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Resumo

Arauco Canchumuni, Smith Washington; Meggiolaro, Marco Antonio.
Localizacao e Mapeamento Probabilistico Simultaneos de Robos M6-
veis em Ambientes Internos com um Sensor de Varredura a Laser. Rio
de Janeiro, 2013. B9p. Dissertacao de Mestrado — Departamento de En-
genharia Mecanica, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.
Os Robo6s Moveis sdao cada vez mais inteligentes, para que eles tenham a
capacidade de se mover livremente no interior de um ambiente, evitando obs-
taculos e sem assisténcia de um ser humano, precisam possuir um conheci-
mento prévio do ambiente e de sua localizacdo. Nessa situacao, o robd precisa
construir um mapa local de seu ambiente durante a execucao de sua missao
e, simultaneamente, determinar sua localizacdo. Este problema é conhecido
como Mapeamento e Localizacao Simultaneas (SLAM). As solugdes tipicas
para o problema de SLAM utilizam principalmente dois tipos de sensores:
(i) odometros, que fornecem informacdes de movimento do robd mével e (ii)
sensores de distancia, que proporcionam informacao da percep¢do do am-
biente. Neste trabalho, apresenta-se uma solucao probabilistica para o pro-
blema SLAM usando o algoritmo DP-SLAM puramente baseado em medidas
de um LRF (Laser Range Finder), com foco em ambientes internos estrutura-
dos. Considera-se que o robd moével estd equipado com um tnico sensor 2D-
LRE sem nenhuma informacao de odometria, a qual € substituida pela in-
formacao obtida da méaxima sobreposi¢dao de duas leituras consecutivas do
sensor LRE mediante algoritmos de Correspondéncia de Varreduras (Scan
Matching). O algoritmo de Correspondéncia de Varreduras usado realiza uma
Transformada de Distribui¢cdes Normais (NDT) para aproximar uma funcao
de sobreposicao. Para melhorar o desempenho deste algoritmo e lidar com
o LRF de baixo custo, uma reamostragem dos pontos das leituras forneci-
das pelo LRF é utilizada, a qual preserva uma maior densidade de pontos
da varredura nos locais onde haja caracteristicas importantes do ambiente.
A sobreposicao entre duas leituras é otimizada fazendo o uso do algoritmo de
Evolucao Diferencial (ED). Durante o desenvolvimento deste trabalho, o robo
movel "iRobot Create", equipado com o sensor LRF "Hokuyo URG-041x", foi
utilizado para coletar dados reais de ambientes internos, e diversos mapas 2D

gerados sdo apresentados como resultados.

Palavras—chave
SLAM; Sobreposicdo de Varreduras do Laser;  Evolucao Diferencial;

Medidor de Varredura a Laser; Robo Mdvel; Robdtica Probabilistica.



Abstract

Arauco Canchumuni, Smith Washington; Meggiolaro, Marco
Antonio (Advisor). Probabilistic Simultaneous Localization and
Mapping of Mobile Robots in Indoor Environments with a Laser
Range Finder. Rio de Janeiro, 2013. B9p. MSc. Dissertation — Departa-
mento de Engenharia Mecanica, Pontificia Universidade Catélica do
Rio de Janeiro.

The robot to have the ability to move within an environment without
the assistance of a human being, it is required to have a knowledge of the
environment and its location within it at the same time. In many robotic
applications, it is not possible to have an a priori map of the environment.
In that situation, the robot needs to build a local map of its environment
while executing its mission and, simultaneously, determine its location. A
typical solution for the Simultaneous Localization and Mapping (SLAM)
problem primarily uses two types of sensors: i) an odometer that provides
information of the robot’s movement and ii) a range measurement that
provides perception of the environment. In this work, a solution for the
SLAM problem is presented using a DP-SLAM algorithm purely based on
laser readings, focused on structured indoor environments. It considers
that the mobile robot only uses a single 2D Laser Range Finder (LRF),
and the odometry sensor is replaced by the information obtained from
the overlapping of two consecutive laser scans. The Normal Distributions
Transform (NDT) algorithm of the scan matching is used to approximate
a function of the map overlapping. To improve the performance of this
algorithm and deal with low-quality range data from a compact LRE a
scan point resampling is used to preserve a higher point density of high
information features from the scan. An evolution differential algorithm is
presented to optimize the overlapping process of two scans. During the
development of this work, the mobile robot "iRobot Create", assembled with
one LRF "Hokuyo URG-04LX", is used to collect real data in several indoor

environments, generating 2D maps presented as results.

Keywords
SLAM; Scan Matching; Evolution Differential; Laser Range Finder;
Robot Mobile; Probabilistic Robotics.
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O sdbio ndo é o que sabe, o sdbio é o que faz
aquilo que sabe.

Nuno Cobra
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1
Introducao

Avancos significativos tém sido feitos no sentido de criar um robd capaz
de realizar tarefas completamente autonomas. As tarefas basicas como plane-
jamento de trajetérias, localizacao e navegacdo sao bem compreendidas, e até
um certo grau, foram resolvidas. Estes componentes sdo as ferramentas bésicas
para a resolucdo de tarefas de um nivel superior, e permitir que o robd possa
realizar alguma missdo sem supervisdo ou intervenc¢do humana. Para alcangar
qualquer nivel ttil de autonomia, mesmo meramente viajar sem ajuda de um
ponto especifico para outro, o robd precisa ter um retrato bastante completo do
mundo, um bom mapa do meio ambiente. Este mapa, além de ser preciso, deve
ser bastante completo englobando todos os lugares que o rob6 possa alcancar
na sua exploracao. Este problema de monitorar a posi¢cdo de um robd e construir

um mapa é conhecido como Localizacdao e Mapeamento Simultaneo, ou SLAM.

O problema geral de SLAM tem sido objeto substancial de pesquisa para
a comunidade robotica inclusive em dreas como sistemas de navegacdo de vei-
culos tripulados e prospeccao geofisica. Thrun [1] define a localiza¢do de robos
moveis como o problema de determinar a posicdo de um robd em relacao a um
determinado mapa do meio ambiente. No entanto, em muitas aplicacoes da
robdtica, nao é possivel dispor de um mapa, a priori, do meio ambiente. Em tais
situacoes, o problema pode ser tratado através da construcdao de mapas locais
do meio ambiente, enquanto o rob0 estd executando uma missao e, posterior-

mente, determinar a posi¢do do robd, combinando os mapas locais[A3].

"SLAM tem sido um obstdculo para robos autonomos. Os problemas de
localizagdo e mapeamento aparecem como dois desafios distintos mas, de fato,
sdo intricadamente problemas entrelacados.”[d]. Para que um robd atualize o
mapa corretamente, é necessario conhecer a localizagdao do rob6 quando a ob-
servacao do ambiente é feita. No entanto, para monitorar a localiza¢ao do robo,
é essencial ter um bom mapa com a qual comparar as observagoes. Resolver
ambos problemas de forma incremental e simultanea significa que um pequeno

erro em cada solucao pode facilmente corromper todas as estimativas futuras.
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Assim, a rdpida acumulacao de erros pequenos pode causar o fracasso de quase

todos os métodos para resolver o problema de SLAM.

SLAM aborda o problema de um robé mével autbnomo que comeca seu
movimento em um local desconhecido, em um ambiente desconhecido e uti-
lizando apenas observagdes relativas do meio ambiente, incrementalmente
constroi um mapa deste ambiente, e simultaneamente usa este mapa para com-
putar a localizacdo absoluta do rob6 mével[5][]. Assim, a principal vantagem de
SLAM, é que elimina a necessidade de infraestruturas artificiais ou um conheci-

mento topoldgico a priori do ambiente.

