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EPIGRAFE

“All you have to decide is what to do

with the time that is given to you.”

- Mithrandir



RESUMO

O problema da localizagdo e mapeamento simultageabecido como problema do SLAM,

€ um dos maiores desafios que a robdtica movehanta enfrenta atualmente. Esse proble-
ma surge devido a dificuldade que um robd apresaotanavegar por um ambiente
desconhecido, construindo um mapa das regidesnular ja passou a0 mesmo tempo em que
se localiza dentro dele. O acumulo de erros gergéta imprecisdo dos sensores utilizados
para estimar os estados de localizacdo e mapearnngoéole que sejam obtidos resultados
confiaveis apos periodos de navegacéao suficientenhmmgos. Algoritmos de SLAM procu-
ram eliminar esses erros resolvendo ambos os pnabBlesimultaneamente, utilizando as
informagdes de uma etapa para aumentar a preasa@shultados alcancados na outra e vice-
versa. Uma das maneiras de se alcancar isso & Ipasestabelecimento de marcos no am-

biente que o robd pode utilizar como pontos deéefda para se localizar conforme navega.

Esse trabalho apresenta uma solucdo para o probler8aAM que faz uso de um sensor de
visdo omnidirecional para estabelecer esses maf@asso de sistemas de visdo permite a ex-
tracdo de marcos naturais ao ambiente que podecosespondidos de maneira robusta sob
diferentes pontos de vista. A visdo omnidireciarabplia o campo de visdo do robd e com
isso aumenta a quantidade de marcos observadas énssgante. Ao ser detectado o marco é
adicionado ao mapa que robd possui do ambiente sgrareconhecido, o robd pode utilizar
essa informacéo para refinar suas estimativas @dizacdo e mapeamento, eliminando os
erros acumulados e conseguindo manté-las precisasmmapo6s longos periodos de navega-
¢ao. Essa solucao foi testada em situagOes reaiavgacao, e os resultados mostram uma
melhora significativa nos resultados alcancadosedatdo aqueles obtidos com a utilizacéo

direta das informacdes coletadas.

Palavras-Chave:SLAM. Localizagdo e Mapeamento Simultaneos. Nagég Autbnoma de

Robé6s. Sistemas de Visao. Visdo Omnidirecional.



ABSTRACT

The problem of simultaneous localization and magpknown as the problem of SLAM, is

one of the greatest obstacles that the field afrearhous robotics faces nowadays. This prob-
lem is related to a robot’s ability to navigateatngh an unknown environment, constructing a
map of the regions it has already visited at threesime as localizing itself on this map. The
imprecision inherent to the sensors used to coifdotmation generates errors that accumu-
late over time, not allowing for a precise estimatdf localization and mapping when used
directly. SLAM algorithms try to eliminate theseas by taking advantage of their mutual

dependence and solving both problems simultanepusigg the results of one step to refine
the estimatives of the other. One possible wagdaeve this is the establishment of land-
marks in the environment that the robot can usgoass of reference to localize itself while

it navigates.

This work presents a solution to the problem of $LAsing an omnidirectional vision sys-
tem to detect these landmarks. The choice of Viseasors allows for the extraction of
natural landmarks and robust matching under diffepoints of view, as the robot moves
through the environment. The omnidirectional wisamplifies the field of vision of the ro-
bot, increasing the number of landmarks observedeth instant. The detected landmarks are
added to the map, and when they are later recagjtisy generate information that the robot
can use to refine its estimatives of localizatiod anapping, eliminating accumulated errors
and keeping them precise even after long period®waigation. This solution has been tested
in real navigational situations and the resultswslaosubstantial improvement in the results

compared to those obtained through the direct tideeanformation collected.

Keywords: SLAM. Simultaneous Localization and Mapping. Aabonous Robot Navigation.
Visual Sensors. Omnidirectional Vision.
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1. Introducéao

O problema da localizagcdo e mapeamento simulté@éeos dos problemas fundamentais a
ser resolvido em tarefas de navegacao autonomabde (Thorpe, Durrant-Whyte; 2001), e

por isso vem sendo alvo de extensa pesquisa, coostrado em (Csorba; 1997) (Bailey;

2002) (Montemerlo; 2003) (Thrun, Fox, Burgard; 200%sse problema pode ser descrito
como a dificuldade que um robd possui de, partideauma posicdo desconhecida em um
ambiente desconhecido, construir incrementalmemanapa dos locais por onde ja passou
ao mesmo tempo em que se localiza dentro desseanesipa (Dissanayake et al.; 2001).
Uma solucdo para esse problema permitiria o surgonde robds verdadeiramente autbno-
mos, capazes de navegar de maneira segura pormaesbiesconhecidos e cumprir objetivos

sem a necessidade de auxilio externo de espédimalg

No inicio da navegacdo o rob6 ndo tem nenhum canketo referente aos seus estados de
localizacdo e mapeamento e deve estima-los itaragnte conforme se movimenta pelo am-

biente. Para isso ele conta com um conjunto dsoses embarcados que se movimentam
juntamente com ele, fornecendo informacdes quepsdrcessadas de acordo com modelos
pré-estabelecidos e transformadas nessas estimat®mstemas de odometria lidam com o

problema da localizacdo de maneira incrementahrar gla integragdo das informacgdes de

velocidade fornecidas pelos sinais de controleaglog ao robd e do seu estado anterior de
localizacdo. Sensores de medidas (ex: sonares,dasameras) interagem com as estruturas
ao redor do rob6 e fornecem informacdes referenfessicdo delas no ambiente e as caracte-
risticas que possuem, permitindo a construgdo denapa.

Contudo, qualquer informacédo obtida a partir deseasores sera inevitavelmente imprecisa,
devido a limitacdes fisicas e a fendmenos que ndem ser previstos e, portanto, modelados
computacionalmente. Dessa forma, as estimativdscdézacdo e mapeamento obtidas pelo
robd a partir dessas informacgdes possuirdo erreesabelecem uma diferenca entre a reali-
dade como ela é e aquela percebida pelo robésses erros ndo forem tratados eles tendem
a se acumular (Yamauchi, Schultz, Adams; 1998patmio as estimativas cada vez mais im-
precisas e distantes da realidade. Eventualmdmtgaca 0 momento em que a imprecisao
sera tdo grande que ja nao fara sentido utilizeasesstimativas, invalidando o proprio pro-

cesso utilizado para obté-las.



Essa dificuldade em se conciliar as etapas deitacdlo e mapeamento de maneira a conse-
guir resultados consistentes com a realidade megue longos periodos de navegacao é
conhecida como o problema do SLAM (“Simultaneousadliaation and Mapping”), termo
proposto em 1991 por Leonard e Durrant-Whyte. @mda probabilisticas (Thrun, Fox,
Burgard; 2005) lidam com esse problema através idanaacao simultanea das incertezas
envolvidas em cada uma das estimativas, reconheapre ambas sdo dependentes entre si
(Araneda; 2004). Resultados precisos de localizagé necessarios para o estabelecimento
de um mapa preciso e vice-versa, e dessa forméan&entido abordar apenas um dos pro-
blemas, é necessario resolvé-los simultaneamdimen@ndo sistematicamente os erros antes

gue eles se acumulem.

Uma abordagem possivel na resolucdo do problen&lLAd1, apresentada inicialmente por
Smith e Cheeseman (1986) € o estabelecimento dmsm@landmarks), que séo estruturas
no ambiente que o robd pode utilizar como pontosetkréncia para se localizar durante a
navegacao (Leonard, Durrant-Whyte, Cox; 1992). ekssarcos sdo armazenados no mapa
gue o robd possui do ambiente, e sempre que ummavweo é detectado ele é incorporado a
esse mapa. Quando esse marco é reconhecido enstamté¢ posterior, o robé adquire novas
informacdes ndo apenas relativas a posicado dawestigue ele representa no ambiente, mas
também relativas a sua propria localizacdo (BeBeyits; 1997), e com isso consegue refi-

nar ambas simultaneamente, tornando localizac&apeamento globalmente mais precisos.

Em trabalhos anteriores (Guizilini et al.; 2007) déscutida pelo autor uma solucdo para o
problema do SLAM que utiliza sensores de distamesjgarsos para coletar informacdes do
ambiente, que séo insuficientes para o estabelatinte marcos e resultam em imprecisdes
residuais de localizacdo e mapeamento. O tralzboapresentado tem como objetivo a so-
lucdo do problema do SLAM através de um sensorllisara a detec¢cdo de marcos naturais
ao ambiente, de maneira a melhorar o desempenBbaAll e aumentar a qualidade das es-
timativas obtidas durante a navegacdo. Em espetialtilizado um sistema de visdo
omnidirecional para ampliar o campo de visdo d@ r¢dm, Chung; 2003) e permitir a ob-
tencdo simultanea de uma maior quantidade de maR&s isso é utilizado um algoritmo de
extracdo de caracteristicage@dtures) conhecido como SIFT (Lowe; 1999), que é aplicado
diretamente sobre a imagem omnidirecional. Asatarssticas fornecidas pelo SIFT possu-
em propriedades de invariancia que facilitam aespondéncia entre marcos sob diferentes

pontos de vista.



A informacédo obtida pelo sistema de visdo duranta\eegacéo € incorporada as estimativas
de localizacdo e mapeamento que o robd possuiatdacom o FastSLAM (Montemerlo;
2003), algoritmo que fatora o problema do SLAM encgso consegue lidar com grandes
guantidades de marcos de maneira mais eficierta, dé ser menos sensivel a eventuais cor-
respondéncias erradas porque lida com multiplosamamultaneamente. E apresentada
também uma alteracdo no algoritmo tradicional dg3aAM que proporciona um aumento
nessa eficiéncia de armazenamento e manipulacama@®s. A solucdo aqui proposta foi
desenvolvida em ambientes virtuais, com o auxiticsinulador Player/Gazebo, e validada

em situacdes reais de navegacado com robds Madrettem Pioneer 3AT.



2. Localizacdo e Mapeamento Simultaneos

O problema de localizagdo em tarefas de navegagéoana se relaciona com a capacidade
gue um robd deve possuir de conhecer a sua posigéentacao a cada instante em um sis-
tema absoluto de coordenadas (Burgard, Fox, TH®87). Similarmente, o problema de
mapeamento se relaciona com a sua capacidadetdbuilisas estruturas que se encontram
ao seu redor dentro desse mesmo sistema de codadef@autmann, Konolige; 1999). Nem
sempre € possivel fornecer ao rob6 um mapa cohfilavambiente, pois esse mapa pode se
alterar durante a navegacao ou até mesmo ser dhesidn, cabendo ao robd explora-lo e ge-
rar esse mapa para aplicacbes posteriores (Engédliyermott; 1992). Da mesma forma,
nem sempre € possivel fornecer uma localizacadgspreo robd a cada instante, pois sua po-
sicdo inicial ou trajetéria podem ser desconhecidaexistem situacfes onde sistemas
absolutos de posicionamento, como o GPS, ndo psdemtilizados ou ndo fornecem resul-

tados confiaveis (Negenborn; 2003).

Nesses casos, 0 rob6 deve obter estimativas diezbog@o e de mapeamento através dos seus
préprios sensores embarcados, cujas informacderedidias serdo inevitavelmente ruidosas,
devido a limitacdes fisicas e a uma grande qualdidie fendmenos que ndo podem ser mo-
delados devido a sua complexidade ou imprevisddiéd Esses erros fazem com que as
estimativas obtidas pelo robd sejam imprecisastdimdo a sua aplicabilidade em algoritmos

posteriores que dependam de resultados precidosalezacédo e de mapeamento.

(@) (b) (© (d)

Figura 2.1 - Influéncia da incerteza na localizagdoapeamento (Thrun, Fox, Burgard; 2005).
(a) Localizacao sem erros (b) Localizagdo com erros
(c) Mapeamento sem erros (d) Mapeamento com erros



As primeiras tentativas de se lidar com esses @namsuraram fazé-lo através da construcao
de sensores cada vez mais precisos, que possuimamenor erro inerente e por iSso propor-
cionariam um resultado final mais confidvel. Masuwmento da precisdo fez com que os
sensores utilizados ficassem cada vez mais catogpeessa abordagem deixou de ser atrati-
va, sendo necessarios investimentos cada vez ragara gerar aumentos de precisdo cada
vez menores. Adicionalmente, era 6bvio que ser@ossivel eliminar completamente os er-
ros inerentes aos sensores, devido a fatores ¢@e fesa do controle dos projetistas. Em
outras palavras, essa abordagem apenas ocultaghlerpa ao invés de elimina-lo, e em uma
navegacao suficientemente prolongada esses emotualmente se tornariam grandes o sufi-

ciente para comprometer os resultados finais.

Sendo impossivel eliminar esses erros a solucéentép lidar com eles, e para isso € neces-
sario que eles sejam incorporados aos modelogadds, que até entdo apresentavam
caracteristicas deterministicas (Maybeck; 1978)dividualmente esses erros ndo podem ser
previstos, mas quando considerados como um congastiendmenos isolados percebeu-se
gue eles podem ser tratados estatisticamente eqp@esio padrbes que podem ser modelados.
Essa visdo impulsionou o surgimento da chamadaticabdprobabilistica (Thrun, Fox,
Burgard; 2005), onde os estados de localizacadopeanaento do rob6 deixam de apresentar
valores unicos e se tornam distribuicfes de prdidabies que indicam todos os estados pos-
siveis dada a precisdo das observacdes realizé€lasqaele momento. A obtencdo de
estimativas precisas se torna entdo uma questaoniizar as incertezas contidas em cada
uma das variaveis de interesse, 0 que pode ser defartir do acumulo de informacdes
(Elfes; 1987) visando eliminar os erros aleatégesados pelos ruidos apresentados pelos

sensores.

Quando tratados probabilisticamente ambos os pradgossuem solucdes simples, mas pa-
ra isso € necessario que o outro ja tenha sidévigspcomo € o caso da localizagdo dado o
mapa do ambiente (Dellaert et al.; 1999) ou do m@eato dada a localizacdo do robs a cada
instante (Thrun; 2002a). Isso acontece porque arab@roblemas estdo vinculados entre si,
e por isso ndo podem ser tratados independentenfeidealizacdo é necessaria no mapea-
mento porque as observacgdes realizadas pelos esrBprobd sdo relativas a sua posi¢céo no
ambiente, portanto a sua localizacdo € necessg@aadistribuir essas informacées em um sis-
tema global de coordenadas. J& a localizacdo demknmapeamento porque o rob6 deve ser
capaz de reconhecer estruturas no ambiente de nmanebter estimativas absolutas de sua

posicédo em relacdo a elas e com isso se posiaien&o do mapa.



Dessa forma, caso uma dessas estimativas apresegesles serdo propagados para a outra,
aumentando a sua imprecisao, e devido a naturexzdiva do processo esses erros rapida-
mente se acumulardo e invalidardo os resultadassfinTorna-se necessério, portanto, lidar
com ambos os problemas simultaneamente, procurandmizar globalmente as incertezas
envolvidas ao invés de lidar com elas individualteerCom isso os erros gerados a cada ite-
racdo pelos sensores utilizados sao sistematicameiminados antes que se acumulem,
mantendo as incertezas inerentes as estimativasalezacdo e mapeamento estaveis durante

todo o periodo de navegagéo.

2.1.Localizacéo

Um componente fundamental para qualquer sisten@manio de navegacdo € a capacidade
de se localizar dentro do ambiente no qual se érac@iensfelt; 2001). Durante a navegacao
um robd recebe sinais de controle que fazem coneluse movimente pelo ambiente, par-

tindo de um ponto e chegando até outro. Em umegaep@o autbnoma o robd deve ser capaz
de calcular iterativamente quais sao os sinaisod&ale necessarios para que ele consiga al-
cancar 0 seu objetivo de maneira segura e eficiebessa forma, ele deve ser capaz de
monitorar constantemente a sua localizacéo relaswestruturas que existem ao seu redor, de
maneira a perceber o seu deslocamento através lerdme conseguir definir se esse deslo-

camento fez com que ele se aproximasse do senaestindo.

2.1.1. Odometria

O modelo mais simples de localizacdo envolve appagsnetros internos do robd, e por isso
nao depende da obtencéo de informagdes do ambieisteu redor. Um sistema de odometria
consegue, com o auxilio @acodersdeterminar a rotacdo dos eixos dos atuadoresnseép
veis pela movimentacdo do robd em um determinaidovislo de tempo, e integrando esses
valores consegue calcular qual o deslocament@aelainesse intervalo. Esse deslocamento
€ gerado de acordo com um vetor de controles alieainpor exemplo, as velocidades que o
robd deve apresentar nesse intervalo e pode secido por um controlador humano ou cal-

culado pelo rob6 de acordo com o objetivo que sejdalcancar. Supondo que a localizacéo



x; do rob6 no instante imediatamente anterior € cidagassim como o vetor de controles
u,, € possivel determinar iterativamente qual sesdaalocalizacéa,,, através de uma fun-

céo de transicdg(x;, u;) que depende dos parametros do problema.
Xer1 = g, uy) (2.1)

Essa propagacéo da localizacdo no tempo nao lewaesideracao fendbmenos imprevisiveis,
como deslizamento de rodas e terrenos irregularesy isso 0s seus resultados sdo apenas
uma estimativa do estado atual do rob6 naquelantest Essa incerteza pode ser modelada
com uma distribuicdo de probabilidagex,,1|x: u;), ou seja, a probabilidade do rob6 se
encontrar na posicaq,,; dado que ele partiu da posicgoe se deslocou de acordo com o
vetor de controlet,. Essa distribuicdo € obtida empiricamente de marge quantificar a
sensibilidade que o sistema possui em relagcaorsengo de erros, e seus parametros sao in-
dividuais para cada robd.

A forma da distribuicdo também pode variar, e tsfine as ferramentas que podem ser utili-
zadas para o seu tratamento. Caso seja modelata wma distribuicdo gaussiana, cujas
propriedades sdo necessarias em algumas aplicdeésh, Bishop; 1995), ela sera definida
por dois parametros: um vetor de médiags que representa o estado com maior probabili-
dade de ser o correto, e uma matriz de covariggiague quantifica a incerteza em relagao
a essa meédia. Para distribuicdes genéricas umamfenta comum € o Filtro de Particulas
(Rekleitis; 2003) (Thrun; 2002b), que simula qualqdistribuicdo a partir de um conjunto
finito de amostras, cada uma representando umvebesitado de localizacdo do robd. A Fi-
gura 2.2 mostra o efeito do acimulo de erros dailagdo sob a forma do espalhamento das

particulas por uma area cada vez maior.

700

600 -

500

400

3001

Oprans = 0.03 mM/m

0,0 = 1°/180°

of . * i ’
Oaripe = 2°/m i

-100 . L L L L L L L
-400 -300 -200 -100 0 100 200 300 400 500 800

Figura 2.2 - Aumento de incerteza em um Filtro detfeulas. O robd comeca em (0,0) e segue até(-880),
com erros gaussianos de mégdia 0 e desvios padrae distintos para cada tipo de deslocamento.



Qualquer que seja a distribuicdo utilizada é ingag perceber que, devido ao carater iterati-
VO que esse modelo possui a incerteza inerenteafizacao tende a aumentar com o tempo,
pois € propagada para as proximas iteracbes eussubccom os erros gerados em instantes
posteriores (Figura 2.2). N&o ha um limite supgpara essa incerteza, e por isso ela se tor-
nara monotonicamente maior durante todo o periodo ndvegacdo, eventualmente
invalidando as estimativas obtidas e impedindo guesultado seja utilizado em qualquer

aplicacéo posterior, como € o caso do proprio nrapato.

2.1.2. Estimativa de Localizac&o

Uma estimativa de localizacdo cuja incerteza possuilimite superior sé pode ser obtida
guando o rob6 utiliza referenciais absolutos decpmsamento, que ndao dependem do seu
estado de localizacéo anterior (Bailey; 2002).tefias de posicionamento global, como o
GPS, sao uma alternativa, contudo existem situaids esse sistema néo pode ser utilizado,
como é o caso da navegagcdo em ambientes intemn@sn @ue ele ndo fornece informagdes
confiaveis ou com a freqiéncia necessaria. Ouisaipilidade é a busca por estruturas no
ambiente, aqui supostas fixas, que o rob6 podeartitomo pontos de referéncia para poder
se localizar (Betke, Gurvits; 1997). Estruturasadtiente utilizadas com essa finalidade sé&o
conhecidas como marcodgfidmarks), e devem possuir propriedades que permitam a sua

deteccao e posterior reconhecimento (Altermatt €2@04).

Supondo (Figura 2.3) que em um determinado instante®bd € capaz de reconhecer no am-
biente um conjunt&/ de marcos cujas posicGes absol@as- {x, y}’ ja lhe sdo conhecidas,

é possivel determinar qual a sua estimativa degdosi partir dos valores = {d, ¢}" for-
necidos pelas observacdes que foram correspondmasos marcos. A posicdo desses
marcos no ambiente ndo depende de valores deziac@di do robd, e por isso a estimativa
obtida sera absoluta, limitada apenas pela in@radativa a posicdo do marco no ambiente e
do sensor utilizado para realizar a observacasa Estimativa pode ser incorporada aquela
obtida incrementalmente pela odometria de manejerar uma terceira estimativa mais pre-
cisa do que as duas iniciais (Negenborn; 2003)addedo com a natureza do sensor utilizado
essa informacao pode ndo ser completa, o que raquilizacdo de abordagens diferentes.
Sensores de sonar e radio, devido a grande dispangiilar, podem gerar observacfes onde
apenas a distancia pode ser utilizada com prefi&&tagias, Diugash, Singh; 2006), enquan-



to sensores visuais permitem, com apenas uma imagebtencéo de observacodes referentes

apenas a orientacdo das estruturas observadass(Belick, Kavraki; 2006).

Figura 2.3 - RelagBes entre mapeamento e localizagd robd se desloca entre as posicgede acordo com
os comandos, e detecta os marc@s, através das observacoes

A informagéo absoluta que um mapa do ambiente &zcde fornecer também faz com que
seja possivel resolver problemas classicos, comocaso da localizacdo global (Jensfelt,
Kristensen; 1999), onde o rob6 ndo conhece sugdmsiicial dentro do seu modelo de ma-
pa, e o “sequestro” de robbs (Fox, Burgard, Tha@®9), onde o robd é subitamente levado
para outra posicao e deve se localizar. Contuiitn érsempre que um mapa confiavel do am-
biente pode ser fornecido anteriormente a navegagj@ porque o proprio ambiente ainda
nao foi explorado ou porque ele ainda ndo é codbee nessas situacdes o robd deve tam-
bém construir incrementalmente o0 mapa que utilipara se localizar, sendo essa a base para

0 surgimento do problema do SLAM.

2.2.Mapeamento

A utilizacdo de mapas é necesséria para que umcaigiga construir um modelo do mundo
ao seu redor e utilizar esse conhecimento paragamscumprir 0s seus objetivos. Para que
um robd possa lidar com o0 mundo ao seu redor &le piemeiramente ser capaz de perceber
0s objetos ao seu redor, preferencialmente anteslabr com eles. Isso é feito através de
sensores que interagem com o ambiente de algumma.f@momo, por exemplo, explorando
propriedades da luz (cameras, laser, infravermeadboje ondas mecanicas (sonares). Con-
forme se movimenta pelo ambiente o robd realizaecribgbes das estruturas que se
encontram ao seu redor, e pode decidir por apeags ra elas de acordo com comportamen-
tos programados (Balch, Arkin; 1993) ou entdo aenaz a informacdo contida nessas

observacdes para que possam ser recuperadasqroséate (Thrun; 2002a).
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Esse armazenamento de informacdes € feito solma fde um mapa, que representa o0 mode-
lo que o robd possui do mundo e armazena de mac@msistente as observacdes que ele
coleta através dos seus sensores. Um mapa podesteecomo um conjunto de variaveis
(Pierce, Kuipers; 1994), cada uma capaz de desadevmaneira Unica uma determinada par-
cela de interesse do ambiente. Quando o rob&aeama observacao ele inicialmente deve
determinar a qual regido do ambiente essa obsenesta vinculada, e entdo atualiza-la no
mapa de maneira que ela reflita o estado observadse reconhecimento de regides é feito a
partir de um conjunto de caracteristicas que cadawel possui e que a torna Unica dentro do
mapa, cujo conteudo depende do tipo de sensormeaga que esta sendo utilizado. Caso
uma regiao que ainda ndo possua uma variavel pomdente seja observada essa variavel é

adicionada ao mapa, e sera atualizada quando essaamegiao for observada novamente.

