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RESUMO

Este projeto tem como objetivo final o estudo e a implementagéo de uma solugéo para o
problema do SLAM em robés méveis, permitindo o mapeamento dinamico de ambientes
desconhecidos e a sua localizagdo dentro desse mesmo mapa. Como abordagem para
esse problema foi escolhido o DP-SLAM, que consiste em um Filtro de Particulas
gerenciando as diversas posi¢des possiveis (particulas) que o robd pode assumir em
um determinado instante. A cada particula est4 vinculado um mapa incompieto do
ambiente, e através das observagies dos sensores sao definidos os mapas que melhor
representam a realidade. As particulas relativas a esses mapas séo entao mantidas e
propagadas para as proximas iteragbes, dando origem a novas particulas, enquanio as
outras sdo descartadas, eliminando-se com isso os erros gerados pela navegagao
antes que eles acumulem a ponto de invalidar o resuitado final. Dessa forma, ambas as
etapas, localizagdo e mapeamento, sdo resolvidas simuitaneamente, como é o
proposito do SLAM.



ABSTRACT

The objective of this work is the study and implementation of a solution to the problem of
SLAM in mobile robots, allowing the dynamic mapping of unknown environments and
the localization of the robot inside this very map. It is presented here a solution known
as DP-SLAM, which consists of a particie filter that manages the possible positions for
the robot (particles) in a given instant. Each particle has its own map of the
environment, and with the information obtained from the sensors it is possible to
determine which maps describe more precisely the reality as it is around the robot.
These particles are propagated to the next iterations of the algorythm, while the ones
less accurate as discarded, allowing the creation of a larger number of useful particles
and eliminating the errors before they have a chance to accumulate and invalidate the
final results. This way, both problems ares solved simultaneously, as the definition of
the most probable particle defines also the position of the robot, as it is the proposition
of SLAM.
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1. Introducao

O SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) surgiu como uma tentativa de
responder a seguinte pergunta: “E possivel, para um vefculo autdnomo iniciado em uma
posicio desconhecida, criar de maneira incremental um mapa do ambiente ao seu
redor enquanto se utiliza desse mesmo mapa para computar dinamicamente sua
localizagdo?”. Uma resposta afirmativa para essa pergunta permitiria, em esséncia, o
surgimento de veiculos verdadeiramente autdnomos, capazes de se movimentar em
ambientes desconhecidos e sem acesso a informagdes externas sobre o seu
posicionamento atual.

Devido a essa grande importancia, desde o seu surgimento no cendrio cientifico,
vérias abordagens ja foram criadas na tentativa de se mostrar que uma solugéo para o
problema do SLAM realmente € possivel, além de desejada. Embora possuam o
mesmo objetivo e compartilnem dos mesmos preceitos basicos, cada uma de ftais
abordagens faz uso de métodos e modelos matematicos diferentes, diferindo até
mesmo nas hipéteses iniciais de resolugdo, procurando maneiras distintas de se
resolver o mesmo problema. Diversas ferramentas matematicas e computacionais ja
existentes se mostraram (teis na resolugéio do problema do SLAM, como o caso de
Filtros de Particulas, enquanto outras ja foram ou ainda estdo sendo desenvolvidas com
esse Unico proposito.

lsso faz com que diferentes métodos possuam diferentes pontos fortes e fracos,
cobrindo certas possibilidades reais com uma precisdo que nio é alcangada nos outros,
enquanto falham quando afastados das condigdes para as quais foram idealizados.
Esse comprometimento é inevitivel, e por isso deve-se escolher a abordagem mais
adequada ao tipo de tratamento que seré realizado com os resultados obtidos, assim
como outros fatores, como regides mais provaveis de navegagdo e obstaculos que
serdo enconirados. Essa € inclusive uma premissa bésica no desenvolvimento de
vérios dos algoritmos ja existentes, que embora criados com um intuito genérico sao
posteriormente adaptados para se sobressairem em uma determinada condigdo
especificada a priori.
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A necessidade de um sistema auténomo de navegag¢ao possuir um algoritmo de
SLAM surge devido ao acimulo de erros que s&o inerentes a maneira como obtém
informagdes do ambiente ao seu redor e tambem ao modo como ele calcula sua
posigio atual. Os sensores, responsaveis pela coleta de informacgbes, estdo sujeitos a
uma grande quantidade de imprecisdes, qualquer que seja o tipo utilizado, como € 0
caso de sensores baseados em sonar, laser ou infravermelho. Tais imperfeigbes
podem surgir devido & diferenga do material visado pelo sensor, erros geométricos
criados no momento de sua montagem, movimentagdo durante a tomada de
informagdes, e muitas outras razbes.

O céleulo direto de sua posigdo atual, usualmente feito a partir de dados da
odometria, também rapidamente acumula erros devido a problemas como imperfeigoes
no terreno, escorregamento indesejado das rodas e imperfeigdes nos seus eixos de
movimentacdo. Dessa forma, em pouco tempo esses erros se acumulam e fazem com
que o veiculo apresente dados incoerentes com o seu estado atual. Erros de
localizacdo terminam por invalidar o reconhecimento do ambiente por parte dos
sensores, pois 0 mapa que serd construido levard em consideragdo uma posigéo
incorreta, gerando uma representagao pobre do terreno através do qual o veiculo
devera navegar, principalmente apés um grande periodo de navegagéo ininterrupta e
sem informagdes externas.

Sem tais informacdes, a implementacéo de qualquer outro algoritmo, seja de
planejamento, controle ou navegagdo, se torna impossivel, pois todos dependem
diretamente de um mapeamento e de uma localiza¢ao fieis. E justamente esse o
propésito do SLAM, que faz uso de técnicas que possibilitam realizar 0 mapeamento e
a localizacdo de maneira simultinea, levando em consideragéo o fato de que ambos
s30 interdependentes, e por isso mesmo nao podem ser realizados separadamente,
com as informagdes de uma etapa auxiliando na outra reciprocamente. Atraves de
informagdes recolhidas pelos sensores e da sua posigéo anterior define-se qual sera a
nova localizagdo do robb, e com isso um novo mapa é gerado, fazendo uso dessas
mesmas informagdes recolhidas e também da posi¢édo atualizada do robd.

Dessa forma, iterativamente, os erros inerentes tanto aos sensores quanto a
odometria sdo sistematicamente eliminados antes que possam se tornar criticos,
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impedindo o seu actimulo e garantindo um resultado coerente com a realidade mesmo
apds grandes distancias ja terem sido percorridas. A partir desse momento se torna
possivel aplicar outros algoritmos que visam resolver outros problemas, e por isso
mesmo um resultado satisfatério em um tempo habil se torna ainda mais importante,
pois o algoritmo SLAM deverd agir em conjunto com outros que fardo uso de seus
resultados.
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2. Localizacdao e Mapeamento Simultdneos

A solucéo para o problema da localizagao e mapeamento simultdneos (SLAM)
representa, em muitos aspectos, a maior conquista (Newman, Whyte; 2001) que pode
ser alcangada nas pesquisas atuais relacionadas & navegacao autébnoma de veiculos.
Isso porque uma resposta afirmativa para o problema do SLAM significaria o surgimento
de sistemas capazes de coletar informagBes do ambiente no qual se encontram de
maneira precisa mesmo apds longos periodos de tempo, construindo um modelo
coerente desse ambiente e sabendo, a cada momento, qual é a sua posi¢cdo dentro
dele. Essa capacidade é de grande importancia para diversos ouiros campos de
pesquisa - que dependem dos resultados que o SLAM se propde a alcangar para que
suas aplicagdes possam ser levadas da teoria a prética - utilizadas em situagdes reais.

Devido a esse grande valor, desde a sua concepgdo uma quantidade substancial
de pesquisa vem sendo realizada na tentativa de se alcangar resultados que sejam ao
mesmo tempo precisos e eficientes. Precisos para que possam ser utilizados da forma
correta por aplicacbes posteriores, e eficientes para que sejam obtidos dentro de um
tempo hdbil, permitindo aplica¢gdes em tempo real. Diversas maneiras de se abordar 0
problema ja foram desenvolvidas e implementadas, obtendo maior ou menor sucesso
em determinadas situagdes, embora ainda nido se tenha alcangado uma solucéo
robusta o suficiente para ser utilizada em qualguer tipo de ambiente (Newman, Whyte;
2001).

A proposicdo basica do SLAM esta na realizagdo simultdnea das etapas de
mapeamento e localizacdo, reconhecendo que ambas sdo relacionadas entre si, com
os resultados de uma influenciando diretamente a qualidade da outra. Abordagens
diretas se mostram ineficientes devido aos erros inerentes aos sensores utilizados para
a coleta de informagdes do ambiente e para a localizagdo do rob6 dentro dele, como é
o caso do sistema de odometria. [Esses erros ndo podem ser simplesmente
incorporados aos modelos por terem origens diversas e complexas, impossiveis de
serem corretamente previstas e, com isso, calculadas previamente (Estrada, Teira,
Neiras; 2005).
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Erros de localizacao interferem na construgdo correta do modelo que o robé tem
do ambiente ao seu redor, pois as informagfes dos sensores sdo sempre relativas a
prépria posicao do rob, pois estdo embarcados nele. E erros na representagéo do
ambiente impedem a localizagdo correta do robd, pois as informacbes recebidas
através de seus sensores nédo estardo condizentes com o seu modelo do ambiente,
impossibilitando o reconhecimento da regido onde ele se encontra. Esses pequenos
erros gerados a cada iteragdo rapidamente se acumulam, a ponto de comprometer o
resultado final e inviabilizar aplicacées posteriores, que fagam uso da localizagéo e
mapeamento agui propostos.
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Figura 1 — Importdncia do SLAM no mapeamento. (Eliazar, Parr; 2003)
(a} Resuliados com o SLAM. (b} Resuliados sem o SLAM.

A principal abordagem para o problema do SLAM foi introduzida inicialmente por
Smith, Self e Cheeseman (1990), que propuseram a utilizacdo do Filtro Extendido de
Kalman (“EKF - Extended Kalman Filter”) (Welch, Bishop; 2001) para se lidar com as
incertezas geradas pelos sensores de um veiculo auténomo. Qutras possiveis
solugdes incluiam a evolugcdo da mecanica de precisdo, e com isso da precisdo dos
equipamentos, e também das técnicas de calibracdo utilizadas. Também nesse
trabalho foi proposta a utilizagéo simultinea de diversos sensores para obtengéo de
informagdes do ambiente, de forma que seus resultados combinados pudessem
fornecer a preciséo necessaria ao sistema.

O Filtro de Kalman procura determinar a posigéo do robd a partir da sua posigao
relativa a um conjunto de landmarks, estruturas naturais ou artificiais que estio
distribuidas no ambiente e cuja posigdo deve ser conhecida. Conforme o robd se
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movimenia, a sua posigao em relagdo a esses landmarks se altera, ao mesmo tempo
em que novos landmarks entram na regido varrida pelos seus sensores e outros
desaparecem. Através da maneira como um determinado conjunto de landmarks é
observado pelos sensores do robd, pode-se determinar precisamente a sua localizagdo,
e ela pode ser corrigida dinamicamente durante a navegagéo.
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Figura 2 - SLAM realizado com o auxilio de landmarks. (Whyte, 2002)

Trabalhos posteriores tentaram entao resolver os principais problemas que essa
abordagem apresenta, para que seus resultados permitissem sua utilizaggo em
aplicagdes reais. Entre tais problemas estd a dificuldade em se identificar de forma
inequivoca cada um dos seus landmarks (Thrun, Fox, Burgard; 1998), e também como
defini-los a partir de estruturas naturais do ambiente, eliminando a necessidade da
insercdo de landmarks artificiais (Choset, Burdick; 2000) (Kuipers, Byun; 1991). Outra
limitagdo do SLAM como apresentado estd no rapido crescimento do custo
computacional conforme o nimero de landmarks aumenta (Guivant, Nebot; 2001),
obedecendo a um aumento aproximadamente quadratico.

Cutras solugdes, dentre elas o FastSLAM (Montemerlo, Thrun; 2002), utilizam
um Filtro de Particulas modificado, que mantém diversos Filtros de Kalman para cada
possivel posi¢do do robd, levando em consideragdo a maneira como os landmarks
deveriam ser observados caso o robé realmente estivesse naquela posicdo. Essa
abordagem permitiu a diminuigdo do custo computacional para O(MK), proporcional ao
namero de particulas M e de landmarks K. Trabalhos posteriores fizeram com que esse
valor fosse diminuido para O(Mlog(K)), gerando um aumento de eficiéncia
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computacional ainda maior, permitindo a utilizagao do FastSLAM em ambientes com
grandes gquantidades de landmarks. Avangos recentes (Montemerlo, Thrun; 2003)
mostram-se capazes até mesmo de realizarem a etapa de localizagdo sem a
necessidade de valores de odometria, além de associar corretamente landmarks onde
abordagens que fazem uso apenas do EKF inevitavelmente divergirao.