Para isso, o robd precisa interagir com o ambiente, que normalmente é
um sistema dindmico que apresenta inimeras caracteristicas. O rob6 movel
pode adquirir informacdes do ambiente usando seus sensores e também pode

influenciar a percepcao do seu ambiente através de seus atuadores.

Percepcgéo |

Y

=, Sistema de
Controle

Atuacéo T

Figura 56: Interacao do robd Mével com o ambiente.

A maioria dos algoritmos utilizados para resolver o problema de SLAM
precisam de sensores para capturar a percep¢do do ambiente, como sensores
para capturar o deslocamento do robd mével[Z]. No entanto, os sensores sio
sensiveis ao ruido, e existem alguns objetos no ambiente que podem nao ser
detectados diretamente pelo sensor. Mas os sensores a laser, como Laser Range
Finders (LRF) apresentam grandes vantagens, porque sao capazes de localizar o

robd movel, mapear o ambiente e detectar obstaculos.
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Para evitar a utilizacdao de sensores que percebem o movimento das rodas
do robd mével (por exemplo os sensores de odometria), algoritmos de Corres-
pondéncia de Varreduras tém sido amplamente utilizados nos tltimos anos para
realizar a localizacao do robd mével[8]. Eles ndo assumem restricdes geométri-
cas nem representacoes do ambiente. Assim, € bem adaptado para a localizacao
de um rob6 mével com uma precisdo elevada, tanto em ambientes estruturados

e nao estruturados [9].

Pelos motivos mencionados acima, este trabalho concentra-se no desen-
volvimento de um método para resolver o problema de SLAM com um tnico
sensor (LRF) de baixo custo que pode produzir uma aproximada representacao

do ambiente interno.

1.1
Motivacao
e Uma solucdo para o problema de SLAM seria de valor inestimdvel para
uma gama de aplicacdes em que a posicdo absoluta ou a informacao exata
de um mapa € inalcancéavel, incluindo, entre outros, exploracao planetdria
autonoma, veiculos autbnomos submarinos, aéreos e de todo o terreno em

tarefas como mineracao e construcao.

e Mapas poderiam ser feitos em, ambientes fechados, dreas que sao perigo-
sas ou inacessiveis aos seres humanos, tais como ambientes no fundo do

mar ou estruturas instaveis.

e Uma solucgdo para o problema de SLAM evitaria o uso de métodos alterna-
tivos de localizacao, como GPS. Seria assim possivel a navegacao de robos
em lugares onde o sinal GPS nao esteja disponivel, estagdes espaciais e ou-
tros planetas. Mesmo em locais onde esteja disponivel um sistema GPS, a
solucdo para o problema de SLAM seria inestimdvel devido a baixa preci-
sao do GPS.

e O uso de sensores de odometria nao é uma boa escolha devido ao fato das
rodas do rob6 normalmente podem deslizar no chao. A localizacao por ca-
meras também nao apresenta bons resultados em alguns ambientes natu-
rais, devido a alta similaridade entre as imagens de vegetacdo, tornando

dificil um confiavel estabelecimento de pontos-chave.
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1.2
Objetivos do Trabalho

Os objetivos principais do trabalho sao:

e Realizar um Mapeamento e Localizacdo Simultanea de Rob6s Mdéveis em
Ambientes Internos, utilizando um rob6 (iRobot Create) equipado com
um utnico sensor 2D-LRF de baixo custo e de capacidade limitada (URG —
04LX —UGO1).

e Propor uma variante do algoritmo DP-SLAM, modificando o modelo de
movimento do robé mével por um modelo de varredura do sensor LRE

para utilizar o algoritmo sem nenhuma informacao de odometria.

e Trabalhar o problema de Mapeamento e Localizacao Simultanea com um

unico sensor e sem conhecer a modelagem do robd mével.

e Desenvolver um algoritmo para obter o deslocamento do robé mével utili-
zando as medi¢oes do sensor 2D-LRF de baixo custo (URG—04LX—-UGO1),

e otimizando o deslocamento mediante Algoritmos Genéticos .

1.3
Revisdo Bibliografica

1.3.1
SLAM

Uma forma de categorizar algoritmos de mapeamento é pelo tipo de mapa.
Em geral, o mapa pode ser topolégico ou métrico. Mapas métricos representam
distancias explicitas do meio ambiente. Estes mapas podem ser 2D, geralmente
uma projec¢ao vertical, ou em 3D, ou seja, um mapa volumétrico do ambiente.
Além disso, as abordagens de SLAM podem ser classificadas pelo nimero de
graus de liberdade da posicao do rob6 mével [10]. Uma representacdo estimada
em 3D contém coordenadas (x,y) e a rotacdo 6, enquanto uma representacao
estimada em 6D, considera todos os graus de liberdade que o robé mével pode

ter, ou seja coordenadas (x, y, z) e os angulos rolagem, guinada e arfagem.

1.3.1.1
Mapeamento Planar 2D

Uma das técnicas para a abordagem de mapeamento planar métrico
é usando métodos probabilisticos, onde o rob6 tem modelos de movimento

probabilisticos e modelos de percepc¢do da incerteza. Ao integrar estas duas



Capitulo 1. Introducio 22

distribuicoes, por exemplo, através do filtro de Kalman, ou de particulas, é pos-
sivel localizar o rob6 mével[?]. O mapeamento é muitas vezes uma extensao
deste problema de estimacao. Além da posi¢cdo do robd, pontos de referéncia do
mapa sao estimados. Circuitos fechados, ou seja, um segundo encontro de uma
drea previamente visitada do ambiente, tém um papel especial aqui. Uma vez
detectado, existem algoritmos que permitem limitar o erro deformando a area ja
mapeada de tal forma que um modelo topologicamente consistente seja criado.

No entanto, ndo hé garantia para um modelo preciso.

Um niimero de abordagens tem sido proposto para tratar tanto o problema
de SLAM e como também problemas de navegacdo mais simplificada, onde um
mapa adicional ou informac¢des de localizacao do robd mével sdao disponibili-
zadas. Thrun [IT7] fez uma revisdo das técnicas existentes, como a estimativa de
maxima probabilidade [17], expectativa de maximizacao [13], filtro de Kalman
estendido (EKF) [I4] ou filtros estendidos de informacao (EIF) [15]. Além destes
métodos, existe o FastSLAM [[[6], que aproxima as probabilidades posteriores
por particulas e o método de Lu e Milios com base na Correspondéncia de Varre-
duras [9] . Finalmente, hd o algoritmo baseado em LRF que nao faz suposicoes
de caracteristicas do ambiente, DP-SLAM [4], trabalhado também por Ynoquio

[2], que desempenha um papel importante no mapeamento 2D.

SLAM baseado em Filtro de Kalman O mais popular, pois diretamente propor-
ciona tanto uma solucdo recursiva para o problema de navegacao quanto
uma forma de calcular estimativas consistentes para a incerteza do robo
movel e localizagdes das caracteristicas do mapa, com base em modelos
estatisticos para o movimento do robd e observagdes das caracteristicas

relativas.

