapa real, obtendo dois valores p para cada

caso, dos quais, o menor �e registrado na tabela por representar o caso cr��tico ou de maior

diferen�ca entre as m�edias. Veri�ca-se a divergência do m�etodo de detec�c~oes quando o

ru��do de observa�c~ao �e aumentado, e um bom desempenho do m�etodo quando o ru��do de

observa�c~ao �e moderado. Por outro lado, o uso de associa�c~oes obt�em sempre um mapa que

aproxima satisfatoriamente o mapa real.

7.2 Resultados da avalia�c~ao do algoritmo proposto

Para �ns de avalia�c~ao foi simulado o processo de SLAM e combina�c~ao usando o algo-

ritmo padr~ao de observa�c~oes entre robôs explicado na se�c~ao 5.1.2 e o algoritmo proposto

no cap��tulo 6, os dois em um mesmo ambiente (ver �gura 19). Vale a pena salientar que no

caso padr~ao cada detec�c~ao �e usada para calcular uma nova transforma�c~ao de coordenadas

e combinar os mapas. Isto �e, os robôs fazem FastSLAM com o mapa obtido at�e uma nova

detec�c~ao, momento no qual a transforma�c~ao �e de novo calculada, e o mapa conjunto de

R2 obtido pela m�edia ponderada combinado com cada mapa de R1.

Foi simulado um primeiro percurso para cada robô (�gura 19) ap�os o qual um processo
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Figura 19: Ambiente da simula�c~ao (estrelas), primeiro (acima) e segundo (embaixo)
percurso de cada robô. Na �gura da esquerda, a elipse superior rodeia o ponto de

encontro da primeira detec�c~ao e a inferior a do segundo.
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Figura 20: Mapa global obtido pelo robô R1 usando a primeira detec�c~ao.

Figura 21: Mapas �nais, o da direita usando a metodolog��a padr~ao e o da esquerda
usando o modelo de detec�c~ao para SLAM aqui proposto.

de combina�c~ao foi realizado; calcula-se aqui a transforma�c~ao de coordenadas entre os robôs

e, um mapa conjunto do robô R2 obtido usando a m�edia ponderada �e combinado com o

mapa de cada part��cula do robô R1. O mapa de uma das part��culas do robô R1 depois

da combina�c~ao �e apresentado na �gura 20.

Cada robô efetua a combina�c~ao no seu pr�oprio sistema de coordenadas e na sequência

faz FastSLAM usando o mapa obtido na primeira detec�c~ao. Na segunda detec�c~ao (ver

�gura 19) o robô R1 envia ao R2 a transforma�c~ao de coordenadas j�a calculada e uma

cren�ca sobre a postura do robô R2 (uma poss��vel postura de R2 por cada part��cula de

R1 se baseando na postura estimada de R1 e a segunda detec�c~ao), informa�c~ao com a

qual o modelo de detec�c~ao �e aplicado na estima�c~ao do mapa conjunto de R2. Esse mapa

�e enviado para R1 que encontra as correspondências e combina o mapa conjunto com

o mapa de cada uma das suas part��culas. Os mapas �nais (m�edia ponderada) obtidos

seguindo a metodologia proposta no cap��tulo 6 e a padr~ao s~ao apresentados na �gura 21.
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Pode-se perceber na �gura 21 que a obten�c~ao das correspondências �e bene�ciada dado

que, para um mesmo limiar de correspondência (1.8m) o algoritmo proposto consegue

associar todos os marcos que, na realidade, s~ao correspondentes, enquanto que com a

metodologia padr~ao obt�em-se v�arios marcos repetidos. Como parte �nal da avalia�c~ao do

algoritmo foram comparadas as m�edias dos dois mapas com o mapa real usando o teste t.

Obteve-se um valor p de 0.062 para a metodologia padr~ao e de 0.92 para a metodologia

aqui proposta. Isto mostra como o algoritmo apresentado estimou melhor o mapa real.
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8 Conclus~oes e Propostas Futuras

8.1 Conclus~oes

Nesta disserta�c~ao apresentou-se um estudo comparativo das duas metodologias b�asicas

usadas para combinar mapas baseados em marcos e criados por dois robôs percorrendo

um mesmo ambiente usando o algoritmo FastSLAM. Embora a solu�c~ao mais acurada

em termos de alinhamento dos mapas parciais seja a associa�c~ao de marcos, esta depende

diretamente do grau de sobreposi�c~ao entre os mapas. Sendo assim, o m�etodo n~ao funciona

para mapas disjuntos. Por outro lado, o uso da medida de posi�c~ao relativa entre os robôs

no momento de fazer a combina�c~ao dos mapas evita o problema mencionado j�a que a

estima�c~ao da transforma�c~ao de coordenadas depende s�o do estado do robô e da observa�c~ao

feita, e n~ao das correspondências entre os marcos.

Os experimentos feitos para diferentes intensidades de ru��do nos modelos de ob-

serva�c~ao e controle permitiram observar as boas caracter��sticas do uso de associa�c~oes

e uma interessante potencialidade no uso de detec�c~oes.

Foi proposto um algoritmo alternativo de combina�c~ao de mapas que permite usar

as detec�c~oes na melhoria do processo de obten�c~ao do mapa conjunto a ser alinhado,

explorando de forma mais e�ciente essas detec�c~oes (na metodolog��a padr~ao a detec�c~ao �e

usada em um processo puramente geom�etrico para calcular o alinhamento entre os mapas).

A contribui�c~ao da proposta encontra-se principalmente no desenvolvimento de um modelo

de detec�c~ao positiva para combina�c~ao (usando detec�c~oes) de mapas em FastSLAM com

multirrobôs, que �e aplicado a partir da segunda detec�c~ao. Os resultados permitiram sua

valida�c~ao em um ambiente simulado.

8.2 Perspectiva de Trabalhos Futuros

Algumas sugest~oes para trabalhos futuros s~ao:
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� Usar m�etodos h��bridos de combina�c~ao que poderiam explorar melhor o potencial de

cada m�etodo;

� Implementar em robôs reais o estudo comparativo apresentado e o algoritmo pro-

posto no cap��tulo 6.
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