O problema do mapeamento em grande escala também pode ser resolvido de
outras maneiras, como proposto em (Estrada, Neira, Tardés; 2005) com a utilizagao nao
apenas de um mapa global, mas de varios mapas locais, que séo construidos e depois
conectados entre si. Isso evita o alto custo computacional de se lidar com todo o mapa
ja construido, e também diminui a quantidade de landmarks que sdo utilizadas a cada
iteracdo do algoritmo. Outros autores ainda eliminam a necessidade de criagdo de
mapas ao armazenarem apenas posigbes relativas entre 0s diversos landmarks,
conseguindo com isso grande controle sobre o tempo de execugao do algoritmo e ©
grau de precisio desejado. Um exemplo dessa abordagem é o GPF (Geometric
Projection Filter), descrito em detalhes em (Newman, Whyte; 2006} e gue consegue um
tempo constante em relagéo a quantidade de landmarks utilizados.

Ja do outro lado estiio as abordagens que nédo fazem uso de landmarks para
tentar resolver o problema do SLAM, procurando outras caracteristicas do ambiente
para realizarem o mapeamento e a localizagho. Dentre essas abordagens a mais
utilizada, e a que mais vem evoluindo atualmente é o DP-SLAM, proposto inicialmente
por Eliazar e Parr em (Eliazar, Parr; 2003) e que também foi implementado pelo autor
em questdio (Guizilini, 2006) em trabalhos anteriores com algoritmos de SLAM. O DP-
SLAM elimina a necessidade de landmarks ao manter, ao mesmo tempo, diversos
mapas provaveis do ambiente, cada um relacionado a uma possivel localizagao do robd
naguele determinado instante. Esses mapas e posi¢des s40 mantidos através de um
Filtro de Particulas (Thrun, 2002), com cada particula sendo uma provavel posicao e,
por conseqliéncia, também um provavel mapa.

Conforme o robd se movimenta, 0 seu modelo de navegagao define guais séo
suas novas posigdes provaveis, e novos mapas sao gerados a partir daqueles ja
existentes, possuidos pelas particulas que deram origem as particulas atuais. Apenas
as alteragdes feitas nessa atualizagdo dos sensores ¢ adicionada aos mapas, pois 0s



17

mapas antigos com atualiza¢des anteriores sdo mantidos e podem ser consultados, o
que diminui em muito a meméria necessdria e o tempo de atualizagdo do sistema.
Posicbes que se mostram ineficientes para representar a posigdo do robd séo
descartadas juntamente com o seu mapa correspondente, e aquelas mais provaveis
sdo mantidas e propagadas na préxima atualizagao.

Assim, nédo existe uma Unica posi¢do para o robé em um determinado instante,
mas sim varias posigées provaveis, cada uma com um préprio mapa atribuido. Essa
abordagem permite a manutengdo de ambigiidades na localizagdo por grandes
periodos de tempo sem que o mapa resultante acumule erros, pois gquando essa
ambigiiidade é resolvida os mapas cujas posigées foram determinadas como erradas
sdo abandonados sem nenhuma influéncia no resultado final. Dessa forma o problema
do SLAM é resolvido, mas com isso surge um problema computacional, devido ao custo
de manutencao de atualizagdao de uma grande quantidade de mapas vinculados as
suas particulas correspondentes. Esse problema vem sendo coniornado com ©
desenvolvimento de novas ferramentas de armazenamento de dados, como mostrado
em trabalhos posteriores dos mesmos autores (Eliazar, Parr; 2004, 2005).

Figura 3 - Resultado de mapeamento DP-SLAM (distdncia apxoximada de 220 m). (Eliazar, Parr; 2005)

Seguindo per um caminho diferente, existem as abordagens gue procuram uma
outra maneira de se modelar o conhecimento que € adquirido através dos sensores dos
robds, armazenando-o de maneiras diferentes aquela mostrada até agora. Métodos
apresentados até agora de maneira geral fazem uso dos chamados mapas métricos
para armazenar as informagoes obtidas pelos sensores, que sdo representacbes do
ambiente através de matrizes, as chamadas grades de ocupagdo. Conforme o robd se
movimenta e coleta informagdes do ambiente essa células sdo preenchidas com os
valores encontrados, representando a maneira como o sistema supde que aquela area
se encontra. Mapas métricos podem ser tanto bindrios {(com cada célula recebendo o



18

valor 0 caso esteja livre e 1 caso esteja ocupada ou probabilisticos (recebendo um valor
entre 0 e 1, que indica a probabilidade daquela regiao estar ocupado).

Ja 0s mapas topoldgicos nio se concentram em armazenar todo o conhecimento
que o robd adquire, tragando todas as estruluras encontradas, mas sim apenas as
regibes que sdo de alguma forma importantes para a navegagdo do sistema. Essa
abordagem faz uso de grafos como estrutura de armazenamento, com cada né
representando uma regido importante e as linhas gue os conectam mostrando as
diversas maneiras de se movimentar entre essas regides. Essas linhas permitem a
navegacdo do robé mesmo sem que ele conhega exatamente ¢ caminho que sera
percorrido, apenas que ambos os locais estido conectados, seja diretamente ou por um
conjunto de locais intermedidrios. Essa € uma forma similar aguela que nés préprios
utilizamos para nos locomovermos, memorizando varias instrugoes simples baseadas
em locais de facil reconhecimento para conseguirmos chegar até lugares mais
distantes.

. ]
G . 4]
¥ ®
L B @8
L A
D

Figura 4 - Exemplo de mapa fopoldgico.

Resultados positivos ja foram obtidos com a utilizagdo do SLAM a partir de
mapas topolégicos (Choset, Nagatani; 2001), que possuem como vantagem um custo
computacional menor, ja que nao necessita da manutengdo de toda a informagéo
adquirida de forma explicita. As desvaniagens surgem na determinagéo de quais locais
podern ser vistos como importantes para a representagdo do mapa, e também como
reconhecer tais regides quando o robd passa novamente por elas, apés um certo
periodo de tempo. A area de sensores visuais tem feito grandes avangos em direcéo a
resolucéao de tais problemas (Se, Lowe, Little; 2005) (Folkesson, Jensfelt, Christensen;
2005), fazendo com que o auxilio visual se tornasse uma ferramenta importante em
aplicagoes relacionadas.
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Recentemente, tém surgido tentativas de se unir ambas as representagGes de
mapas em um (nico, criando os chamados mapas hibridos (Kouzoubov, Austin; 2004},
que apresentam caracteristicas de ambos e fazem proveito de suas vantagens. A
abordagem topoldgica facilita a navegagao, pois fornece uma frajetéria para o robd sem
que seja necessaria a consulta constante ao mapa, bastando para isso seguir as
orientagbes dos arcos que conectam os dois nds. Ja a abordagem métrica permite um
maior conhecimento do ambiente ao redor do robd, definindo areas que ainda nao
foram exploradas e auxiliando no processo de determinagéo e conhecimento de regides
importantes para o mapa topoldgico. Dessa forma, consegue-se aproveitar da sintese
gue os mapas topologicos oferecem e evita-se a perda de informagbes que s&o
fornecidas pelos sensores, utilizando-as na criagdoc do mapa métrico para anélise
posterior.

- L

Figura 5 - Mapa hibrido métrico/topolégico. (Sujan, Meggiolaro, Bello; 2005)
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3. Modelagem

Durante as primeiras etapas da construgdo do algoritmo de SLAM foi utilizado
um ambiente virtual, criado a partir de um software de simulagdo robdtica embarcado
em sistema Linux. Esse software, o Gazebo, é distribuido liviemente na Internet e
permite a construgao de modelos dindmicos de robds reais, simulando a maneira como
eles se movimentam e interagem com o ambiente ac seu redor. Adicionalmente, é
possivel modelar também sensores, que adicionados ao modelo virtual permitem que
ele colete informagbes do ambiente virtual, utilizando-as para as mesmas tarefas que
um rob6 real poderia fazer.

Figura 6 - Ambiente virtual gerado no Gazebo.

A utilizagdo de um modelo virtual permitiu uma maior velocidade na realizagio de
testes em etapas iniciais do desenvolvimento do trabalho, pois a manipulacido de
ambientes e de robds se torna mais facil. A liberdade de construgio de cendrios para
testes & maior, e consegue-se também uma seguranga maior enquanto nao for
alcangada uma certa qualidade nos resultados finais do aigoritmo. A interface com o
modeglo virtual € realizada através do software Player, que consegue se comunicar
igualmente com robds reais e virtuais, garantindo pronta transicéo entre testes reais e
virtuais sem a necessidade de alteracio do algoritmo.

Assim sendo, foi construido um modelo do robd MageflanPro, pertencente ao
Laboratério de Percepcao Avangada (LPA), do Departamento de Engenharia
Mecatrdnica e Sistemas Mecénicos da Escola Politécnica da Universidade de Sao
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Por altimo, foram estudados os erros inerentes a esses sensores, para que o
modelo virtual apresente 0 mesmo desempenho quando colocado diante de objetos.
Para isso foram realizados testes e coleta de dados em diversas condi¢des, gue
permitiu o levantamento das curvas caracteristicas dos erros, gue sera suposta como
sendo uma distribuicdo normal. E a partir de tais erros que surge a necessidade de um
algoritmo de SLAM, e por isso o modelo virtual também deve apresenta-los, para que
possa se beneficiar dos resultados do algoritmo que sera implementado. Modelos de
tais erros também permitirio um tratamento mais eficiente dos proprios resultados
reais, possibilitando um tratamento probabilistico mais eficiente.

3.1. Funcoes de Navegacao

Apds a construgdo do modelo virtual do MageilanPro no software Gazebo, 0
préximo passo foi a construgio de uma biblioteca de rotinas de navegagéo, para que 0
modelo pudesse ser controlado de forma a se movimentar pelo ambiente virtual. Essas
rotinas permitem o envio de comandos simples para o robd, fazendo-o movimentar-se
até alcancar um objetivo, colocado sob a forma de um par de coordenadas (X,Y). Para
alcangar esse objetivo final o rob6 conta com fungbes de rotagéo e translagdo, que
fornecem os dois graus de liberdade necessérios.

Visando permitir uma maior liberdade na escolha dos movimentos que serdo
utilizados pelo robd, ambas as fungdes foram construidas de maneira independente.
Dessa forma, a rotagdo do robd nao interfere em sua translagéo e vice-versa, embora
possam ser utilizadas simultaneamente, permitindo uma navegagao eficiente em ambas
as dimensdes. A simetria radial do MageflanPro também foi utilizada para permitir
movimento “em marcha ré”, quando o robd inverte a sua orientagdo frontal, visando
facilitar o acesso a locais, evitando rotagbes desnecessarias.

Pode-se fazer o robd alcangar uma coordenada iniciaimente rotacionando-o até a
orientagdo desejada e depois transladando-o até o local correto, ou enido realizando as
duas fungbes e navegando diretamente até o ponto. A velocidade é uma fungao da
distAncia entre a posigdo (ou orientagdo) do robd em relagao aquela que ele deve
alcancar para cumprir 0 seu objetivo. No inicio do processo € escolhida tanto
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Paulo. Sua geometria e propriedades principais foram estudadas visando a maior
fidelidade possivel entre os resultados obtidos virtualmente e aqueles gque seriam
obtidos em iestes reais. A movimentagao do MagellanPro é composta por duas rodas
conectadas a motores independentes, permitindo sua rotacao dentro do seu préprio

eixo e translagédo auxiliada por uma roda traseira.

Figura 7 - MagellanPro e seu modelo construido no Gazebo.

Seus sensores também foram modelados, com énfase nos 16 sensores de sonar
que ele possui, distribuidos igualmente em seu perimetro circular, e que seréo utilizados
nesse trabalho para a coleta de informagbes do ambiente. O sistema de odometria, ja
existente no MagellanPro e que determina a posig&o do rob6 a pariir da rotagéo de
suas rodas, também foi implementado no modelo virtual, completando o conjunto de
sensores que ele utilizard para o mapeamento e localizagéo simultaneos.

N

Figura 8 - Modelo de sensores do MagellanPro.
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velocidade como aceleragdo maximas, tanto translacional como rotacional, para evitar
deslocamentos bruscos ou velocidades finais muito elevadas.

Conforme o robd se aproxima da posicdo ou orientagdo desejadas, sua
velocidade diminui até finalmente se anular, mostrando que ele alcangou o seu objetivo
final. A sensibilidade da movimentagdo em relagdo & diferenca entre a posi¢cdo ou
orientagdo atual e desejada pode ser determinada na prdpria fungéo, refletindo a
maneira como o robd aumenta ou diminui sua velocidade. A fungdo escolhida para
realizar esse vinculo entre velocidade e diferenga de posigio ou orientagéo é mostrada
a seguir (equagao 1), com S sendo a sensibilidade do sistema.

Ly 5
v=0ov__ |1 1 v=ov |1--—2 (1)
i ¢ " t,max r r’or,max
IArl +1 |Af| +1
Vi max V,

Através dessa fungio consegue-se a velocidade angular e linear do MagellanPro
a cada instante, de acordo com a sua distancia em relagdo ao ponto de chegada e a
diferenca enire a sua orientagéo e aquela que deveria assumir para estar alinhado com
o objetivo. Dessa velocidade é entdo subtraida a velocidade anterior, de maneira a se
encontrar a variacdo de velocidades (aceleracao) a qual o robd sera submetido. Caso
essa aceleracdo seja maior do que aquela definida como maximo, a velocidade atual
sera modificada por um valor igual a aceleragdo maxima. GCaso ela seja menor, a
velocidade atual serd modificada por essa diferenga, fazendo o sistema alcangar a
velocidade que foi realmente calculada.
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Figura 9 - Fungéo Velocidade para diferentes Sensibilidades
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Acima est4 representado um grafico com essa mesma fungdo plotada para
diferentes valores de Sensibilidade. Pode-se perceber a maneira como a sensibilidade
influi na movimentagdo do robd, pois quando assume valores menores ele tende a
permanecer mais tempo em sua velocidade maxima antes de diminui-la. Esse
comportamentio pode fazer com que sua velocidade ndo se anule quando ele alcangar o
objetivo final, pois sua inérgia fard com que o sistema continue se movimentando. Ja
valores muito altos para a sensiblidade fardo com que o0 robd se movimente
desnecessariamente devagar, o que também nao é desejado. Dessa forma, uma
calibracdo deve ser realizada, com testes que permitam a determinagdo de um valor
que permita a otimizagdo da fungdo em cada momento. Para o MagellanPro foram
utilizados os seguintes valores:

Tarefa St Sr
Rotagéo - 1.25
Translagao | 1.00 0.75
Ambas 1.25 1.00

Tabela 1 - Valores empiricos de Sensbiifidade utilizados.