SLAM baseado em Probabilidades A segunda filosofia é evitar a necessidade
de estimativas de posicdao absoluta e medidas precisas de incerteza e,
em vez de empregar um conhecimento mais qualitativo da localizagdo
relativa das caracteristicas do mapa e do rob6 mével, constroi mapas e
guia o movimento. Esta filosofia geral tem sido desenvolvida por varios
grupos diferentes em um niimero de maneiras diversas [14]. Abordagem
qualitativa para a navegacao e o problema de SLAM tem muitas vantagens
potenciais sobre a metodologia da teoria estimativa em termos de limitar

anecessidade de modelos precisos e os requisitos computacionais.

Correspondéncia de Varreduras-SLAM Uma filosofia muito ampla, que for-

nece uma alternativa ao Filtro de Kalman ou o formalismo estatistico, man-
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tendo uma abordagem essencialmente numérica ou computacional para
resolver o problema de SLAM e navegacdo. Essas abordagens incluem a
utilizacao de correspondéncia de duas Varreduras [[IZ], registro global de
mapas, regioes delimitadas e outras medidas para descrever a incerteza.
As primeiras tentativas de realizar a localiza¢do de um rob6 mavel por co-
rrespondéncia de duas varreduras sucessivas foram inspiradas por Besl e

McKay [I8], que apresentaram o algoritmo Iterative Closest Point (ICP).

Lu e Milios [4] propuseram algumas alteracdes ao algoritmo ICP origi-
nal para tornd-lo mais adequado para aplicacdes robéticas. Além disso

Alshawa [19] propor o algoritmo Iterative Closest Line (ICL).

FastSLAM A maioria das abordagens para resolver o problema de SLAM tem
que lidar com um grande nimero de pontos de referéncia presentes em
ambientes reais. Algoritmos baseados no filtro de Kalman, por exemplo,
exigem um tempo quadrdtico em relacdo ao numero de pontos de re-
feréncia para incorporar cada observacdo do sensor [I6]. O algoritmo
FastSLAM, por outro lado recursivamente estima a completa distribuicao
posterior sobre a posicao do rob6 e dos pontos de referéncia locais, a esca-
las que variam logaritmicamente com o nimero de pontos de referéncia
do mapa. FastSLAM segue uma proposta feita por Murphy [20], usando
um filtro de particulas Rao-Blackwellized para amostrar a posi¢dao do robd
e acompanhar a posicdo de um ntmero fixo de pontos de referéncia pre-
determinados utilizando um filtro de Kalman. "As posicoes dos pontos de
referéncia sdao condicionalmente independentes, dada a posi¢do do rob6”
[P].

Este método reduz alguns dos desafios em mapeamento, a custa de alguns
desafios na selecdo e identificacdo dos pontos de referéncia. Este tltimo

pode envolver um problema de associacdao de dados bastante complicado.

DP-SLAM Algoritmo puramente baseado em laser (LRF) e ndo faz suposicoes
dos pontos de referéncia. DP-SLAM evita o problema de associacdo de
dados, armazenando varios mapas detalhados em vez de pontos de refe-
réncias esparsos, assim, assumindo associa¢gdo com a localizacdo. O algo-
ritmo usa um filtro de particulas para representar tanto a posi¢do de robd
e as configuracoes possiveis do mapa. Usando uma nova representacdo do
mapa, que chamaram de mapeamento por distribuicdo de particulas (PD-

Mapping) [21] e [?7], sdo capazes de manter e atualizar centenas ou mi-
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lhares de candidatos de mapas e posi¢oes do robdé em tempo real como o

movimento do robo através do ambiente.

Em principio, os métodos probabilisticos de mapeamento 2D planar sdo
extensiveis para mapeamento 3D [23], No entanto, para nosso conhecimento
nenhuma extracdo de caracteristicas de confianca, nem uma estratégia para
reduzir os custos computacionais, ja foi publicado. O desvio qualitativo da com-

plexidade é devido a necessidade de recolher amostras em cada dimensao.

O problema SLAM pode ser definido como um problema de otimizacao
global, em que o objetivo é buscar o espacgo de possiveis mapas do robo. Assim

um algoritmo genético pode ser descrita para resolver este problema([?4][?5].

1.3.1.2
Mapeamento 3D

Mapas tridimensionais podem ser gerados por trés técnicas diferentes: em
primeiro lugar, um método de localizacao planar combinado com um sensor 3D;
em segundo lugar, uma precisa estimacao da posicao 6D combinada com um
sensor 2D; e em terceiro lugar, um sensor 3D com um método de localizacao 6D
[10]. As Tabelas [T e 2 resume estas técnicas de mapeamento, em comparacao

com o mapeamento planar 3D.

Tabela 1.1: Visao geral da dimensionalidade de abordagens SLAM-mapas 2D.

Dimensionalidade da representacao da pose

Dados do
Sensor 3D 6D

2D Mapeamento planar 2D  Slice-wise 6D SLAM
3D Mapeamento planar 3D Full 6D SLAM

Mapeamento 3D planar. Em vez de usar um sistema de varredura 3D, que
produz consistentes varreduras 3D scans, alguns grupos tém tentado construir
representacoes volumétricas de ambientes com LRF 2D. Em trabalhos anterio-
res, sdo usados dois LRF 2D para a aquisicao de dados em 3D. Um LRF é montado
horizontalmente e outra verticalmente. Este tiltimo captura uma linha de explo-
racao vertical, que é transformada em pontos 3D com base na atual posicao do
robd mavel, porque a varredura vertical ndo é capaz de capturar as laterais dos
objetos [26].
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Tabela 1.2: Visdo geral da dimensionalidade de abordagens SLAM-mapas 3D.

Dimensionalidade da representacao da pose

Dados
do 3D 6D

Sensor

2D Mapeamento 2D de sensores Mapeamento 3D usando uma
sonares e laser por precisa localizacao, considerando
varreduras|L1] a(x,y,z) posicoes e roll, yaw

e pitch angulos.

3D Mapeamento 3D, utilizando Mapeamento 3D, utilizando um
un método de localizacao laser por varreduras 3D ou
planar camaras com posicoes estimadas

a partir dos dados do sensor.

1.4
Roteiro da Dissertacao

O capitulo 2 discute a modelagem matematica do problema, ou seja, as
equagoes bdsicas de probabilidade, fundamentos de Correspondéncia de Va-
rreduras, tipos de mapas e conceitos de otimizacao por evolucao diferencial, a
descricao dos métodos usados para resolver o problema de SLAM: DP-SLAM,
Filtro de Particulas, e também €é descrita a representacao de mapas por DP-

Mapping.

No capitulo 3 apresentam-se alguns detalhes da implementacao, tais como

Filtragem das Varreduras do sensor, Parametros e Consideracgdes.

No capitulo 4 apresentam-se testes e Resultados, e € mostrado o mapea-

mento dos ambientes internos em 2D para ambientes simulados.

No capitulo 5 apresentam-se testes e Resultados, e é mostrado o mapea-

mento dos ambientes internos em 2D para ambientes reais.

As conclusoes e os comentdrios finais sao apresentados no capitulo final
do trabalho.



2
Fundamentacao Tedrica

2.1
Conceitos Basicos em Probabilidade

Em robética probabilistica, quantidades, como as medi¢des de um sensor,
atuacoes dos controles, e os estados de um robd e seu ambiente sdo todos mo-
delados como varidveis aleatérias. Varidveis Aleatérias podem assumir varios
valores, de acordo com leis probabilisticas especificas. Inferéncia Probabilistica
estuda as leis que governam as varidveis aleatérias que normalmente sdo deriva-

das de outras variaveis aleatérias e dos dados observados [I], onde

p(x)=pX=x)

denota a probabilidade de que a varidvel aleatéria X assuma o valor de x. E, é

claro, as probabilidades sao sempre ndo negativas, ou seja p(x) > 0.