O posicionamento absoluto de uma estru@raentro do ambiente depende da localizacdo
x, do robd, pois os sensores estdo embarcados rEdnmrmacado contida na observaggo
realizada por esses sensores. De maneira similfuieocorre com a localizagdo, os sensores
responsaveis pelo mapeamento do ambiente ndo émmiedormacdes exatas, pois estdo su-
jeitos a erros que ndo podem ser previstos ou mdoel Dessa forma, cada uma das
informacgdes incorporadas ao mapa possuird um degdmvalor de incerteza, que fara com
gue o mapa obtido seja apenas uma estimativa lidads, e as suas variaveis se tornem va-
riaveis aleatorias (Brezetz et al.; 1996). Esspraétisédo pode refletir de duas maneiras no
mapa obtido: uma observacgao pode se correspondidac/ariavel errada ou entdo uma va-
riavel pode ser atualizada com um estado que namspmnde a realidade. Erros de
correspondéncia podem ser evitados com a utilizdedmnjuntos de caracteristicas mais ro-
bustos (Olson; 2002) e erros de atualizacdo samictms através do acumulo de observacoes
(Nieto et al.; 2003), que tende a fazer com quasealteatdrios sejam eliminados e o estado da

variavel convirja para o estado real.

Existem diversas maneiras de se construir o mapardembiente, cada uma levando em
consideracao diferentes aspectos da informacéatadal@elos sensores (Gutmann, Konolige;
1999). Mapas métricos e de caracteristicas proteréar uma representacao espacial das
estruturas ao redor do robd, distribuindo-as dedegocum sistema global de coordenadas.
Mapas topoldgicos se baseiam na construcao desgyat conectam diferentes areas do am-
biente de uma maneira qualitativa (Choset, Naga2®di1). Esse trabalho usa representacdes
espaciais para resolver o problema do SLAM, pastanseguir sdo descritos em mais deta-
Ihes os mapas métricos e de caracteristicas.
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2.2.1. Mapas Métricos

Uma maneira de se armazenar as informacdes cagvettzs sensores do robd é através dos
chamados mapas métricos, que fazem uso de uméauestconhecida como grade de ocupa-
cao (Elfes; 1989). Uma grade de ocupacédo, aquissaidimensional, pode ser modelada
como uma matriM® onde cada célulmfc,y € uma variavel que representa uma regiao discre-
tizada e bem definida do ambiente e armazena dece®m que ela se encontra em um
determinado instante Cada uma dessas variaveis é caracterizadaguelasoordenadas no
ambiente, e 0 seu estado indica a probabilidadealiagegido estar vazia (pode ser atraves-
sada pelo robd) ou ocupada (possui algum obstaqugoimpede a navegacao) dados os
estados de localizacag., do robd e o conjunto de observacégs realizadas desde o inicio

da navegacéo. Por convencéd,, indica o estado ocupado da variavéilg, o estado livre.

( myo My my_j10 Mypo ]
myo Mqq my 11 My mb, = {1}
Mt:{ : : } v = p(mtlzeeres) @2
Moy-1 Myy-1  My_qy-1 Mxy— xy xy120:0 20t
myy Myy my 1y Mgy

No inicio da navegacdo cada uma das regides apaasenestado que indica o conhecimento
gue se possui em relacdo aquela regido, e casbafgmenhum conhecimento € atribuido o
valor 0.5, indicando 50% de probabilidade de existir algumstaculo. Conforme o robd se
movimenta ele coleta informacdes a partir dos sensores e as utiliza para atualizar os esta-
dos das variaveis referentes as regides obsendmlananeira a fazé-los convergir para
agueles apresentados na realidade. Essa atualeagialmente feita através do Teorema de
Bayes (Murphy; 1999), um resultado da teoria dégdidades que permite atualizar iterati-
vamente a distribuicAo de probabilidades de umaawer aleatéria conforme novas
informacdes referentes a ela sdo obtidas. A fagdd do Teorema de Bayes é apresentada
em (2.3), ondé&, indica o conjunto de observac@srealizadas naquele instanta,e a po-

sicdo do robd naquele instante.

P(mfry)P(Zt |m;t\fy' xt)
P(mfcy)l’(zdmgcy xt) + P(mfcy)l’(zdmgcy; xt)

p(miy|Z,, x;) = (2.3)

Como cada variavel do mapa possui uma posicaonfixambiente, a incerteza inerente as

observactes fornecidas pelos sensores faz comegpuatsalizado um conjunto de variaveis,
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de acordo com a probabilidade de cada uma delassesgar a posicao que foi efetivamente
observada. Supondo que os sensores do robd censetpiectar apenas regides ocupadas e
gue os sinais enviados e recebidos viajam no espdes de interagir com 0s objetos detec-
tados, pode-se considerar qualquer resultado denalgsio como ocupado e todo 0 espago
intermediario como livre. Na Figura 2.4b é aprésém um modelo probabilistico para um
sensor de distancia bidimensional, no caso o sohaegidao de maior probabilidade indica a
posicdo da estrutura de acordo com a observagéespalhamento dessa probabilidade re-
presenta a incerteza quanto a essa estimativaegikges de menor probabilidade representam
0 caminho percorrido pelo sonar até alcancar caobki, que se encontra vazio e por iSso Su-

as variaveis correspondentes podem ser atualizizdasordo.

DA
S

Sy

Figura 2.4 - Mapas métricos.
(a) Grade de Ocupacéao Probabilistica (b) Distribdicde Probabilidades

A vantagem da utilizacdo de mapas métricos esfatoaleles fornecerem uma representacéo
densa do ambiente, o que facilita a utilizacdogyastde algoritmos como planejamento de
trajetorias (Stentz; 1994) (Ersson, Hu; 2001) ouerlploracdo (Zelinsky; 1992). Contudo,
esse tipo de mapa possui um elevado custo compuoghctanto no ponto de vista de proces-
samento quanto de memoaria, pois € necessario anaragéidar com uma grande quantidade
de informacbes. Adicionalmente, a caracterizagiicedides € feita tendo como base apenas
as suas coordenadas absolutas no ambiente, orgaeotoeconhecimento bastante sensivel a
erros de mapeamento e localizagéo, gerando umdey@mantidade de erros de correspon-
déncia. Dessa forma, algoritmos de SLAM que famsmde mapas métricos geralmente se
limitam a utilizar a informacdo como foi obtida pelsensores, sem o0 estabelecimento de

marcos para auxiliar na navegacéo (Eliazar, PAg3p
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2.2.2. Mapas deCaracteristicas

Outra maneira de se armazenar informacdes colefmlas sensores do robd é através
chamados mapas de caggdticas, que filtram essas informacdes em busqgaadrbes re-
vantes de alguma forma para a aplicacdo onde ez $era utilizado e os armazenam s
forma de pontos espars(Buschka; 2006)enquanto o resto é descartado. Assim sendt
mapa  éuma estrutura composta por um conjuntc variaveis, cada uma conter um
conjunto de caracteristicas que a define de maneira Unica dentro do mapa eestiraai-

va de posicdo  @uindica as suas coordenadas absolut ambientge a sua incerteza ).
(2.4)

Essa abordagem gera um menor custo computaciomahdetencao, pois lida com umie-
nor quantidade dmformacgde (Figura 2.5a). Contudo, surge o cudexorrente da busca [
padrées nas informacdes que sejam relevantes @guiecacdo em questao, assim coma-
racterizacdo desses padrdes de maneira a permitor@spondéncia com estrutu
semelhante Como as varidveis em um mapa de caracterist@apossuem posicoes fix
no espac@omo acontece em um mapa mél, a incerteza quanto a essa estimativa pod
incorporada diretamente no parametro que a defoiea forma de uma distribuicédo cro-
babilidades similar aquela utilizada no tratameddgorollema de localizacao (Figura 2).
Supdbese aqui que as estruturas que cada variavel repaese ambiente ndo se movn-
tam, e por isso essa distribuicdo de probabilidadesse propaga no teo, permanecendo

constante uma vez definid

X AR

e =] _New landmarks

@) (b)
Figura 2.5 - Mapas de caracteristicas (Montemerlo; 2003).
(a) Mapa resultant (arvores)(b) Distribuicdo de Probabilidad:
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No inicio da navegacao 0 mapa se encontra vazie,opambiente ao redor do robd é desco-
nhecido, e conforme o rob6 se movimenta ele caidamacdes com seus sensores em busca
de padrbes relevantes que possam ser incorporadog@a. Quando um padréo é encontra-
do, o seu conjunto de caracteristiggsé comparado com as caracteristipgsde cada uma
das variaveis do mapa, em busca de padrées setteslhaBe ndo houver correspondéncia
supde-se que o robd esta observando uma regidodooambiente, e esse padrédo é armaze-
nado sob a forma de uma nova variavel, cuja posai@mluta € calculada a partir da
informacgé&o fornecida pela observagao e a estimdgvaosicao do robd naquele instante. Se
houver correspondéncia essa informacéo é utilipada refinar as estimativas de posicdo da-

guela variavel e diminuir a sua incerteza inereguiepentando com isso a precisao do mapa.

2.3.Algoritmos de SLAM

Como o préprio nome diz, o problema do SLAM surgarglo ambos os problemas apresen-
tados anteriormente precisam ser resolvidos simedi@ente, pois o robé n&o conta com
informacgdes precisas referentes a nenhum delessalferma, solugdes individuais ndo sao
suficientes, pois 0s erros que cada estimativaupesspropagariam para a outra e rapidamen-
te se acumulariam em um circulo vicioso. Um maparéciso ndo sera capaz de gerar uma
estimativa precisa de localizag&o, que por suaauezentara a incerteza de mapeamento. E
necessario lidar com ambos os problemas simultagr@mprocurando uma solugédo que mi-

nimize globalmente as incertezas envolvidas.

A primeira formalizacdo matematica de uma soluga p problema do SLAM foi apresen-
tada durante a década de 80 por uma série desa(Bgaith, Cheeseman; 1986) (Smith, Self,
Cheeseman; 1987) (Durrant-Whyte; 1988) (Smith,, &keeseman; 1990), e em 1989 foram
realizadas as primeiras implementacdes dessa sopgyaMourtarlier e Chatila. Contudo,
trabalhos anteriores como os de (Taylor; 1976)redis; 1982) ja haviam tentado quantificar
as incertezas inerentes a um processo atravém@deds minimos e maximos, estabelecendo
faixas de tolerancia para uma dada operacdo ententontrolar essa faixa para que ela se

mantivesse estavel. Em (Chatila, Laumond; 1985)dterminado, para o robd HILARE, um
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valor escalar representativo da incerteza da loagdio de um robd que leva em consideracao

tanto a sua posicdo quanto a sua orientacao.

Essa solucéo para o problema do SLAM utiliza umnofiestocastico conhecido como Filtro
Estendido de Kalman (Kalman; 1960), ou EKF, pa@ganhar simultaneamente os estados
de localizacdo e mapeamento do robd, o que Iheeveachome de EKF-SLAM ou SLAM
Estocastico. A teoria de Filtros de Kalman fornao® solucéo fechada e recursiva para o
problema de se acompanhar uma variavel aleatéiiielesse conforme ela evolui no tempo
(Simon, Uhlmann; 1997), e ja era tradicionalmeritézada em solucdes individuais para o
problema de localizacdo e mapeamento. O EKF-SLAdEyrou unificar esses dois proble-
mas ao utilizar um mesmo EKF para acompanhar samegimente o estado de localizag&o do
robd e dos marcos que ele observa no ambientegiAacBes 2.5 e 2.6 exemplificam o vetor
de estadoy, e a matriz de covarianck utilizados pelo EKF-SLAM para o caso da navega-
cdo bidimensional, onde a localizagdo do robé pestedescrita coms; = {x,y,0} e a

posicédo tridimensional dos marcos co@jp= {x,y, z}.

ye=1{x, 65 05 - 65" (2.5)
={ ¥ 6 xi yi zt x5 ¥ z Xy Yooz}

[ o(xp,x0)* 0(x,ye)?  o(xe, 0, o(xe, xy)* 0(xnyn)? (X zy)? ]
a(yt,xt)z U(J’t;%)z U()’t:et)z U(yt;xkl)z U(J’t;)’ztv)z U(Yt:Zz%/)z
a (6, xt)z o (6, yt)z a (6, gt)z o (6, xk’)z P yItV)Z g Zz'f/)z

2y = : : (2.6)
oy, x)® ol y)?  olxy, 0)? oy, xy)? ol yn)? o(xy,zy)?
oy, x)? o, y)? oy, 0,)° o(yn,xn)? o yn)? oy, zy)?
Lo(zy,x)*  a(zy,y)*  o(zy, 00)? o(zy, xy)?  o(zy,yn)*  olzy,zy)?]

No inicio da navegacao o robd conta apenas cora estado de localizacdo e a sua incerteza
inerente, e conforme se movimenta essa incerteda & aumentar devido ao acumulo de er-
ros gerado pelo seu modelo de odometria. Ao ohsemw marcon!, o robd deve estimar a
posicdo que ele ocupa no ambiente antes de adilicara seu mapa, e para isso deve utilizar
a sua prépria localizagag e as informagdes fornecidas pela observagdoDessa forma,
parte da incerteza referente a posicdo do maréodesido a incerteza de localizacdo do robd
e parte sera devido aos erros aleatorios gerados pensores que realizaram a observacao.
A matriz de covarianci&,;, mantida pelo EKF-SLAM, é capaz de armazenar asdagdes

de dependéncia entre variaveis através dos elempeatediagonais que possui.
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A Figura 2.6 mostra a evolucdo do EKF-SLAM conformeob6 se movimenta partindo da
posicdo superior esquerda, indicando a sua posigédos marcos que ele observa conforme
navega, assim como as suas incertezas correspesdehpses cinzas e vermelhas, respecti-
vamente). Na Figura 2.6a o robd navega sem recenhgarcos, apenas 0s armazenando em
seu mapa, e como a incerteza referente a locatizbg#iobhd aumenta com o passar do tempo
0 mesmo acontecera com a incerteza de posicionardeatmarcos observados em instantes
distintos, pois os erros de localizagdo sédo prapzgpara 0 mapeamento e Sdo responsaveis
por parte dela. Os marcos sdo considerados im@@itganto suas incertezas, uma vez defi-

nidas, ndo aumentam com o passar do tempo.
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(@) (b)
Figura 2.6 - Evolucdo do EKF-SLAM (Thrun, Fox, Bamdj, 2005).
(a) Antes da atualizacéo (b) Depois da atualizagéo.

Na Figura 2.6b o rob6 observa novamente o prinmaacco, que possui uma incerteza peque-
na porque foi observado em um instante inicial @esgacao, antes que os erros de odometria
se acumulassem. A partir dessa informacéo o robhéegue uma nova estimativa de locali-
zacdao adicional aquela fornecida pelo seu modédoria de movimentacgéo, e pode utiliza-la
para refinar esse estado e diminuir a sua incedezacalizacdo. Como a incerteza de todos
0s marcos observados até entdo dependiam em pada iicerteza, a sua diminuicdo permi-
te que todas as estimativas de mapeamento tamham atializadas. O resultado € uma
alteracdo que afeta todas as variaveis envolvidgsaoblema, tornando localizagdo e mapea-
mento globalmente mais precisos. Trabalhos posésri(Leonard, Durrant-Whyte; 1992)
mostraram que essa dependéncia entre variaveiscdkzcdo e mapeamento € necessaria

para o tratamento completo do problema do SLAM.
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Contudo, o EKF-SLAM possui uma grande limitacacadarjustamente por essa caracteristi-
ca, que € o0 seu custo quadratico em relacdo aidadaetde marcos devido a manutencao da
matriz de covariancia apresentada. Pode-se peregb€2.5) que o tamanho do vetor de es-
tadosy, utilizado pelo EKF-SLAM é igual 8N + 3, ondeN & a quantidade de marcos
armazenados no mapa. Isso faz comXjseja proporcional ao quadrado desse valor, e por
isso operacGes feitas com ela terdo um custo catipnalO(N?), inviabilizando sua utili-
zacao em aplicacbes que possuam grandes quantaadesrcos devido ao tempo necessario

para se realizar a atualizacdo global de variaveis.

Esse € conhecido como o Dilema do EKF-SLAM (Thkox, Burgard; 2005), onde a maior
vantagem dessa solucédo gera uma condi¢cdo ondedeldapmnao pode ser utilizada. A atuali-
zacao global que o EKF-SLAM proporciona é espeaaba interessante em situacdes onde
existem grandes quantidades de marcos, pois pegometa consisténcia entre estimativas seja
mantida mesmo quando um determinado conjunto deasi@eixa de ser observado. Porém,
o0 alto custo computacional necessario para quesisswa faz com que o0 EKF-SLAM s0 pos-
sa ser utilizado em aplicagbes onde isso ndo qcarneimizando o efeito positivo da
atualizacao global. Aplicacdes reais do SLAM emegacdo autbnoma necessitam de gran-
des quantidades de marcos para conseguir resukatisitorios (Bailey; 2002), e evolucdes
nas técnicas de sensoriamento tornaram possiv@lab{Csorba; 1997), tornando essa uma

capacidade fundamental em algoritmos que se propdesolver esse problema.

Isso faz com que atualmente o EKF-SLAM possua uior yaincipalmente tedrico, servindo
como base para o surgimento de algoritmos que ocexplorar outras propriedades do
problema de maneira a obter os mesmos resultad@proximados, de maneira mais eficien-
te (Guivant, Nebot; 2001). Adicionalmente, em tthba recentes (Castellanos, Neira,
Tardds; 2004) a consisténcia do EKF-SLAM em apbeagde navegacao € questionada devi-

do a fatores como a linearizacéo que ele impdeesadbfuncdes utilizadas.

2.3.1. Fatoracao

E notado em (Murphy; 1999) que o problema do SLARHo a localizac&o do robd, pode ser
decomposto de maneira exata em um conjunto degunalsl menores de estimagao que po-
dem ser entdo resolvidos de maneira independerf@sLAM (Montemerlo; 2003) utiliza

essa propriedade para, ao invés de lidar com uoa aratriz de alta dimensionalidade, lidar
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com um conjunto de matrizes menores que podemeselvidas eficientemente e com um
escalonamento computacional menor. Essa solugdmfa que a complexidade do problema
do SLAM deixe de ser dependente do tamanho do mhapanbiente, mas sim da quantidade
de marcos observados a cada momento, que é apdatmate constante durante toda a na-
vegacdo. Perde-se com isso a capacidade de agaiglobal, mas a utilizacdo de multiplos

mapas consegue simular esse fendbmeno, como setr@aooadiante.

Ao invés de se lidar com cada marco individualmemge-se também dividir o mapa cons-
truido pelo robé em um conjunto de mapas menotessgo atualizados localmente com um
custo computacional menor. Solugbes que utilizasa edbordagem sdo apresentadas em
(Leonard, Feder; 1999), (Williams; 2001) e (Chokgeman; 1999), conseguindo bons re-
sultados localmente, mas com dificuldades em fedbaps muito grandes devido a
divergéncia global gerada pelas atualiza¢des looaligoritmos especificos para o problema
do fechamento dimop (Kaess, Dellaert; 2005) séo utilizados para sugasa dificuldade, de-
tectando quando o robd retornou a um ponto previganeisitado para somente entao
atualizar globalmente o mapa. Em (Dissanayakeradt#Vhyte, Bailey; 2000) é apresenta-
da uma maneira de se quantificar a quantidade fdemiacdo que cada parcela do mapa
possui, 0 que permite eliminar aquelas menos reptativas e diminuir a complexidade do

mapa sem comprometer de maneira significativasadteglos finais.

2.3.2. Observactes Negativas

O EKF-SLAM, da maneira como foi proposto, é incapgadidar com observacdes negativas,
ou seja, a auséncia de um marco que deveria robgkervado, de acordo com o alcance e
capacidade dos sensores, e que nao foi. Essadagp@ae@ importante para a eliminacao de
“marcos espurios” (Montemerlo; 2003), ou seja, marnexistentes que foram adicionados
ao mapa ou que representam uma estrutura que @nfigizenada em um instante anterior.
Abordagens que procuram minimizar o surgimentoedesgarcos lidam com as duas parcelas
que definem a probabilidade de uma observacdospmneler a um margcque € a proximi-
dade entre suas posi¢coes e a semelhanca entreasaateristicas. Intuitivamente, marcos
mais distantes entre si diminuem a probabilidadgudeocorram correspondéncias falsas, as-
sim como marcos mais distintos. Mas isso levauagimento de mapas muito esparsos, pois



19

grande parte da informacao coletada é descartaftarde a prevenir erros de correspondén-
cia, e aquela que resta muitas vezes nao seréstdipara se resolver o problema do SLAM.

Técnicas que procuram lidar com observacfes negativ EKF-SLAM de maneira a elimi-
nar marcos espurios adicionados ao mapa incluentiliaagéo de vetores de marcos
temporérios (Thrun, Fox, Burgard; 2005). Um marsaporario tem suas estimativas atuali-
zadas, mas ndo interfere na estimativa de localizdg rob6 (a dependéncia entre ambos é
intencionalmente definida como nula). Quando edeservado uma quantidade suficiente de
vezes € promovido a um marco verdadeiro e passatehluir de maneira completa no pro-
cesso. Outra maneira € a introducao de um indieerglica a probabilidade de existéncia de
cada um dos marcos (Montemerlo; 2003). Semprelgué observado esse indice aumenta, e
guando a sua estimativa de posi¢cdo esta dentroedadés sensores e ele ndo € observado o
indice diminui. Caso esse indice se torne menaudoum limiar o marco é considerado ine-
xistente e é removido do mapa, assim como o virspudoele possui com outras variaveis.

(b)
Figura 2.7 - Influéncia das observacdes negatiwasr{temerlo; 2003).
O retangulo vermelho indica uma regido que ndo posegrcos para deteccao.
(a) Sem observacdes negativas (b) Com observaegesivas

2.3.3. Associacédo de Dados

A atualizacao global que o EKF-SLAM imp0&e sobresaas variaveis também o torna bastan-
te sensivel a correspondéncias erradas, que fagemmue as estimativas de localizacdo e
mapeamento se afastem da realidade ao mesmo temgoesa incerteza referente a elas di-

minuem, dificultando a recuperacéo posterior dadsstorreto. Esse problema de relacionar
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as observacoOes realizadas pelo robé em um detatminatante com a informacédo armaze-
nada em seu mapa é conhecido como o problema aaags de dados (Nieto et al.; 2003).
Vérios algoritmos de SLAM procuram resolvé-lo lidancom mudltiplas hipoteses indepen-
dentes de localizacdo ou de mapeamento, mapearsejan) meétricos como no caso do DP-
SLAM (Eliazar, Parr; 2003) ou de caracteristicammaano FastSLAM (Montemerlo et al.;
2002).