Qutro fator que deve ser levado em consideragdo é a distancia do robd em
relagdo a obstaculos préximos, pois deve-se tentar impedir que ele colida com qualquer
objeto que possa estar em seu caminho. Esse comportamento se torna especialmente
importante quando sdo utilizadas simuitaneamente tanto a rotina de translagéo como de
rotagdo, pois nesse caso ndo ha como saber exatamenie qual serd o caminho
percorrido pelo robd. Nesse caso, decidiu-se por alterar as velocidades de rotagéo e
translagédo de forma a evitar que o robd colida com o obstaculo, de maneira puramente
reativa (baseada apenas nos seus sensores imediatos).

A proximidade de obstaculos deve fazer com que a velocidade linear diminua,
permitindo que o robd possa rotacionar antes de atingir o obstaculo (supde-se que o
seu objetivo final ndo esteja localizado em uma area ocupada). Assim sendo, s&o
utilizadas as informagdes dos seus sensores localizados na sua posicao frontal (ou
traseira, quando ele estiver se movimentando para tras), € no caso aqui foi utilizado
tanio o sensor localizado diretamente na sua frente como aqueles imediatamente
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laterais, de maneira a prover mais informagées. Inicialmente é realizada uma
normalizagao dos valores de distdncia (equagéo 2), e para isso sao necessarios dois
pardmetros:
e Proximidade (P): A proximidade maxima de um obstéculo que o robé pode
permanecer. Qualquer valor de distancia menor do que esse significa que
o robd deve parar sua velocidade de translagéo, continuando apenas com
a de rotagao.
e Influéncia (I): A partir de qual distancia o robd deve comegar a se
preocupar com a aproximagéo de um obstaculo.

D =(min( ,1)-P)

= @)

Valores de D menores do que zero sdo tratados como se fossem zero, o que
significa que o sistema ndo chegara a retroceder para evitar um obstaculo, apenas
parar de se movimentar linearmente. Pode-se tambem perceber que dessa forma os
valores sempre estardo entre 0 e 1, mostrando que a velocidade apenas diminuira
devido & presenga de obstaculos, nunca aumentara quando o robd estiver distanie de
quaiquer objeto. A préxima etapa entdo consiste em se fazer a média das distancias
relevantes ao problema (equagéo 3), no caso as trés distancias frontais ou traseiras, de
acordo com a orientacdo de navegagao.

F = [(161)1 +8(DI—1 +1)i+i ))JLS
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(3)

O valor 1.5 foi calculado empiricamente através de testes, agindo de maneira
similar & Sensibilidade utilizada na determinagao das velocidades, como j4 foi mostrado.
O valor do sensor localizado diretamente a frente da navegag¢do do robd possui um
peso maior, e aqueles imediatamente préximos contribuem cada um com um quarto do
valor total, fazendo com que o resultado final continue entre 0 e 1. Esse valor é entédo
multiplicado & velocidade j& calculada antes, fazendo-a passar a refletir nao somente a
distancia entre o robd e o objetivo final, mas também a distancia entre o robd e os

obstaculos pr6ximos.



Ja a velocidade angular deve diminuir quando o robd estd rotacionando na
direcdo de um obstaculo e aumentar quando ele esta rotacionando no sentido de se
afastar desse obstaculo. Essa distingdo pode ser feita comparando-se o valor da sua
normalizacéo com a diregdo em que sua rotagdo esta acontecendo no momento. Essa
normalizacéo é realizada pela comparagdo dos valores dos sensores de um lado do
robd com 0s sensores do outro lado, para verificar em qual diregZio existem obstaculos
mais préximos. Dividindo-se o robd em seu eixo de translagdo, sdo subtraidos os
valores de cada sensor com o seu valor simétrico do outro lado.

Figura 10 - Diagrama dos sensores de sonar do MagellanPro

S = (D, _:Dls-i) i ={0,6] ()

O resultado entdo sdo sete valores, com indice entre [0,6], que representam a

diferenga entre as distdncias D de indice 7+ie 15-. E realizada entdao uma média entre

tais distancias, atribuindo um peso maior aquelas distdncias que estdo mais préoximas

da regiao do robd que esta se movimentando frontaimente (regides 0 ou 8, quando,
respectivamente, o robd esta se movimentando para frente ou para tras).

(85, +45,+25,+5,)

15
5
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Dessa maneira, valores elevados de proximidade angular indicam uma
predominancia de obstaculos na regido direita do robd, mostrando que ele deve
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procurar rotacionar para a esquerda de maneira a evitar esses obstéaculos. Ja valores
negativos indicam o contrario, uma predominancia maior de obstaculos na regiao
esquerda, e por isso uma tendéncia do robd de rotacionar para a direita. Valores
pequenos de proximidade angular ndo indicam a auséncia de obstaculos, mas sim uma
distribuicdo semelhante em ambos os lados, e por isso nenhum beneficio é conseguido
pela rotagdo para qualquer um dos lados.

Caso o robd realmente esteja rotacionando na diregdo em que ela é desejada de
acordo com a proximidade angular, o sistema amplia essa rotag&o por um fator de 7 +
[P/, de maneira a fazé-lo completar a rotagdo mais rapidamente. Caso ele esteja
rotacionando na dire¢ao contréria, a rotagdo é retardada por um fator de 7/ (7 + [P)),
para que o sistema possua tempo de transladar para fora da regifo de obstaculos. E
importante perceber que essa solugdo ndo altera o sentido de rotagdo do robd, da
mesma maneira que a translagdo também néo é alterada. Isso acontece porque supde-
se que o sistema possui um caminho livre entre ele e o objetivo final, e por isso jamais
tomaréa uma trajetéria que o leve de encontro proposital a um obstaculo.

3.2. Mapeamento

A informagéo que é recolhida pelos sensores do robd deve ser armazenada de
alguma maneira, incorporada ao seu modelo do ambiente para que possa depois se
recuperada e utilizada juntamente com as informagdes cothidas posteriormente pelo
sistema. Dessa forma, o conhecimento do robé em relagdo ao meio que o cerca se
acumnula com o passar do tempo, permitindo que ele tome decisdes mais precisas sobre
como realizar as tarefas que lhe foram propostas. Esse conhecimento também deve
estar disposto de uma maneira que permita uma recuperagéo eficiente, permitindo uma
utilizag&o imediata de acordo com a sua utilizagdo dentro do sistema.

Sendo a finalidade do SLAM o mapeamento dindmico de ambientes, a maneira
mais natural de se armazenar esse conhecimento adquirido pelos sensores & atraves
da construgdo de mapas. Existem basicamente duas maneiras de se realizar o
mapeamento de um ambiente, através dos chamados mapas topol6gicos ou métricos.
Os primeiros fazem usc de informagbes qualitativas do ambiente, focalizando
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principalmente em suas regioes vistas como mais importantes e mantendo-as
conectadas através de regides sabidamente livres, que permitem a navegacao enire
essas regides.

Ji os mapas métricos armazenam informagao quantitativa, através de uma
matriz discretizada do ambiente, com cada célula representando uma regiao que pode
estar ou ndo ocupada. Para aplicagcbes em navegagao terrestre, essa matriz pode ser
bidimensional, pois ndo havera alteragdo da cota do robd em relagdo & sua posigao
inicial. Essa solucdo permite também uma localizagéo constante do robd a cada
instante, e a informagéo dos sensores pode ser imediatamente recuperada para auxiliar
nessa localizagdo, como é o proposito do SLAM. Por tais razdes, esse trabalho fara
uso de um mapa métrico para o armazenamenio das informagbes obtidas pelos
sensores do MagellanPro, incorporando-as ao seu modelo conforme ¢ robd se
movimenta. [Esse mapa serd construido dinamicamente, supondo-se que 0 sistema
nio possui nenhum conhecimento a priori do ambiente, apenas aquele adquirido
durante sua navegagao.

Uma maneira de se lidar com as incertezas inerentes aos sensores utilizados na
coleta de informagao e localizago do robd é a utilizagéo de conceitos de probabilidade
na determinagdo das regides do mapa que esiao ocupadas.  Abordagens
deterministicas, ou bindrias, preencheriam um mapa métrico com apenas trés valores
distintos:

« Desconhecido (0.5): Ainda néo foi obtida nenhuma informagéo relativa a
célula em questdio pelos sensores do robd.

e QOcupado (1): Existe na regido representada pela célula em questédo
alguma estrutura que € percebida pelo sensor como um obstaculo a
navegacgdo do robd.

o Livre (0): A regido representada pela célula em questao néo apresenta
nenhum obstéculo, podendo ser utilizada como parte de uma trajetoria de
navegacéo pelo robd.

Na construgdo inicial do mapa métrico, todas as células sao preenchidas com o
valor Desconhecido, representando a faita de conhecimento do sistema em relagao ao
ambiente ao seu redor. Conforme ele se movimenta, a informagéo colhida é
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incorporada ao mapa, eliminando essa incerteza mostrando quais areas podem ser
utilizadas em trajetérias de navegagdo e quais devem ser evitadas. Caso o ambiente
seja estatico, informagdes cumulativas referentes a uma mesma célula serdo
semelhantes, e no caso de ambientes dindmicos, essas informagdes atualizardo o
mapa para que ele reflita o estado mais recente de acordo com a capacidade do robd
de observar o ambiente.

Mas, os erros inerentes aos sensores fazem com que informagbes relativas a
uma mesma célula tomadas em momentos diferentes ndo sejam idénticas, mesmo
quando ndo houve nenhuma alteragdo no ambiente, apenas na posi¢do relativa do
robd. lsso porque os sensores utilizados reagem diferentemente em situagdes
diferentes, e por isso podem ndo concordar no estado de uma célula, criando erros de
mapeamento. Um mapa bindrio ndo é capaz de lidar com esses erros, incorporando a
informag@io ao mapa de maneira indistinta, tratando cada célula como ocupada ou livre
a despeito do seu estado anterior.

Os mapas probabilisticos procuram lidar com esses erros atribuindo a cada
célula nio apenas valores bindrios, mas sim qualquer valor situado entre 0 (que
representa uma célula livre) e 1 (que representa uma célula ocupada). Esse valor
indica entdo a probabilidade de que essa célula realmente possua um obstaculo que
impeca a navegagio do robd. Com isso, 0 mapa é construido a partir do acumulo de
valores em cada uma das células conforme os sensores colhem informagdes relativas a
elas, e erros aleat6rios tém a sua influéncia diminuida diante do conjunto de amostras.

No inicio do processo, todo o mapa recebe o valor 0.5, que representa o estado
de desconhecimento em relagio ao seu estado verdadeiro, que serd encontrado
conforme a informacéo é incorporada. Esse valor pode ser afterado de acordo com
previsdes a priori do ambiente que porventura possam vir a serem feitas, indicando
regides com maior ou menor probabilidade de existéncia de obstaculos. Apos isso,
utiliza-se o modelo de erros do sensor, obtido experimentalmente, para verificar qual € a
distribuicdo de probabilidade de posicionamento de um obstaculo encontrado.

Qualquer célula atravessada sem ativar a deteccao de obstaculos pelos
sensores & tomada como estando livre, e a regido ao redor da posi¢do em que foi
indicado um obstaculo possui sua probabilidade aumentada. Para essa atualizagdo dos
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valores de cada célula foi utilizado o Teorema de Bayes, que permite a obten¢éo da
probabilidade a posteriori de um determinado evento a partir de sua probabilidade a
priori e de uma distribuigéo dentro da qual o evenio causador se encaixa. O Teorema
de Bayes pode ser colocado da seguinte forma:

P(HlE)zP(EIH)f(iQ (6)

P(E)

Sendo H o evento “obstaculo existir na célula em questao” e:

e H:O evento “obstaculo estar localizado na célula em questéo”.

e E: O evento “sensor indicar que o obstaculo se encontra na célula em
questao”.

¢ P(H|E): A probabilidade a posteriori, ou seja, o valor que a célula assumira
apds a observagéo ser incorporada.

» P(EJH): A probabilidade a priori, ou seja, 0 valor inicial apresentado pela
célula, obtido em iteragdes anteriores.

o P(H): A distribuigéo de probabilidade para o sensor, no caso o modelo de
erros construido.

s P(E): Fator de normalizagdo, que faz com que a probabilidade a posteriori
permanega dentro do intervalor [0,1].