Uma funcdo nao negativa utilizada para representar a distribuicao de pro-
babilidade caso a varidvel aleatoria seja continua é a Fungdo Densidade de Proba-
bilidade (FDP). Uma funcao de densidade comum € a distribui¢cdo normal com

meédia u e varidncia o?. Esta distribuicao é dada pela funcao Gaussiana

(x—p)?

1
px)=—F——=e (2-1)
2mu?

A distribuicao normal (Z=1l) assume que x é um valor escalar. Frequentemente,
x é um vetor. Neste caso, sdo chamadas distribuicdes normais multivariaveis,

dadas por 1

Plx)= Vdet(2nX)

onde u € o vetor média e X' é a matriz de covariancia, simétrica (semidefinida

e—%(x—H)TZ’l(x—M) (2-2)

positiva). A Distribui¢do Conjunta de duas varidveis aleatorias X e Y é dada por:

plx,y)=pX=x e Y=y)

Esta expressdo descreve a probabilidade do evento onde a varidvel aleat6ria X
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assume o valor de x e Y assume o valor de y. Se X e Y sdo Independentes, temos:

p(x,y)=p(x)-p(y)

Muitas vezes, as varidveis aleatdrias incluem informacoes sobre outras varidveis
aleatérias. Suponha que ja sabemos que o valor Y é y, e gostaria de saber a
probabilidade do valor de X ser x condicionando a esse fato. Tal probabilidade é

chamada de Probabilidade Condicional.

pxly)=pX=x|Y=y)

Se p(y) > 0, a probabilidade condicional é definida como:

px,y)
(xy)=—7 (2-3)
P 0
Um fato interessante, que resulta da definicdo de probabilidade condicional e
dos axiomas de medidas de probabilidade, é muitas vezes referido como Teorema

da Probabilidade Total [1]:

px)= Z p(x|y)-p(y), Discreto (2-4)
y

p(x)= f p(x|ly)-p(y)dy, Continuo (2-5)

2.1.1
Regra de Bayes

A regra de bayes desempenha um papel predominante na drea de robética
probabilistica (e inferéncia probabilistica em geral). Ela relaciona condicionais

do tipo p(x|y) para seu "inverso", p(y|x). A regra requer que p(y)> 0:

p(ylx)p(x)
p(xly)= o) (2-6)
Se x for uma quantidade que gostariamos de inferir a partir de y, a probabilidade
p(x) serd referida como Distribuicdo de Probabilidade Anterior. A distribuicao
p(x) resume o conhecimento que temos sobre X antes de incorporar informa-
cao de y. A probabilidade p(x|y) é chamada de Distribuicdo de Probabilidade

Posterior sobre X.

Se estamos interessados em inferir uma quantidade x a partir de dados
Y, a regra de bayes nos permite fazé-lo através da probabilidade inversa, que
especifica a probabilidade de dados y assumindo que x ocorreu. Em robética,

a probabilidade p(y|x) é frequentemente denominada "modelo generativo",
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porque descreve, em algum nivel de abstracdo, como o estado da varidvel X

causa a medicao do sensor Y.

Como p(y) na equagao (Z=6) nao depende de x, o fator p(y)~! é escrito

como um normalizador da Regra de Bayes e é denotado como 1), resultando em

p(xly)=np(ylx)p(x) 2-7)

2.1.2
Filtro de Bayes para SLAM
A regra de bayes é o arquétipo de inferéncia probabilistica [IT], o principio

essencial de praticamente todos os algoritmo de mapeamento.

Suponha que nds queremos aprender sobre uma quantidade x (o mapa),
com base em dados de medicdo d (e.g. Varreduras ou odometria). Entao a re-
gra de bayes diz que, o problema pode ser resolvido pela multiplicacao de dois
termos: p(x|d) e p(x), ver Equagdo (2Z=7). O termo p(d|x) especifica a probabili-
dade de observar a medicao d sobre a hipdtese de x. Assim, p(d|x) é um modelo
generativo, na medida em que descreve o processo de geracao das medicoes do
sensor sobre ambientes diferentes m. O termo p(x) (prévio) especifica a proba-
bilidade de assumir que x é o caso no ambiente antes da chegada de todos os

dados.
p(xld)=n p(d|x)p(x) (2-8)

No processo de SLAM h4 dois tipos diferentes de dados: sensores de medicao z,
e controles u,. Aqui, subscritos sdo usados como indice de tempo. Em particu-
lar, z, é a medicao do sensor tomada no tempo ¢, e u, especifica o comando de

movimento do robd no intervalo de tempo [t — 1, £].

No campo de mapeamento de robds mdveis, é um estimador recursivo
para calcular uma sequéncia de distribuicoes de probabilidades posteriores so-
bre as quantidades que nao podem ser observadas diretamente, como um mapa

ou posicao do robd. Este estado desconhecido é representado por x;.

p(x:|z",u)=n p(ztlxt)J plxclug,x—)pxealz = u'Ndx, (2-9)

onde z! e u' se refere a dados que conduzem até um tempo t, dados por
t__
Z = {ZhZZ)ZS) ---,Zt}

u'={uy, us, us,..., U}
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Notar que o filtro de Bayes é recursivo, isto é, a probabilidade posterior
p(x|zt,u’) é calculado a partir da mesma probabilidade de um tempo ante-

rior. A probabilidade inicial no tempo t =0 é p(x¢|z°, u®) = p(xo).

Se usarmos m para denotar o mapa e R para representar ao robo, da
Equacao (Z=9) obtemos o filtro de bayes:

p(Rt’mtlzt)ut):

n  p(z:R;, mt)f f p(R;, m¢|us, Ry, my)p(Ri—1, My Zt_l; ut_l)th—ldmt—l

(2-10)
Para simplificar a Equacao (Z=11):

e A maioria dos algoritmos de mapeamento assumem que o mundo € es-
tatico, o que implica que o indice de tempo pode ser omitido quando se

refere ao mapa m.

¢ A maioria das abordagens assume que o movimento do robd é indepen-

dente do mapa [I1].

e Utilizando a hip6tese de Markov, que postula que o estado atual x, pode

ser estimado usando apenas o estado da etapa anterior x,_; [Z].

Com essas simplificacoes, obtém-se uma forma conveniente do filtro de bayes:

p(Rt,m|Zt»ut):7’) p(ztht)m)Jp(Rt|ut»Rt—l)p(Rt—1ym|Zt_1»ut_l)th—l

(2-11)
Na equacdo (Z=IT1) hd duas importantes distribuicoes de probabilidades:

p(R;|u;,R;—1) e p(z:|R;, m). Ambos sdo modelos generativos do rob6 e seu

ambiente.