Ao se lidar com multiplos mapas do ambiente, capidtése pode carregar consigo uma asso-
ciacao diferente de dados (Figura 2.8), criandoiginmdades que sdo mantidas até que sejam
naturalmente resolvidas pela incorporacédo de nmfaemacdes. Quando isso acontece, 0s
mapas que se mostram falsos sdo descartados sémmeemfluéncia no resultado final.
Técnicas eficientes de tratamento de informac@esrgm a copia redundante de informa-
¢cOes e tornam possivel lidar com milhares de maipagitaneos do ambiente. Em (Nebot et
al.; 2002) € mostrada uma abordagem que suspeatieabzacdo do EKF-SLAM quando
surge uma ambiguidade e institui um Filtro de Baldk vinculado a multiplos mapas para
lidar com o problema até que ele seja resolvidsseprocesso simula (Leonard et al.; 2002)
0 vetor temporario de marcos utilizado para dintimunumero de correspondéncias falsas,
com a diferenca de que ndo gera nenhum custo canipoidl extra, pois € resolvido natural-

mente durante uma das etapas do Filtro de Pagitall@eamostragem).

5L
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Figura 2.8 - Tratamento de ambigiidades em mukiplgoteses (Montemerlo; 2003).
(a) Mapeamento (b) Localizacdo
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2.3.4. Offline SLAM

Outra limitagédo que a utilizagdo de filtros traa descarte de informacdes que é feito depois
gue as mesmas sao incorporadas, 0 que impedezag#d posterior caso necessario. Solu-

¢cOes off-line para o problema do SLAM, introduzidas em 1997 por e Milios e
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implementadas no mesmo ano por Gutmann e Nebel (;19&rmitem a solucédo do SLAM de
maneira que a informacédo de um determinado insfedsa ser utilizada para refinar as esti-
mativas de localizagdo e mapeamento em todos @s1tas anteriores. O problema se torna
entdo um problema de otimizac&o de todo o conjdatdados, que procura minimizar a in-
certeza global do sistema (Duckett, Marsland, Sba@002). O GraphSLAM, proposto
recentemente (Thrun, Fox, Burgard; 2005) (Thrunntdmerlo; 2006), consegue remover
dependéncias entre o robd e as posi¢cbes dos nabses/ados ao substitui-las por relacdes
de dependéncia entre posicoes do robd em difergrgiesites, diminuindo o custo computa-

cional da otimizacao resultante sem abrir mé&o dowld entre variaveis.

2.4.Marcos no SLAM

Para que um marco possa ser utilizado pelo rob@ aomponto de referéncia que o auxilie
na navegacdao, ele deve ser capaz de detecta-lmbierde e, depois, deve se capaz de reco-
nhecé-lo de maneira inequivoca dentre outros mg®osth, Self, Cheeseman; 1990). A
falha em detectar um marco diminui 0 nUmero dereefdais que o robd utiliza para corrigir
as suas estimativas, e a falha em reconhecer ucorpade gerar erros de correspondéncia
gue introduzem informacdes erradas nas estimatigal®calizacdo e mapeamento. Assim
sendo, € fundamental que os sensores do robd seames de localizar uma quantidade su-
ficiente de marcos no ambiente e que eles sejatimtds o suficiente para garantir uma

correspondéncia robusta.

Solucdes iniciais para o problema do SLAM com odesonarcos utilizavam estruturas artifi-
ciais, adicionadas previamente ao ambiente e dedéteccdo. Esses marcos podem ser
ativos, enviando sinais de informacdes diretampata o robd (Kleeman; 1992) ou passivos,
possuindo padrdes facilmente reconheciveis pelsoses do robd (Brady et al.; 1987). Con-
tudo, a introducédo de marcos artificiais requelteracdo prévia do ambiente, algo que nédo é
possivel em todos os casos e que fere a premisga lspie € a navegacao por regides inici-
almente desconhecidas. Ainda assim, essa abordpgemtiu o0 surgimento de robds
autbnomos em ambientes controlados e previsivaiso @m linhas de montagem de fabricas
(Hu, Gu; 2000), que podem ser modificadas sem gsaddiculdades e apresentardo sempre

0S mesmos tipos de movimentos.
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Procurou-se entdo utilizar estruturas naturais @prp ambiente como marcos (Olson;
2002), de maneira a eliminar a necessidade de ité@diif e ampliar a gama de situacdes reais
onde o SLAM pode ser utilizado. A utilizacdo derooa naturais é limitada pela capacidade
de caracterizagcdo do ambiente dos sensores doqobdonseguem extrair apenas determi-
nadas propriedades das estruturas ao seu redoisorge de distancia conseguem fornecer
apenas informacdes relativas a posicao dos obggioselacdo ao robd, geralmente em um
anico plano, o que dificulta a caracterizacdo Unigs objetos que o robd pode utilizar como
marcos. Dessa forma, € possivel obter apenas gmdnmples de perfis pré-determinados,
como postes (Press, Austin; 2004) e cantos (Alteeredal.; 2004) em ambientes estruturados
(Tardos et al.; 2001).

Sensores visuais conseguem, a partir das imagamecidas, uma caracterizagdo muito mais
rica das estruturas que formam o ambiente ao dmoobd (Shi, Tomasi; 1994). Essa carac-
terizacdo permite a extracdo de marcos em ambied®®struturados, seja através de um
banco de dados pré-estabelecido composto por imatgenbjetos que podem ser utilizados
como marcos (Asmar, Zelek, Abdallah; 2006) ou mEBerminacdo de estruturas subjetivas
no ambiente que possuam alguma propriedade atratwao a facilidade de reconhecimento
posterior sob diferentes pontos de vista (Lowe9),9§ue sdo entdo utilizadas como marcos
(Jung; 2004). Essa capacidade faz com que sistdenasixilio visual sejam especialmente
Uteis na resolugdo do problema do SLAM quando 6 rivega por ambientes desconheci-

dos e nao estruturados.

Devido a essas razfes, esse trabalho procurozautdensores visuais na solucao do proble-
ma do SLAM, determinando com o auxilio de um sistel® visdo omnidirecional os marcos

gue o robd utilizara para corrigir a sua localizadé@rante a navegacédo. O préximo capitulo
discutira as dificuldades geradas por essa abamlages métodos ja desenvolvidos que per-
mitem a obtenc&o eficiente e robusta de marcosneagens de maneira que possam ser
utilizados por algoritmos de SLAM. E apresentaminliém o sistema de visdo omnidirecio-

nal utilizado, assim como suas propriedades aamtes limitacbes em relagcdo ao problema

gue esse trabalho se propde a resolver.
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3. Sistemas de Visao

A utilizacdo de imagens como uma forma de obtemighenformagdes do ambiente tem se
tornado cada vez mais comum em tarefas de navegat@ooma, devido a fatores como o
baixo custo e facilidade de implementacdo (Sujdeggiolaro, Belo; 2005). Contudo, o
maior atrativo da utilizacdo de sensores visudis ea riqueza de informacdes que eles sao
capazes de fornecer, qualitativa e guantitativamef rapido aumento no poder de proces-
samento computacional faz com que seja possivainagnte lidar com toda essa informacéo,
permitindo uma melhor compreensao do ambiente eaiamdo a quantidade de dados que o

robd dispbe para tomar decisdes (Se, Lowe, LROEL).

Em (Kortenkamp, Bonasso, Murphy; 1998) € apresantaola maneira de se combinar a in-
formacdo de sensores visuais e de distancia ptraaes posicdo de objetos observados,
contornando uma limitacdo apresentada por sens@esis que é a impossibilidade de se
obter informacdes de distancia com apenas uma magerun (2001) descreve solugdes es-
tatisticas que procuram detectar a presenca déoslgen movimento em imagens, o0 que
permite 0 acompanhamento de alvos e 0 estabelettirdermarcos em ambientes dinamicos
gue o SLAM pode utilizar (Avots, Thibaux, Thrun;@). A utilizagdo de sensores visuais
ativos (Davison, Murray; 1998) tem como base ardetecado de trajetérias para o rob6 e
orientacdo para 0s seus sensores de maneira eaacefgocesso de localizacdo e mapeamen-

to, diminuindo a complexidade computacional resida

Uma imagem é uma caracterizacao espacial densmbierge que define, de acordo com a
resolucao utilizada, cada uma das suas regidesiooparametro de cor que pode variar den-
tro de um intervalo de possibilidades. Essa caraeicdo densa e gradual permite o
estabelecimento de uma grande quantidade de pddedesiefinidos na imagem, cada uma
representando uma propriedade do ambiente queccedledde determinada maneira. Asada e
Brady (1986) descrevem a curvatura de areas naeimagn busca de padrdes como retas,
curvas e cantos, comuns em ambientes internodgdditemo de Hough (Duda, Hart; 1972),

inicialmente utilizado para determinar segmentoseti® em imagens, foi posteriormente ge-
neralizado (Ballard; 1981) para detectar formasng#ncas complexas que permitem

parametrizacdo. O SIFT utiliza espacos de eseatmentacdes principais para encontrar re-

gibes invariantes na imagem que possam ser conésias de maneira robusta em diferentes
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pontos de vista. Uma extensa descricdo de méttmidsteccdo de padrdes no ambiente pode

ser encontrada em (Tuytelaars, Mikolajczyk; 2006).

Ao observar uma determinada estrutura do ambiendd@® descreve e armazena as suas ca-
racteristicas relevantes em seu mapa, e espenaesquando ele observar novamente essa
mesma estrutura ele obtenha o mesmo conjunto detesdsticas. Essa semelhancga permite
gue o robd corresponda essas observacdes e estabelevinculo espacial e temporal entre
as duas regides, pois ambas representam uma mesdale no ambiente. Supondo que es-
sa entidade ndo se movimentou no intervalo de teenp@ as duas imagens (ou que O seu
deslocamento nesse intervalo € conhecido), a ssigdootridimensional pode ser calculada,
refinando essa estimativa dentro do mapa de caistiitas. A partir desse momento essa es-
trutura se torna um marco no ambiente que o rol@ pilizar como ponto de referéncia

durante a navegacéo para resolver o problema dd/SBhasser, Wyeth; 2003).

3.1.Caracteristicas

Antes que uma imagem do ambiente possa ser utllipatb robé é necessario que ela seja
processada de forma a extrair um determinado ctmpminformacdes que sejam relevantes
e o auxiliem no cumprimento do seu objetivo. Catadesses pedacos de informacao extrai-
dos da imagem recebe o nome de caracteristieat(te), e pode representar (Figura 3.1)
tanto uma propriedade global, como a sua intensidaédia, quanto uma propriedade local
restrita a uma certa area da imagem, como o gitadégnre dois pixels que pode representar
uma regido limite entre objetos. Como durantev@gacao o robs precisa reconhecer objetos
gue compdem a imagem que ele possui do ambiergganaplicacbes € mais comum a utili-

zacao de caracteristicas locais, as quais essdhioade referird apenas como caracteristicas.

(b)

Figura 3.1 - Deteccdo de caracteristicas.
(a) Imagem Original (b) Caracteristica Global (cemto) (c) Caracteristicas Locais (linhas)
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Como definido em (Trucco, Verri; 1998) caractecisi representam propriedades significati-
vas e detectaveis de uma imagem. Por significatvaende-se que elas estdo associadas a
processos relevantes na formagdo daquela imageesgeaifico e que contém alguma carac-
teristica importante segundo algum critério. Rziectaveis entende-se que elas devem poder
ser localizadas dentro da imagem e se repetiréasdasi mesmas condi¢cdes. No caso da na-
vegacao de robss isso é desejavel porque perméeomhecimento de objetos no ambiente,
algo necessario para tarefas como calculo de disgpor processamento estéreo ou deter-

minacao de marcos que o robo pode utilizar palacsdizar durante a navegacéao.

A utilizacdo de caracteristicas em tarefas de ggaraento de imagens teve origem em traba-
Ihos realizados por Moravec (Moravec; 1979), queucro termo pontos de interesse
(“interestpoints) para definir os pixels que desempenhavam pap#isrtantes na composi-
cao da imagem a partir das suas relacdes com moisos. Com o passar do tempo o termo
ponto de interesse perdeu forca diante da deno&unde caracteristicaf€ature) porque
essas estruturas possuem uma dimensao espacsagjapgobrem uma determinada regido da
imagem, ndo sendo restritas a um Unico pixel. iAdaimente, multiplas caracteristicas po-

dem se sobrepor, compartilhando informacfes demesma regido da imagem.

De acordo com (Tuytelaars, Mikolajczyk; 2006), uoaaacteristica ideal deve possuir as se-

guintes propriedades:

* Repetibilidade: Alteracbes nas condi¢cdes de observabilidade deohjeto, como
mudancas de luminosidade ou de ponto de vistaded@em alterar as caracteristicas de-
tectadas. Pode ser obtida de duas maneiras:
o Invariancia: As alteracOes sofridas pela imagem sdo modelddasrma a
permitir uma compensacao antes das caracterisgcas detectadas.
0 Robustez Diminuicdo da rigorosidade na deteccdo das aaigtitas, o que
pode comprometer a precisao.
» Distincdo: Os padrdes de diferentes caracteristicas deveeseagar uma alta varia-
cdo, para permitir uma correspondéncia unica.
» Localidade: Sua representacdo deve tomar uma area pequemagiem, de forma a
nao sofrer oclusédo ou representar multiplos objgtosltaneamente.
* Quantidade: Deve existir em grandes quantidades.
* Precisaa Os padrbes que a definem devem ser precisametaierdnados.

» Eficiéncia: Sua deteccao deve ser rapida.
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Na pratica, uma caracteristica nunca sera idedifeeentes métodos de deteccéo encontrardo
conjuntos que satisfazem em maior ou menor graa gaddesses requisitos. Na realidade,
alguns desses requisitos sdo mutuamente exclugdeontas € o caso de distin¢cdo e localida-
de, pois quanto mais local a caracteristica € marioenacéo ela possuira para a etapa de
correspondéncia. Valores elevados de invariaraeidoém diminuem a distingdo, pois uma
parte da informacéo adquirida € extraida para gerdransformacdes que levam a invarian-
cia. Uma alta distincdo, por sua vez, diminui @etibilidade, pois uma caracteristica muito
especifica possui uma menor probabilidade de sexspondida com outra.

3.2.Descritores

Depois que uma caracteristica é localizada na imagesuas propriedades devem ser mode-
ladas de alguma forma, para que ela possa ser emage e utilizada posteriormente na
correspondéncia com outras caracteristicas. Eedalagem é feita através de um descritor,
gue idealmente possui propriedades semelhantes asa caracteristica (Tuytelaars, Miko-
lajczyk; 2006):

* Repetibilidade: Dadas duas caracteristicas com propriedadesasa®jlos seus des-
critores resultantes também devem ser similares snt

» Distincdo: O descritor deve conseguir armazenar informagéioisnte para ser capaz
de distinguir entre duas caracteristicas diferentes

* Compactacao Informacdes redundantes ou altamente correlagamado devem ser
armazenadas, visando com isso poupar memaria etdenprocessamento durante a cor-
respondéncia.

» Eficiéncia: As informacdes contidas em um descritor devenaseazenadas de ma-

neira eficiente, permitindo um facil acesso e z4itdo.

Da mesma forma que diferentes caracteristicas reaptdiferentes propriedades da imagem,
diferentes descritores sao capazes de capturaemtiés propriedades de uma Unica caracteris-
tica. A maneira como uma caracteristica é desérifa importante quanto a maneira como é
obtida, pois € a partir dessa descricdo que edaasarazenada e utilizada posteriormente. As-
sim sendo, existem diversos tipos diferentes derii@®es, cada um procurando melhores

resultados diante de certas situagdes, como écodeastilizacdo de histogramas (Lazebnik,
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Schmid, Ponce; 2003) (Lowe; 2004), equacdes difesien (Koenderink, Doorn; 1987) ou
transformacdes para o espaco de frequéncias (BBuin1992). Em geral (Lowe; 1999), um
descritor é representado por um vetor numérico eada um de seus coeficientes indica uma

propriedade independente referente a caracterégie@sta sendo descrita.

3.3. Correspondéncia

Como dito anteriormente, a funcdo de um descriemn#&zenar as propriedades principais de
uma caracteristica de forma a permitir a sua qoore$encia posterior com caracteristicas ob-
tidas em outras imagens. Supondo que as estrigxigientes no ambiente mantém as suas
propriedades com o passar do tempo, pode-se dieeagjcaracteristicas obtidas a partir des-
sa estrutura também possuirdo propriedades senedhabissa semelhangatre dois vetores
descritoregp™ ey™ pode ser calculada pela distancia euclidideatre ambos no espako
dimensional de acordo com (3.1), orileepresenta a dimenséo do vetor descritor. Quanto
menor for essa distancia, maior sera a probab#ideedambos representarem uma mesma es-

trutura no ambiente.

K
Afmf) = | @ =972 3.1
i=0

Um descritor é usualmente avaliado de acordo camalitérios. O primeiro deles é a taxa
de correspondéncia entre as caracteristicas de esmmobjeto quando visto de maneiras
diferentes (Mikolajczyk, Schmid; 2002), como enedéntes pontos de vista ou luminosidade.
O segundo critério é a taxa de acertos consegudarp classificador em um conjunto de
imagens, com base em um banco de dados que conténmodelo das caracteristicas referen-
tes as possibilidades de classificagdo (Kadir, Bradsserman; 2004). Diferentes aplicacdes
requerem descritores com melhor desempenho enewuliésr critérios, e existem situacdes
onde um bom desempenho néo € visto como uma gdelida SLAM, por exemplo, se bene-
ficla mais de descritores capazes de reconhecatogbsob diferentes pontos de vista,
enquanto a classificacdo de acordo com o tipo getapode gerar correspondéncias erradas

em ambientes com objetos similares.
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3.4. Triangulagao

A Unica informacado espacial que uma imagem conskguecer em relacdo a cada uma de
suas caracteristicas sdo as coordenpdbspixel que elas ocupam. Essa informacéo, junta-
mente com a geometria da camera e do sistema &@e, yiermite calcular o raio de luz que
refletiu na estrutura observada e gerou aqueld, pe&ringindo a sua posi¢cao dentro do am-
biente a uma linha. N&o é possivel restringir ees&cao a um Unico ponto, e por isso nao ha
como obter informacgdes de distancia a partir de Umea imagem. Para isso € necessario
gue uma mesma estrutura seja observada a padisigpontos de vista diferentes, ou seja,

gue esteja presente em duas imagens obtidas mdeapisi¢cdes distintas e conhecidas.

Essa configuragdo pode ser devido a utilizacao @éptas cameras em posicoes diferentes
do robd (Murray, Little; 2000) ou a utilizacdo d®mal Gnica camera que obtém multiplas ima-
gens em instantes distintos de navegacéo (Gagpa2).2Com isso torna-se possivel, atraves
da triangulacéao (Gluckman, Nayar, Thorek; 1998¢patrar o ponto onde ambas as linhas se
cruzam, cada uma tendo como origem a posi¢cao donolnstante em que a imagem foi ob-
tida, e assim determinar tridimensionalmente auegstt no ambiente. A Figura 3.2 mostra
um exemplo de triangulacéo realizada com uma (o@ozera deslocada no ambiente, saindo

do pontol e seguindo até o pontocom um deslocamentq,.

(%3,

512

(£.3)1

Figura 3.2 - Triangulacdo com uma Unica camera deatla no ambiente.
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3.5.Marcos Visuais

A grande maioria dos algoritmos de SLAM que utilizaistemas visuais como forma de se
obter informacdes do ambiente fazem uso das psipaeacteristicas obtidas da imagem co-
mo marcos (Davison; 2003) (Kwok, Dissanayake; 2@84) Lowe, Little; 2002). Diferentes

meétodos de se extrair caracteristicas viaveis paralizacdo como marcos incluem o SIFT
(Lowe; 2004), Detectores de Harris (Harris, Steghd®88) e regides normalizadas de alto
contraste (Shi, Tomasi; 1994). Em (MikolajczykhBid; 2002) é realizada uma extensa
pesquisa referente a métodos de extracdo de géstcts em imagens e a sua utilizagdo co-

mo marcos.

A utilizacdo de caracteristicas da imagem diretaeneomo marcos permite uma elasticidade
muito maior nos algoritmos resultantes, pois né@@&ssario estabelecer nenhuma restricao
guanto ao tipo de marco que sera utilizado, elefi@ido dinamicamente sem nenhum vincu-
lo semantico. Por outro lado surge o problemasdalabilidade, pois conforme os ambientes
se tornam maiores a quantidade de marcos cresdamagnte, tornando o processo computa-
cionalmente inviavel. Em (Jung; 2004) é apresentada maneira de se agrupar diversas
caracteristicas em um unico marco, ao inves deasas individualmente, o que contribui
para a diminuicdo do custo computacional finaimBortante perceber que mesmo assim néo
h& uma informag&o semantica que os relacione shtapenas propriedades inerentes a ima-
gem na qual foram obtidos, o que permite a aplealté algoritmo em diferentes tipos de

ambiente.

Outra abordagem consiste na incorporacdo de seradgicaracteristicas utilizadas, definin-
do aquelas que o algoritmo deve utilizar como nsdurante a navegacdo. Em (Panzieri,
Pascucci, Ulivi; 2001) € apresentado um algoritm@&dAM que utiliza como marcos fontes
de luz artificiais circulares posicionadas no tsegmentando-as para a detecc¢éo e reconhe-
cimento. Marcos verticais sao utilizados em (KiBukkarieh; 2003) para localizagao e
mapeamento na navegacao de avides nao tripulagagasicao € determinada pela projecao
dessas estruturas nas imagens obtidas. Arvoregtiidadas como marcos por (Asmar, Ze-
lek, Abdallah; 2006) e postes em (Fitzgibbons; 2064 aproveitando da organiza¢éo natural
gue certos tipos de ambientes (como parques e tersd®m a possuir. Embora essa aborda-
gem consiga resultados mais consistentes, os @agariobtidos estdo limitados as regides

para as quais foram desenvolvidos, 0 que comproan&ta generalidade.
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3.6. Visao Omnidirecional

Sensores de visdo omnidirecional representam uméidade sensores visuais que sao capa-
zes de obter simultaneamente informacgdes referentedo o ambiente ao redor da camera
(Grassi Jr., Okamoto Jr.; 2006). Além da utilizag@acameras verdadeiramente omnidirecio-
nais (Nalwa; 1996), existem varias outras manalese obter essa propriedade atraves de
arranjos especiais. Por exemplo, cameras rotatotianultiplas cameras podem obter diver-
sas imagens que sdo entdo combinadas para formaafinioa imagem omnidirecional (Peleg,
Ben-Erza; 1999). Espelhos especiais podem reéldtiz de todo o ambiente na camera, con-
seguindo com isso imagens omnidirecionais com cisneomuns (Baker, Nayar; 1998).
Diferentes tipos de geometria de espelho, comaieafécbnica, parabdlica ou hiperbdlica
produzem resultados diferentes nas imagens obtidas.

Dentre essas possibilidades, os sistemas omnigiasi obtidos com a utilizacdo de espelhos
Sa0 mais compactos e por isso mais indicados pegemsmbarcados em robés moveis. Den-
tre as geometrias de espelho possiveis a hipépussui a propriedade de foco Unico de
projecéo, o que facilita a construcdo de espellpermite a utilizacdo de cameras comuns na
construcdo do sistema de visdo omnidirecional (8s¢tapPajdla; 2002). Espelhos elipticos
devem ser cOncavos para apresentarem essa megmnadade, o que dificulta a sua cons-
trucdo. Espelhos parabdlicos ndo podem ser utdzambm cameras convencionais, pois

redirecionam a luz paralelamente, sem um foco Unhécprojecéo.

Camera

[

- 4 Imagem

Figura 3.3 - Imagens omnidirecionais com espelhiperholicos.
(a) Esquema de montagem (b) Exemplo de imagem
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A Figura 3.3b mostra um exemplo de imagem omnidired obtida através do espelho hi-
perbdlico esquematizado na Figura 3.3a. A cameredada na vertical e aponta para o
espelho, que se encontra acima dela, fixo em umrtup uma distancia que faz com que o
seu foco inferiof, coincida com o foc@ da camera. A luz do ambiente é refletida pelo es-
pelho e enviada para a camera, que a transfornm@agem omnidirecional. A posi¢cdo do
pixel p na imagem define o anguoentre o raio de luz e a vertical, que por suadefine o
angulog entre a horizontal e o raio de luz incidente noel®, e com isso qual regido do
ambiente o pixel representara. Confofmr@umenta 0 mesmo acontece Gpne casap se
torne positivo aquele pixel estara observando mitof (ou o objeto mais préximo naquela

direcéo).