E importante perceber que nao serd apenas a célula correspondente & posigéo
indicada pelo sensor para o obstéculo que sera atualizada, mas sim todas aquelas ao
seu redor, de acordo com o modelo de erro desenvolvido. A regiao indicada pelo
sensor possuira a probabilidade méxima de ser aquela que realmente esta obstruida, e
conforme as células atualizadas se afastam dessa posigdo, esse valor diminui, até um
patamar onde ndo ha mais a necessidade de atualizagao, pois a probabilidade assume
valores muito baixos. Ao mesmo tempo, as regides anteriores & posigéo indicada pelos
sensores devem ter suas probabilidades de estarem ocupadas diminuidas, pois o
sensor conseguiu atravessa-las, indicando que estéo livres.

J4 as regides que se localizam ap6s a zona de localizagao do obstaculo nao
devem ser atualizadas, pois o sistema n&o adquiriu nenhuma informagéao relacionada a
essa 4rea. Dessa forma, ele se estabiliza no valor de 0.5, que significa
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desconhecimento em relagao ac novo valor, e que deve fazer com que a probabilidade

a posteriori seja igual a probabilidade a priori.

Distriwiciio de Probabildades para Alualizagio no Mopa Matric
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Figura 11 - Fungao de alualizagao do mapa probabilistico. (4 =4, 0 =0,1)

Pode-se perceber entdo que a fungdo de atualizagdo € uma uniao entre duas
funcdes distintas, sobressaindo-se sempre a maior dentre as duas em cada intervalo. A
primeira fungdo é uma gaussiana cujo desvio padréo é calculado de acordo com o
modelo de erros construido para o sensor em questao e a média é a disténcia indicada
pela informagéo recebida do sensor. J4 a segunda fungdo é descontinua na posi¢io
onde a média da funcédo gaussiana se encontra, assumindo valor constanie igual a 0
antes desse ponto e 0.5 depois dele.

A funcdo de distribuicdo de probabilidades também pode assumir forma
bidimensional, quandoc leva-se em consideragdo também o erro angular no sensor, em
adigdo ao seu erro radial. Dessa forma, sao utilizadas duas gaussianas, cada uma
construida a partir do desvio padréao referente ao erro em questao, e ambas com média
no mesmo ponto, que é o valor fornecido pelo sensor. Essa possiblidade foi discutida
em mais detalhes no capitulo sobre os erros de sonares do MagellanPro, e néo foi
utilizada no desenvolvimento desse projeto, que levou em consideragéo apenas o erro
radial dos sensores de sonar.

Durante as primeiras etapas do desenvolvimento do algoritmo de SLAM aqui
proposto, procurou-se utilizar mapas probabilisticos para registrar as informagbes
obtidas pelos sensores sobre o ambiente. No entanto, a utilizacdo de mapas dessa
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natureza mostrou-se excessivamente pesada computacionalmente para ser utilizada
dentro da aplicagdo da solugdo escolhida para se resolver o problema do SLAM. A
razdo para isso estd na quantidade de células do mapa que deverdo ser atualizadas a
cada iteracdo do algoritmo, impedindo a utilizagdo de uma quantidade suficiente de
mapas para permitir uma solugéo satisfatoria, como sera mostrado posteriormente na
abordagem escolhida, o DP-SLAM.

Uma abordagem probabilistica requisitaria, a cada iterag&o dos sensores, uma
atualizagéo simultdnea de todas as células varridas pelos sensores, ndo apenas
aquelas que sdo indicadas como possuidoras de obstculos, mas também todas
aquelas anteriores. Como ja foi mostrado anteriormente, as células anteriores teriam
sua probabilidade de estarem ocupadas diminuida, e aquelas proximas da regido do
obstéculos teriam essa probabilidade aumentada.

No caso do MagelianPro, que possui 16 sensores de ulira-som com um alcance
de 4 metros, em um mapa discretizado em regides de 5 centimetros, isso significaria
uma atualizagdo de 16.4/0,05 células, ou seja, 1280 células. Adicionalmente, dever&o
ser também recuperados os valores anteriores de cada uma de tais células, e
realizados os calculos relacionados as suas respectivas atualizagbes. Como a solugao
escolhida, o DP-SLAM, se utiliza de diversos mapas simultdneos para realizar a
localizagio e o mapeamento, essa solugdo rapidamente se torna computacionalmente
proibitiva.

Assim sendo, optou-se por utilizar um mapa bindrio, que & inicialmente composto
por células marcadas como fivres, e que séo atualizadas como ocupadas quando um
sensor indica a presenga de um obstaculo em uma determinada posi¢do. Essa solugao
pode ser utilizada sem uma perda significativa de precisao final devido a repetibilidade
final calculada para os sensores de sonar utilizados. O desvio padréo do modelo de
erros dos sonares do MagellanPro alcangou um valor de 0,053, indicando que a maioria
dos erros inerentes ao sensores se localiza dentro do intervalo de discretizagao de uma
Gnica célula.

Assim sendo, a distribuigao de erros do sonar ndo é relevante em uma resolugao
como aquela procurada para a aplicagéo proposta nesse trabalho, e pode-se supor que
a informagdo obtida pelo sonar representa corretamente o ambiente. As células
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anteriores aquela em que o obstaculo se encontra ndo precisam ser atualizadas, pois ja
se encontram com valores de livre, e podem continuar dessa forma sem a necessidade
da incorporagido de nova informagdo. Adicionalmente, regides em que o alcance
maximo do sonar é alcancado sem a localizagdo de um obstaculo também né&o
precisam ser atualizadas, j& que nenhuma célula é marcada como ocupada.

Consegue-se, com isso, uma atualizagdo maxima de 16 células a cada iteragao,
um valor substancialmente menor do que aquele necessario para um mapa
probabilistico, de 1280 células. A maior desvantagem desse método escolhido esta na
sua incapacidade de lidar com ambientes dindmicos, ja que regides marcadas como
ocupadas ndo sdo alteradas para livres caso os sensores deixem de reconhecer
obstaculos naquela regido. Deve-se, portanto, restringir a utilizagdo da solugéo aqui
proposta para ambientes estaticos, onde os objetos ac redor do robd néo se alteram
com o passar do tempo.

——y
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Figura 12 - Ambiente virtual e seu mapa bindrio correspondente.

3.3. Odometria

3.3.1.Modelo de Odometria

O sistema de odometria implementado no MagellanPro, tanto no robd
propriamente dito como em seu modelo virtual, faz uso da sua geometria para se definir
qual foi o seu deslocamento entre cada tomada de dados, o que acontece a uma
freqiéncia de 10 Hz. Como parémetros de construgcao & necessario conhecer o raio B
das suas rodas que estdo conectadas aos motores independentes, e a separagao 2L
entre elas, passando pelo eixo de rotagéo do robd. Como variaveis de entrada séo
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fornecidas as velocidades angulares (w: e wj) de cada um dos motores, o que permite
saber a velocidade angular de cada uma suas rodas.

Figura 13 - Esquema de rodas do MagellanFro.

Conhecendo-se o raio das rodas e a velocidade angular de cada uma das rodas,
pode-se encontrar (equacgéo 7) a velocidade do ponto em que cada uma das rodas
encontra o solo, que representa a velocidade com que cada uma das rodas do robd
esta se movimentando em relagéo & superficie de navegagao.

V =Re
el )

No MagellanPro, a translagdo pura é realizada quando ambas as rodas possuem
a mesma velocidade angular, e com isso seu deslocamento € 6 mesmo em {odo o seu
conjunto. JA a sua rotagdo pura acontece quando cada uma de suas rodas possuem
velocidades angulares com o mesmo modulo, embora estejam rodando no sentido
invertido, fazendo com que o robd gire em seu préprio eixo, localizado no ponto médio
do segmento gue une os dois eixos das rodas. Outras situacfes fardao com que a
rotacdo e a translagdo ocorram simultaneamente, criando todas as maneiras possiveis
para a navegagao do MagellanPro. Os valores para velocidade de rotagéo e translagéo
podem ser obtidos da seguinte forma:

y etra) _(o-a) @)
2 2L

Pode-se observar que as condigoes limite de translagdo e rotagdo puras
descritas acima podem ser alcancadas a partir das formulas, fazendo-se com que
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apenas uma das velocidades se anule. Para se alcancar entéo o deslocamento do robd
durante o perfodo basta integrar a velocidade dentro do intervalo de tempo enire
medigdes. Como as (nicas informagbes que podem ser obtidas nesse intervalo séo os
valores de velocidade iniciais e finais, supde-se uma transicdo linear entre esses dois
valores, fazendo com gue a integracé@o se tome do tipo (com F sendo a freqliéncia de
obtengdo de dados do sistema):

A - (‘/rrans,i + v:'rans,f) A - (V;ﬂat,i +er,f)

9
trans 2F rot 2F ( )

Esses sd0 os valores que devem ser somados aos valores atuais de odometria,
atualizando-a para levar em consideragao o periodo de tempo transcorrido desde a
altima atualizagdo do sistema. Como o seu deslocamento de translagdc pode
acontecer em duas dimensdes, nos eixos x e y, deve-se antes de mais nada calcular as
projecbes desse deslocamento em cada um desses eixos, para s6 entdo somar a
contribuigdo de cada um no deslocamento. O resultado final é, entdo:

&, =0, +4,,
X, =X, +A,,. cos(a,) (10)
Y=Y+ A pins sin (ar+1)

Durante a etapa de atualizagio de velocidades do sistema, © raciocinio inverso
deve ser feito, para que a nova velocidade decorrente dos calculos realizados pelos
algoritmos de navegacgdo possa ser alcangada por ele. Nesse caso, as variaveis de
entrada sdo as velocidades translacionais e rotacionais, e devem ser encontrados 0s
valores de velocidade angular de cada um dos motores. De posse dessas velocidades,
a taxa de rotagdo de cada um dos motores (wy e wy) pode ser enconirado da seguinte
forma:

(V. +V.L) (V,-V.L)
=._._—-—-— o e ——— 1
@ R 5 R (11)
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3.3.2.Erros de Odometria

O sistema de odometria utilizado pelo MageflanPro faz uso da rotagéo de suas
rodas para determinar qual é a sua posigéo atual, relativa & posigdo em que eie se
encontrava no inicio da movimentagdo. Sabendo-se o raio R de cada roda e 0 namero
de vezes em que cada uma girou, é facil determinar quantos metros foram percorridos
pelo sistema e também qual é a sua orientagao.

Mas os resultados oferecidos pela odometria tendem a se tornar imprecisos
guando utilizados ininterruptamente por longos periodos de tempo, devido ao actumulo
de erros gerados por processos como deslizamento de rodas e condigbes irregulares
de terreno. Tais erros ndo existem em um ambiente virtual, e por isso devem ser
adicionados para que o modelo também apresente essas imprecisdes, tornando-o mais
verossimil em relagdo a realidade.

A posigao do MagellanPro possui trés graus de liberdade, representados em um

determinado instante k pela sua localizagdo em termos de X, =[%,.81, indicando
sua posicdo e orientagdo. Sabendo-se qual € a sua posicdo em um instante

imediatamente anterior, Xy =[%.Y1.6.41 , pode-se dividir sua movimentagdo em
duas etapas distintas. A primeira é uma rotagdo que procura orientar o sistema na
diregdo da posicéo procurada, e a segunda é uma translagao, que o leva em linha reta
até o destino, completando a movimentagao.

Ax=x —x, Ay=y, -y Ax=6,-6
p=+JA +Ay* @, =arctan(Ay/Ax)

12
x,_, +pcos(6,) (12)

Y | =| Yoo + 2sin(6, )
8, 8, +Ax

Ry

Mas esses valores (equacé@o 12) sdo precisos, ndo levando em consideragao os
erros do sistema de odometria, e essa compensagio pode ser feita através da adigéo

de um valor aleatério adquirido a partir de uma distribuicdo gaussiana com médiatx e
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desvio padrdo Oz. Esse desvio padréo é proporcional & propria rotagao, aumentando
quando o sistema é rotacionado em valores angulares maiores, e com iss0 chega-se ao
seguinte resultado:

O = 6 +Aa+N(ﬂR’JRAa) (13)

O préximo passo é entdo a translagdo, que é mais complexa por depender
parcialmente tanto dos préprios valores de translagdo como também de valores de
rotagdo, pois erros de orientagdo adquiridos apds o alinhamento inicial também
influenciam no resultado da translagdo. Esse erro de alinhamento pode ser tratado
através da divisio da movimentagio em K etapas menores, cada uma possuindo seus

préprios valores de erros, tomados a partir de distribuigdes normais com valores Her ©

G K/2 para erros de alinhamento e # e oK para a translag&o propriamente dita.
Ambos 0s desvios sdo também proporcionais & translagdo, chegando-se aos valores
de:

Xeyp = % +N([L,,pO'T)COS(9k+l)
Yim = Vi + N (4, por )sin(é,,,) (14)
B =% +N(ﬂmvﬂ°ha)

Os diversos valores de # g ¢ devem ser obtidos a partir de testes realizados
com o préprio robd que serd utilizado, de maneira a refletirem a maneira como a sua
odometria se comporta nas situagdes as quais serd submetida em situagdes reais.
Erros sistematicos do sistema serio modelados pelo desvio na média do sistema,
enquanto os erros aleatérios sd0 modelados pelo desvio padrdo, sendo maiores
conforme esse valor aumenta.
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3.4. Sonar

3.4.1.Modelo de Sonar

A informagdo obtida pelos sonares instalados no MagellanPro podem ser
prontamente utilizadas na obtengéo das distancias encontradas, pois seus valores
representam a distancia calculada pelo sonar em que um obstaculo se encontra,
relativamente a posigdo em que O sensofr esta posicionado. Por esse motivo a
localizagdo do sistema é fundamental para que um mapeamento seja alcangado, ja que
toda a informagao incorporada ao mapa estara vinculada a posigdo atual do robb.