Modelo de Movimento A probabilidade p(R;|u,, R;—;) é referida como modelo
de movimento, e especifica o efeito de controle u, no estado R;_;. Descreve
a probabilidade de que o controle u,, se executado no estado R;_;, possa
levar ao estado R,. Devido ao ruido ou efeitos exdgenos ndo modelados. O
resultado de um controle serd descrito por uma probabilidade posterior.
"Um modelo probabilistico adequado pode modelar com precisao os tipos
especificos de incerteza que existem na atuacao e percepcao do robo"[I].
A nossa exposicao se concentra totalmente na cinemética de robds moéveis
que operam em ambientes planares, a posicdao de um rob6 mével é resu-

mida por trés varidveis r
R=(Ry,Ry,Ry) (2-12)
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Ry
onde , € alocalizacao do robd e Ry € a orientacao do robd. Na Fi-

Ry
gura b2 mostra a posicao de robé mével em um sistema de coordenadas

globais. Thrun [1] fornece em detalhes dois modelos especificos de movi-

Figura 58: Posicdo e Orientacdao do Robo

mento probabilisticos, ambos para rob6s moéveis que operam no plano. O
primeiro modelo assume que o controle de movimento u, especifica um
comando de velocidade, determinado pelos motores do robo. O segundo
modelo assume que u; contém informacdo de odometria (distancia per-

corrida e angulo de giro).

Modelo de Medicao A probabilidade p(z.|R,,m) é referida como modelo de
medicdo, porque em termos probabilisticos descreve como as medi¢oes
do sensor z; sdo geradas para diferentes posi¢oes R, e mapas m (um mo-
delo generativo descrevendo o funcionamento dos sensores do robd). O
Modelo de Medicao conta a incerteza nos sensores do robd. Assim, ha ex-
plicitamente modelos de ruido na medicao do sensor. Na prética, segundo
Thrun [I], é muitas vezes impossivel modelar um sensor com precisao,
principalmente por duas razdes: o desenvolvimento de um modelo com
precisdo para o sensor pode ser extremamente demorado; e um modelo
preciso pode exigir varidveis de estado que ndo sao conhecidas, como o

material da superficie.

Robdtica probabilistica acomoda as imprecisdes dos modelos de sensores
em aspectos estocdsticos; modelando o processo de medi¢gdo como uma
densidade de probabilidade condicional, p(z;|R;), em vez de uma fun-

¢do deterministica z; = f(R;), a incerteza no modelo de sensor pode ser
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acomodada em aspectos ndao deterministicos do modelo. Rob6s modernos
usam uma variedade de tipos de sensores, tais como sensores tacteis, LRE
sensores de sonar ou cameras. As especificacdes do modelo dependem do

tipo de sensor.

Figura 59: Rob6 mével em um mapa obtendo as medic¢des a partir do seu LRE

Observamos também que a Equacao de mapeamento (Z=I1) ndo pode ser im-
plementada em um computador digital em sua forma global. Isso ocorre porque
o posterior sobre o espaco de todos os mapas e posicoes do robo é uma distri-
buicdo de probabilidade sobre um espaco continuo e, portanto, possui infinitas
dimensoes. Assim, qualquer algoritmo de mapeamento tem que recorrer a hi-
poteses adicionais. Estas hipoteses sdo as principais diferencas entre as diversas

solugdes para resolver o problema de SLAM.

2.1.3
Laser Range Finder

O desenvolvimento recente de LRFs a precos razodveis rapidamente o
transformou em um sensor dominante para utilizagdo em mapeamento, como
nalocalizacao de robds méveis. Com os dados de varredura a laser 2D a aquisicao
em tempo real, um robd pode-se calcular a 4rea de todo o espaco livre em uma
sala, em seguida, ele pode selecionar o centro da sala como a sua posicao para
a construcao do mapal3], LRF pode dar medi¢des precisas dentro de poucos
centimetros, e pode proporcionar leituras muito mais precisas e exatas. Outra

diferenca importante do LRF é que o laser traca uma linha muito fina através do
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ambiente, ver Figura b8 mostra o LIDAR URG04LX—UGO01 [?7], gerando leituras
de alta resolucao.

Figura 61: Laser Range Finder (LRF), Hokuyo URG 04LX-UGO1.

2.2
Mapa

Um mapa do ambiente é uma lista de objetos no ambiente e suas locali-
zacoes, e podem ser basicamente classificados em duas categorias: mapas base-
ados em caracteristicas (Feature-Based Maps) e mapas baseados na Localizacao

(Ocupancy Grids).

2.2.1
Representacdo de mapas por Grade de Ocupacio

Oferecem um marcador para qualquer localizagdo no ambiente, e geral-
mente ndo assumem restricdes geométricas [?8]. Visualize um ambiente plano
dividido em uma grade regular de quadrados, todos de igual tamanho. Cada um
destes quadrados corresponde a uma drea fisica no ambiente, e, como tal, cada
quadrado contém um conjunto diferente de objetos ou por¢cdes de um objeto.
Grade de Ocupacao é uma representacao abstrata destas se¢cdes do mundo, con-
tendo informacoes sobre se esse quadrado no ambiente real estd ocupado ou
ndo. Esta nocdo de ocupacao pode mudar, dependendo da aplicacdo, mas em
geral, quer indicar se a drea poderia bloquear a passagem de um robd, ou se a
areairia ser detectatda pelos sensores do robd mével. Idealmente, estes dois con-
ceitos devem os mesmos, mas podem nao ser, devido ao ruido e limitacdes nos
sensores. Grade de Ocupacdo pode ser representada de muitas formas diferen-

tes. E importante assegurar que a representacdo é bem adaptada ao sensor a ser
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Figura 62: Representacdao de um ambiente mediante Grade de Ocupacado

utilizado e a aplicacao. A maioria das abordagens tradicionais pode ser generali-

zada em dois tipos: deterministicos e estocésticos [4].

Mapas Deterministicos S3o a representacdo mais simples, e tém um conjunto
discreto de valores para as quadriculas. Estes geralmente sao VAZIOS ou
OCUPADOS, e as vezes podem incluir um valor para DESCONHECIDO ou
NAO OBSERVADO.

Mapas Estocésticos Tém uma no¢do de OCUPADOS e VAZIOS, assim como
mapas deterministicos, mas em vez de ver estes valores como absolutos,
eles tém uma escala de véarios graus de ocupacao. Qual a porcentagem
do quadrado é acreditado para ser ocupado, ou o quanto um objeto é
transparente para o sensor, sdo alguns dos fatores que afetam o valor de

ocupacao.

A representacao estocdastica e o modelo de observacao correspondente precisam

ser devidamente calibrados para o sensor utilizado.

Estes mapas tém dois grandes inconvenientes para a realizacao de localiza-
cdo. Primeiro, é computacionalmente caro combinar tais representacoes densas
do espaco. Em segundo lugar, a prépria granularidade de uma representagdo da

Grade pode produzir estimativas de baixa resolucao da posicao do rob6é mével.
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2.2.2
Representacdo de mapas baseado nas Caracteristicas

Sao constituidos por um conjunto de caracteristicas, juntamente com a
sua localizacao cartesiana, e sdao amplamente utilizados no contexto de locali-
zacao. No entanto, estes mapas introduzem restricoes geométricas, tais como a

existéncia de linhas e cantos no ambiente [29].

A principal vantagem desse tipo de mapas é a sua compacta representacao.
Por outro lado, requer a existéncia de estruturas ou objetos que se distinguem
uns dos outros o suficiente, e portanto ndao sdao adequados para modelar ambi-

entes nao estruturados.

Assim, é necessdrio um algoritmo extra para reconhecer e detectar carac-
teristicas [?]. Na prdtica, os pontos de referéncia podem ter caracteristicas seme-
lhantes, o que frequentemente torna dificil distinguir um do outro. Quando isso
acontece, o problema da associacdo de dados, também conhecido como o pro-
blema de correspondéncia, tem de ser tratado. "O problema de correspondéncia
seria determinar se as medicoes do sensor tomadas em diferentes pontos no tempo
correspondem ao mesmo objeto fisico no mundo" [11]. E um problema dificil, por-

que o numero de hipoteses possiveis pode crescer exponencialmente.