Como se pode perceber pela Figura 3.3a, para0 temosp = —m/2, 0 que ja era esperado.
Conformef aumenta, no inicio o valor geem pouco se altera, pois 0 espelho hiperbdlico
posSsui uma curvatura pequena em sua regiao ce@mltudo, quandé comeca a atingir as
regides mais externas do espelho essa curvatuaaesgua cada vez mais (Figura 3.4), e 0
valor deg se torna extremamente sensivel a qualquer varidgsse efeito é responsavel pela
diminuicdo da resolucado nas regides mais distalteentro de uma imagem omnidirecional.
Nessas regides um pixel pode representar uma érdazgnas de metros, fazendo com que
gualquer imprecisdo na localizacdo de uma caratiteridentro da imagem crie um erro subs-

tancial nas estimativas de posi¢cao obtidas comiefsanacao.

2
0 nos 01 015 02 025 03 03% 04 045 056

Figura 3.4 - Relacgdo entré e ¢.

Outra limitacdo enfrentada pelas imagens omnidiress construidas dessa forma é a defor-
macao que o0s seus objetos sofrem, devido a projeégasuperficie do espelho em uma
imagem bidimensional. Grande parte das técnicesngelvidas pela computacgdo visual leva
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em consideracdo a geometria convencional e pomigscapresentam mesma qualidade nos
resultados quando aplicadas em geometrias difereot®o a omnidirecional. Assim, € co-
mum que imagens omnidirecionais sejam retificatéssado processamento visando eliminar
deformacgbes, por meio de técnicas como a utilizagiedmeras virtuais (Akihiko, Imiya;
2004).

Contudo, mesmo diante dessas limitagbes os serd®nasdo omnidirecional ainda sao am-
plamente utilizados em uma grande gama de aplisagdelusive na area de navegacéo
autbnoma. Algoritmos eficientes de triangulacicazap de fornecer informacdes de distancia
dos objetos em relacdo ao robd sdo apresentad@hem2001), permitindo a construcdo de
mapas tridimensionais densos do ambiente (Ikedardyl2006) e o posicionamento dos mar-
cos utilizados pelo SLAM. O amplo campo de visée gensores omnidirecionais apresentam
permite a deteccao e reconhecimento simultaneasnd®aior nimero de marcos, e por esta-

rem mais afastados entre si esses marcos pernmmtentriangulacdo mais precisa.
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4. Solucéo Proposta

Esse trabalho propde a utilizacdo de um sensolisd® wmnidirecional para a extragdo de
marcos naturais no ambiente que possam ser utkzeamo pontos de referéncia por um ro-
bd de maneira a auxiliar a sua navegacdo por atebigtesconhecidos. A utilizacdo de
sensores de visdo omnidirecional gera um conjuatbesheficios que tem sido explorado em
diversos trabalhos. Em (Andreasson, Duckett; 2@84¥ tipo de sensor é utilizado na solu-
¢cao do problema de localizac&o global em mapaddgigos devido a quantidade de marcos
gue podem ser obtidos com uma unica imagem, o eumite uma melhor caracterizacéo de
cada regido do ambiente. Um processo similar fecra® em 1993 por Horswill, onde cada
imagem omnidirecional € caracterizada globalmentélizada como um Gnico marco. Em

(Goedemeé et al.; 2007) é utilizado o mesmo pringiaira se resolver o problema da localiza-
cado incremental do robd, aproveitando-se do amplmpo de visdo que uma imagem
omnidirecional proporciona e que faz com que cadecanobservado permaneca visivel por

um intervalo de tempo maior durante a navegacao.

O problema do mapeamento € abordado em (Wahlreskellty2005), onde imagens do am-
biente sdo obtidas e armazenadas juntamente connaulyw estabelecido entre suas
caracteristicas correspondidas. O mapa em sicedgtruido quando necessério, permitindo
com isso 0 acumulo de observacfes antes que sajaadas decisbes de associacdo de dados
e aumentando a qualidade do fechamentoales Kim e Chung (2003) apresentam uma so-
lucdo para o problema do SLAM que utiliza doisestss de visdo omnidirecional para obter
imagens em pontos de vista distintos sem a neeglsside movimentacdo prévia do robd.
Em trabalhos anteriores (Guizilini, Okamoto JrQ20o autor explorou diferentes geometrias

de espelhos visando conseguir o mesmo efeito cemagpma imagem.

Procurou-se no trabalho aqui desenvolvido criar esteutura que tirasse o maximo proveito
das propriedades inerentes a esse tipo de seAsteteccao e reconhecimento de caracteris-
ticas nas imagens omnidirecional obtidas é readizdel acordo com os critérios de um
algoritmo conhecido como SIFT (Lowe; 2004). EmKMajczyk, Schmid; 2002) é realizado
um estudo que o elegeu o SIFT como o algoritmo ew#&vel para a obtencédo de marcos de-
vido a propriedades das suas caracteristicas cararidncia a escala e rotacdo. Essa

invariancia € importante no reconhecimento de objsbb diferentes pontos de vista, con-
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forme o robd navega pelo ambiente. Os marcozaditis sdo naturais ao proprio ambiente e
nenhuma suposicao foi feita quanto ao tipo de estsi que o compdem, mantendo o princi-

pio de que o robd ndo deve conhecer o ambientelaedor no inicio do processo.

A informacé&o obtida a partir do sensor de visdo idiretional € incorporada as estimativas
de localizagcdo e mapeamento de acordo com um agode SLAM conhecido como FastS-
LAM (Montemerlo; 2003). O FastSLAM mantém um FKiltde Particulas para lidar com a
localizacdo e um mapa de caracteristicas paradaaro mapeamento, tratando cada um dos
marcos independentemente. O problema da assodagdados é tratado com a utilizacdo de
multiplos mapas, tornando o FastSLAM robusto a s correspondéncias falsas, algo
comum na utilizagdo de sensores visuais devida@ddgrquantidade de informagédo que deve
ser processada. Técnicas eficientes de manutengéesso a informacao permitem a utiliza-
cao simultanea de milhares de marcos mantendo semgenho em tempo real, e € proposto
e descrito aqui uma modificacdo na implementagididional do FastSLAM que permite li-

dar com grandes quantidades de marcos de manaiamais eficiente.

No inicio da navegacao o rob6 esta localizado enpanto arbitrario do ambiente e o seu

mapa se encontra vazio, indicando o0 seu desconéetmnem relacdo aos objetos ao seu re-
dor. Ao se movimentar, a sua localizacdo € ataddizpelo seu sistema de odometria e o
conjunto de particulas se espalha por uma detedaiagea, indicando o aumento da impreci-

s&o de localizacéo (etapa PF: Predicéo). E obtitmimagem do ambiente, que é processada
pelo SIFT em busca de marcos que o rob6 podeantdiamo pontos de referéncia. Esses

marcos sao adicionados de maneira independent@auss correspondentes a cada uma das
particulas, gerando as multiplas hipéteses deitag@lo e mapeamento (etapa EKF). Como é
utilizada apenas uma camera, € impossivel obtetadiente informacdes de posicédo, e os
marcos sao inicialmente adicionados sem essa iafiim Ao invés disso, sdo armazenadas

as coordenadas da caracteristica na imagem elagé do robd naquele instante.

Posteriormente, conforme novas imagens sdo obtidasarcos extraidos podem ser compa-
rados com aqueles ja existentes no mapa, e casadragspondéncia é possivel triangular as
duas orientagOes e posicdes, e com isso estimasigdp do marco observado (etapa EKF).
A partir desse ponto, novas observacoes referarggse marco gerarao informacdes relativas
nao apenas a sua posicao, permitindo refinar aimada essa estimativa, mas também a posi-
cao do robd naquele instante. Torna-se possivab ertilizar essa informacao para alterar a

distribuicdo de probabilidades das particulas goenpanham a localizacao do robé no ambi-
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ente (etapa PF: Atualizacdo). Particulas que possima hipotese de mapeamento similar
aguela observada pelo rob6 naquele instante recabepeso maior e por iSSo mesmo terao
uma maior probabilidade de serem mantidas e dwalicalurante a PF: Reamostragem
(quando ela se mostra necessaria). Essa localigagéopagada para o proximo instante, rei-

niciando o processo iterativo do algoritmo.

A Figura 4.1 apresenta um esquema do algoritmoostomesse trabalho, mostrando os dife-
rentes componentes utilizados e a fungéo de caddeles. Em seguida, cada uma das etapas
envolvidas é descrita conceitualmente, assim comargira como se comunicam de forma a

permitir que os resultados desejados sejam alcasgad
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Figura 4.1 - Diagrama do algoritmo proposto.
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4.1.SIFT

O SIFT @cale Invariant Feature Transfojrfoi introduzido por Lowe em 1999 como um al-
goritmo de reconhecimento de objetos e tem evoluidostantemente em trabalhos
posteriores (Brown, Lowe; 2002) (Lowe; 2004), aldm encontrar aplicacoes em diversas
outras areas, entre elas o préprio SLAM (Se, Lawde; 2001) (Ledwich, Williams; 2004).

A busca pelas caracteristicas é realizada em dwv@spacos de escala e frequéncia, garantin-
do uma distribuicdo bastante homogénea que redefeibss negativos causados por oclusdes
ou ruidos. A quantidade de caracteristicas obtida&da imagem é bastante elevada e pode
ser controlada a partir da calibracdo de diverso8metros, gerando combinacdes mais efici-
entes em determinadas situagfes. Essas caracasrigpbdem ser utilizadas diretamente (Se,
Lowe, Little; 2001) ou entdo reunidas, semanticaméRanzieri, Pascucci, Ulivi; 2001) ou

nao (Jung; 2004), para formar os marcos que outlgara na navegacao.

O algoritmo de SIFT utilizado nesse trabalho temme@@ntrada uma imagem omnidirecional
obtida a partir do sistema de visdo embarcado bd, ® é armazenada também a estimativa
de posicao do robd no instante em que a imageobfaa, para que posteriormente possa ser
feita uma triangulacdo caso haja correspondéndia erarcos. Essa imagem omnidirecional
passa pelas trés etapas do SIFT e, como resudtandidido um conjunto de caracteristicas que

representam os marcos detectados na imagem naogtelae.

4.1.1. Extracao de Caracteristicas

No algoritmo de SIFT a extracdo de caracterist#cesalizada em etapas visando uma maior
eficiéncia computacional. Inicialmente os pixedsithagem s&o percorridos em diversos es-
pacos de escala e aqueles que apresentarem umexteeintensidade (minimo ou méximo)

sdo armazenados como candidatos a caracteristitrasteoria esses pixels ja poderiam ser
utilizados, pois apresentam as propriedades queetiefuma caracteristica de acordo com o
SIFT. Porém, muitos desses pixels sdo instaveensiveis a ruidos, dificultando a corres-
pondéncia e diminuindo a qualidade do resultadal.filssim sendo, esse conjunto inicial de
caracteristicas é filtrado de acordo com dois riogédiferentes, e aqueles que falharem em

pelo menos um deles sao eliminados do conjunto.



37

41.1.1. Deteccao de Extremos

A primeira etapa na extracdo de caracteristicasimnalgoritmo de SIFT consiste na busca
por pontos de extremo de intensidade dentro desdiseescalas possiveis, o que é feito ge-
rando-se uma estrutura conhecida como espaco dleguVitkin; 1983), responsavel pela
invariancia a alteracdes de escala que as casiiasi resultantes apresentam. Mostra-se
(Lindeberg; 1993) que, sob um conjunto razoavesugosicdes, 0 Unico espago de escalas
possivel é aquele gerado pela fungdo gaussiansimAgndo, cada imagem em uma escala é
definida como uma funcab(i,j, o) gerada pela convolugdo de uma mascara gaussiana

G(i,j,0) com uma imagen(i, j).
L(i,j,0)=G(i,j,0)*1(,j) (4.1)

OndeG (i, j, o) € o operador gaussiano bidimensional com mgdiala e matriz de covarian-
ciaX diagonal com autovalores iguaisra Em (Lowe; 1999) é proposta a utilizacdo das
diferencas de gaussian@si, j, ¢) na composicdo do espaco de escalas de onde séndie e

dos os primeiros candidatos a caracteristicas.

D(i,j,0) = (G(i,j, ko) — G(i,j,0)) x 1(i, )

=L(i,j, ko) — L(i,j, o) (4.2)

Essa funcao é escolhida devido a sua facilidadsbtencdo (a convolucdo gaussiana precisa
ser calculada de qualquer forma para o calculodédssritores que o SIFT utiliza) e também
porque apresenta uma aproximacdo para o laplagjanssian@?V?G. Em (Lindeberg;
1994) é mostrado que a invariancia total quantoudamcas de escala € obtida através da
normalizacdo do laplaciano pelo fatof. A relacdo entre esse laplaciano e a funcéo
D(i,j, o) pode ser obtida a partir da equacgdo de difus@alde (parametrizada em termos de

o ao invés da forma mais usuak o2).

G
3 = glV2%G (4.3)

Uma aproximacao linear da derivada parcial em {@o3)leva a:

¢ G(,j, ko) —G(,j,
ov2c < 2% o (i,j, ko) — G(i,j,0) (4.4)
do ko—o
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Que pode ser reescrito como:
G(i,j, ko) —G(i,j,0) = (k — 1)a?V?G (4.5)

Mostra-se com isso que a utilizacdo de diferengassjanas na determinacdo de caracteristi-
cas invariantes a alteracGes de escala ja incogpdators? de normalizagdo proposto por
Lindeberg. A constanté&k — 1) ndo se altera durante a constru¢cdo do espaco ieSEonao
afeta a deteccgéo de extremos. O erro de aproxovdig@inui conformek se aproxima da u-
nidade, mas testes empiricos mostrados em (Lowit)2@ostraram ndo haver um impacto
significativo nos resultados. A Figura 4.2a mosinaa maneira eficiente de se construir o

espaco de escalas de diferencas de gaussianas.
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Figura 4.2 - Espaco de escalas (Lowe; 2004).
(a) Construcéo (b) Deteccdo de Extremos
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Cada uma das imagens utilizadas na construcaopdgasie escalas € obtida através da con-
volucdo da imagem inicial com uma fungdo gausstndesvio padrée multiplicado pelo
coeficientek, que aumenta seguindo uma progressédo geométticpato desvio padrao efe-
tivo ko dobre, completando com isso uma oitava. Dessaafopara uma oitava composta
por N imagens o coeficientede cada uma delas sera igu@™d’. Quando uma oitava é
completada, a proxima é construida tendo como &éagéma imagem da oitava anterior, a-
mostrada de forma a eliminar as linhas e colungsies (ou pares). Essa amostragem
diminui o tamanho das imagens da préxima oitavaupoffator de 4 (e o desvio padréo efeti-
vo pela metade), diminuindo significativamente @toucomputacional da construgcao das
proximas oitavas sem interferir de maneira sigatfi@ no resultado final. Durante a cons-
trucdo da primeira oitava pode-se ainda dobrarimergdes da imagem (interpolando os

pixels criados) de maneira a procurar por extreemogscalas maiores.
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Com as imagens gaussianas calculadas, as diferdaggaussiana sdo obtidas diretamente
pela subtracdo de uma imagem com a sua anterfonaf@mo uma piramide de diferencas

gaussianas. Um extremo é encontrado pela compads;@m pixel com os seus vizinhos,

levando em consideracdo também as imagens supdriterior (Figura 4.2b). Caso esse pi-

xel seja um maximo ou um minimo, ele representaeutremo e se torna um candidato a
caracteristicg,, = {i,j,0,n}, com{i,j} sendo as coordenadas do pixel na imagéme a

oitava a qual a imagem pertence e a sua posicdmaka.

4.1.1.2. Eliminacdo por Contraste

O primeiro filtro utilizado na eliminagéo de camx@sticas instaveis se baseia no contraste en-
tre pixels, eliminando aqueles que possuem um b@rtraste em relacdo a sua vizinhanca.
Implementacdes iniciais do SIFT (Lowe; 1999) ualiam diretamente a posicdo do candida-
to a caracteristica na imagem em que ele foi eikdraiEm trabalhos posteriores (Brown,
Lowe; 2002) mostrou-se que interpolar os pontogipros para se localizar a verdadeira po-
sicdo do extremo gera um aumento significativo malidade dos resultados, especialmente
nas areas de baixa resolucédo que imagens omnafieesiapresentam. Essa interpolacéo é
feita através de uma expansédo de Taylor centradg,grmmomAf,, representando a distancia
entre a posicao real do extremg,2 Como nenhuma diferenca de gaussianas é corsstruid
utilizando-se duas oitavas diferentes (Figura 4.2a) é necessario derivar parcialmente em
relacdo a essa coordenada.

OD(fm)" 1 GZD(fm)A

D(Afm)zD(fm)'i'—Afm'i'EAfmT af

5F f (4.6)

As derivadas parciais referentes a cada coordgrattam ser aproximadas pela diferenca en-

tre pixels vizinhos naquela dire¢cdo, como mostiixo.

10D (f)1
di L o
D(i+1,j,n)—((—1,j,n)
PUm) DY 2+ 1)~ - 1) @)
f aDéf) DG jn+ 1)~ (Gjn-1]_.

- on Yp-f,,



40

Derivando (4.6) e igualando a zero, encontra-salar o offsetAf,,.

_0*D(fm)” D (fm) 4.8)
af2 of

Afm =

Se o offsefAf,, de alguma coordenada for maior do QU0 extremo estara mais proximo de
outro ponto da mesma imagem ou das imagens vizmhaspaco de escalas. O valorf,de

€ entdo alterado para refletir a nova posicaoneegpolagéo é realizada novamente agora em
relacdo a esse novo ponto. Quando o valor conyesgge offset pode ser utilizado para de-
terminar o contrastB (Af,,) def,, através da substituicdo de (4.8) em (4.6).

3 19D(fm)”
IDAAfm)| = [D(fm) + 2o

Afml| > C (4.9)
OndeC é um limiar predeterminado de contraste que elinoism candidatos que falharem na
comparacao como sendo instaveis para serem utibzemmo caracteristicas de acordo com o
SIFT.

4.1.1.3. Eliminacdo por Curvaturas

A deteccdo de extremos realizada pelo espaco déasste diferencas gaussianas tende a
produzir muitos candidatos ao longo de bordas, megnando essas regides séo instaveis.
Em visdo computacional, bordas sao definidas cagdes na imagem que possuem uma
diferenca acentuada entre as suas duas curvatunagpais (Trucco, Verri; 1998). Assim

sendo, o segundo filtro utilizado pelo SIFT procealieninar candidatos a caracteristicas que

possuem uma relacao entre curvaturas principaiadde

As curvaturas principais de um pixel podem serdaistiatravés do calculo dos autovalores da
sua matriz Hessiarfd,,, mostrada a seguir (4.10). Como nesse filtro m@transicao entre
imagens, ndo é necessario utilizar as coordenadasescala e de oitava, que serdo omiti-

das para simplificar a notacao.

(4.10)
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Assim como foi feito anteriormente, as derivadasipes podem ser calculadas pela diferenca

de intensidade dos pixels vizinhos naquela direcéo.

D(i+1,j)—D(i—1,))
i = 2

D(,j+1)—-D(xy—1)
jij = >
_D(i+1,j+1D)+Di-1j-1)-D(i+1,j-1)—-D@G—-1j+1)
B 4

(4.11)

D;; = Dj;

Como apenas a proporcao entre autovalores é rédevaio hd a necessidade de calcula-los
explicitamente (Harris, Stephens; 1988). Podebder@a soma deles pelo trago da Hessiana

tr(H,,) e o produto pelo determinante da Hessw@tdH,,,).

O determinante dH,, deve ser positivo porque de outra forma o ponia &do descartado
por ndo representar um extremo. Definindo a relagére curvaturas como um vatode

forma quex = rf, temos:

tr(H)? (@ + B2 (B+P)?  (r+1)>

det(H,)  af rB? r (4.14)

Que ja ndo depende dos valores individuais de tumajaapenas da proporcdo entre elas.
Quandor = 1 as duas curvaturas serao iguais, e quanto manaior sera a diferenca entre
elas. Assim sendo, a eliminacédo de candidatoataréecom alta relacdo de curvaturas pode
ser feita pela seguinte comparagao:

tr(H,) (R+1)?

et <R (4.15)

OndeR € um limiar méximo de relagdo entre curvaturasujua caracteristica pode possuir
para ser considerada estavel de acordo com es$&gocri Implementacfes tradicionais do
SIFT utilizam um limiar maximo igual a 10 e nesezbalho percebeu-se que em imagens
omnidirecionais deve-se utilizar um valor proxime 2l para que seja mantida a mesma taxa
de eliminacédo de candidatos, devido & maior difexreatre curvaturas que esse tipo de ima-
gem tende a possuir.
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4.1.2. Célculo do Descritor

O vetor descritor do SIFT é baseado em um histogr@enorientacdes, que define a maneira
como os pixels ao redor da caracteristica se m#lani entre si. A cada orientagi@, j) €
atribuido um valor de magnituae(i, j) que indica a influéncia que ela possui sobre ol+es
tado final, e para obter invariancia rotacional I6TSinstitui uma orientacdo e magnitude
principais para cada caracteristica, e entdo mmistu vetor descritor relativamente a esses
valores. Assim, uma caracteristica rotacionadasgmtara a mesma distribuicdo, e por isso

poderéa ser correspondida.

(4.16)

SN L(i,j+1)—-LGj—-1)
6(1,)) = atan <L(i +1,) - LG - 1,j)>

4.17
m(i,j)=J(L(i+1,j)—L(i—1,j))2+(L(i,j+1)—L(i,j—1))2 (417)

Para se obter a orientag&o principal de uma caistida uma janela é posicionada ao seu re-
dor e os valores de orientacdo e magnitude dewadios pixels nessa regido séo calculados.
Os valores de magnitude sdo entdo posicionadostetmsiograma composto pelas orienta-
¢cOes calculadas, como mostrado na Figura 4.3. Bdtar instabilidades causadas por
alteracdes bruscas em regides distantes da castictgras magnitudes obtidas sdo pondera-
das por uma distribuicdo gaussiana centrada naslermadas da caracteristica e com desvio
padrdo igual aquele utilizado na suavizacdo gawssla imagem de onde a caracteristica foi
obtida.

Valores

Orientacio (graus)

Figura 4.3 - Histograma de orientacéo.
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O ponto mais alto do histograma sera a orientagéoipal da caracteristica, e caso haja ou-
tro pico com valor suficientemente elevado (Lowepde um limiar de 80% em relacdo ao
principal) outra caracteristicas é criada com asmas propriedades e apresentando outra ori-
entagcdo principal. Assim, um mesmo pixel pode yostiversas orienta¢des vinculadas a
caracteristicas distintas, o que contribui para omthor representacdo da imagem e corres-

pondéncias mais robustas.

A construcao do vetor descritor é feita posiciomasé outra janela ao redor da caracteristica,
gue é dividida em subjanelas de acordo com a comdplée do vetor descritor final desejado.
A orientacdo e magnitude dos pixels pertencentesda janela sédo calculadas e para cada
subjanela € montado um histograma que armazens \eslsees, onde as orientacbes séo dis-
cretizadas também de acordo com a complexidadgadas#o vetor descritor final. A Figura
4.4 apresenta um exemplo da construcdo do veta sl consideradas 4 subjanelas e 8 va-
lores diferentes de orientacdo (o circulo azul dada distribuicdo gaussiana utilizada).
Novamente é utilizada uma suavizacdo gaussiarail@iazul) visando diminuir a influéncia

de alteracdes bruscas em regides distantes dderéstica

/’
V< .
LN
L~ —
N 1
x| < ./4\
N

Figura 4.4 - Construcéo do descritor (Lowe; 2004).