Inicialmente s&o definidos X¢ =[%.¥%-6.)" como sendo a posi¢éo do robd em
um determinado instante k, e B a orientagdo do sensor de sonar em questao,
relativamente a orientagéo definida como 0° pelo algoritmo (a “rente” do robd). A
informagé&o fornecida pelo sonar é entdo um valor de distancia, que pode variar entre 0
e 4 metros, sendo esse o alcance maximo em que o sonar pode ser utilizado. Essa
distancia d deve ser entdo decomposta nas coordenadas x e y, para que a coordenada
correta possa ser atualizada. Essa conversdo pode ser feita da seguinte forma (com R,
sendo o raio da circunferéncia do MagellanPro):

Xopdare = % +(d +R,)cos(6, +p)

. (15)
Yupaze = Y +(d +R )sin(6, + B)

Essa coordenada encontrada define um segmento de reta que deve ser alterado
no mapa referente a particula em questdo, que tem infcio na posigdo ocupada pelo
sensor de sonar (quando d assume valor nulo, restando na equagdo apenas Ry e
termina quando d assume o valor mosirado pelo sonar. Para cobrir todas as células da
matriz referentes ao segmento, o valor de d deve variar de acordo com a discretizagao
do mapa, tomando-se cuidado para que cada célula ndo seja atualizada mais de uma
vez, principalmente caso esteja sendo utilizado um mapa probabilistico.

Todas as céluias anteriores ao valor de d igual ao valor fornecido pelo sensor de
sonar terio a sua probabilidade de estarem realmente ocupadas diminuida, pois o ultra-
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som conseguiu atravessé-las até alcangar a superficie que fé-lo retornar. Caso nao
esteja sendo utilizado um mapa probabilistico, as células podem ser marcadas como
fivres, caso 0 mapa inicial tenha sido preenchido com valores de desconhecido, ou
entdo simplesmente nio marcadas, caso toda a matriz tenha sido preenchida
inicialmente ja com valores de fivres.

Ja a dltima célula, aquela preenchida com o valor de d fornecido pelo sensor de
sonar, pode ser preenchida de duas maneiras, de acordo com o seu valor. Caso ¢
valor retornado seja igual ao alcance maximo do sonar, supde-se que o ultra-som nédo
bateu em nenhum obstaculo, mas sim se dispersou pelo ambiente sem ser recebido de
volta pelo sensor. Nesse caso, aquela célula também estara ocupada, recebendo o
mesmo tratamento das céluias anteriores. Caso 0 valor seja menor do que o alcance
méximo, supde-se que 0 sensor encontrou algum obstaculo, e aquela célula tem a sua
probabilidade de estar ocupada aumentada, ou entdo recebe o valor de ocupada,
representando que naquela regido exste um obstaculo.

3.4.2.Erros de Sonar

O MagellanPro fara uso de sonares para coletar informagoes, possuindo em seu
perimetro 16 sensores igualmente distribuidos, formando um angulo de 22,5° entre
cada um, permitindo que ele receba informagbes de todo o ambiente a0 seu redor.
Cada sensor de sonar retornard, em cada iteragio, um Unico valor de distancia,
indicando a distancia do robd em relacdo a objetos naquela direcédo, e permitindo que o
mapa seja atualizado com esses dados.

Um sensor de sonar funciona a partir da emisséo de ultra-som, que se propaga
no ar até bater em alguma estrutura 4 sua frente, e é entéo refletido e recebido de volta
pelo sensor, que determina entéo a distancia da estrutura através do tempo transcorrido
entre emissdo e recepgdo. Embora seja considerado um sensor pontual, a onda de
ultra-som viaja em um cone cujo raio cresce conforme se distancia da origem da fonte,
criando uma 4rea onde ele pode ser refletido e, com isso, retornar ou néo até o sensor
para célculo de distancia. Caso esse retorno nao acontega é caracterizado um “falso
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negativo”, com o sensor retornando a inexisténcia de obstaculo quando na realidade
existe algo naquela direcao.

Quando o sinal de ultra-som retorna ao sensor é fornecido entdo um valor
numérico para a distincia do robd até o objeto naquela dire¢do. Idealmenie, esse
nimero aliado com a orientacdo do sensor, j4 conhecida, permitiria a determinagao
precisa das coordenadas onde ¢ obstaculo se encontra. Mas, na realidade, esse valor
esta distribuido dentro de uma area, podendo variar tanto no sentido radial, indicando
que o objeto se encontra mais préximo ou distante do que estd indicado, ou ainda no
sentido angular, refletindo a distribuigdo conica do sensor, e com isso o objeto estara
localizado em uma orientagao diferente daquela possuida pelo sensor.

I

Figura 14 - Area de distribuicéo dos valores do sonar.

Regides localizadas antes da posigdo indicada pelo sonar estédo mais propensas
a estarem vazias, permitindo que o ultra-som viajasse até encontrar o obstaculo na
regido indicada. J4 regides localizadas apos a posigao indicada n&o recebem nenhum
tipo de conhecimento, pois ndo hd como o sensor definir o que se encontra depois do
obstaculo enconirado. Assim sendo, pode-se definir através da informagdo dos
sonares trés regides distintas:
« A regido anterior a posigcdo do obstaculo, com maior probabilidade de
estar vazia.
e A regido ao redor da posi¢do do obstaculo, com maior probabilidade de
estar ocupada.
e A regido posterior a posigdo do objeto, da qual ndo ha nenhuma
informacgao obtida.
Nao ha como definir-se exatamente quando uma regido termina e quando outra
comega, e por isso sdo definidos valores probabilisticos, gue transformam a Figura



4]

221 em uma imagem tridimensional, cuja altura indica a probabilidade de uma
determinada regido estar ocupada.

Figura 15 - Exemplo de distribuigdo gaussiana para sonares.

Essas distribuicbes podem entdo ser incorporadas ao mapa do ambiente que
esta sendo construido, criando os chamados mapas probabilisticos, que armazenam
ndo apenas a existéncia ou auséncia de obsticulos em uma determinada regido
observada pelo sensor, mas sim a sua probabilidade de existéncia. O ambiente que
serd mapeado é discretizado e a cada célula é atribuido um valor que pode variar entre
0 (certeza de auséncia de obstaculos) e 1 (certeza de existéncia de obstaculos).
Valores intermediarios refletem a probabilidade de existir algo naquela regido,
mostrando a incerteza inerente aos sensores e permitindo um fratamento dela.

Assim sendo, cada leitura de um sensor de sonar do robd nao acarretara a
atualizagéo de uma Unica célula no mapa, mas sim de um conjunio delas, cada uma
tendo o seu valor alterado para refletir a informagdo recebida. Caso o valor de
atualizagao seja baixo, a probabilidade de existir obstaculos naquela area diminui, e
caso seja alto o valor aumentard. Assim diminui-se a incorporagéo de erros no mapa,
pois uma grande quantidade de observagdes realizadas em uma mesma area fara com
que o seu valor se aproxime daquele representado pela realidade, com erros aleatérios
e instantaneos sendo compensados a longo prazo.
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3.5. Modelos Desenvolvidos

A etapa de modelagem dos erros inerentes aos sensores foi realizada com base
nos sensores do préprio MagellanPro, procurando fazer com que os sensores do
modelo virtual se aproximassem o mais possivel daqueles apresentados pelos seu robd
real. Foram realizados diversos testes com os seus sonares, baseados na colocacao
de objetos em diferentes distédncias e &angulos, seguidos pela coleta dos valores
fornecidos pelos sensores, criando uma lista de valores reais e valores medidos. Esses
testes foram realizados com o robd parado e em movimento translacional e rotacional,
para refletir as condigdes nas quais ele serd submetido em aplicagbes reais, assim
como a utilizagdo de objetos compostos por diferentes materiais.

Esses valores foram entio tratados de forma a montar uma distribuigdo normal,
que representara a distribuigdo dos erros ac redor do valor fornecidos diretamente pelo
sonar, criando uma area de probabilidade de existéncia do objetc detectado. Os
resultados sdo mostrados na Figura 16, mostrada a seguir.

Distrtbuigéio Normal do Sonar Distribuigio Probabilistica do Ermo do Sonar
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Figura 16 - Distribuigdo dos erros nos sonares do MagellanPro.

O mapeamento do ambiente pelo MagellanPro fara uso de discretizagdo de 50
mm, e pelos resultados alcangados consegue-se chegar até um erro de localizagdo de
obstaculos maximo de 200 mm. A maioria desses erros, contudo, esta localizada
dentro do intervalo de 100 mm, ou uma célula da matriz discretizada o gue indica um
erro pequeno de acordo com a resclugdo que se procurara utilizar. Qutro fator que
pode influenciar o resultado final foi a alta taxa de “falsos positivos” (7,5%), casos em
que o sonar retorna a auséncia de obstaculos quando eles existem naquela regiao
varrida pelo sonar, por nao ter recebido de volta o pulso emitido. Nesses casos ndo h3
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uma distribuicio de erro propriamente dita, pois néo é retornada uma disténcia, e por
isso eles ndo podem ser considerados juntamente com 0 modelo que estd sendo
construido, sendo necessario um tratamento a parte.

Ja para os testes de odometria foram utilizados como parametros os proprios
valores de odometria, devido a dificuldade em se definir uma posi¢do exata para o robd
e repeti-la durante varios experimentos independentes. Iniciando-o0 a uma determinada
distancia de uma superficie capaz de refletir corretamente o ultra-som fez-se com que
ele seguisse em linha reta, e recolhendo-se os valores fornecidos pela odometria e a
variacao de distancias pelo sonar foi possivel definir os erros inerentes a odometria.
Outra experiéncia consistiu em fazer o robd caminhar paralelamente a uma parede,
medindo-se a variagdo da sua distédncia em relagéio a ela, o que permitiu a
determinagdo de erros de rotagdo durante a navegagdo. A curva de distribuicdo
alcangada é mostrada a seguir (figura 17), sendo similar aquela adotada em artigos que
fazem uso de robos similares:

Distribuiciio Gaussiana para o erro de Odornetria
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Figura 17 - Distribuigdo dos erros de odometria no MagellanPro.

O modelo de erro obtido nessa etapa sera utilizado também na determinagéo das
particulas que serdo utilizadas pelo Fifiro de Particulas na determinagao da localizagdo
do MagellanPro a cada instante, durante a realizagéo do SLAM. A cada iteragédo serao
sorteadas posi¢des deniro desse modelo de erro que poder&o representar a localizagao
do robd, e aquelas mais provaveis serdo mantidas e utilizadas como base na
determinagac de novas particulas na préxima iteracdo. Uma area muito elevada pode
levar a necessidade de utilizagdo de muitas particulas, aumentando o custo



computacional, e uma area diminuta pode néo conseguir acompanhar o sistema caso
0s erros obiidos pela odometria sejam muito elevados.

3.6. Implementacao

A etapa de modelagem dos erros dos sensores do MagellanPro foi precedida por
uma etapa de construgdo de rotinas basicas de movimentagdo para o proprio robd,
assim como para o seu modelo virtual, pois ambos podem ser acessados da mesma
forma através da interface Player, e possuem caracteristicas geométricas similares.
Rotinas de rotacdo e translagdo foram desenvolvidas, assim como rotinas de acesso
aos seus dados de sonar e de odometria, possibilitando um controle inicial do sistema
que permitiria a realizagéo dos testes posteriores.

Dessa forma conseguiu-se uma biblioteca composta por comandos simples,
como rotacionar o robd de um angulo fixo, ou fazé-lo caminhar em linha reta por uma
determinada disténcia, parando quando alcangar o seu objetivo de acordo com seus
valores de odometria. Esses comandos puderam entdo ser unidos de forma a dar
origem a rotinas mais complexas, como movimentagdo livre do robd, realizando
simultaneamente rotacgdo e translagéo, e também controle de velocidade baseado na
proximidade com obstaculos reconhecidos pelo sonar.  Seguiu-se entdo na
implementagdo de um sistema de mapeamento, que recebesse os valores fornecidos
pelos sonares e construisse iterativamente o mapa do ambiente, conforme o robb se
movimenta.

Em ultima analise, conseguiu-se alcangar os resultados esperados por um
sistema real quando n&o submetido aos erros inerentes a utilizagdo de sistemas reais,
com imprecisdes inerentes. Seguiu-se entdo a inser¢do dos modelos de erros
construidos, de maneira a fazer com que o algoritmo de SLAM que sera desenvolvido
se torne necessario também para o modelo virtual. Os resultados s&o entdo mostrados
nas figuras a seguir (figura 18).
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(@) (b) (c)

Figura 18 - Ambiente virtual e resultados de mapeamento
.(a) Ambiente virtual. (b) Mapeamento sem erros. (c) Mapeamento com erros.