2.3
Interacio do Robé com o Ambiente

Existem dois tipos fundamentais de interacdes entre um robd moével e
seu ambiente: o robd pode influenciar a percep¢do do seu ambiente através de
seus atuadores, e pode adquirir informacdes de seu ambiente através de seus
sensores. A percepcdo é o processo pelo qual o rob6 utiliza seus sensores para
obter informacoes sobre as caracteristicas de seu ambiente. Por exemplo, um
robd movel pode levar uma camera, um LRF, ou consultar seus sensores tacteis
para receber informacdes sobre o ambiente. Os atuadores controlam as a¢goes do
robd movel para alterar sua percepcao do ambiente. Exemplos de acdes incluem

controlar o movimento do rob6 mével e a manipulacao de objetos, ver Figura b3.

2.4
Correspondéncia de Varreduras (Scan Matching)

Correspondéncia de Varreduras é o problema de encontrar a translacao
e rotacdo (Ax,Ay,Af) entre uma varredura de entrada e uma varredura de

referéncia obtidos a partir de um dispositivo como o LRE de modo que eles se
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sobreponham maximamente [30].

Na Figura B4, se apresenta um rob6 mével que comeca na posi¢ao P, (posi-
cao dereferéncia), executa uma varredura S, ¢ (varredura de referéncia), se move
através de um ambiente estatico para uma nova posicao P, (posicao nova) e exe-
cuta outra varredura S,;, (varredura atual). Os algoritmos de Correspondéncia
de Varreduras procuram entao a diferenca entre a posi¢do P, e a posicao P.. A
maioria destes algoritmos precisam de um alinhamento inicial entre duas varre-

duras do sensor, que € fornecida pela leitura de odometria em muitos casos.

(@ (b) (©

Figura 66: Varreduras geradas pelo sensor.

2.4.1
Algoritmo de Correspondéncia de Varreduras por NDT

As correspondéncias assumidas entre dois Scans de duas diferentes poses
do rob6 mével sempre apresentam erros. Biber [[/] propde uma representacao
alternativa para uma varredura, semelhante a uma grade de ocupagao, subdivi-
dindo o plano 2D em grades. Para cada grade, se atribui uma distribui¢do nor-

mal, que localmente modela a probabilidade de medicao de um ponto. O re-
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sultado da transformagdo é uma parte continua de uma densidade de probabili-
dade diferencidvel [17]. Apresenta-se a seguir o algoritmo em detalhes e mostra-

se uma aplicacao para resolver o problema do SLAM.

2411
Notacao para o algoritmo

O algoritmo Correspondéncia de Varreduras requer dois conjuntos de lei-
turas do LRF chamados Varreduras. S,.r = {q1, s, ..., 43} representa um conjunto
de n pontos que se reuniram no sistema de coordenada A, que é chamado Var-
redura de referéncia. S,;, = {p1, p», ..., p3} representa um conjunto de m pontos

que se reuniram no sistema de coordenada B, que é chamado Varredura atual.

O objetivo do algoritmo NDT € a de estimar o movimento do robd entre os
sistemas de coordenadas A e B. x4 denota a estimag¢ao da posicdo relativa entre
os sistemas de coordenadas A e B. Assim, x4 representa a Rotagdo e Transla¢do
no plano entre A e B. Uma suposicao comum € que o erro na correspondéncia
é Normal [[I'/]. Assim, representamos a estimativa do algoritmo NDT como uma

distribuicao normal multivariavel.
x4 =N(x%5,P}) (2-13)

Aqui, &% denota a média do vetor X que tem a forma [Ax,Ay,A#], onde Ax
e Ay representam a translacdo e Af representa a rotacdo. Por conseguinte, a

covariancia Py é uma matriz 3x3.

Para lidar com os processos corrompidos por ruido Gaussiano, uma
abordagem comum no mapeamento estocdstico e SLAM é o uso do operador

(composicao de transformacgdes). Este operador é usado ao longo deste trabalho.

S .. = i} p,, ..., p3} representa um conjunto de pontos projetados no

sistema de coordenadas de S, ;. Isto é:
/LA
p; =Xz ®pi Vpi€Satu

O operador composicgao de transformacgoes €p representa a transformacao espa-

cial entre dois sistemas de coordenadas, que é dada por:

x’ cos¢p —sing X Iy
Aep = = + (2-14)

vy’ sing cosQ y ty
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onde t, e t, descrevem a translacao e ¢ arotagao entre as duas posi¢oes do robo
movel, (x,y) representa um ponto p; do S,;,, (x’,y’) representa um ponto do S,;,
projetado no sistema de coordenadas do S,.y, e

=11 (2-15)

A ideia do algoritmo NDT é encontrar o movimento do robd x%4 que maximiza a

sobreposi¢ado entre as partes do meio ambiente representadas por S;.r € Sy y.

No contexto do presente trabalho, a funcdo de probabilidade pode ser
definida como f: %2 — R, calculando a probabilidade de ter uma leitura de uma
Varredura, no sistema de coordenadas x —y. Além disso, esta funcao é construida

utilizando as leituras do LRF no S,.s , e ndo em mapas a priori.

E importante ressaltar que a funcdo f(x,y) ndo é uma FDP (Fungédo Den-
sidade de Probabilidade). No entanto, transformar f(x,y) em uma FDP s6 en-
volve o uso de um fator de normalizac¢do r). Para entender completamente a uti-
lidade de f(x,y) no algoritmo de Correspondéncia de Varreduras, é definido a

FDP g(x,y) como:

gx,y)=nflxy) (2-16)
Mediante estéd fun¢ao pode-se gerar o conjunto de pontos §’ , , onde cada ponto
p; € S, foi gerado pelo desenho da FDP definida pela Equagdo (2=I8). Sendo
S’ ., o resultado da composi¢ao x4 com cada ponto de S,;,, a solu¢do de Co-
rrespondéncia de Varreduras pode ser vista como o de encontrar x4 que torna a
suposicao do processo generativo verdade. De um ponto de vista probabilistico,
isto pode ser expresso como o problema de maximizar a fun¢do de verossimi-

lhanca
v)= [ stxep) @17
piesatu
onde x representa a rototranslacao entre os sistemas de coordenadas de S,.r

e Sa:u- A ideia por trds desta funcdo (Z=I7) é projetar cada ponto da Varredura
atual sobre a FDP g por meio da rototranslacdo x. Em seguida, a FDP € avaliada
em cada um destes pontos projetados e os resultados sao multiplicados. Uma
boa rototranslacdo x vai projetar os pontos de S,;, sobre regides de G(x,y)
com valores elevados (isto é, com elevada probabilidade de ter uma leitura do
sensor). Assim, quanto melhor a rototranslacdo x, maiores os valores da funcao
(Z=12).
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A rototranslacdo x que maximiza a Equac¢do (Z=I7) constitui a estimativa
de Correspondéncia de Varreduras x’4. Em consequéncia, a fung¢do representa a

sobreposicao entre os duas Varreduras.