O vetor descritor armazena a magnitudes referentesla uma das orientacdes, rotacionadas
de acordo com a orientacdo principal calculadarianteente. No exemplo da Figura 4.4 o
vetor descritor final possuird 36 posi¢des, enquanplementacdes tradicionais do SIFT cos-
tumam apresentar descritores compostos por 128egalobtidos em 16 histogramas com 8
orientacbes cada um. Embora essa quantidadelsejenarelacdo a outros descritores, ela
permite uma alta taxa de correspondéncia em obgeteforam submetidos a deformacdes,
fazendo com que o SIFT apresente certo grau deidmeza em também em relagdo a essa

transformacao.
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Para se obter invariancia relativa a luminosidaslenagnitudes contidas no descritor sao
normalizadas, pois dessa forma alteracdes gloledisndinosidade néo afetardo os resultados
obtidos. Contudo, variagbes nao-lineares podenr@&rcdevido a efeitos de saturacao da ca-
mera, o que interfere na distribuicdo das magniudes ndo afeta de forma perceptivel as
orientagbes. Assim, uma invariancia parcial quantssas alteracdes pode ser obtida limi-
tando-se a influéncia das magnitudes mais elevasasjrando o seu valor em um

determinado limiar. Depois disso o descritor éamente normalizado, e estar4 completo

para ser utilizado na correspondéncia entre cafsiites.

4.1.3. Determinacao dos Marcos

Uma vez que as caracteristicas da imagem ja tesltorextraidas e descritas, € necessario
gue elas sejam transformadas nos marcos que outdizara para resolver o problema do
SLAM durante a navegacdo. Uma abordagem possiusiste na utilizagdo direta das carac-
teristicas extraidas como marcos (Se, Lowe, Li20€?2), utilizando o vetor descritor como o
conjunto de propriedades que define 0 marco e perarsua correspondéncia posterior. Caso
haja uma correspondéncia, a posi¢cdo da caracataristi ambiente pode ser estimada por tri-
angulacdo, completando o conjunto de propriedadesugn marco deve possuir para ser

utilizado pelo SLAM da maneira como proposto aqui.

Contudo, essa abordagem tende a gerar uma quantlaitb grande de marcos, pois todas

as caracteristicas extraidas das imagens coletadaadicionadas ao mapa de caracteristicas
para serem utilizadas pelo SLAM. Uma grande pdessas caracteristicas pode ser conside-
rada espuria, por ndo representar nenhum objegistente no ambiente, e por isso ndo serao
estaveis para serem correspondidas em imagengipase Adicionalmente, a correspon-

déncia entre caracteristicas individuais pode gara grande quantidade de erros, devido a
fatores como similaridade entre objetos no ambiefigsas correspondéncias erradas podem
propagar informacdes incorretas para as estimati@dscalizacdo e mapeamento e aumentar

a imprecisao dos resultados.

Uma alternativa ja discutida é a atribuicdo deci@a semanticas aos objetos correspondidos,
de maneira a utilizar apenas caracteristicas gsgupm um determinado conjunto de propri-
edades pré-estabelecidas. Mas essa abordagemntia a proposta desse trabalho, que é a

navegacao em qualquer tipo de ambiente. Poraggoy-se aqui pela determinacdo de con-
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juntos ndo semanticos de caracteristicas (Jungt)286 acordo com as relacbes que elas a-
presentam dentro da imagem de onde foram extraidagam escolhidos dois critérios

diferentes para a determinacdo desses conjuntlistéacia entre caracteristicas na imagem e
a diferenca de contraste entre elas. Supfe-segagucaracteristicas que representem uma

mesma estrutura estardo proximas entre si e pasauin contraste similar na imagem.

Inicialmente a posicdo de cada caracteristica atada com a posi¢do das outras extraidas
da imagem, e aquelas que estiverem suficientenpeai@mas de acordo com algum limiar
pré-estabelecido de distancia seguem para a segongzaracao, que € a diferenca de con-
traste que elas apresentem. Caso também estejano d® limiar de contraste elas sdo
reunidas com a caracteristica inicial e o procéssepetido com elas, até que nao reste ne-
nhuma caracteristica que satisfaca ambos os costérSe a quantidade de caracteristicas
reunidas dessa forma for maior do que um limiatatdeanho estabelecido ele € considerado
um “objeto” no ambiente e essas caracteristica®sgilizadas como marcos nessa iteracao
do algoritmo, caso contrario sdo eliminadas. Déwssaa a quantidade de marcos gerada a
cada instante diminui consideravelmente, mas agygledos serdo mais estaveis nas etapas

posteriores.

-
ram
2

Figura 4.5 - Conjuntos de caracteristicas. Os pgntretos indicam as caracteristicas que foramlieca
zadas na imagem (limiar: 3 pixels).

As caracteristicas referentes a cada objeto old®is@o armazenadas independentemente no
mapa de caracteristica do robd, cada uma possaisda proprio valor de incerteza e de po-
sicionamento. O indice do objeto ao qual pertenéemantido de forma a permitir o

estabelecimento de vinculos durante a etapa despamdéncia, como mostrado a seguir.
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4.2.Correspondéncia

A correspondéncia entre caracteristicas é realipatdacomparacao entre os valores contidos
em seus vetores descritores em busca daquele® gue@ntrarem mais préximos no espaco
k-dimensional. Uma caracteristica sera correspanciidn outra quando a distancia euclidia-
na (3.1) entre ambas for a menor possivel dadonfuim de caracteristicas possiveis da
imagem a qual cada uma delas pertence. Para aunacotmfiabilidade dos resultados sao
descartadas as correspondéncias onde a proportté@enenor distancia euclidiana obtida e
a segunda for maior do que um determinado limi2essa forma séo eliminadas correspon-
déncias ambiguas, como € o caso daquelas extdddadano de fundo da imagem, e que por

iISSO N0 Sao estaveis como marcos.

Contudo, o custo computacional gerado por uma beisaastiva pela melhor correspondén-
cia entre dois conjuntos de caracteristicas é eétedgvido a alta dimensionalidade que os
vetores devem possuir para conseguir descreveratheima satisfatoria cada caracteristica.
Outro fator limitante é a grande quantidade decoteristicas que uma Unica imagem tende a
possuir, 0 que aumenta o espaco de possibilidaslesrdespondéncia. Algoritmos eficientes
de busca, como dgl-tree (Friedman, Bentley, Finkel; 1977) ndo apresentama melhora
significativa para casos com dimensdes elevadasarmo ndo solucionam esse problema.
Em (Beis, Lowe; 1997) é proposta uma solugdo pritibata para o problema da correspon-
déncia, que consegue encontrar as caracteristmas eenor distancia euclidiana em
aproximadamente 95% das tentativas com um ganhpuagional de duas ordens de gran-
deza (Figura 4.6), chamado BBF (Best Bin Fit).

10000 |

1000 |

Quantidade de comparagdes

100 | /// .
b kd — tree (término do algoritmo) —a——y
kd — tree (determinagido da melhor correspondéncia) —5——

Best BinFit ———

10

1000 10000 100000

Quantidade de caracteristicas

Figura 4.6 - Comparacao entre kd-tree e Best Bin(&fya, Mount; 1993).
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O BBF mantém uma versao modificada kibhtree que organiza os componentes do vetor
descritor de cada caracteristica de forma que eslsemelhantes figuem proximos entre si.
Quando uma busca é realizada sao verificadas pamente as distancias referentes a deter-
minadas dimensdes do vetor (Arya, Mount; 1993),lisca € interrompida quando aquela
regido de caracteristicas se mostra distante daquel esta sendo correspondida. Essa busca
probabilistica gera um ganho computacional de dudsns de magnitude e gera resultados
nao 6timos em aproximadamente 5% das corresporeden€ BBF se torna especialmente
eficiente em casos onde caracteristicas ambigoades&artadas, como é o caso daquelas ge-

radas pelo plano de fundo da imagem (Lowe; 1999).

Ainda assim, a comparacédo individual entre carestiesls pode ocasionar erros de corres-
pondéncia, especialmente em ambientes estruturgu®stendem a possuir repeticdo de
padrées, como portas em um corredor e arvores erpangue. Dessa forma, esse trabalho
apresenta e utiliza uma segunda etapa na correpaacdentre caracteristicas, que leva em
consideragao os conjuntos estabelecidos durané¢eandnacdo de marcos. Inicialmente as
caracteristicas de cada um dos objetos armazenadospa sdo correspondidas com as ca-
racteristicas extraidas da imagem, em busca ddlssemas que indiguem o reconhecimento
de estruturas. Em seguida é calculada a porcentdg@orrespondéncias que foram feitas em
relacdo a quantidade de caracteristicas que ocogbjsisui, € caso esse valor esteja abaixo de
um limiar essas correspondéncias séo ignoradgzol#abilidade de que um conjunto de ca-
racteristicas seja corespondido de maneira erradan®r do que a probabilidade de apenas
uma o seja, 0 que aumenta a confiabilidade do#tadss finais e diminui consideravelmente

0 custo computacional do processo.

Adicionalmente, dessa forma € possivel instituinunmaneira de se eliminar marcos conside-
rados espurios, de acordo com a influéncia queagesssentam durante a correspondéncia de
seus objetos. Caso um objeto seja consistentemamaiehecido, mas uma de suas caracteris-
ticas ndo o seja, ela pode ser removida do mapaadeira a diminuir a quantidade de marcos
com os quais o robd deve lidar. Se isso fizer gama quantidade de caracteristicas do obje-
to caia abaixo de um limiar estabelecido, outraaataristicas que cumpram 0s requisitos de
distancia e de contraste na imagem onde ele foegwondido podem ser incorporadas a ele, e
se isso néo for possivel o objeto como um todo pedeliminado como ndo sendo mais re-

levante para a localizacdo e mapeamento.
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4.3.Triangulacao

A triangulacdo € uma etapa necessaria quando ssndervisdo sdo utilizados para que seja
possivel conseguir informacdes de distancias deanam relagédo ao rob6. Cada observacao
de um marco realizada gera o conjufxb, c} de informacdes, onde = {x,y, 6} representa

a posicao e orientagédo do robd no instante de gddetla imagem (supondo navegacao bidi-
mensional) & = {i,j} indica as coordenadas do marco dentro dela. Aliéso, a geometria
do espelho e do sistema de visdo é conhecida, thedmgue seja determinado o raio dentuz
gue deu origem aquele pixel e com isso 0 segmentetd no qual o marco extraido deve es-
tar localizado. Caso esse marco seja correspoedidoma imagem posterior é possivel obter
um segundo segmento de reta, e a interseccaoaenii@s determinara a posicao tridimensio-

nal do marco no ambiente.

A Figura 4.7 apresenta um diagrama das principaislades geométricas na triangulacao e
como elas se relacionam entre si. Os poFRtasF, reresentam os focos inferior e superior da
hipérbole, sendo qu§ deve coincidir com o ponto focal da cAmera. Q&rpatrosz e b sédo
parte da equacao de hipérbflelo espelho e, € a translacéo vertical realizada no espelho
visando garantir o alinhamento entre o foco da came foco inferior da hipérbole. O ponto
I pode ser obtido pela conversao das coorderadasunidades de distancia (o fator de con-
versdo € proprio da camera utilizada), e a suaaaéiicalculada a partir da distancia fotal

em relagao &;.

Figura 4.7 - Entidades e parametros relevantesrizgulacao.
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O vetorv que modela o raio de luz incidente na camera pedebtido a partir dos pontég

el como mostrado abaixo.

ve i
v={y}+a{j}=[+a(F—[) (4.18)
z k

Contudo,v ainda néo € o raio desejado, pois 0 marco extradmagem representa uma es-
trutura que foi refletida no espelho hiperbdlictizeado, e por isso é necessario definir qual o
vetor que representa esse mesmo raio de luz anter defletido. Para isso devemos calcular

inicialmente o pont® na hipérbold? que intersecta.

) ool ELE 6

y . !
7z 7 {C B=2 <kav _ Xply _ Wlv _ kvzh>
G 4 (4.19)
— 2
. B + VB2 — 4AC FICT VI I
24 =) -G) -G) -1+ (@)
ap bh bh ale ap

Esse pont® e o foco superior da hipérbadig definem o vetor incidente que, apos ser re-
fletido, da origem ao vetar que € capturado pela camera e foi detectado cepmesentativo
de um marco no ambiente. Adicionalmente, € nédessotacionar e transladampara que
ele leve em consideracéo a posicao e orientac@obdono instante em que a imagem foi ob-
tida, de acordo com o sistema de coordenadas absniizado na construcdo do mapa.

cos(8,) —sin(6,) x,
r=P+a(F, —P)|sin(8,) cos(8,) 1y, (4.20)
0 0 1

Essa informagéo é entdo armazenada na variavebr@deaorrespondente a esse marco no
mapa de caracteristicas. Posteriormente, casauhrgacorrespondéncia entre o marco e uma
nova caracteristica, a posicado da estrutura reqeets por ambos pode ser calculada como a
intersec¢do entre; er,, ou seja, € o ponto definido pela interse¢éo de wiiores. Devido
ao limite de resolucéo das imagens utilizada engsdcisdes na correspondéncia e nos para-
metros utilizados é possivel que ambos 0s raiossedmterseccionem, 0 que em teoria
impediria a triangulagdo. Para evitar instabileduméricas em situacdes como essa os dois
vetores sao inicialmente projetados no solo easatcao entre eles € calculada nessa proje-

cdo, de maneira a se obter as coordena@asdo marco. Em seguida € calculada a média da
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altura entre os dois vetores nessas coordenadasmdedo a coordenadado marco. Essa
informacéo é entdo incorporada a variavel corredpate a esse marco no mapa, gerando

uma primeira estimativa de posicdo ou entédo refloaguela que ja existe.

. ((len —Kolry + ¥r2 = ¥r1)/(Kq — Kz)\ K, = ]lﬁ
0 — {y} _ { Vr1 + Ky (x — xp1) } (4.21)
T (e 0 ) | -
k m 2 irl irz J Kz = ]LZ

4.4 .FastSLAM

O algoritmo escolhido nesse trabalho para incorpasanformacdes obtidas pelo sistema de
visdo omnidirecional é o FastSLAM, desenvolvido plamtemerlo em parceria com diversos
outros pesquisadores (Montemerlo et al.; 2002) stoerlo; 2003). Desde entéo ele vem se
tornando cada vez mais popular em tarefas de #ac@#o e mapeamento simultaneos, geran-
do diversos trabalhos que procuram testar e ampdiaseus limites (Haehnel et al.; 2003)
(Nieto et al.; 2006) (Thrun et al.; 2004) (Bail&ieto, Nebot; 2006) ou aumentar a sua efici-
éncia (Montemerlo et al.; 2003).

A grande contribuicdo do FastSLAM para o probleradodalizacdo e mapeamento simulta-
neos esta na sua capacidade de lidar de uma fdioen com grandes quantidades de
marcos, algo importante quando séo utilizados sessdsuais. Para conseguir isso é explo-
rada a propriedade mostrada em (Murphy; 1999) qugue o problema do SLAM pode ser
dividido em diversos problemas menores de estimagé@ara cada variavel que é relevante
na localizacdo e no mapeamento. Em particuldiza#se a nocdo de independéncia entre
observacgfes que diz que, se a localizagéo do rdletadgguma forma conhecida, o posiciona-
mento dos marcos observados pode ser fatorado @tepras independentes entre si. Essa
fatoracdo é mostrada a seguir, owg@é a posicao do robd, € o conjunto de observacgoes,

u, € o vetor de controles utilizaddg, é o mapa composto pati, marcos.

N

p(xy, M¢|Z,u,) = p(xt|Zt, u;) Hp(mmxt, Zy,uy) (4.22)
localizagdo i=0

mapeamento
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Obviamente a localizacdo do rob6 néo € conhecida, pode ser aproximada com um Filtro
de Particulas, onde cada particula representa osgvel localizacdo do robd e é tratada in-
ternamente como se fosse correta. Para cada wsy@adéculas o problema de mapeamento
do ambiente pode ser subdividido &nproblemas de estimacéo independentes, cada um re-
ferente a um Unico marco, e é tratado por um EK&sSsim sendo, o FastSLAM lida
simultaneamente coniP EKFs, um para cada marco para cada particula, Eiltnm de Par-
ticulas para estimar a localizacéo do rob6. Eske pade parecer alto, mas todas as matrizes
possuem uma dimensionalidade constante e baixal @Rino caso de marcos tridimensio-
nais contr&8N + 3 no EKF-SLAM), e por serem independentes entr@anas as estimativas
referentes aos marcos observados sdo atualizagmaanstante. Implementacdes eficientes
conseguem no FastSLAM um custo computacional poimual aP logN (contraN?2no
EKF-SLAM), permitindo a utilizacdo de milhares o anesmo (Montemerlo et al.; 2002)

milhdes de marcos simultaneamente com um custo wacipnal aceitavel.

Diferentemente do que acontece na abordagem twadicilo EKF-SLAM, o FastSLAM lida
com multiplas hipoteses de mapa, armazenando-tmmente com a hipétese de localizacédo
gue cada particula representa. Assim sendo, évpbidar com ambigiidades de forma na-
tural, pois diferentes mapas podem possuir difesehipoteses de associacdo de dados, e
aquelas que se mostrarem erradas sao eliminadésitampente durante a etapa de Reamos-
tragem do Filtro de Particulas. Essa propriedatamente com o fato de que o FastSLAM
atualiza seus marcos localmente, faz com que @enmsenos sensivel a erros de correspon-
déncia. Adicionalmente, a utilizacdo de multiphezpas gera um efeito de atualizac&o global
similar aquele apresentado pelo EKF-SLAM, pois gwanma particula é eleita a mais pro-
vavel ndo é apenas a distribuicdo de probabiliddddecalizacdo do robd que se altera, mas
também a de todos os marcos armazenados, reflegirgl@ hipotese de mapeamento que

também se torna a mais provavel.

O alto custo computacional gerado pela necessidad® manter multiplos mapas é amorte-
cido por algoritmos eficientes de armazenamenteessa a informacdes, que explora as
redundancias existentes entre marcos cuja mesimaatga € compartilhada por mais do que
uma particula. Consegue-se dessa forma um custputacional que ndo depende do tama-
nho do mapa armazenado, mas sim da quantidade @esmabservados pelo robd a cada

instante, que € um valor aproximadamente constamgate todo o periodo de navegacao.
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4.4.1. Mapeamento

A etapa de mapeamento no FastSLAM tem como entradaonjunto de marcos obtidos a
partir da imagem omnidirecional coletada pelo sedsovisédo, processada de acordo com o
SIFT. Esses marcos séo correspondidos com aqueédefa estdo armazenados do mapa de
caracteristicas do robd e podem ser processadosutkeira diferente de acordo com o niume-
ro de correspondéncias que ja foram realizadasn@uum marco € observado pela primeira
vez ele é adicionado ao mapa sem nenhuma estimdévaaneira a permitir a sua posterior
correspondéncia e triangulacdo. Quando a print@ireespondéncia € realizada € possivel
por triangulacdo obter uma primeira estimativa dsigiio para esse marco, assim como da
incerteza referente a essa estimativa. A pariselenomento, novas correspondéncias gera-
rdo novas estimativas que podem ser utilizadasrneéirer aquela ja existente, diminuindo a
sua incerteza. Essas atualizacfes séo feitasod#oatmom as equacdes do Filtro Estendido de

Kalman, supondo distribuicdes de probabilidade gjanss e linearizacéo de funcdes.

Inicialmente é necessario definir um modelo desedo sistema de visdo que quantifique a
distribuicdo de probabilidades que cada uma damastas obtidas a partir dele possuira.
Supondo distribuicdes gaussianas pode-se defmi&dia como a propria estimativa obtida na
triangulacéo, definindo que ela possui a maior gbdldlade de representar o estado correto
do robd (os erros envolvidos séo aleatérios comanm&gda). Ja a matriz de covariancia € ob-
tida empiricamente a partir de testes que quangfiy a sensibilidade do sistema ao
surgimento de erros. A matriz de er@sitilizada nesse trabalho é mostrada em (4.23k ond
o;j indica a sensibilidade que o sistema possui paagimento de erros do tipalevido a
uma estimativa do tipp Por exemplo, a sensibilidade do rob0 ao surgionde erros na es-
timativa de distancia devido aos valores refereatsga estimativa de orientacdo angular em

relacdo ao eixay € dada pelo coeficientg,,.

Odd  0de Odg

Q= [Ued Ogo 09<p] (4.23)
Opd 990 g

Devido a deformacéo que a geometria omnidirecigeah sobre diferentes regides da ima-

gem podem ser utilizados valores diferentes deilskdade de acordo com as coordenadas

do pixel que representa a caracteristica. Em edpesgidoes mais distantes do centro serdo

mais sensiveis do que as centrais, gerando uma r@atom valores mais elevados.
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44.1.1. Adicao de Marcos

Um marco observado pela primeira vez em uma imag@mpossui uma estimativa de posi-
¢cdo no ambiente, e por isso também ndo possui noestéza em relacdo a essa posicao
(pode-se, ao invés disso, dizer que essa incegt@ziinita). A Unica informacao disponivel
nesse instante é a posiggo= {x, y, 8} ocupada pelo robé no instante em que o marco foi
observado de acordo com a hip6tese de localizeggadiculay e as coordenadas= {i, j}

do pixel que representa o marco na imagem, aléwetty descritowp da caracteristica que
gerou 0 marco. Esses valores sdo armazenadosi@aeVaorrespondente do mapa de carac-
teristica para que possam ser recuperados postenitg durante a etapa de correspondéncia
e, caso ela seja positiva, de triangulacdo. Essmeso € realizado uma vez para cada marco
detectado pela primeira vez para cada particulgiltto de Particulas, sendo que um mesmo
marco adicionado em diferentes particulas difeenap pela posicdo do rob6, possuindo as

mesmas coordenadas na imagem e vetor descritor.

my, = {cxf, ¥} (4.24)

4.4.1.2. Atualizacao de Marcos

Quando uma caracteristica extraida de uma imagemnréspondida com um marco armaze-
) . ~ e Pt i
nado no seu mapa € possivel calcular o vetor dendrdHes,), referente ao marco que foi

correspondido, a partir da sua estimativa de po#lg&o ambiente e da posi¢do do raffo
naquele instante. Esse vetor € composto por &léses, o primeiro correspondente a distan-
ciad entre 0 sensor e 0 marco e 0S outros dois comdsptes aos angulése ¢ que o
posicionam unicamente no espaco. Esse vetor agvalgdes € definido em (4.25) e sera di-

ferente para cada particula, pois cada uma possuhipotese de localizagéo diferente.

G =) + Ok =2+ (= 22’

d
e _ {9} _ atan2(yt - y? , xi—P) - 6F (4.25)

lkatanz <Zﬁ -z, \/(xfl - xf)z + (v - yf)2>)|
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A atualizacdo de marcos pode ocorrer de duas naandifierentes. Caso essa seja a primeira
correspondéncia, 0 marco ainda nao contara comunemnlestimativa de posicao, e por isso

essa primeira estimativa sera incorporada complitana sua variavel, assim como a sua
incerteza. Caso seja uma correspondéncia postesa estimativa, assim como a sua incer-
teza, sera utilizada para atualizar aquela ja entistno marco, de maneira a diminuir a sua

incerteza inerente.