Pode-se perceber facilmente na figura 2.4.1 a influéncia que os erros inerentes
a0s sensores possuem no resultado final alcangcado pelo mapeamento de ambientes
por um rob6 mével. Quando nao levados em consideragao no sistema (figura central) o
mapeamenio ocorre de maneira bastante precisa, conseguindo manter a coeréncia
mesmo ap6és grandes disténcias e periodos de navegacéo. Ja quando esses erros sao
incorporados logo surgem inconsisténcia do ambiente, principaimente quando o robd
passa diversas vezes pela mesma area, que nao serao representadas da mesma forma
devido ao erro acumulado entre esses dois momentos. Fica clara a necessidade de um
algoritmo de SLAM que consiga manter esses erros pequenos o suficiente para que o
fesultado final ndo fique comprometido da maneira como foi mostrada.
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4. DP-SLAM

O problema do SLAM, como ja foi mostrado anteriormente, é atualmente um
tema bastante explorado na comunidade cientifica, devido a sua importancia crescente
e aplicagdes em diversas ouiras dreas de navegacdo autbnoma de robds. Diversas
abordagens e ferramentas j& foram desenvolvidas na tentativa de se abordar esse
problema, cada uma fazendo uso de principios e conceitos diferentes para se chegar
aos mesmos resultados. Apés um estudo inicial dos diversos algoritmos ja existentes,
escolheu-se uma delas, o DP-SLAM (“Distributed Particle Simultaneous Localization
and Mapping”) para um estudo mais profundo, e posterior implementagdo como uma
maneira de se resolver o problema do SLAM como proposto nesse trabalho.

O DP-SLAM é uma tentativa de se resolver o problema do SLAM sem nenhuma
suposigdo a priori do ambiente no qual o robd se movimentara, sendo essa uma das
razbes para a sua escolha. Nenhuma ferramenta de correcao off-line é utilizada, com o
algoritmo baseando-se apenas na coleta de informagbes a partir de odometria e
sensores, sem a necessidade de nenhum equipamento externo. Por nao fazer uso
também de landmarks para determinar sua localizagao, o DP-SLAM também nao tras
consigo os problemas referentes & determinagéio e reconhecimento dessas estruturas.

O DP-SLAM funciona a pariir da manutengéo de um Filtro de Particulas, cujas
particulas representam as provaveis posicoes do robd a cada momento, de acordo com
o modelo de erro de sua odometria. Adicionalmente, a cada uma de suas particulas €
atribuido um mapa do ambiente, que armazena as informagoes obtidas pelos sonares
até aquele momento em questao, referenies aquela particula & ao caminho percorrido
por ela até chegar naquele ponto. Assim, quando uma posigio é escolhida para ser a
localizacio do robd em um determinado instante, define-se automaticamente qual é seu
mapa correspondente, bastando para isso recuperar 0 seu mapa vinculado, e assim
ambos os problemas séo resolvidos simultaneamente, como é o proposito do SLAM.

A manutengido de diversos mapas permite lambém a manutengdo de
ambigtiidades por um periodo maior de tempo, pois quando uma determinada posigéao €
vista como incorreta todas as observagbes relativas a ela s&o descartadas sem
influenciar 0 mapa que se torna o correto. Outras abordagens comumente fazem uso
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de apenas um mapa, e distribuem todas as suas particulas sobre ele, e com isso erros
gerados em casos de ambiglidade s&o propagados e ndo podem ser apagados
posteriormente, comprometendo o resultado final.

Mas o armazenamento, manutengdo e consulta de mapas € uma tarefa que
demanda um grande custo computacional, sendo esse o principal problema que o DF-
SLAM enfrenta para conseguir se tornar uma solugéo eficiente e robusia para 0
problema do SLAM. E para contornar essa situagdo foram desenvolvidas ferramentas
que permitam realizar essas tarefas de uma maneira mais eficiente, criando condigbes
para a manutengdo simultdnea de centenas ou até mesmo milhares de mapas
enquanto ainda mantendo a execugao em tempo real. Para isso procura-se evitar ao
maximo a copia de informagdo redundante, com cada iteragdo do algoritmo
armazenando apenas aquela informagdo gue é fornecida pelos sensores enquanto
ainda mantém uma maneira de se recuperar aquela incorporada ao sistema em

momentos anteriores.

4.1. Arvore Ancestral

A estrutura principal responsével pela manutengio das diversas particulas e
mapas necessarios para a utilizagdo do DP-SLAM como proposto é a Arvore Ancestral,
ou Arvore Ancestral, que faz uso do conceito de ancestralidade entre particulas para
evitar a copia de informagado redundante em cada iteragao. Uma implementacéo direta
da construgio e armazenamento de mapas acarretaria um custo proporcional a O(MP),
sendo M o tamanho de cada mapa e P a quantidade de particulas, ou posigoes
provéveis para o robd, que sergo utilizadas no algoritmo (esse valor pode variar de
iteragdo para iteragéo). Considerando que muitas particulas sdo necessérias para uma
implementagdo eficiente do DP-SLAM e que os mapas construidos possuirdo um
tamanho considerével, cobrindo uma 4rea relativamente grande, essa abordagem
rapidamente se tornaria proibitiva.

Mas, é facil perceber que a construgéo de diversos mapas completos do
ambiente trds consigo uma grande quantidade de informag&o redundante, que é
repetida em todos 0s mapas e, por isso mesmo, néo precisaria ser repetida em todas as
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etapas. Para tratar isso ¢ utilizado o conceito de ancestralidade, onde uma particula
criada em uma determinada iteragéo {(geracéo atual) é vinculada & particula que the deu
origem (particula de uma geragao anterior). Sendo A a quantidade de células varridas
pelo sensor a cada iteragao, cada mapa de uma particula da geragao atual ndo pode se
diferenciar do mapa de seu ancestral direto por mais de A atualizagbes.

Dessa forma, & necessario armazenar apenas 0S8 valores das células que
receberam atualizagbes na Uitima atualizagdo de sensores, & como A << M essa
abordagem j& acarreta uma diminuigéo consideravel no custo computacional necessario
para a manutengao de uma grande quantidade de mapas. Quando se deseja construir
o mapa de uma determinada particula, observa-se as atualizacdes feitas pela particula
em questdo, refletindo a informag&o obtida nessa iteragdo. Os valores das células que
nio foram observadas pela particula sdo procurados em seus ancestrais, retornando-se
um a um até chegar 2 particula inicial, aquela que deu origem a todas as outras e
representa a posigao inicial do robd. Caso ndo seja encontrada nenhuma observagéo,
sabe-se que essa posigdo ainda nao foi varrida pelos sensores, sendo por isso ainda
desconhecida.

Para que uma Arvore Ancestral possa ser utilizada em aplicagdes que requeiram
um longo periodo de funcionamento € necessario garantir que ela possua um tamanho
finito, @ um custo computacional constante em relagéo a quantidade de iteragdes ja
realizadas. A primeira vista isso ndo acontece, pois novas particulas sdo adicionadas a
ela em cada iteragdo, fazendo com que ela cresea rapidamente e com ela o custo
computacional. Mas pode-se provar que é possivel manter uma Arvore Ancestral com
um tamanho finito através das chamadas Arvores Ancestrais Minimas, que possuem as
trés caracteristicas mostradas abaixo:

« Possuem exatamente P particulas que ndo possuem filho nenhum.

» Cada uma de suas particulas que possuem filno possuem no minimo 2
filhos.

o Apresenta uma profundidade D, que representa 0 namero de particulas
entre a raiz e uma particula que néo possua filhos, de no maximo P.

Para manter uma Arvore Ancestral Minima s&o necessarias duas rotinas de
modificagdo, que sdo chamadas no inicio de cada iteragdo visando todas as particulas
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da geragao imediatamente anterior. Essas rotinas tém a seguinte finalidade: apagar as
particulas que néo possuem nenhum filho e unir as particulas que possuem apenas um
filho com o seu préprio filho. Com isso o algoritmo de SLAM alcanga um tempo de
execucdo praticamente constante e independente da quantidade de iteragbes que ja
tenham sido realizadas.
« Apagando Particulas: Cada pariicula da geragao atual possui
necessariamente como pai uma particula da geragdo anterior, que
representa a sua posico imediatamente anterior a movimen{agdo que a
levou até aquela posigdo provavel. Caso uma particula da geragéo
anterior nao tenha dado origem a nenhuma particula na geragéo atual, ela
ja ndo possui nenhuma fungédo na Arvore Ancestral, e pode ser removida
sem nenhum prejuizo. E caso essa acéo faga com que a sua particula-pai
também fique sem nenhum filho, também ela deve ser recursivamente
apagada, até que todas as particulas da Arvore Ancestral que n&o
pertencam a geragéo atual possuam ao menos um filho.
¢ Unindo Particulas: Caso uma particula da geragdo imediatamente
anterior 4 atual possua apenas um filho, as suas informages referentes
ao mapa que serd gerado s6 serdo utilizadas pelo seu filho, e por isso
ambas podem ser unidas sem prejuizo nenhum para o resultado final.
Essa agdo & feita copiando-se todas as observagées que o pai pOsSsui
referentes a0 mapa para o seu filho, ignorando-se aguelas em cujas
coordenadas o filho ja possua informagao propria. Apds isso, o pai da
particula-pai se torna o pai da particula-filho, e por fim a particula-filho
toma o lugar da particula-pai na Arvore Ancestral, e a particula-pai pode
entdo ser apagada, por ndo estar mais ligada a nenhuma particula. Evita-
se dessa forma longas cadeias que possuem apenas um Unico vincuio
entre pais e filhos e gue causaria lentiddo na recuperagao de informagoes.
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Figura 19 - Exemplo de Arvore Ancestral. (P = 3)

Na figura acima estd um exemplo de uma Arvore Ancestral, que tem inicio na
particula 0 e a cada geragdo sdo adicionadas trés particulas, representando novas
posicBes provaveis do robd em um determinado instante. Particulas que nao possuem
nenhum fitho na geragéo atual, como é o caso das particulas 2 e 4, sao apagadas para
a manutengdo da Arvore Ancestral Minima, como mostrado. E particulas que tenham
um anico filho, como 3 e 6, sdo unidas com seus filhos, respectivamente as particulas 6
e 9, evitando longas cadeias de um dnico filho. Caso seja necessaria a construgao do
mapa relativo & particula 7, por exemplo, suas observagdes sao observadas
inicialmente, sequidas das observagbes das particulas 5 e, por fim, da particula 1.
Dessa forma sdo determinadas todas as atualizagdes ja feitas pelo sistema até chegar
na posigao relativa a particula 7, e qualquer outra é tida como desconhecida.

4.2. Mapa de Observacoes

Embora o armazenamento das varias diferencas entre mapas em principio seja
suficiente para se resolver o problema do mapeamento de diversas posigoes possiveis
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para o0 robd, ele néo é eficiente para se abordar o problema da localizagdo. Durante a
etapa de localizagdo é necessaria a construgdo dos mapas relativos a todas as
particulas da geragéo atual, que s&o entdo comparados com as observagoes realizadas
pelos sensores, e Com isso possa ser determinada a probabilidade de cada mapa ser o
correto.

Caso sejam armazenadas apenas as diferengas enire os mapas de uma geragao
de particulas para a préxima, a construgao de mapas requisitaria a passagem por todas
as geragdes anteriores aquela a qual a particula cujo mapa serd reconstruido pertence.
Com isso surge uma relagéo entre o custo computacional e a quantidade de iteragbes
ja realizada, o que deve ser evitado, como ja foi dito anteriormente. Também dessa
forma a reconsirugio de mapas s6 é possivel de maneira completa, sendo necessaria a
obten¢do das informagbes referentes nac apenas as regides j4 observadas pelos
sensores como também daguelas ainda desconhecidas.

Esses problemas podem ser contornados com 0 Mapa de Observagdes, que
juntamente com a Arvore Ancestral permite a manutengdo de toda a informagao
necessaria para a implementagao do Filtro de Partfculas que tratard o problema do
SLAM da foram como o DP-SLAM propde. Um Mapa de Observacdes é composto por
uma matriz de tamanho M, com cada célula representando uma area discretizada do
mapa, que sera preenchida conforme o robé se movimenta pelo ambiente. Cada uma
das células é composta por uma estrutura similar a uma Arvore Ancestral, com uma
particula inicial que d4 origem as outras, cada uma representando a observagao
daquela célula por uma particula em especifico.

Cada particula possui um valor (nico de identificagio, e cada uma das
observacdes feitas é armazenada no Mapa de ObservagBes, na sua respectiva
coordenada e carregando um valor de probabilidade de ocupagdo e o valor de
identificacio de sua particula correspondenie. A relagéo de ancestralidade é mantida
no Mapa de Observagbes, mantendo-se as mesmas relagbes, sendo que a lista de
ancestrais construida na Arvore Ancestral é utilizada na procura por observagoes
referentes a uma determinada particula. As mesmas rotinas de manutencao utilizadas
na obtengdo da Arvore Ancestral Minima devem ser também utilizadas no Mapa de
Observagdes, para que também ele mantenha um tamanhe finito independente da
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quantidade de iteragdes ja realizada. Dessa forma, consegue-se construir mapas
apenas parciais, com a escolha de quais coordenadas dentro do Mapa de Observagbes
serdo recuperadas, garantindo uma maior velocidade na reconstrugdo de mapas
necessaria para a etapa de localizagao.

4.3. Filtro de Particulas

A fungao principal de um Filtro de Particulas é acompanhar uma variavel de
interesse conforme ela evolui no tempo, seguindo uma fungao cujas caracterfsticas nao
sdo conhecidas, que por algum motivo néo pode ser modelada matematicamente.
Eventos acontecem para modificar o estado da variavel, e observagbes sdo realizadas
em determinados periodos de tempo que permitem 0 acompanhamento dessa variavel
e a realizagdo de corregdes quando necessario.