Como maximizar a Equacdo (Z=17) pode ser computacionalmente caro,
uma abordagem usual é a utilizacdo das func¢oes log-likelihood. Assim, o pro-
blema de Correspondéncia de Varreduras pode ser expressado como a maximi-

zacao da funcao log-likelihood
F(x)=log(¥(x))

Fx)= ) log(gx®p;)

piesuru

F(x)=mlog(n)+ Y. log(f(x&p:) (2-18)
Pi€Satu
onde m é o nimero de pontos em S,;,, € 1) representa um valor constante

que nao vai influenciar no processo de maximizacao. Assim, ndo é necessario

considerar 1, simplificando para obter a fun¢do a ser maximizada

F(x)= Y log(fx®p) (2-19)

piesutu

24.1.2
Funcdo de Otimizacdo

O processo de otimizacdo consiste em maximizar a Equacao (Z=19). Como
os problemas de otimizacdo sao normalmente descritos como problemas de
minimizac¢do, adotaremos nossa notacao esta convencao. Assim, a funcao a ser

minimizada é — F(x), que chamaremos Funcao Objetivo:

score(x)=— Z log(f(x®pi)) (2-20)

piesutu

24.1.3
Transformada de Distribuicdes Normais (NDT)

A NDT modela a distribuicdo de todos os pontos 2D reconstruidos de
uma Varredura dado pelo LRE por um conjunto de distribui¢des normais locais.
A NDT ¢é construida a partir de g; € S,.y. Em primeiro lugar, o espaco 2D
em torno do robo subdivide-se regularmente em N quadriculas com tamanho
constante Lx L. Em seguida, procura-se o conjunto de pontos de g; dentro de
cada quadricula. Biber [T7] e Burguera [31] propdem um valor de L = 1m.

Dependendo da posicao de origem da quadricula no intervalo [0, L)x[0, L), os
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pontos de S, serdo divididos em grupos diferentes. Vamos denotar por ¢ uma
posicao particular da origem da quadricula. Depois, para cada quadricula j =

1,2,3,...,N, que contém pelo menos trés pontos, € feito o seguinte:
1. Retina o conjunto de n pontos g; €S, contida nesta quadricula em £2, ;.

2. Calcule a média u,,; e a matriz de covariancia P, ; dos pontos g; € {2, ;:

n

1
Ua,j = Zéh' (2-21)

1
Poj= Z(qi ~ Ui )G — )" (2-22)

n

parai=1,2,...,n

3. Para evitar que a matriz de covariancia P, ; seja singular ou esteja proximo
de ser singular, o menor autovalor de P,; € testado para ser pelo menos
0,001 vezes o maior autovalor. Caso contrdrio, ele é definido para possuir

este valor. O parametro 0,001 foi experimentalmente ajustado em [[I'7].

4. Modelar a probabilidade de ter uma leitura no ponto x contida na quadri-
cula j pela distribui¢do normal N(u,,j, P, ;). Deixando o fator de normali-
zacao n fora da FDP (2=18), a funcdo de Probabilidade correspondente a

quadricula j é et 72 kot )

Jaj(x)=e" 2 (2-23)
Assim, a funcdo de probabilidade f,(x) associada ao S,.; e a origem da quadri-
cula a é construida usando a Equacao (2=23), como segue:
faa(x), sexe€fly,

a ) Qa )
fa(x)={f'2(x) SEXE (2-24)

fan(x), sex€fyn,

Para minimizar os efeitos da discretiza¢do, a abordagem original do NDT [17]
propoe a utilizacao de quatro quadriculas que se sobrepdem, em vez de usar 1
quadricula. Agora, cada ponto cai em quatro quadriculas. Assim, quatro funcoes
de probabilidade sdo construidas, cada uma delas considerando uma posicao
particular de origem da quadricula. Dado um ponto x, quatro valores de proba-
bilidade, fi(x), fa(x), f3(x) e fa(x), estdo disponiveis. Usando essa abordagem,
para avaliar a fun¢do de probabilidade de x, as contribui¢cdes das quatro quadri-

culas sdo somadas

F)= D falx)

1<a<4
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Quando f(x) é definido, o processo de otimizacdo tem que ser realizado. De
acordo com a Equacdo (Z=20), a funcdo a ser otimizada na abordagem NDT

aplicando sobreposicao deve ser

score(x)=— Y log( Y fux@p:) (2-25)

Pi€Saru 1<a<4

No entanto, em vez de minimizar score(x), tal como definido na Equacao (Z=23),

a NDT original [1/] minimiza a seguinte funcao, h(x):

hx)== Y > fux®p) (2-26)

pi€Saru 1504

A principal vantagem de definir a funcado h(x) como a funcdo a ser otimizada,
em vez da funcao score(x) (2=25), é porque h(x) torna o processo de otimizacao
mais facil e mais rdpido. Além disso, Biber [32] mostra que h(x) é uma boa

aproximacao de score(x).
24.1.4
Esboco do Algoritmo Correspondéncia de Varreduras por NDT

O algoritmo de Correspondéncia de Varreduras por NDT pode ser esbo-

cado pelas etapas:

1. Construir o NDT do S,.s para determinar a funcdo de probabilidade (2=23)

associada ao S,;.

2. Estimar um valor inicial para as varidveis (#,, f,, ¢) (nulo ou usando dados

de odometria).

3. Para cada ponto p; = (x;,y;) do Ss:4, determinar o ponto p; = (x},y/) que
representa a transformacdo espacial 2D no sistema de coordenadas do S,. ¢

mediante a Equacgao (2=14), de acordo com os parametros (Zy, f,, ¢).

4. Avaliar cada ponto p; com a funcdo de probabilidade associada ao S, e

determinar a funcdo de otimizacao (Z=28).

5. Calcular uma estimativa nova para os parametros (Zy, ty, ¢ ), tentando oti-

mizar a fun¢do de otimizagdo (Z=78).

6. Retornar a etapa 3 até que o critério de convergéncia seja verdade.
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2.5
Inteligéncia Computacional

E um ramo da Ciéncia da Computacdo empregada, principalmente, na
solucdo de problemas para os quais nao existem procedimentos efeitivos capa-
zes de soluciond-los satisfatoriamente. Problemas assim, geralmente podem ser
modelados como tarefas de aprendizagem, percepcao, previsao, adaptacdo ou
evolugdo, e estas sdo as principais caracteristicas presentes nas técnicas de Inte-
ligéncia Computacional. Atualmente a Inteligéncia Computacional compreende
um grande conjunto de técnicas, mas as de maior destaque sdo as Redes Neurais

Artificiais, a Logica Nebulosa e os Algoritmos Genéticos.

Os Algoritmos Genéticos (AG) pertencem ao grupo dos métodos evolutivos
que sdo baseados em po pulacdoes de potenciais solucdes de um problema.
Métodos dessa natureza se mostram interessantes na resolucdo de problemas
complexos de otimizagdo porque conseguem um equilibrio entre capacidade de
exploracao do espaco de solugdes e também de aproveitamento das melhores

solucdesn ao longo da evolucao.

2.6
Evolucao Diferencial

Evolucao Diferencial (ED) é um algoritmo evolutivo, derivado de um AG
com selecdo por torneio ,desenvolvido para otimiza¢do numérica global. ED tem
sido aplicado a uma grande variedade de tarefas de otimizacao, frequentemente
com grande sucesso [33]. Em termos mais simples, otimizacdo é a tentativa
de maximizar as propriedades desejdveis de um sistema ao mesmo tempo, e

minimizar suas caracteristicas indesejaveis.