Primeira Correspondéncia

Quando um marcm,, é correspondido pela primeira vez, a sua estimalé/posicao é defi-
nida pelo resultad@?, da triangulacdo realizada. Resta entéo calculeatdaz de covariancia
da incerteza envolvidﬂ,ﬂ,p nessa medida, o que pode ser feito a partir deelnate erros do
sensor (4.23) e do vetor de observacoes (4.25)mtdambém a partir da triangulacdo. Antes
de ser utilizado, o modelo de erros deve ser @dfehos eixos cartesianos, de maneira a in-
dicar a area no ambiente onde o0 marco pode estaiguado. Essa projecao é feita a partir
da matrizR, que incorpora os valores contidosam e determina em gquais eixos as sensibi-

lidades apresentadas na ma@izerao relevantes para o surgimento de erros.

cos(6) cos(p) —dsin(@)cos(p) 0
Rfc’p = |sin(6) cos(p) dcos(6) cos(p) 0 (4.26)
—sin(¢p) 0 —d sin(¢p)

A matriz de covariancia; ,, é entdo dada ent&o pela seguinte multiplicacanaiadt

zt, = (R,,)Q(RS,) (4.27)

Esses dois valores sao adicionados a variavelsemiaiva do marco no ambiente apresenta-
da em (4.24), completando-a com uma estimativaod&fo e sua respectiva incerteza como
mostrado em (4.28). Para efeitos de triangulagsiinformacdes referentes as coordenadas

do pixel na imagem sédo atualizadas com os valdrtdos na Ultima observacéo, e com isso

a posicao do rob®” no instante em que observou a imagem também o sera

mb, ={c,x%,4,0,%} (4.28)
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Correspondéncias Posteriores

A atualizacdo do estado dos marcos armazenadosapa de caracteristicas é realizada de
acordo com as equacdes do EKF, individualmente qgata marco em cada uma das particu-
las. O sistema de equacdes ndo-lineares gendreas EKF se propde a resolver é mostrado

a sequir:

Xep1 = 9 uy) + 04
z, = h(xf, 0%_1,) + w; (4.29)
Ondev, e w, séo ruidos referentes aos modelos de movimenégaanedidas que 0s senso-
res utilizados para obter essas estimativas possuesse trabalho parte do pressuposto de
gue os marcos observados ndo se movimentam, podasieus estados de localizagdo nédo se
propagam no tempo. Os ruidos referentes ao sisienvisdo sdo modelados pela mafiz
definida em (4.23) e sdo considerados constanfesyariando no tempo (embora possam
variar de acordo com a posicao do pixel que reptase caracteristica na imagem). Dessa
forma, esse sistema pode ser simplificado da segigrma:

Xt41 = X

4.30
z, = h(x,05,)+Q (4.30)

A fung&o que relaciona a localizagio do ra@m um determinado instante&om a posicéo
de um marc®;, , ja armazenado em seu mapa, ambas de acordo doipvesses referentes

a particula, é indicada abaixo.

[ a2+ Ok -y r G -n

h(ab6h,) =1 atan20f -y xh-x) =6 | @31)
| |
\

atan?2 <Zﬁ -7z, \/(xfl —x)? + (v — yt)z))

Como a formulagdo matematica do Filtro de Kalmabaseia em sistemas lineares, € neces-
sério linearizar a func&o(x?,6%,). O Jacobiandl} , apresentado em (4.32) consegue essa

linearizacdo através de uma expansao de Taylorcauoela o valor da fungcdo em seu ponto
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de maior probabilidade (val@¥,,, obtido na triangulacéo) e utiliza as derivadasipér em

relacdo a cada uma das coordenadas do marco gararesvalor no ponto desejado.

Ax Ay Az
(% & @)
Ht — 6h(xf, xil:p) 6h(xf, xil:p) ah’(xf’ xflrp) — A_y A_x 0 (4 32)
P dx dy dz o vd = Vd '
AzAx  AzAy  d
qVd qVd a/l,_,

OndeAx = xt —xP, Ay =yt —yP, Az =z}, — 2P, q = Ax? + Ay? + Az? ed = Ax? + Ay?.
A difereng;ayﬁ:f1 entre o vetor de observagdég( obtido a partir dos valores de triangulacéo e

o] vetorh(xf:’, Bfl,p) obtido a partir dos valores contidos no mapa @®d iadica o erro entre o

gue foi observado e o que deveria ter sido.
Yim = Zoge = h(x7, 64 p) (4.33)

A covariancia da inovac&yj ,,, que indica a incerteza relativa a esse erro @gsteriormen-
te sera utilizada também na atualizacdo dos pesopatticulas, é calculada com o auxilio do

jacobianoH}, ,, da observacéo e do modelo de efos

St = (H. )2, (HL,) +Q (4.34)
O Ganho de KalmakK?}, ,, é definido como:

K., = 24 (H.,) (Sh,) (4.35)

Com isso é possivel calcular a nova posi¢cdo doan@86) e a sua matriz de covariancia
correspondente (4.37).

0Lt = 0%, + KL i, (4.36)
I = (I - Kb p,HY )2 (4.37)

Essas estimativas substituem aquelas armazenadawiaeel correspondente ao marco no
mapa. A incorporacao de novas informacdes refesemesse marco faz com que a sua incer-
teza diminua, aumentando a preciséo da estimatigshde posicionamento e melhorando os

resultados finais de mapeamento.
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4.4.1.3. Arvore de Marcos

Uma implementacéo direta da etapa de mapeamerEastSLAM possui um custo computa-
cional proporcional a quantidade de particulas endecos utilizados. Isso porque cada
particula carrega consigo um mapa composto panatitias de posicdo de cada um de seus
marcos, e deve propagar essas estimativas no téenpoordo com a evolugcéao do Filtro de
Particulas. O custo computacional relativo a qdade de particulas ndo pode ser evitado
porque cada particula representa uma hipotese endepte. Contudo, devido a relacdo de
independéncia que foi estabelecida entre marcasdgrparte da informacéo contida nos ma-
pas construidos dessa forma serd redundante, peéssab particulas eventualmente
compartilhardo de uma mesma estimativa referent® anarco, principalmente ap4s uma e-

tapa de Reamostragem.

Tirando proveito disso, o FastSLAM consegue dintiouseu custo computacional para uma
funcéo logaritmica em relacdo a quantidade de mapmymitindo a utilizacdo simultanea de
guantidades muito maiores do que seria possivelutta forma. Para isso é utilizada uma
arvore binaria (Figura 4.8a), onde a estimativaatia marco € armazenada em uma das fo-
Ihas (nGs inferiores da arvore). Particulas quepastiham de uma mesma estimativa
relativa a um marco compartilhardo dessa mesma,follgque elimina a copia de informacgdes
redundantes em diversas particulas. Conforme nesta®mativas referentes a um marco sao
incorporadas séo geradas novas folhas que as aramazenovos caminhos que apontam para

elas, mantendo os outros intactos (Figura 4.8b)

It‘~1'? ‘H‘-S'? IH-E'?

ANYANA

WP R e

(Th ATl LT T o AT S The T i The
(@) (b)

Figura 4.8 - Arvore binaria de marcos tradicionall¢ntemerlo; 2003).
(a) Formato estatico (b) Adicdo de novas estimativa
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Nesse trabalho a estrutura apresentada acima flifiocaala de maneira a se obter um resulta-
do em média mais eficiente, que no pior caso akcancusto logaritmico da implementacao
padrao utilizada pelo FastSLAM. Ao invés de armazeas estimativas apenas nas folhas da
arvore binaria elas sdo armazenadas em todos d§igdsa 4.10a), gerando uma economia
de memodria (sdo necessarios menos nos) e de te@dpe@ (hecessario percorrer toda a arvore
para se chegar em alguns dos nos). Cada mardmereoeindice unico que indica qual a sua
posicdo dentro da arvore, e ela é manuseada deremansempre permanecer balanceada,
com a alteragdo de sua raiz, quando necessarie.batEnceamento é realizado pela rotagédo
da raiz da arvore, realizada no sentido anti-hor@figura 4.9) devido ao acréscimo de mar-

cos em ordem ascendente de indices que faz a dicanrenais populada do lado direito.

O ponteiro direito de P aponta para .

° Q se toma a nova raiz.
Q ponteiro direito de P aponta para o ponteiro esquerdo de Q.
O ponteiro esquedo de Q aponta para P.

@ (@

Figura 4.9 - Rotacdo de nos para a esquerda.

Quando um marco €é observado pela particula e assimativa de posicao € alterada, um no-
vo n6 € gerado para armazenar essa estimativa, aowm caminho que leva até ele é

construido na arvore binaria da particula. Case eaminho passe por outras estimativas,
elas também serdo reconstruidas, realizando uma apprentemente desnecessaria de in-
formagbes. Contudo, caso esses marcos sefm®rvados em um instante posterior, suas
estimativas poderao ser atualizadas sem a necdssidaconstruir outro caminho, pois ele ja

sera unico aquela particula. De qualquer formaymementacdo apresentada em trabalhos
tradicionais de FastSLAM requer a criagcdo de népamsaveis pela busca binaria, gerando

um custo semelhante.

(@) ~(b)

Figura 4.10 - Arvore binaria proposta. (a) Formagstatico (b) Adicédo de novas estimativas
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A Figura 4.10b mostra um exemplo da estrutura dasaqui, para o caso em que dois marcos
(2 e 7) foram observados. Os nds em cinza séergés a arvore binaria compartilhada, e os
em branco foram reconstruidos devido as estimatinasporadas pela particula em seu ma-
pa. Uma implementacdo tradicional como aquela radatem (Montemerlo et al.; 2003)

necessitaria de mais trés nds para conseguir o mmessultado, dois para armazenar as esti-
mativas propriamente ditas e um para completar mintedo que leva até a folha que

armazenaria a estimativa do marco de identida@e2sa forma € necessario um menor tem-
po de atualizagdo para conseguir 0 mesmo resultagioe gera um aumento de eficiéncia no
algoritmo. Adicionalmente, a arvore binaria traol@l necessita de 14 nds para armazenar
essa informacdo, contra apenas 7 necessarios tameiiacado proposta, gerando uma eco-

nomia significativa de memoria.

4.4.2. Localizacéo

O problema da localizagéo é tratado pelo FastSLAMum Filtro de Particulas, que mantém
um conjunto finito de amostras retiradas da digic#o de probabilidades que modela a posi-
cdo do rob6 a cada instante (Liu, Chen; 1998). aQaatticula representa uma hipdtese
diferente de localizacdo e mapeamento, e utilizasegalores para determinar o seu peso, um
indicador da sua probabilidade de representartagd@s corretos do robé em um dado instan-
te. Conforme novas informacdes relativas aos manbsgervados sao incorporadas a essas
estimativas esse peso € alterado de maneira trraftiistribuicdo de probabilidades das par-

ticulas naquele instante.

Um Filtro de Particulas é composto por trés etgpassao realizadas em seqiiéncia. Na Figu-
ra 4.11 essa sequéncia € indicada, assim comdué@riofla que cada uma das etapas possui
sobre a distribuicdo das particulas no ambientgbeeso peso de cada uma delas. A seguir
séo apresentados os conceitos e a formulagéo @velm cada uma dessas etapas.

S el Lt Sogiuaiiagly, ot N SOisini o

Figura 4.11 - Etapas do Filtro de Particulas (regfescuras possuem maior probabilidade de sererates).
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44.2.1. Predicao

A etapa de Predi¢do no Filtro de Particulas ndermtdp de informacdes externas, apenas do
modelo de movimentacao que o robd utiliza paranesta sua localizacdo conforme navega
pelo ambiente. Inicialmente o estado de cadacpdate propagado de maneira deterministi-
ca, de acordo com o vetor de contraledornecido naquele instante pelo algoritmo de
controle. Esse trabalho lidara apenas com rold@sedciais ndo-holonémicos se movimen-
tando por um plano, o que restringe esses grausbelelade a apenas trés, sendo dois
necessarios para descrever sua posicdo no planereeiro para descrever sua orientacao
(Figura 4.12a). O deslocamento do rob6 é realizaaidir de um vetor de velocidades
u, = {v, 0w}’ suposto constante em cada intervalo de tempoos cogficientes agem de ma-
neira independente no robd, primeiro o rotaciona@dda na posicao inicial e em seguida

transladando-o até a posicéo final (Figura 4.12b).

X reos(y)
X = {.‘J’} = I‘."s:'n('_r]}
B &
i

(@) (b)

Figura 4.12 - Modelo de odometria. (a) Estado dmalzacao (b) Modelo de movimentagéo

A funcao de transicdo que modela esse deslocardemnaobd é apresentada em (4.38) e per-

mite a propagacao do estado de localizacdo deuwradalas particulas no tempo.

X Xt + veAtcos(0; + weAt)
X = {y} = x} + x,At = g, u,) =14y, + v Atsin(8; + w,At) (4.38)
0 0; + w At

Essa transicdo é deterministica, ou seja, ndodevaonsideracdo os erros acumulados pelo
robd durante o deslocamento. Esses erros podeocassados devido a imprecisbes na rota-
cdo e na translacdo do robd, e para maximizar umtmnde erros possiveis (Thrun, Fox,

Burgard; 2005) € incluido um terceiro grau de lilagle durante a movimentacéao, referente a
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uma rotacao ao redor da posicao final, como mastnadFigura 4.13. Assim, o robd inicial-
mente rotaciona na sua posicao inicial, em seduatalada para a posicao final e em seguida
rotaciona nela de maneira a assumir a sua orienfagd, e todos esses movimentos estéo

sujeitos a erros.

Figura 4.13 - Deslocamentos realizados durante &imentacéao.

Esses trés deslocamentos podem ser facilmentdamdsua partir da geometria do problema.

A primeira rotacao é calculada subtraindo-se antago intermediaria do robd (obtida apos a
primeira rotacdo) da sua orientacao inicial. Astacdo € calculada pelo Teorema de Pitago-
ras levando-se em consideracdo o deslocamentobdoras coordenadasey. A Ultima

rotacao € calculada pela subtracdo da orientagabdd robd da sua orientacao intermediaria.

" Vrr — %)% + Vg1 — Ve)? (4.39)

S@1 atan2(Yerq1 — Ve, Xer1 — X¢) — O
52 Opp1— 0 — 61

Esses deslocamentos médios sdo utilizados comagpbase incorporacdo do modelo de er-
ros desenvolvido para o robé. Intuitivamente, ¢manaior o deslocamento maior devera
sera o erro incorporado a estimatva, de acordoaagemsibilidade que o robd possui para o
surgimento de erros de cada natureza. Essa delaibi é estimada empiricamente através
da atribuicdo de coeficientes; que representam a propensao que o rob0 possuo Fna
gimento de erros do tigoquando submetido a uma movimentacao doitipBor exemplo, a
sensibilidade do rob6 ao surgimento de erros deslagdo quando ele se movimenta angu-
larmente € regida pelo coeficientg,, enquanto a sua sensibilidade ao surgimento ds err
de orientacdo quando ele se movimenta linearmergida pelo coeficiente,,,,.

o = Ayy avw] (4.40)

aam aww
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Multiplicando os deslocamentos obtidos pelos seefigentes correspondentes sao determi-
nados os desvios-padrdao que representam a incederarelacdo a cada um dos

deslocamentos realizados, modelando-os como urtmddigdo gaussiana.

w1 v
awwSP't + Qye Sp,t

o%1

ﬁ;&ﬂ:aMﬁﬁqgmm& (4.41)
w3
d awwS;"’? + ey Op ¢

A posicdo de cada uma das particulas é obtidamosteagem dentro dessa distribuicdo de
probabilidades, onde a média é igual ao valor oetéstico obtido em (4.38) e o desvio pa-
dréo é dado por (4.41). Uma maneira de se rea@ssa amostragem € através da equacao de
Box-Muller, mostrada em (4.42) ondes b sdo variaveis aleatorias uniformemente distribui-
das entrd0,1].

Au,0)=pu+ao (w/ —21In(a) cos(2nb)) (4.42)

O resultadol(u, o) obtido é uma variavel aleatéria gaussiana com anédidesvio padréao

o. O deslocaments! possui entdo a seguinte forma:

(0, a;;’g
&Y =8V +{4(0,05,) (4.43)
(0, az;"’f

Para se obter?, ; é necessario projetéf, , de volta para o eixo cartesiano.

87, cos(6; + 6;;
xpq = (20 ue) = xf + 4 8y, sin(6; + 6, (4.44)
Syt + 8,

FastSLAM 2.0

O FastSLAM 2.0, apresentado em (Montemerlo et28l03) é uma evoluc¢do do algoritmo
tradicional de FastSLAM que procura aumentar aéfma do Filtro de Particulas utilizado
para estimar a localizacdo do robd a cada instaMiais especificamente, o FastSLAM 2.0
procura aumentar a eficiéncia da etap&dlicdodo Filtro de Particulas de forma a evitar o

surgimento de particulas em regides de baixa piidede. Para conseguir isso, as informa-



63

cOes coletadas pelos sensores do rob6 sédo utdizhddamente na etapa de amostragem de
particulas, ao invés de apenas na determinacaestode cada uma delas. N&o ha nenhum
aumento na qualidade dos resultados finais obpeéts FastSLAM 2.0 em relacdo a imple-
mentacgao original, apenas consegue-se obter os oreswsultados com significativamente
menos particulas. Em particular, para sistemasailes o FastSLAM 2.0 consegue conver-
géncia para = 1, constituindo dessa forma o Unico algoritmo de BlLAom tempo de

atualizacao constante.

Com mostrado anteriormente, a etapa de Predicadvena amostragem do estado de locali-
zacao de cada uma das particulas dentro da dis&tuwe probabilidades gerada pela
propagacéao desse estado no tempo, cuja média @oaffh38) e o desvio padrao por (4.41).
No FastSLAM 2.0 essa distribuicdo de probabilidaglesodificada pelas observacdes coleta-
das pelo que foram correspondidas com marcos&pegsuem uma estimativa de posicgao,
de maneira a diminuir a sua imprecisao e aumenpaolzabilidade de que sejam amostradas
particulas préximas do estado real de localizaggmd6. A covariancia em relacdo a cada
observagéo é calculada a partir da méifiz de inovacéo calculada durante a etapa de atuali-
zacao do mapeamento (4.34), e a estimativa qugndsigdo do marco no ambiente pode ser

transformada para uma estimativa quanto a locd@lzd rob6 com o auxilio dé} ,,.
T -1 -1\"1
20 = (M (8h) oy + (2D)) (4.45)

Em (4.45) é calculada a nova covariancia da disg@m de probabilidades que sera utilizada
na amostragem durante a Predicdéa a nova média é calculada em (4.46), novameitite ut

zado a matriz de covariancia da inovaggg e o jacobiandi}, ,,.
T
xp =xt + (H,) Sh,(Hbp) (4.46)

No caso de haver mais de uma observacéo corresianiddo o processo deve ser repetido
de maneira a incorporar a sua estimativa tambénmp@rtante lembrar que a alteragdo da
localizacdo estimada do robd fard com que o janob‘ﬁ‘,p e a matriz de covariénc&i,p se
alterem, e devam ser calculadas novamente. Adiktrante, as adicdes em (4.45) e (4.46)
devem ser feitas utilizando-se os resultados obtidoincorporagéo da estimativa anterior, e
nao os originais obtidos na ultima iteracdo. Uma e todas as observacdes ja tenham sido

incorporadas, pode-se realizar a amostragem cogdéara covariancia resultantes.
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O FastSLAM 2.0 tende a ser mais eficiente do g@siSLAM especialmente em situacdes
onde a precisdo dos sensores de coleta de infoemapdambiente € muito maior em relacéo
a precisdo do sistema de odometria utilizado, glgpbacontece na grande maioria das aplica-
¢bes (Montemerlo et al.; 2003). Isso faz com que@io de probabilidades onde uma
particula pode se localizar durante a predicamie tgrande em comparacao aquela que a
Reamostragem gera uma vez que as observacfessgmiadas, gerando um desperdicio de
particulas. Ao manter uma maior quantidade ddquéas em &reas de alta probabilidade o
FastSLAM 2.0 consegue também uma maior diversidadaipoteses, o que resulta na capa-

cidade de fechamento t®psmais extensos.

4.4.2.2. Atualizacao

Durante a etapa de Predicdo o estado de localiziasaparticulas foi alterado pela movimen-
tacdo do rob0, de acordo com seus estados angermreetor de controles e a fungao de
transi¢cdo que os relaciona. O estado de mapeardastparticulas também foi alterado pelas
etapas do EKF que modelam a posicdo de cada umaloes que elas possuem em seus res-
pectivos modelo de mapa. A etapa de Atualizacad-ittco de Particulas utiliza essas
alteracdes para verificar quais particulas possueonjunto de estados de localizagdo e ma-
peamento com maior probabilidade de representsstarl@ correto que o robd apresenta
naquele instante. Essa probabilidade é modelddgppso que cada particula possui, sendo
gue quanto maior o peso maior a probabilidade péesse que a soma de todos 0s pesos é
igual a 1, ou seja, o estado correto do robd ésgmtado de maneira exata por uma de suas

particulas.

As mesmas informacdes que foram utilizadas paraizén a estimativa de posicdo de um

marco também podem ser utilizadas para atualieatimativa de posi¢cdo do robd, pois esses
valores estéo relacionados entre si. Uma obsesv@gBermina a posicao de um marco no
ambiente quando a localizacdo do robd € conheeidaja observacédo também determina a
localizacéo do rob6 no ambiente caso a posicadoatoarseja conhecida. Dessa forma, quan-
do ndo ha nenhuma correspondéncia entre carac@sistmarcos a etapa de Atualizagdo nao
acontece, e 0s pesos das particulas se mantémsosomdurante essa iteracdo. Similarmen-
te, caso ocorram varias correspondéncias os pésoalterados sequiencialmente, devido a

hipétese de independéncia estabelecida entre a®sngue compdem o mapa.
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Quanto mais préoximas a estimativas de localizacA@mpeamento da particula estiverem da
estimativa obtida pela observacao correspondidarragprobabilidade de que ela represente
o estado correto do robd, e por isso maior se@ugseso. Essa semelhanca é quantificada
pelo vetor de diferen(;sgz{f1 definido em (4.33), sendo que quanto maior elerfenor sera a
semelhanga. A matriz de covariancia da inov:ﬂﬁépdefinida em (4.34) quantifica a impre-
cisdo relacionada a observacéo correspondida, sprelguanto maior ela for menor sera o
peso que ela possuira sobre a atualizacdo dos. p&sss atualizacdo tem a forma de uma
distribuicdo gaussiana multivariada, que leva ensicieracao as trés parcelas do vetor de in-

formag(")es,i,p definido em (4.25) ond¥ = 3.

1 1 -1 T
wl =wl " 1 exp (_E(ylf,;:)(srtl,p) (ylf,;: ) (4.47)
(2m) 2|St | 2

Depois que todas as atualizagBes tenham sido fastgesos do conjunto de particulas sao
normalizados (4.48) para que a sua soma volteigusara 1. O resultado da etapa de Atuali-
zacao é uma nova distribuicdo de probabilidadesleywse em consideracdo as informacdes
obtidas pelo robd naquele instante. A particula comaior peso representa o estado mais
provavel de localizacdo e mapeamento para o rad@ando qual a sua posi¢cédo e a de todos
0S marcos ja observados no ambiente.

p

w

P _ t+1

Wer1 =P D (4.48)
i=0Wt+1

4.4.2.3. Reamostragem

A etapa de Reamostragem procura eliminar particqquasnéo representem uma hipétese va-
lida para a localizacdo do robd, ao mesmo tempajeenmultiplica aquelas que possuem

pesos elevados, aumentando a densidade de patieutegido que se supde préxima da lo-
calizacéo real do rob6. Como a quantidade decp@@t com as quais se lida € constante (ou
ao menos finita) a densidade delas tende a dimoomiforme ocorre o espalhamento causado
pela etapa de Predicédo, fazendo com que eventu@maa reste nenhuma particula proxima
do local onde o rob6 realmente se encontra e patacula de maior peso nao representara

uma estimativa precisa o suficiente.
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Como essa proximidade é determinada pelo pesoagligeparticula possui, a Reamostragem
se baseia em procurar eliminar aquelas que possaepeso baixo e criar novas copias da-
guelas que possuem um peso elevado. Uma maneipéeside se realizar isso e que gera
resultados bastante satisfatorios consiste enzagalma amostragem no conjunto de particu-
las, utilizando os pesos como distribuicdo de ibldades. Particulas com maior peso terdo
maior probabilidade de ser escolhidas, 0 que dalededado que isso também significa que
elas tém uma maior chance de representarem o esia@to de localizagéo do rob6. Outros
métodos de se realizar a Reamostragémapresentados em (Rekleitis; 2003), e um método
particularmente eficiente, que possui custo conguanal linear em relacdo a quantidade de

particulas, € encontrado (Thrun, Fox, Burgard; 2005

R
R, _R R ;
St+1 = {ptilpt-zl' woDeiaf o T < z Wiiq (4.49)
i=0

Inicialmente, é amostrado um numero aleatérii® uma distribuicdo uniforme normalizada
entre [0,1]. O conjunto de particulsig ; € entdo percorrido linearmente desde o seu irgcio,
os pesosv/,, de cada particula sdo somados até que o resisgatione maior do que A
particulap® cujo peso fez com que a somatdria ultrapassassg escolhida como amostra e
adicionada no conjunto final de particufas,. Particulas com maior peso contribuirdo mais
na somatoria, aumentando a probabilidade de s&japomsaveis por ultrapassar o valor de

e com isso sejam escolhidas. Esse processo, egadoiem (4.49), € repetido até §ie,
tenha a mesma quantidade de elementosSgye sendo que uma Unica particula pode ser
escolhida mais de uma vez. Nesse caso o conjumaiodie particulas possuira estados redun-
dantes, mas durante a proxima etapa de Predic8seldiferenciardo devido aos processos

aleatodrios envolvidos.