Multiplas cépias (particulas) dessa variavel s&o utilizadas, cada uma associada
com um peso que significa a qualidade daquela c6pia, ou o quéo bem ela representa a
realidade. Por ser uma ferramenta recursiva, a cada iteragao do algoritmo séo criadas
novas particulas, e esses pesos sao atualizados de maneira a refletir a incorporagdo de
novas informagdes fornecidas pelos sensores. O conjunto de particulas e de seus
respectivos pesos permite a estimativa do verdadeiro estado da varidvel, existindo
diversas maneiras de se chegar a esse resultado.

Um Filtro de Particulas possui basicamente trés fases, predicéo, resampling e
update, que se repetem recursivamente de maneira a produzir os resultados desejados.
Apés uma determinada ag&o, cada particula é modificada de acordo com o modelo
existente (predigdo), de maneira a se aproximar do estado que se supbe que ela
alcancars ap6s esse perfodo. A essa predigdo © adicionado um ruido aleatério de
forma a simular as imprecisdes que ocorrerdo e gue por algum motivo ndo puderam ser
modeladas, seja pela complexidade ou pela impossibilidade de previsdio. Com isso, um
conjunto novo de particulas é gerado, no processo conhecido como resampling que faz
com que as particulas mais provaveis de serem corretas déem origens a uma
quantidade maior de descendentes, e aguelas menos provaveis sejam eliminadas do



53

processo. Entdo, o peso de cada particula € recalculado de acordo com a informagéo
sensorial que é recebida, representando a etapa da atualizagao.

4.3.1.Predigcao

A etapa de predicdo é realizada com base no modelo previamente construido de
movimentacgdo do robé, fazendo uso de sua posigdo atual para definir qual seré a sua
posi¢do ap6s um determinado periodo de tempo ter se transcorrido. No caso do DP-
SLAM, é utilizada a posigéo do robd definida pela particula-pai, e a partir dela sdo
derivadas uma certa quantidade de particulas, cada uma propagada de acordoe com o
modelo. A essa posicdo € incluida uma certa quantidade de ruido, de acordo com o
modelo de erro de odometria do sistema, de maneira a simular os erros de localizagdo
que possam surgir durante essa movimentagdo. A posigdo de cada particula é
adicionado um valor aleatério diferente, de forma a gerar um conjunto de posicdes

distintas.
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Figura 20 - Distribuicdo de particulas de acordo com a movimentacao do robd.



54

4.3.2.Resampling

Uma primeira abordagem para o Filtro de Particulas seria utilizar sempre as
mesmas particulas iteracdo apos iteracéo, propagando-as de acordo com o modelo e
adicionado o ruido de forma usual. Espera-se, com isso, que dentre diversas particuias
a0 menos uma consiga acompanhar o movimento do robd de maneira satisfatoria,
mantendo um peso elevado durante todo o processo. Mas o que acontece na pratica
quando é utilizado sempre o mesmo conjunto de particulas é a divergéncia entre suas
posicdes representativas, com a maioria das particulas se afastando da posigéo
verdadeira, deixando de serem (teis e aumentando o custo computacional sem
melhorar o resultado final.

Para evitar essa divergéncia de particulas utiliza-se entéo a etapa de resampling,
que consiste em descartar as particulas cujo peso se encontra abaixo de um cerio limiar
e na multiplicagdo das particulas com um peso elevado. Assim sendo, aquelas
particulas que estdo seguindo por um caminho que se sabe errado sfo descartadas, e
aguelas que estao seguindo pelo caminho suposto correto sdo multiplicadas de forma a
aumentar a probabilidade de que alguma delas permanega no caminho correto.

A maneira mais simples de se realizar um resampling inicia-se na normaliza¢ao
dos pesos das particulas, realizada pela divisdo de seus valores pela soma, de forma
que a soma de todos os pesos seja unitdria. Apos isso, N nimeros sdo sorteados
aleatoriamente dentro do intervalo [0,1}, com N sendo a quantidade de particulas que
serdo descartadas do conjunto para que outras sejam criadas, geralmente o préprio
valor P. Apés isso, para cada um desses valores segue-se desde a primeira particula
do conjunto atual, somando seus pesos até que a soma final seja maior do que o valor
sorteado.

A quantidade de valores que estiverem dentro do intervalo de cada uma das
particulas atuais representa a gquantidade de copias dessa particula que serao
propagadas para a préxima iteragéo. Particulas que possuem um peso maior ocuparéace
uma faixa maior de valores, aumentando a probabilidade de que os valores aleatorios
sorteados estejam dentro de seus limites, e com isso uma maior guantidade de
particulas seja escolhida. Outras abordagens foram desenvolvidas no intuito de
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acelerar o processo de obten¢do de um novo conjunto, permitindo uma maior eficiéncia
também nessa etapa do Filtro de Particulas.

4.3.3.Update

E durante a etapa de update que as informagdes do ambiente, coletadas pelos
sensores, sdo recebidas pelo robd, permitindo que ele possa realizar corregbes
relacionadas a etapa de predi¢go, quando foi utilizado o modelo construido. Com base
nesses valores sdo recalculados os pesos referentes a cada uma das particulas, de
forma a definir quais possuem maior probabilidade de serem as corretas, e que seréo
propagadas para a etapa seguinte.

As regides relevantes dos mapas referentes a cada uma das particutas da
geracdo atual séo reconstruidas, indicando qual seria a informagdo que os sensores
deveriam retornar caso o robd se encontrasse naguela posigdo. Essas regides sao
entdo comparadas com a informagdo que é de fato recebida, e a partir dessa
comparacdo os pesos das particulas séo atualizados, aumentando ou diminuindo
conforme a proximidade dos valores do seu mapa correspondente com a informagéo
dos sensores.

Esse novo conjunto é entdo propagado adiante através de uma nova etapa de
predigéo, caso existam muitas particulas com peso préximo de zero ocorre uma etapa
de resampiing, e entdo uma nova etapa de update acontece, agora fazendo uso da
informac&o coletada na Gitima atualizagéo para definir a nova localizagéo. Todo esse
processo deve ser realizado dentro do periodo de tempo entre atualizagdes dos
sensores, e por isso 0 ganho de velocidade em qualguer uma das etapas é
fundamental, principalmente quando nesse mesmo tempo aconiece a construgao e
manuteng&o dos mapas, atraveés da Arvore Ancestral e do Mapa de Observagées.
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5. Implementacgéao do Algoritmo

O algoritmo de SLAM aqui proposto foi escrito em linguagem G++, aproveitando-
se de seus recursos de orientagdo a objetos, com classes representando suas
principais estruturas. Para realizar a interface entre as rotinas programadas e 0 sistema
a ser controlado foi utilizada uma biblioteca referente ao Player. Essa biblioteca
(playerc++.h) permite a coleta de informagGes referentes aos seus sensores e a sua
odometria e o envio de informagbes referentes & velocidade linear e angular. Essa
interface pode ser utilizada tanto no MagellanPro quanto no seu modelo virtual, sem a
necessidade de nenhuma alteragéio no cédigo do programa, bastando a utilizagéo de
drivers especificos para cada plataforma.

A navegacdo aconiece a partir do fornecimento de um conjunio de pontos
previamente determinados, que o robd procuraréd alcangar em uma dada seqiiéncia,
utilizando-se para isso das rotinas de navegagdo construidas. A cada iterago dos
sensores é realizado o DP-SLAM, procurando compensar os erros acumulados no
periodo de navegagdo cega do robd, impedindo que eles eventualmente se tornem
grandes o suficiente para invalidar o resultado final. A posig&o mais provavel a cada
momento é escolhida como sendo a verdadeira e é enviada para o robd de maneira a
atualizar o seu sistema de odometria, substituindo a informagéo calculada internamente
e sujeita a erros. A seguir é explicada em maiores detalhes a maneira como cada uma
das estruturas responsaveis pelo DP-SLAM foi implementada.

Cada uma das estruturas necessérias para o funcionamento do DP-SLAM (DP-
Mapping e Filtro de Partfculas) foi implementada inicialmente de maneira separada,
agindo independentemente do restante do algoritmo. Uma base de dados foi
construida, contendo possiveis informagdes que simulariam aquelas que o sistema
receberia durante aplicagBes reais, assim como os resultados esperados que cada
rotina deveria fornecer em resposta. Assim, as estruturas puderam ser testadas
separadamente, de forma a garantir seu funcionamento iscladamente antes de serem
unidas em um Gnico algoritmo, ¢ DP-SLAM.



57

5.1. DP Mapping

Foi desenvolvida uma classe que representa o DP-Mapping, incorporando a
estrutura de Arvore Ancestral e o Mapa de Observagbes, permitindo a variagdo de
todos os seus pardmetros. Como entrada é fornecida a guantidade de particulas que
serdo criadas a cada iteragdo do algoritmo, assim como a guantidade maxima de
observagdes que os sensores podem realizar em cada uma de suas atualizagbes. A
discretizagdo que sera utilizada no mapa também deve ser fornecida, assim como o seu
tamanho inicial, embora esse valor seja alterado automaticamente pelo sistema caso o
rob6 se movimente além das suas fronteiras determinadas dessa forma. Durante os
testes e na obtengdo dos resultados finais foi utiizada uma discretizagdo de 0.01
metros.

Para a construgédo da Arvore Ancestral utiliza-se uma estrutura de arvore, com a
particula-raiz sendo a posigéo inicial do robé, definida como (0,0,0} por convengéo. A
partir desse ponto, a cada iteragéo séo construidas P particulas,que armazenam o seu
ID, nimero inteiro gue a identifica unicamente dentro de todas as particulas, e também
sua posigao e orientacdo no plano de navegagéo (X,Y,A), e 0 seu peso probabilistico
W, utilizado pelo Filtro de Particulas. Além disso, também sdo armazenadas, no intuito
de facilitar a construgdo e manutengao da Arvore Ancestral, qual a sua posigao relativa
4 ordem dos filhos de sua particula-pai, e a quantidade total de filhos que ela prépria
POSSU.

Cada particula também possui um ponteiro que a vincula com a sua particula-pai
@ ouiro conjunto de ponteiros que a vincula com os seus filhos. Inicialmente foi decidido
definir P ponteiros para as particulas-fitho, e utilizar apenas aqueles necessarios, mas a
definicdo de ponteiros mostrou-se uma tarefa com um custo computacionalmente
elevado, e por isso atualmente essa tarefa é feita dinamicamente. Apds terem sido
determinados todos os filhos de todas as particulas, esse vetor é ordenado de acordo
com os respectivos pais das particulas, e com isso consegue-se construir apenas 0s
ponteiros necessarios para a criagdo da nova geragao.

Cada uma das particulas também conta com uma lista ligada, que indica as
coordenadas nas quais essa particula possui observagdes. Foi escolhida uma lista
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ligada porque devido as rotinas de manutencao da Arvore Ancestral, a quantidade de
observagbes que uma particula realiza se altera dinamicamente, recebendo novos
valores quando hd a unido entre duas particulas. Ao mesmo tempo, cada uma dessas
observacbes é adicionada na sua coordenada correspondente no Mapa de
Observagdes, que é composto de uma matriz com cada célula possuindo uma estrutura
similar a uma Arvore Ancestral. Ao invés de armazenar posicao, orientagdo e peso, é
armazenado o valor respectivo aquela coordenada de acordo com a particula que a
observou, seja um valor probabilistico ou um valor binario.

As coordenadas armazenadas pela particula sdo utilizadas somente na ocasiéo
em que essa particula vai ser excluida, momento esse em que todas essas
coordenadas s&o varridas em busca das observagbes que possuem o mesmo ID da
particula. Para a reconstrugéo de mapas, um raciocinio similar é feito, utilizando-se as
coordenadas que deseja-se reconstruir, permitindo que apenas uma regido do mapa
seja recuperada, poupando trabalho computacional desnecessario. Atualizagbes
realizadas na Arvore Ancestral, oriundas das rotinas de apagar e unir particulas, devem
ser propagadas para 0 Mapa de Observagdes, de maneira a manter similares as suas

estruturas.
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Figura 21 - Estrutura computacional de uma partfcula e de uma observagao.

A reconstrucdo de um mapa € realizada a partir da obtengéo do caminho
ancestral de uma particula que se encontra na geragdo atual. A partir do ID da
particula, ela é encontrada no vetor de particulas da geragdo atual, construido
anteriormente a incorporagao das particulas na Arvore Ancestral. Uma vez localizada,
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pode-se seguir 0 seu ponteiro relativo ao seu pai para encontrar a particula que deu
origem a ela, e que possui suas observagdes imediatamente anteriores. Esse processo
se repete iterativamente enquanto for possivel, até uma particula que nao possui pai,
gue seria a particula-raiz.

Com isso, gera-se uma lista de ancestrais, que é ufilizada ao contrario para a
busca do ID no Mapa de Observagdes relativo as coordenadas procuradas, iniciando-se
pela particula-raiz e seguindo até a particula procurada. Essa seqiéncia de ancestrais
ndo precisa necessariamente ser seguida pelas observagdes, pois os sensores de uma
particula podem coletar informagdes de células que ndo foram observadas pelas suas
particulas anteriores. Mas, ainda assim, a ordenagao geral é sempre obedecida, e caso
né@o seja possivel encontrar a préxima particula da seqiténcia, deve-se seguir para a
préxima, e assim até chegar-se a particula desejada. Caso essa particula ndo seja
encontrada, utiliza-se a observagdo da sua particula ancestral mais proxima, em um
processo retroativo que termina com a prépria particula-raiz do Mapa de Observagbes

da coordenada em questao.