Diferentemente das outras etapas do Filtro ded@éati, a Reamostragem nao precisa, € nem
deve, ser realizada a cada iteracdo do algoritpenas quando se torna necessaria de acordo
com algum critério pré-estabelecido. A princig#&o para isso esta na eliminacao aleatoria
de particulas, que gera um empobrecimento da dieels de estados do rob6. Esse empo-
brecimento faz com que a variancia do conjuhtdiminua, pois as particulas se aglutinarao
em uma Unica area, com pouca diferenca entre gsestados. Ao mesmo tempo, esse pro-
cesso aumenta a variancia do Filtro de Particaasaim estimador da varidvel de interesse,

0 que indica uma maior incerteza quanto ao resulfiadl.
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Um exemplo extremo disso seria o caso de um rolddehix; = x;.1) € que ndo possui ne-
nhum sensor para coletar informacdes do ambigdteinicio existe uma incerteza quanto a
sua localizacéo, fazendo com que suas particulasp@hem por uma determinada area. A
aleatoriedade da Reamostragtamn com que algumas particulas sejam escolhidadetria
mento de outras, até que eventualmente a covaiénctonjunto de particulas se anule, pois
ele sera composto pBrcopias de uma Unica particula. Essa convergéecmadiculas indi-

ca que o estado correto de localizacédo foi encdotra que esta em clara contradicdo com o
simples fato de que o robd n&o possui sensorepeuaitam determinar a sua localizacéo.
Na realidade, essa convergéncia aconteceu devatoras puramente aleatérios que ocorrem

durante a Reamostragem, ou seja, a covariancia desmativa € infinita.

E necessério entdo controlar a magnitude da vaaiglocFiltro de Particulas, de forma a per-
mitir o seu funcionamento e garantir a precisaostias estimativas a cada instante. Em (Liu,
Chen, Logvinenko; 2001) sédo apresentadas duas rasma se estimar a quantidade de parti-
culas cujo peso € irrelevante para o processo emetenminado instante, indicando quando a
Reamostragem deve ser realizada. A primeira é éstrao Coeficiente de Variac@o?
(4.50), que quantifica a variancia do conjusifpe a segunda é através do Tamanho Efetivo
da AmostraESS; (4.51), que quantifica a quantidade de partiogleessao significantes para a

distribuicdo de probabilidades.

P

z_var(wg)_lz i 1\2 4.50
T Y 50
(4.51)

ESSe = 1+ cv}

Um aumento no valor dev? implica em uma variagcdo maior entre os estadopaidculas
desS,;, o que significa que elas estdo se afastandovemais, gerando uma densidade local
menor. Da mesma forma, uma diminuicdo no valaE£i® significa uma menor quantidade
de particulas que possuem um peso significatiamne isso alguma chance de representar o
estado correto da localizacdo do robd naquelentestaQuando uma dessas duas variaveis
cruza um determinado limiar, € realizada a Reamgsin.
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4.5.Paralelizac&o dos Algoritmos

O algoritmo apresentado nesse trabalho, da mar@ma foi proposto, realiza cada uma das
suas etapas sequencialmente, aguardando os resuttadima antes de seguir para a proxi-
ma. Inicialmente o rob6 se movimenta e entdo aalkeba imagem omnidirecional, que é
processada pelo SIFT em busca de marcos que pateantilizados. Esse conjunto de mar-
cos extraidos é comparado com aqueles armazenadoapga em busca de correspondéncias
e aqueles que forem correspondidos sao utilizad@s efinar as estimativas de cada particu-
la, enquanto aqueles que néo foram séo incorpomlosapa. Para que essas informacdes
possam ser utilizadas durante a navegacao, € agoegge todo esse processo aconteca no
intervalo entre coleta de dados, tanto de locaélizappmo de mapeamento, para evitar que o
algoritmo perca sua sincronia com o rob6 e deixacdenpanha-lo conforme ele se movimen-

ta pelo ambiente.

Contudo, o algoritmo de SIFT possui um custo coapahal elevado, que juntamente com a
etapa de busca por correspondéncia pode fazer gera (empo necessario para que todos 0s
calculos sejam realizados seja maior do que ovialterentre iteracdes dos sensores. Uma
solucdo € aumentar esse intervalo, de maneiranader mais tempo para que os calculos
possam ser feitos. Mas essa solugédo diminui aatabtlidade do robd, pois as informacdes
de localizag&o se tornam mais espagadas entrificijtdndo o processo de tomada de deci-
sOes durante a navegacado. Por exemplo, ele poddcéancado o seu objetivo final, mas
devido ao atraso na atualizacdo da sua localizelgdoermanece se movimentando e o ultra-

passa, entrando em um processo oscilatério em tErnon ponto.

A solucédo para esse problema utilizada nesse halmansiste na paralelizacdo dos algorit-
mos de SIFT e de FastSLAM, pemitindo que o robfbsalize com a frequiéncia necesséria
enquanto realiza ao mesmo tempo os célculos dagéxtrde marcos na em imagens omnidi-
recionais. Durante esse intervalo considera-seo@obd nao obteve nenhuma informagéo do
ambiente e, portanto, apenas a etapa de Predigioesdizada iterativamente, com a sua lo-
calizacdo se propagando no tempo. Dessa formeedera referente a ela aumenta, pois os
erros gerados a cada instante se acumulam. Quanchdculos referentes ao SIFT sdo com-
pletados e o conjunto de marcos é obtido, a infodmaeferente a eles é incorporada as
estimativas de localizacdo e mapeamento, eliminasderros acumulados durante a navega-

cao cega e restabelecendo a preciséo dos resultados
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5. Resultados e Discussao

Esse capitulo apresenta os resultados obtidogayesede implementacéo realizadas visando
a obtencao da solucao para o problema do SLAM gmmposto no capitulo anterior. Em
um primeiro momento essa solucao foi dividida erasdetapas independentes entre si, que
foram desenvolvidas paralelamente em ambientesotadds que permitissem o isolamento e
guantificacdo dos erros envolvidos de maneira ificeara capacidade de cada uma em resol-
ver o problema ao qual se propde. A primeira etagamposta pelo algoritmo de SLAM
propriamente dito, que lida com a maneira comof@nmacéo obtida a partir do sistema de
reconhecimento de marcos € incorporada as estasatie localizacdo e mapeamento do ro-
bd. A segunda etapa é composta pelo algoritmeamhecimento de marcos, que lida com a
obtencéo da informacéo que sera utilizada pelaidigo de SLAM sob a forma de pontos de

referéncia durante a navegacao.

Os resultados individuais obtidos em cada uma destsgpas sdo apresentados como uma
forma de se validar as solucfes individuais esdathpara se resolver cada um desses pro-
blemas, assim como as ferramentas e méetodos dtbza Pontos pertinentes que foram
previstos durante a revisdo bibliografica ou qugisam durante o desenvolvimento das so-
lugBes sdo também apresentados e discutidos, prmmise com isso esclarecer a influéncia
gue eles possuirdo sobre os resultados finais. Wémaue ambos os algoritmos estivessem
funcionando de maneira satisfatoria, dados ostestad alcancados em testes controlados,
seguiu-se para a ultima etapa, que se constituuni@ de ambos em uma solucédo fechada
para o problema do SLAM da maneira como proposteapétulo anterior, capaz de obter in-
formacbGes do ambiente e incorpora-la as estimatuasnte a navegacdo. Essa solucéo foi
submetida a testes reais de navegacao, e os desuditancados sédo apresentados como uma

maneira de valida-la como uma solucéo para o SLAM Auxilio Visual Omnidirecional.

5.1.Localizacdo e Mapeamento Simultaneos

A implementacédo isolada do algoritmo de SLAM falieada em ambientes virtuais com o

auxilio doGazeboum simulador de robds tridimensiommglen-sourceue funciona em plata-
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formas Linux e MacOS. A comunicacao entre algaritnrobd é feita através &bayer, uma
interface que lida de maneira indistinta com rolaésiais ou reais, permitindo uma transicao
rapida entre os testes feitos no simulador e agag@® em ambientes reais. A utilizacdo de
simuladores nas etapas iniciais de um algoritmaalegacao é importante por fornecer um
ambiente controlado e seguro para os testes, aéacilitar a construcdo de percursos com-
plexos e permitir a quantificacdo da melhoria remuitados que um algoritmo de SLAM é

capaz de proporcionar.

5.1.1. Simulador

Dentro do ambient&azebofoi construido inicialmente um modelo dindmico da tob6
nao-holonémico com atuadores diferenciais, equital@o de um robd real existente (um
Magellan ProdaiRobot) As equacgdes de odometria foram adicionadas deimaafornecer

ao robd uma estimativa incremental de localizagidorme se movimenta pelo ambiente.
Também foram desenvolvidas rotinas de navegacapeagtiram ao robd se movimentar de
um ponto ao outro de maneira autbnoma, de acontoaceoria de controle 6timo apresenta-
da em (Davis, Vinter; 1985). A aquisicdo de infagdes foi feita a uma taxa de 10 Hz, e
estabeleceu-se que o algoritmo de SLAM final deveer capaz de manter a sincronia de co-

municacdo com o robd dentro dessa frequéncia dézacao.

Figura 5.1 - Exemplo de modelo de rob6 e de ambiratGazebo.
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O modelo construido foi equipado com um sensor @se varre uma area de 180° a sua fren-
te, com um alcance de 3 metros. Esse sensoiilfeadb na construcdo de um mapa métrico
probabilistico do ambiente, com discretizacdo denBiinetros e que néo influencia de forma
alguma no SLAM, sendo utilizado apenas como vizaaéo do resultado de mapeamento (e,
consequentemente, de localizacdo). Como o Gazab@assui suporte para modelos de es-
pelho ndo foi possivel simular o sistema de vis@midirecional, pois ele depende de um
espelho hiperbdlico posicionado sobre a camera &stema foi entdo substituido provisori-
amente nos testes em ambientes virtuais por utmdegensor laser que varre uma area de
360° ao redor do robd com um alcance de 4 metosigipnado a uma altura de 0.5 metros
acima do primeiro laser.

Postes elevados foram espalhados pelo ambienterda fjlue possam ser detectados por esse
sistema como minimos locais (Figura 5.2) e utiisadomo marcos artificiais. A correspon-
déncia entre marcos é feita pela minimizacdo d#mbisg] euclidiana entre o conjunto
observado e aquele armazenado no mapa de cafézdsrido robd. Embora esse arranjo
permitisse a obtencéo direta de informacdes déardist, optou-se por abrir mao dessa infor-
macao e obté-la por meio de triangulacdes, parsatop algoritmo mais similar aquele
utilizado em conjunto com o sistema de visdo omeditbnal. Essa informacao de distancia
foi, ao invés disso, utilizada na caracteriza¢gé® marcos, que devido a natureza da informa-
¢cao obtida a partir do sensor de laser foi feitedldecomo base apenas a sua posi¢cao no

ambiente em relacéo ao robo.

Figura 5.2 - Deteccdo de marcos no ambiente virtual
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Um ambiente virtual ndo contém os erros inererasssansores utilizados na localizacéo e no
mapeamento que fazem com que o SLAM seja hecesd2wioisso, esses erros foram mode-
lados, tendo como base um robd real (o proptamellan Prg e incorporados as medigdes
realizadas pelo seu sistema de odometria e deslés@&to o superior quanto o inferior), de
maneira a torna-los imprecisos. Nessa modelageamfatilizadas distribuicbes gaussianas
cuja meédia € igual ao valor fornecido pelo calaéterministico e o desvio padrao se relacio-
na com a precisao inerente ao sensor. Os par@nailipados nessa etapa nao sao utilizados
durante o tratamento de erros (que também foraneladols como distribuicbes gaussianas),
pois em aplicacdes reais ndo ha como conhecéAdsgura 5.3 mostra o efeito que a intro-
ducédo desses erros possui sobre os resultados &lt@incados com a utilizacdo direta da

informacgao coletada pelos sensores.

(a) (b)

Figura 5.3 - Modelo de erros em ambientes virt&asizilini et al; 2007).
(a) Localizacao e mapeamento sem erros (b) Loaglizaom erros (c) Mapeamento com erros

Pode-se perceber que a utilizagéo direta da infgmabtida pelos sensores ja néo € suficien-
te para se obter resultados precisos de localizagdapeamento, devido ao acumulo de erros
gue a navegacao iterativa acarreta e que se refle@nmbas as estimativas. Nesse ambiente
impreciso ja existe a necessidade de um algoritenSLcAM como uma maneira de se elimi-

nar esses erros antes que eles se acumulem adeointcalidar o resultado final.

5.1.2. FastSLAM

Dentro do ambient&azebdoi construido um percurso fechado (Figura 5.4a3 panavega-

cao do robd, composto por diversos corredores e mustes espalhados pelo ambiente que
agem como marcos pré-estabelecidos, cujas posigiesao conhecidas pelo robd no inicio
da navegacao. A Figura 5.4b mostra o resultadoaddizacdo e mapeamento quando 0 mo-
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delo de erros nao é utilizado, ou seja, quand@soses fornecem resultados exatos. O robd
iniciou a navegacao no ponto indicado na Figura B.4e deslocou inicialmente para a direi-
ta, percorrendo os corredores até retornar a po&géial, em um percurso aproximado de
150 metros. O mapa métrico € construido a parsirimfarmacées do laser inferior e o0 mapa
de caracteristicas (que representa os marcos ciooubos amarelos) é construido a partir das
informacdes do laser superior.

(a) (b)
Figura 5.4 - Primeiro percurso virtual.
(a) Mapa original (b) Localizacdo e mapeamento seras

Como ja era de se esperar, 0s resultados de lac@atizz mapeamento obtidos se aproxima-
ram muito da realidade, limitados apenas peloseateoaproximacao que tanto o simulador
como o algoritmo possuem. Em seguida, o modelerids dos sensores (odometria e laser)
foi adicionado e o robd percorreu novamente attragedefinida. Durante essa navegacao foi
utilizada a informacéo exata de localizacao de foanimpedir a colisdo e permitir que o per-

curso fosse completado, enquanto a odometria braetida ao acimulo de erros.

(@) (b)
Figura 5.5 - Localizacdo e mapeamento com erropnimaeiro percurso virtual.
(a) Localizacdo com erros (b) Mapeamento com erros
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Pode-se perceber claramente a influéncia que os passuem sobre os resultados finais de
localizacdo e mapeamento. O acumulo de erros dmettia se reflete na incapacidade do

robd de retornar até o ponto inicial depois de detapa trajetoria proposta (Figura 5.5a). A

parcela dos erros de mapeamento referente a irs@cedo laser, por ndo ser cumulativa, po-
de ser eliminada pela abordagem probabilisticzadih no mapa métrico, gerando uma alta
definicdo nos contornos das paredes que foram mapeaContudo, a parcela dos erros de
mapeamento referente & imprecisdo de localizag&@olifiondo pdde ser eliminada, e os erros
de localizacao se propagaram para 0 mapa, refbeiadcha falta de paralelismo entre corredo-
res e repeticdo de estruturas (Figura 5.5b).

Esse mesmo percurso foi realizado novamente, anili@ inicialmente o FastSLAM 1.0 e de-
pois 0 FastSLAM 2.0, e os resultados sdo mostraddsgura 5.6. Em ambos os algoritmos
foi incorporado também um sistema de eliminacamdecos gerados por erros de correspon-
déncia que atribui um indice de existéncia para ead dos marcos armazenados. Sempre
gue um marco é observado o seu indice aumentarelga sua posicao se encontra dentro
da area dos sensores e ela ndo é observada odimdinai. Caso se torne negativo 0 marco &
excluido do mapa e nédo é mais utilizado no FastSLAM

Figura 5.6 - Resultados do FastSLAM no primeirocpeso.
(a) FastSLAM 1.0 (50 particulas) (b) FastSLAM 2.0 particulas)

A melhoria nos resultados obtidos na Figura 5.@b&stancial, mostrando que um algoritmo
de SLAM é realmente necesséario em tarefas de ragdlo e mapeamento simultaneos que
apresentam erros que nao podem ser modelados.p®rewultante e a trajetéria se mostram
muito préximos da realidade (Figura 5.4b) e podemusilizados em aplicacbes posteriores
gue requerem resultados precisos. Em especidd-g® perceber que o robd comecgou a per-
correr o corredor inferior esquerdo de maneira lodssda, mas tdo logo reconheceu um
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marco ele conseguiu recuperar a precisao na salzkgio e se alinhar com o corredor ja
mapeado. Como esperado o FastSLAM 2.0 ndo aumentpalidade dos resultados, mas
sim permitiu que uma mesma qualidade pudesse Sda@mm menos particulas. Testes rea-
lizados com conjuntos maiores de particulas em amscalgoritmos mostraram resultados
semelhantes, indicando que a Figura 5.6 é a mektonativa que o FastSLAM consegue
fornecer para a localizagdo e mapeamento de acordas condi¢cdes de erro estabelecidas e

a maneira como ele aborda o problema.

Figura 5.7 - Segundo percurso virtual.
(a) Mapa original (b)Localizacdo e mapeamento serose
(c) Localizacdo com erros (d) Mapeamento com erros

Para testar os limites do FastSLAM foi construiBimra 5.7) um outro ambiente virtual,
com um percurso de navegacao aproximadamente deg waaior (1.5 km) e com significa-

tivamente mais marcos. O didmetro de cada um dste$ utilizados como marcos também
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foi aumentado, gerando uma maior imprecisao quasita posicao ao ser detectada em dife-
rentes angulos. Adicionalmente, como um desafra paSLAM foi incluido um corredor
(extremo superior, com entrada pelo lado esqueyddg ndo ha nenhum marco para ser de-
tectado. Enquanto estad atravessando esse conmedlouma informacdo serd incorporada as
estimativas do robd, e os erros de localizacaopeamento se acumularao até que o corredor
termine e ele possa voltar a detectar marcos earefuas estimativas. Espera-se que nesse
momento o robd consiga recuperar a precisdo nbsalizacido e também corrigir as estima-

tivas das posi¢ces dos observados antes dessag@msia ocorrer.

Novamente, os resultados de localizacdo e mapearabtilos com o uso direto da informa-
céo coletada pelos sensores do robd servem aparesefierar a necessidade de se utilizar
algoritmos de SLAM nessas situacdes. O mesmo pmrdoi realizado novamente, agora
com o FastSLAM 1.0 e 2.0, e os resultados séao adistrna Figura 5.8.

(b)
Figura 5.8 - Resultados do FastSLAM no segundoypsoc
(a) FastSLAM 1.0 (50 particulas) (b) FastSLAM Z&0 particulas)

Pode-se perceber que até o inicio do corredorros eferentes as estimativas de localizacao
e mapeamento se mantinham estaveis e de acordagquetes obtidos no percurso anterior,

mesmo levando em consideragdo uma navegacao m&sgada. Contudo, ao sair do cor-

redor o FastSLAM 1.0 (Figura 5.8a) ndo foi capazeadiperar a precisao de localizacao a
partir dos marcos observados devido a baixa caizatéo que eles possuem no sistema de
deteccdo utilizado. Essa caracterizagdo é faitdoteomo base a posi¢cdo do marco no ambi-
ente relativamente ao robd, e por isso erros tdetdocalizacdo quanto de mapeamento
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dificultam a correspondéncia. Ao sair do correaltcalizacdo do robd havia acumulado tan-
tos erros que ele ndo conseguiu reconhecer os snabbservados, e ao invés disso comecgou a
gerar um outro conjunto de marcos, eliminando agugqle estavam corretos através do sis-
tema de verificagcdo de existéncia e passando aiesatay a partir das correspondéncias
erradas. Esse erro entdo se consolidou e se popatp restante da navegacao, criando uma
inconsisténcia entre os resultados obtidos antiepeis do corredor ter sido atravessado, que

se reflete na repeticao de estruturas observadassidois instantes.

Ja o FastSLAM 2.0 conseguiu recuperar a precisgard5.8b) depois que o robd atravessou
o corredor, e com isso manter a consisténcia ddtadss durante todo o periodo de navega-
cdo. Isso se deve a sua maior eficiéncia na repiasao da distribuicdo de probabilidades de
localizagéo do rob0d, que fez com que ele consegpigpagar o estado correto a partir de um
pequeno conjunto de particulas que aleatoriameniteasitiveram dentro da tolerancia de re-
conhecimento de marcos estabelecida. Essas pasticonseguiram reconhecer os marcos
observados e refinar as suas hipéteses de lodizagnapeamento, e ao receberem pesos
maiores se propagaram para as iteracdes postegiogesnto aguelas com correspondéncias
erradas eram eliminadas. A utilizacdo de um maionero de particulas aumenta a probabi-
lidade de restar um conjunto dentro dessa regiés apavegacao cega e o acumulo de erros,
e testes realizados mostraram que o FastSLAM h€egne manter a precisao com conjuntos
de pelo menos 200 particulas.

Os resultados obtidos nessa etapa validam o FaMSiofo uma solucéo para o problema
de se incorporar as informacdes obtidas a partirsemsores do rob6 as suas estimativas de
localizagdo e mapeamento de maneira a eliminarros acumulados durante a navegacao, e
permitiram a sua utilizacdo no algoritmo final ppefm. A substituicdo do sistema de sensori-
amento a laser pelo sistema de visdo omnidirecibnake uma série de beneficios que
eliminou grande parte das dificuldades encontradagestes preliminares aqui apresentados,
permitindo a obtencéo de resultados mais precisosme conjunto maior de situagoes e apli-
cacdes. Um sistema de visao permite a obtenca@ommnaturais, eliminando a necessidade
de posicionar estruturas especificas no ambiem@gmente a navegacao e aumentando a
guantidade de informacgdes que o robd coleta aiterdgdo. A caracterizagdo de marcos que
uma imagem proporciona permite uma correspondénaia robusta que ndo depende das
estimativas de localizacdo e mapeamento, e comoiseb0d torna-se capaz de se recuperar

mais facilmente de situacdes de alta imprecisao.
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5.2.Auxilio Visual Omnidirecional

Os primeiros testes realizados com o SIFT foratoddendo como base imagens convencio-
nais, dado que esse algoritmo foi inicialmente wleslgido para esse tipo de imagem e
depois modificado para outros tipos de geometfiaram realizados testes de extracdo, des-
cricdo e correspondéncia de caracteristicas, teoam base os parametros apresentados por
(Lowe; 2004), onde sédo escolhidos por geraremtestag eficientes e estaveis em uma gran-
de gama de aplicacbes. Posteriormente os mesrs@s tram realizados nas imagens
omnidirecionais que seriam utilizadas na solucdal fie esses parametros foram modificados
visando a obtencdo de melhores resultados nessdg@es. Os algoritmos de triangulacéo e
determinacdo de marcos, por dependerem diretardangeometria do sistema de visao, fo-
ram implementados diretamente em imagens omnidimais j& visando a sua utilizacdo nos

testes finais.