5.2. Filtro de Particulas

O Filfro de Particulas implementado no algoritmo de SLAM aqui desenvolvido
teve como objetivo o tratamento probabilistico das diversas posi¢ées possiveis que o
robd pode assumir em cada momento. A quantidade de particulas que pode ser
utilizada pelo Fiftro de Particulas é limitada, e portanto deve-se procurar manter sempre
apenas aquelas que possuem uma maior probabilidade de estarem corretas, refletindo
com maior fidelidade o ambiente no qual o robd se movimenta.

Essa semelhanca entre o0 mapa construido e a realidade observada pelos
sensores foi calculada a partir da comparagdo entre ambos o0s valores, com o Método
dos Minimos Quadrados. Essa comparagéo é realizada entre a posi¢ao dos obstaculos
encontrados nos mapas e agueles mostrados pelos sensores, e repetida para todos os
16 sensores possuidos pelo MagellanPro. A partir da posigdo indicada pelo sensor, é
realizada uma meédia entre todas as posigdes marcadas como ocupadas e que estejam
dentro de um certo intervalo dessa posigao, no mesmo segmento de reta determinado



pelo caminho do sonar. Essa média é subtraida do valor calculado pelo sonar e entao
levada ao quadrado, mostrando o erro entre a informacdo do sonar e aquela
incorporada ao mapa.
157 5 B
E=Z(ch —VOJ (16)
j=0\ k=-5
Esse erro é enido atribuido como peso da sua particula referente, indicando a
semelhanga entre 0 mapa construido e 0 ambiente percebido pelos sensores, sendo
que quanto menor o valor, maior é essa semelhanga. Esse célculo é repetido para
todas as particulas da geragdo atual, e entao 0s pesos encontrados sdo normalizados,
de forma que sua soma seja igual 2 1 e eles passem a representar uma probabilidade.
Adicionalmente, optou-se também por inverter a relagdo entre o valor e a probabilidade,
de forma que quanto maior o valor, maior a probabilidade, o que seré dtil na préxima
etapa (equacgao 17).

N=F(1-E) Ej=(_1}\fi) (17)

A préxima etapa é a determinagéo de quais particulas serdo propagadas para a
préxima etapa, dando origem a uma quantidade maior de descendentes, & guais serdo
descartadas. Para isso sdo sorteados P valores aleatdrios entre 0 e 1, que séo eniao
comparados com o vetor de particulas atuais, com cada uma representando um
intervalo de probabilidade. Iniciando-se de um dos exiremos do vetor, segue-se
somando cumulativamente os pesos das particulas, até que esse valor ultrapasse o
valor sorieado. Essa sera entdo a particula escolhida, que dard origem a uma préxima
partfcula na geragdo atual. Pode-se perceber que particulas que possuem uma
probabilidade maior de estarem corretas possuem também uma maior chance de serem
sorteadas, dando origem com isso a uma particula na iteragéo posterior.

Uma vez determinados os pais de cada uma das particulas atuais, elas podem
ser adicionadas & Arvore Ancestral, posicionadas como descendentes das suas
particulas-pai, e recebendo os valores de posicdo e orientagdo atraves da aplicag&o
dos modelos de odometria utilizados e também o ruido gerado pelo modelo de erros.
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Particulas que ndo ddo origem a nenhum descendente nessa geragdo podem ser
eliminadas, pois ndo serdo mais utilizadas em geragbes posteriores e suas informagdes
ja nao sdo mais importantes. Aquelas que tém apenas um descendente podem ser
unidas com esse descendente, unindo ambas as observagbes em uma (nica particula

com o maior ID.
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6. Resultados

Durante o periodo de desenvolvimento do algoritmo foram realizados testes
constantes em ambiente virtual, como uma forma de se validar os resultados parciais
que cada uma das ferramentas construidas eram capazes de fornecer. Conseguiu-se
dessa forma uma maior seguranca na realizagéo dos testes preliminares, poupando a
utiizagdo do equipamento real enquanto 0s resultados ndo atingiam um patamar
seguro de utilizagao, assim como o isolamento dos erros que possam vir a surgir devido
a falhas sistematicas em partes do algoritmo.

Uma vez que o DP-SLAM foi totaimente implementado e seus resultados
preliminares se mostraram compativeis com 0 que se esperava, iniciou-se os testes
finais, ainda em ambiente virtual onde era possivel um controle maior das variaveis
envolvidas. A discretizagdo utilizada na construgdo do Mapa de Observagoes foi de
0.01 m, criando regiées de 1 cm® que podetiam estar fivres ou ocupadas a cada
instante. Procurou-se manter uma resposta em tempo real para o algoritmo, 0 que
proporcionaria uma navegagao constante do sistema, sem a necessidade de pausas
para o processamento. Foi escolhida uma freqliéncia de 10 Hz para a amostragem de
informagoes relativas aos sensores do robd, significando que todo o processamento
deve ser realizado dentro do periodo de 0,1 segundos.

Esse tempo necessério pode ser alterado através da modificacao da guantidade
particulas que é ulilizada a cada iteragdo do algoritmo, com quantidades maiores
significando um tempo computacional maior. Durante os testes virtuais conseguiu-se
manter uma quantidade de 150 particulas para uma navegagao em tempo real, uma
quantidade ainda baixa para os padrdes necessarios em aplicagdes confidveis do
SLAM. Quantidades maiores de particulas faziam com que o processamento saisse de
sincronia com o modelo virtual do robd, tornando-o instavel e arruinando o mapeamento
¢ a localizagdo. Os resultados referentes aos testes do DP-SLAM em ambientes
virtuais sdo representados na figuras figuras a seguir (figura 22):
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Figura 22 - Resultados finais alcangados em ambiente virtual,
(a) Ambiente virtual. (b) Sem erros. (¢) Com erros. (d) Com SLAM

Através da figura acima pode-se perceber a influéncia que os modelos de erros
desenvolvidos para os sensores do robd influenciam no resultado final do mapeamento,
e os beneficios que um algoritmo de SLAM pode fornecer ao eliminar esses erros. A
primeira imagem representa o ambiente virtual no qual o rob6 se movimentou,
navegando pelos corredores até eventualmente retornar até o ponto inicial. O resuliado
do mapeamento resultanie dessa navegag¢do € mostrado na segunda imagem, que
ainda néo leva em consideragdo os erros dos sensores, 0 que permite a construgio de
um mapa perfeito do ambiente.

A terceira imagem é o resultado dessa mesma navegagéo, agora levando em
consideracdo os erros inerentes aos sensores que foram modelados e incorporados ao
modelo virtual do robd. Pode-se perceber claramente a diminuicao na gualidade final
do mapa construido, em especial a dificuldade em se alinhar regies nas quais o robd
passou mais de uma vez. Os erros acumulados durante a navegagado fazem com que
uma mesma regido seja mapeada de maneira diferente a cada vez em que é visitada,
impedindo que o sistema reconhec¢a areas nas quais ja passou. Em diversas ocasides
o robd nem ao menos foi capaz de completar o percurso, colidindo com os obstaculos e
néo conseguindo avangar.

Ja a ultima imagem mostra a mesma navegacao, também com os erros inerentes
ao sistema, mas com o aigoritmo de DP-SLAM aqui desenvolvido agindo sobre os
dados coletados pelos sensores e atualizando dinamicamente a posigdo do robd. E
possivel observar uma sensivel melhora no resultado final, com os erros de
alinhamento sendo praticamente eliminados, 0 que comprova a eficiéncia do algoritmo



em eliminar sistematicamente os erros gerados durante a navegacéo, impedindo que
eles se acumulem a ponto de invalidar o resultado final.

A préxima etapa consistiu em testes em ambientes reais, tendo como plataforma
o prépric MagellanPro, para o qual o algoritmo de DP-SLAM foi desenvolvido. Optou-se
pela mesma freqiiéncia de obtengado de informagdes de seus sensores, que ja haviam
mostrado serem suficienies para uma coleta eficiente de dados do ambiente. O
processamento do algoritmo, embora pudesse ser realizado embarcado dentro do
préprio robd, que conta com um computador proprio, foi realizado em um computador
externo. As informagbes reiativas aos sonares e a odometria eram enviadas via
wireless para a central de processamento, que as tratava da maneira correta e enviava
comandos para os atuadores do robd, coordenando sua navegagao.

A razéo para essa escolha esta na possiblidade da utilizagdo de processadores
mais velozes, permitindo a utilizagdo de uma quantidade maior de particulas do que
seria possivel caso fosse utilizado apenas o processador do MagellanPro.
Adicionalmente, os testes em ambientes reais permitiram a utilizacdo de mais particulas
por ndo necessitarem do simulador, que funcionava em paralelo com o algoritmo
durante os testes virtuais e tomava parte do tempo de processamento. Conseguiu-se,
com isso, alcangar um processamento em tempo real com até 200 particulas, e os
resultados sdo mostrados a seguir:

Figura 23 - Resultados finais alcangados em ambientes reais.
(a} Pista de tesies. (b) Sem SLAM. (c) Com SLAM.
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A primeira imagem mostra a pista de testes construida para a navegagéo do
robd, composta por uma regido retangular extena com dimensbes 5 x 3 metros, e uma
regido retangular interna com dimensées 1,5 X 0,6 metros. Airavés da interface
proporcionada pelo Player foi possivel utilizar o algoritmo construido para o modelo
virtual sem nenhuma alteracdo, inclusive as rotinas de navegagéo desenvolvidas. A
segunda imagem representa o mapa gerado ap6s a navegagdo completa do robd ao
redor da pista de testes, com inicio e final na regiao inferior direita.

Pode-se perceber claramente o erro de alinhamento gerado pelo acimulo dos
erros que surgemconforme o robd se movimenta, causando uma deformagio dos
objetos mapeados. Esse erro se toma evidente durante a etapa de “closed loop”,
quando o robd retorna até um local j& visitado previamente, e 0 mapa construido
durante essa segunda visita ndo condiz com aquele construido inicialmente. Esse
problema é resolvido com a introdugao do DP-SLAM, que elimina os erros gerados
pelos sensores a cada iteragéo, mantendo-0s sempre residuais e impedindo-os de se
acumularem a ponto de causarem erros visiveis de mapeamento.
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7. Conclusao

Os resultados alcangados durante as etapas de testes as quais o aigoriimo
desenvolvido nesse trabaiho foi submetido, tanto virtuais como reais, comprovam a sua
eficiéneia na resolucdo do problema do SLAM, validando-o como uma solugdo para o
problema da localizagdo e mapeamento simultaneos. Através do Filtro de Particulas
implementado, o sistema € capaz de incorporar 0s erros inerentes aos sensores ao seu
préprioc modelo de navegagéo, e com isso elimind-los antes que se acumulem. Dessa
forma, conseguiu-se mapas coerentes com 0 ambiente pelo qual o robd se movimenta
mesmo apés um grande periodo de navegagdo e grandes distancias terem sido
percorridas.

O armazenamento de mapas necessario é realizado de maneira eficiente através
dos conceitos do DP-Mapping, que proporcionou um aumento por um fator de 10 na
quantidade de mapas que podem ser tratados enquanto ainda mantendo execugéo em
tempo real. Mesmo assim, durante a etapa de testes nao foi alcancada uma
quantidade suficiente para aplicagbes confiaveis do SLAM, que se encontra por volta de
1000 particulas. Uma quantidade maior de particulas significa maior probabilidade de
surgir uma particula que representa correlamente a posicdo do robé em um
determinado instante, além de permitir um melhor tratamento de ambiglidades.
Processadores mais velozes permitiriam a utilizagdo de mais particulas, assim como um
aumento da eficiéncia do proprio algoritmo referente ao DP-Mapping, algo que tem sido
alvo de pesquisa constante na comunidade cientifica.

O tipo de sensor utilizado, do tipo sonar, ndo se mostrou particularmente
eficiente na obtengéo de informagdes do ambiente, por se tratar de um sensor esparso,
capaz de fornecer informagdes apenas pontuais. Dessa forma, nao é obtida a cada
iteragdo uma quantidade de informagdes suficiente para uma localizagéo precisa do
robd, com mapas distintos apresentando uma mesma probabilidade de serem corretos.
A utilizagdo de sensores mais densos, como é o caso do laser, permitiria um
mapeamento mais eficiente do ambiente e também uma localizagéo mais precisa do
robd. Outra possibilidade seria a utilizagao de outro tipo de sensor para compiementar
a informagdo que é obtida pelos sonares, como um sistema de visao.
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Essas limitagdes encontradas durante as etapas de desenvolvimento €
implementagao do algoritmo de DP-SLAM serdo exploradas em trabathos posteriores.
Procurar-se-a explorar de maneira mais eficiente 0s pontos positivos proporcionados
pela abordagem escothida, € contornar as suas limitagbes, através da proposi¢ao de
novas ferramentas para a realizagao das diversas etapas necessarias para a
localizagdo e mapeamenio simultaneos. Espera-se, com isso, alcangar resultados
ainda mais robustos e confidveis, permitindo a utilizacdo dos resultados obtidos em
ambientes reais para a realizagdo de outros tipos de tarefas.
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