5.2.1. Imagens Convencionais

Os testes iniciais de detecgdo e extracdo de edsditas em imagens convencionais foram
realizados com o auxilio de imagens de figuras @taras, como uma forma de se reconhe-
cer se as caracteristicas estavam sendo deteckadonaneira correta. Nessas figuras simples
€ possivel prever onde elas se localizardo, e semjulgar se o resultado final € consistente.
Um exemplo de extragdo de caracteristicas em fggeameétricas € mostrado a seguir (Figu-
ra 5.9), onde os pontos vermelhos indicam as @fatitas extraidas.

Figura 5.9 - Extracéo de caracteristicas em forrgasmétricas.
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E possivel perceber a consisténcia entre as cesdicies que compdem cada um dos objetos
da imagem. Circulos séo caracterizados unicanpefibeseu centro, e conforme se alonga em
uma elipse passa a ser caracterizado por doisargcseus focos. Quadrados e retangulos
sao definidos pelos seus cantos e centro e reté&gulito alongados séo tratados como elip-
ses, com o surgimento de dois “focos” ao invés melnico centro. Segmentos de reta séo
caracterizados em suas extremidades e intersec¢®egioes vazias localizadas entre dois
objetos podem ser caracterizadas devido a suavizgg#siana que mistura dois objetos em
escalas mais elevadas. Contudo, testes de caondspmia entre caracteristicas coletadas nes-
se tipo de imagem n&o se mostraram promissoregiad@sua escassez e a semelhanca entre
as caracteristicas de dois objetos geométricoslesmp que gera uma grande quantidade de

correspondéncias erradas.

Para a obtencdo de imagens reais do ambientegsaes foi utilizada uma webcam comum,

gue coletava imagens de tamanho 320x240 pixeilzadds diretamente pelo SIFT, mantendo
0S mesmos parametros utilizados anteriormente.igdr& 5.10 mostra as etapas de extracéo
de caracteristicas e atribuicdo de orientacao enitoag (0 sentido das setas indica a orienta-
cdo e o tamanho, a magnitude). Pontos com maisrdeseta representam regides que se
multiplicaram durante a etapa de atribuicdo dentaighio realizada com o seu histograma lo-

cal, dando origem a mais de uma caracteristica.

(a) (b)
Figura 5.10 - Extracdo de caracteristicas em imageonvencionais.
(a) Caracteristicas extraidas (b) Magnitude e ota&éio

Cada uma dessas caracteristicas foi descrita per@spondéncia posterior, e como durante a
navegacao supde-se que 0s objetos permaneceraeisneéapenas o robd se movimentara, a
maioria dos testes foi realizada em ambientesies$atmovimentando apenas a camera de
forma a obter imagens dos mesmos objetos em diésr@ontos de vista. A Figura 5.11 mos-
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tra o0 resultado de correspondéncia para algunsosbgscolhidos manualmente na imagem a
esquerda (caracteristicas limitadas pelos retaa@#ais), com as linhas verdes indicando as
correspondéncias realizadas com a imagem a dir€ado o processo de extragdo, descricdo
e correspondéncia foi realizado em aproximadamkgtsegundos, e € possivel perceber que

o SIFT consegue resultados precisos nessa tarefa.

Figura 5.11 - Correspondéncia entre objtos.

Outros testes de correspondéncia de objetos foazahzados, agora considerando efeitos co-
mo oclusdo e mudanca de disposicdo dos objetosp cmmstrado na Figura 5.12.
Inicialmente o algoritmo recebeu uma imagem isotB@laada um dos objetos que ele deveria

procurar e extraiu as caracteristicas que os compégrupando-os em conjuntos que repre-
sentam cada um dos objetos em especifico.

Figura 5.12 - Reconhecimento de objetos.
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Dessa forma, ao receber outra imagem do ambieBi€D pode procurar por esse padréo e
reconhecer cada um dos objetos de uma forma muit® pnecisa do que seria feito caso ele
estivesse correspondendo caracteriste@adamente. O algoritmo final utilizou um proces
so semelhante, com a diferenca que ndo ha nenmiorenacao inicial referente a natureza
dos objetos que serédo utilizados, eles sao detadwmsna partir das préprias imagens coletadas
de maneira a eliminar a necessidade de conhecimeét®m do ambiente e aumentar a gene-
ricidade do algoritmo. Ao corresponder uma deteaadnquantidade de caracteristi¢taés,
como proposto por Lowe) o objeto € consideradoespondido e a sua forma passa por uma
transformacado que visa orienta-lo de acordo compsoj@cdo na imagem naquele instante,
dando origem aos quadrilateros que delimitam gpss&do na imagem. Caracteristicas nao
correspondidas pertencentes ao objeto que sdodaargara correspondéncias posteriores e

sdo utilizadas para o célculo espacial da deformaca

5.2.2. Imagens Omnidirecionais

O proximo passo foi a implementacdo do algoritmoimagens omnidirecionais, obtidas a

partir de um sistema de visdo (Figura 5.13a) qiigauum espelho hiperbolico usinado em

um torno de preciséo (Figura 5.13b). O sistemagtado sobre o robd de maneira a coinci-
dir com o0 seu eixo de rotacdo, ou seja, a camearaseaesloca quando o robd rotaciona,
apenas gira junto com ele. A geometria do espedinmite que o robd observe objetos arbi-
trariamente distantes, sendo limitado apenas [gpdes de oclusdo e pela resolugédo que o
sistema omnidirecional apresenta e que se degoedarme se aproxima das bordas.

- N

espelho /

L cilindro de
acrilico

camera
-\\

S| v
(a) (b)

Figura 5.13 - Sistema de visdo omnidirecional (Gras., Okamoto Jr.; 2006).
(a) Sistema montado (b) Espelho hiperbdlico utiliza
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Esse sistema foi calibrado a partir da determinagipontos na imagem cujas posi¢des no
ambiente sdo conhecidas e procurando-se minimidastancia entre as posi¢coes calculadas e
as reais através da modificagdo dos parametrosargés. A Figura 5.14 mostra um resulta-
do de calibracdo usando como base o raio do rol@panaximo do espelho hiperbdlico e o

limite inferior de alguns objetos espalhados noiantb a distancias conhecidas.

Figura 5.14 - Calibracdo do espelho.

Os resultados de extracao de caracteristicastriigito de magnitude e orientacdo em ima-
gens omnidirecionais obtidas a partir desse sisg&manostrados na Figura 5.15. As regides
em preto internas e externas representam regid@eselfgvantes da imagem (a reflexdo da
camera e o suporte do espelho, respectivamentdpguma removidas para evitar o surgimen-

to de caracteristicas que nao representam o arabient

(b)

Figura 5.15 - Extracdo de caracteristicas em imagemnidirecionais.
(a) Extracao de caracteristicas (b) Orientacao egmitude
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Na Figura 5.15a é possivel perceber que uma imagenndirecional continua gerando uma
grande quantidade de caracteristicas para cadasimbjetos que a compdem, e eles se dis-
tribuem de uma maneira similar ao que acontecenagens convencionais. A diferenca que
uma imagem omnidirecional gera sobre o algoritm&He& em relagéo a outros tipos de i-
magem esta principalmente na orientacdo das suaktexdsticas, que possuem uma
tendéncia a apontar radialmente em relacdo aoocdatimagem, seja para fora ou para den-

tro, como mostrado na Figura 5.15b.

Na Figura 5.16 é apresentado um resultado de pomdéncias entre imagens omnidirecio-

nais, da mesma forma que foi feito na Figura 5.01.ambiente permaneceu estatico e a
camera se movimentou paralelamente a caixa, permworaproximadamente 3 metros e mu-
dando em 90° o seu angulo de visdo em relacdo dadas as caracteristicas extraidas da
imagem da esquerda foram comparadas com todasaadaqieidas na imagem da esquerda em
busca de correspondéncia, e foram escolhidas afguegides (delimitadas pelos quadrados
azuis na imagem a esquerda) para representarrasgamdéncias realizadas (indicadas pelas
linhas verdes que conectam caracteristicas). Gopussivel perceber, a qualidade dos resul-
tados de correspondéncia entre objetos em imagenglioecionais € similar aguela obtida

guando sao utilizadas imagens convencionais.

Figura 5.16 - Correspondéncia entre objetos em iemsgomnidirecionais.

A Figura 5.17 apresenta os resultados obtidos calgaritmo de determinacdo de marcos
gue agrupa as caracteristicas extraidas da imageugca de grupos que possam Ser corres-
pondidos conjuntamente, visando diminuir a proliddile de erros. Os circulos verdes
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indicam as caracteristicas extraidas da imagenfogam correspondidas com aquelas arma-
zenadas no mapa do rob6, e os circulos amareloma@ms adicionados ao mapa naquele
instante. Os retangulos verdes indicam 0s corguddomarcos que pertencem a um mesmo
“objeto”, determinado pelo robd a partir de infogdes de contraste e distancia entre os seus
pixels. As imagens mostradas estdo separadasnpantervalo de 2 segundos (outras ima-

gens foram obtidas e processadas nesse intervalo).

Figura 5.17 - Deteccdo de marcos em imagens sedgisifintervalo de 2 segundos entre frames).

A correspondéncia entre objetos obtida na Figut@ &.a determinacdo de marcos apresenta-
da na Figura 5.17 validam a utilizacao do SIFT camométodo de se extrair e corresponder
marcos no ambiente que possam ser utilizados pbfd durante a navegagcdo. Esse mesmo
sistema de viséo foi utilizado nos testes fina® sendo necesséaria nenhuma alteragdo. Du-
rante a navegagao as imagens omnidirecionais slegtardo vinculadas a uma localizagao (a
do robd no instante em que a imagem foi coletada)conhecimento dessa localizacao aliado
com a informacao da orientacdo do marco em relagégsa localizagdo permitem a triangu-

lagcéo, e com isso a estimacédo da posi¢cdo do maramhiente e da localizacdo do robd.
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5.3.SLAM com Auxilio Visual Omnidirecional

A Ultima etapa de implementacéo realizada nesballra constituiu-se na unido dos dois al-
goritmos apresentados anteriormente, o FastSLAMS#3, em um Unico algoritmo capaz
de cumprir todas as tarefas necessarias paraddeeres problema do SLAM (obter informa-
cOes e incorpora-las as estimativas) da maneira epmesentado no capitulo anterior. Foram
utilizados dois robés, um Magellan Pro (Figura &)18 um Pioneer 3AT (Figura 5.18b), que
navegaram percursos distintos. Procurou-se comtéssar a capacidade do algoritmo de li-
dar com diferentes situac6es sem a necessidadétedac@es em seu codigo, visando a
obtencdo de uma solucéo verdadeiramente genéraa maoblema do SLAM.

Sobre ambos os robés foi montado 0 mesmo sistemesd@e omnidirectional, a ambos pos-
suem também um sistema de odometria que forneioeadisis incrementais de localizacao.
O mapeamento métrico no Magellan Pro foi feito censores de sonar (16 sensores espa-
Ihados igualmente ao redor do robé com um alcardcémo de 4 metros) enquanto o Pioneer
3AT utilizou separadamente sensores de sonar (f#heslos igualmente nas partes frontal e
traseira e 2 em cada lado, todos com alcance m&k@nsometros) e um sensor laser (varredu-
ra de 180° a frente do rob6, com resolucdo deeGa®ance maximo definido de 30 metros).

(b)
Figura 5.18 - Robos utilizados nos experimentos.
(a) Magellan Pro (b) Pioneer 3AT

Os testes foram realizados em percursos montasdsodi LPA (Laboratério de Percepcéo
Avancgada), ao qual pertencem os robds e onde rabsghio foi conduzido. O processamento
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foi realizado em um computador externo aos robgsRentium IV 2.0 GHz Core 2 Duo com
Ubuntu 7.10) e a comunicacéo foi feita a partiudea rede wireless (responsavel pelo envio
e recebimento de dados) e um transmissor via (@elsponsavel pelo envio de imagens em
uma estrutura CORBA). A navegacéao foi feita mémeate nas situacées em que o algorit-
mo de SLAM nao era utilizado, devido ao acimulcedes odométricos que impedia uma
navegacao segura, e de maneira autbnoma nas ssuargoque esses erros eram tratados pelo
algoritmo proposto. O processamento de imagemsgtreicdo de mapas foi feito com o au-
xilio das bibliotecas do OpenCV, e a comunicacdoegrograma e robo foi feita através do
Player, instalado nos computadores embarcados do rol@ssado externamente pela rede
de comunicacéo.

Os primeiros testes foram feitos com o MagellanBrpara isso foi construida uma pista de
testes (Figura 5.19) por onde o robd navegou eng@sam coletados em intervalos regulares
dados fornecidos pelo seu sistema de visdo, odangegonares. Em um percurso de apro-
ximadamente 40 metros com uma velocidade maxim®.dem/s foram coletados 542

conjuntos de informacdo. Para testar a consist@leciocalizagdo e mapeamento em diferen-
tes instantes o robd atravessou varias vezes omasesorredores, gerando diferentes
conjuntos de dados para uma mesma regiao que aeveer correspondidos. Os objetos que
compunham a pista de testes e o laboratorio (esgaam utilizados pelo sistema de visao
para a determinagdo de marcos) permaneceram estdticante a navegacdo, mas permitiu-

se que houvesse movimentacéo natural de pessoas.

U

(a) (b)
Figura 5.19 - Pista de testes para o Magellan Pro.
(a) Foto (b) Mapa métrico da pista
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Esse banco de dados de informacdes construidodoegsadmff-line, e tentou-se manter o

tempo de processamento o mais proximo possivetrdpd de navegacdo, de maneira a per-
mitir que o algoritmo pudesse ser usam®line durante a movimentacdo do robd pelo
ambiente. O tempo necessario para o robd compmeiarcurso foi de aproximadamente 300
segundos, e o tempo de processamento do cédigan@levem consideracao a paralelizacao
de algoritmos que fez com que a informacéo de mrsaréo fosse utilizada em todas as itera-
cOes) foi de 268 segundos, indicando que seriavmbggocessa-lo iterativamente durante a

navegacdo. A Figura 5.20 apresenta os resultdstm®s nesse processamento de dados.

(b)
Figura 5.20 - Localizagdo e mapeamento no primpeacurso real.
(a) Sem SLAM (b) Com SLAM (c) SLAM e Mapeament@aracteristicas

A Figura 5.20a mostra os resultados de localizag@amapa métrico construido a partir dos
dados coletados quando o algoritmo de SLAM propoém € utilizado. Pode-se perceber
gue os erros se acumulam de maneira que, quarm@matravessa novamente os corredores
superiores ele ja ndo consegue reconhecé-los epeterno mapa, assim como torna a caixa
central superior irreconhecivel. A utilizacdo @ssdados também faria com que o robd néo
conseguisse completar o percurso de maneira autmumis ele colidiria com essa caixa co-
mo € indicado pela sua odometria. A resolucdo dpeamento métrico se deve a utilizacédo
de sensores de sonar, que possuem uma alta dspagdar e sdo imprecisos radialmente,
criando uma grande quantidade de falsos negatwesngpede a definicdo correta de bordas

e regides transversais ao movimento do robd, comoaso dos cantos do percurso.
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A Figura 5.20b mostra os resultados de localizdldloa vermelha) e o mapa métrico cons-
truido a partir deles quando o algoritmo de SLAMpsto € utilizado, comparando-os com a
localizacdo obtida originalmente (linha azul). &se perceber que o alinhamento de trajeto-
rias e corredores é muito mais pronunciado, indioague o robd foi capaz de reconhecer as
regibes por onde ja4 passou e com isso manter ésténsa de seu mapeamento durante toda
a navegacdo. As alteracdes bruscas de localizagdevem ao acumulo de incertezas durante
os intervalos em que néo ha informagéao visual fgmeom que as particulas se espalhem por
uma area maior do ambiente. Quando a informacgicaVvé obtida os pesos das particulas
sao alterados e pode ser que uma particula ditej#esleita a mais provavel, fazendo com
gue o robd altere bruscamente a sua estimativaaddizacdo. A Figura 5.20c apresenta o
mapeamento por caracteristicas dos marcos utikzpdim robd, indicados por circulos ama-
relos (sdo apresentados apenas os marcos quedorseapondidos durante a navegacio). E
possivel perceber claramente alguns aglomeradosadms em determinadas regides do am-
biente onde existem estruturas, mas nao foi pdsdéterminar exatamente a quais objetos

pertencem, pois o rob6 decide quais estruturdsartil

Em seguida foram realizados testes com o Pione€y Bdra o qual foi montada uma segunda
pista de testes que foi percorrida de diversas im@@nem trajetérias de aproximadamente 70
metros. Nesses testes 0 algoritmo de SLAM foizaiilo simultaneamente & navegacao e os
resultados obtidos a cada instante eram utilizpdtwsrobd no calculo da sua trajetoria.

(@) (b)

Figura 5.21 - Pista de testes para o Pioneer 3AT.
(a) Foto (b) Mapa métrico da pista
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Nesses testes 0 processamento dos dados foofeltne,ou seja, ndo houve armazenamento
dos dados para utilizacdo posterior, as informafi@reecidas pelo sistema de odometria, Vvi-
sdo e sensores de distancia eram coletadas, pdesspelo algoritmo de SLAM e
descartadas, enquanto as estimativas obtidas éilgradas pelo robd para orientar a sua na-
vegacao. Inicialmente foram utilizados os sensdeesonar para 0 mapeamento métrico, e 0s
resultados séo indicados na Figura 5.22. Poderselper claramente o desalinhamento entre
as regides superiores e inferiores do percursodguamavegacao ocorreu sem 0 auxilio visu-
al. Esse desalinhamento foi praticamente elimirgaoho o algoritmo de SLAM proposto, que
manteve a consisténcia das estimativas duranteatodaegacao e permitiu que o robd retor-
nasse para o ponto de partida com uma maior peed3dnapeamento por caracteristicas
mostra diversos aglomerados de marcos ao redoerdargo e em alguns dos obstéaculos uti-
lizados na sua construcéo, indicando uma consiaténtre a posi¢cdo dos marcos extraidos e

as estruturas existentes no ambiente.

Figura 5.22 - Localizacdo e mapeamento no segumdoupso real (sonar).
(a) Sem SLAM (b) Com SLAM (c) SLAM e Mapeament@aracteristicas

Em seguida, foram realizados testes de mapeame&itawoncom o sensor laser montado so-
bre o Pioneer 3AT. A utilizacdo desse tipo de @epsrmitiu uma definicdo muito maior das
paredes que compunham o percurso, melhorando eoasedmente a qualidade do mapa mé-

trico final obtido (Figura 5.23). O desalinhameetdre estruturas observadas em instantes
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diferentes de navegacdo mostram o acumulo de @eroslometria que impede o robd de re-
tornar a sua posicao inicial depois de cumprir @yrso. Especialmente na regido superior
do mapa, pode-se perceber o desalinhamento daepdisagbnal a direita e da parede vertical
a esquerda, e a dificuldade em se caracterizaixascque se encontram no meio do percurso
devido ao acumulo de informacdes conflitantes. UWranaegacdo autbnoma baseada nessas

informagdes novamente terminaria em colisdo, immldlgue o percurso fosse completado.

(b)

Figura 5.23 - Localizacdo e mapeamento no seguiedoupso real (laser).
() Sem SLAM (b) Com SLAM (c) SLAM e Mapeament@aracteristicas

A utilizac&o do algoritmo de SLAM gerou um gran@mlgo de qualidade nas estimativas uti-
lizadas durante a navegacédo, praticamente eliminguglquer tipo de desalinhamento e
fazendo com que a trajetéria do rob6 fosse comgestturante todo o percurso. Em especial,
pode-se perceber que o rob6 foi capaz de retorsgamente para o ponto inicial, indicando
gue ele manteve a precisao de localizacdo e deamagpéo durante todo o periodo de nave-
gacdo. Novamente, os saltos bruscos nas estimaktvéocalizacdo se devem a correcdes de
erros acumulados nos instantes em que a informagéal ndo péde ser obtida. O mapea-
mento por caracteristicas gerou uma grande quaketida marcos em objetos posicionados
dentro do percurso, indicando consisténcia de taakns também nesse tipo de mapa.
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0. Conclusao

Esse trabalho apresentou uma solugéo para o praller8LAM que faz uso de um sensor de
visdo omnidirecional para detectar e reconhececasaro ambiente que o robd possa utilizar
como pontos de referéncia para auxiliar a sua r@@@&gpor ambientes desconhecidos. Pro-
curou-se com isso eliminar os erros de localizagdwapeamento gerados por imprecisdes
nos sensores utilizados, que de outra forma sewdatiam e invalidariam os resultados finais

obtidos. Um sensor de visdo omnidirecional traza série de beneficios que foram explora-
dos visando a obtencdo de uma solucao robustaapsa ger utilizada em qualquer tipo de

ambiente, sem a necessidade de alteracfes prémasamhecimento de suas estruturas.

A obtencédo de marcos no ambiente é feita atravédgdoitmo de SIFT utilizado diretamente

sobre as imagens omnidirecionais, gerando carstitas que sao agrupadas em conjuntos
nao-semanticos que permitem uma maior estabilidadeesultados de correspondéncia e um
menor custo computacional. A incorporacdo dedsantacdo nas estimativas de localizacao
e mapeamento do robd é feita através do FastSLA),método de armazenagem de marcos
foi modificado visando uma maior eficiéncia na npaacdo da grande quantidade de infor-
macéo que uma imagem omnidirecional pode geracorfbecimento da posi¢céo do robd no

instante em que cada imagem foi obtida permiteaagulacdo das informacgdes obtidas na

correspondéncia e o calculo da posicéo tridimeasida posicdo dos objetos ao seu redor.

As ferramentas utilizadas nessa solugao foram mmghkadas inicialmente em ambientes
controlados procurando com isso validar a capaeidedcada uma delas em resolver o pro-
blema ao qual se propéem. O método de extracdwadeos apresentado foi implementado
inicialmente em imagens convencionais e posteriotenadaptado para o sistema omnidire-
cional final. O algoritmo de SLAM proposto foi imementado em um simulador
tridimensional e foram realizados testes que validasua capacidade de eliminar os erros
acumulados de localizacdo e mapeamento em situgedeshantes aguelas encontradas em
situacOes reais de navegacdo. Para se obteradeson-line o processamento do SIFT foi
realizado paralelamente ao processo de estimagiesados do robd, e seus resultados séo
incorporados sempre que possivel para eliminarros acumulados. Essa estrutura permite
a incorporacao imediata de novas informacfes abtdgartir de outros sensores, aumentan-

do a quantidade de dados que o robd possui paokveeso problema do SLAM sem
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comprometer a sua capacidade de navegacdo. Qussiébitidade € a fusdo sensorial entre
diferentes sensores, criando vinculos entre sdasriagcbes de maneira proporcionar uma

melhor caracterizagcado do ambiente.

Os testes finais com os robds apresentados mogtrara utilizacdo de sensores de visdo om-
nidirecional € uma solucéo atraente para a obtedgdoformacao necessaria para se resolver
o problema do SLAM em diferentes situacBes poroped de navegacdo arbitrariamente
grandes. A premissa basica de que ndo ha nenhoheamento prévio do ambiente foi
mantida, e o algoritmo proposto nesse trabalho ,p&m@eprincipio, ser utilizado em qualquer
tipo de ambiente. As restricdes utilizadas no @se0 de determinacdo de marcos a partir de
caracteristicas podem ser livremente alterada®) &an relacdo aos seus parametros quanto a
sua natureza. Diferentes tipos de camera, ge@mairambiente podem possuir determina-
dos padrbes que serdo explorados de maneira meisngf com o auxilio de parametros

especificos, aumentando a qualidade dos resulfaris.
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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