Em geral, para otimizar certas propriedades do sistema através de parame-
tros do mesmo, esses parametros sdo geralmente representados por um vetor.
O primeiro passo de um problema de otimizacdo comeca por elaborar uma
funcdo objetivo, que pode modelar os objetivos do problema, incorporando
quaisquer restricoes. Como quase todos os algoritmos evolutivos, ED é um oti-
mizador baseado na populacdo que, como ponto de partida, ataca o problema
por amostragem da funcao objetivo em Np vezes, escolhendo aleatoriamente

pontos iniciais.

Cada vetor é indexado por um niimero de 0 a Np — 1. ED gera novos pontos
que sao perturbacdes de pontos existentes. Essa perturbacao dos vetores € feita

por uma diferenca de dois vetores de populagdes selecionadas aleatoriamente.
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Para produzir um vetor intermedidrio u;, ED adiciona o vetor diferenca a um
terceiro vetor da populacao selecionado aleatoriamente. Na etapa de selecao,
o vetor intermedidrio u; compete com o vetor populacdo do mesmo indice,
que neste caso é o numero i (i =0,1,2,..., Np — 1). O vetor com o menor valor
da funcao objetivo é marcado como um membro da préxima geracdo. Os Np
sobreviventes das competicoes se tornam pais para a proxima geracao do ciclo

evolutivo.

2.6.1
Estrutura da Populacao

A implementac¢do mais versatil de ED mantém um par de populacoes de
vetores, ambos os quais contém Np vetores D-dimensionais de parametros de

valor real.
Px,g: [Xi,g], i:0,1,2,...,Np—1, gzo’l’zw--)gmax (2-27)
xi,g:[xj,i,g]) j:0,1,2,...,D—1

onde o indice g indica a geracdo a que vetor pertence, P, € a populacdo na
geracdo g, a cada vetor é atribuido um indice de populacgado i, e os parametros

dentro de cada vetor sdo indexados com j.

Uma vez inicializado, é realizada a etapa de mutacao dos vetores escolhidos

aleatoriamente para produzir uma populagdo intermedidria:
Py g =[Vigl (2-28)
Vig = [Vj,igl

Cada vetor na populacao atual é recombinado com a populacao intermedidria

para produzir uma populacao
Pu,g - [ui,g] (2-29)
;e =[Ujgl

2.6.2
Etapas do Algoritmo de ED

2.6.2.1
Inicializacdo

Antes que a populacdo seja inicializada, os limites superiores e inferiores

para cada parametro devem ser especificados como o vetor (b, by), onde b; e
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by indicam os limites inferior e superior, respectivamente. Assim, um gerador
de niimeros aleatérios atribui a cada parametro de cada vetor um valor dentro
da faixa prevista. Por exemplo, o valor inicial (g = 0) do parametro j do vetor

populacdo de ordem i é:

xj',-'O:randj(O,1)*(bj,U—bj,L)+bj,L (2-30)

2.6.2.2
Mutacao
Uma vez inicializado, ED faz a muta¢do e recombina a populacdo para

produzir uma populacao de Np vetores intermedidrios
Vi,g =Xr0,g +F- (xrl,g _sz,g) (2-31)

onde F é o fator de escala que controla a taxa em que a populagdo evolui
F € [0,1] [B3]. Os indices r1 e r2 sao também escolhidos aleatoriamente, uma
vez por mutacdo, o indice r0, pode ser determinada numa variedade de formas

(aleatoriamente, maior valor da funcao objetivo).

2.6.2.3
Crossover

ED também emprega crossover uniforme, as vezes referido como recombi-

nacao discreta. Em particular, ED cruza cada vetor com um vetor mutante:

Viig, Se(rand;(0,1)<Cr|lj=jrand)
We=ujig=1 ° ! J=Jran (2-32)
Xjig OULro caso

A probabilidade de crossover, Cr € [0, 1], é um valor definido pelo usudario que
controla a fracdo dos valores atribuidos a cada parametro que sao copiados a

partir do mutante.

2.6.2.4
Selecido

Se o vetor intermedidrio u; tem um valor de fun¢do objetivo igual ou
menor do que o objetivo de seu vetor do qual herda pardmetros, x; 4, ele substitui
0 vetor na seguinte geracao, caso contrdrio o vetor mantém o seu lugar na

populagdo pelo menos por mais uma geracao.

g S ig) < f(x;
X ga1 = ;g e(flu;g) < f(xig)) (2-33)

X; g, Outrocaso
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Uma vez que a nova populacgdo esteja calculada, o processo de recombinacao,
mutacdo e selecdo é repetido até que um 6timo seja atingido, ou um critério
de parada pré-especificado seja satisfeito, por exemplo, o niimero de geracoes
atingindo um méximo pré-definido g,,,x [33]. A Figura B2 mostra o processo do

algoritmo de evolucao diferencial.

1) Escolha dos vetores objetivos
2) Escolha aleatéria de dois membros da populagao

populagao
Xo,g / X1g / X2g / X3, / 000 /Xnp2g/XNp-1,g Pra
f(Xo,g) f(X1,g) f(Xz,g) f(X3,g) f(Xsz,g) f(Xr\w,g)
. bieti vetor de parametros
vetor objetivo - .
( ) ) Xr1,g + Xr2,g XNp-1,g
valor da funcgéo objetivo f(xnp-1.6]
Xr0g (=vetor base) F , , ¢ : bt
+ ’ 3) Calculo do vetor diferenga ponderado
+ 4) Adicionar ao vetor de base
populacao
VO,g V1,g V2,g V3,g o000 VNp—Zg VNp—1,g mutante
f(VO,g) f(V1,g) f(V2,g) f(VB,g) f(VNp—Z,g) f(VNp—‘l,g) Pv,g
| crossover
y Uog vetor Intermediario
selecéo
| Int
nd;rrin;e_ 5) Xp,g+1 = Up,g se f(UO’g) <= f(XO,g)a sino Xp,g+1 = Xo,g
nova
Xo,g+1 /X1,g+1 / X2,g+1 [ X3,g+1 /@ @ @ /XNp-2,g+1/XNp-1,g+1 populag&o
Px,g+1

f(XO,g+1) fixq ,g+1) 1:(X2,g+1) f(><3,g+1) f(’<Np-2,g+1) f(XNp-1,g+1)

Figura 68: Processo de Evolucao Diferencial

2.7
DP-SLAM

O algoritmo de DP-SLAM fornece uma solucao precisa para resolver o pro-
blema de SLAM, mantendo de forma eficaz uma distribui¢do conjunta através
de mapas e as posi¢coes do robd mével usando filtro de particulas, fornece mapas
precisos [21]. Quando se utiliza um filtro de particulas para resolver o problema
de SLAM, cada particula corresponde a uma trajetoria especifica através do
ambiente, e possui um mapa especifico associado a ele. Quando uma particula

é reamostrada, o mapa inteiro é tratado como parte do estado oculto que esta
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sendo monitorado.

Para que um filtro de particulas acompanhe corretamente a distribui¢cao
conjunta sobre a posicdo do robé moével e o mapa, é necessdrio para cada par-
ticula manter um mapa separado. Durante a fase de reamostragem do filtro de
particulas, cada particula pode ser reamostrada vérias vezes. Por conseguinte,
€ necessario copiar o mapa inteiro para cada nova particula, para manter cada
hip6tese do conjunto de atualizacoes do mapa. Esta distribuicdo conjunta, e
a correspondente necessidade de multiplas hip6teses de mapas, é ponto de

partida crucial para o processo de SLAM [4].

DP-SLAM usa uma representacao eficiente para fazer c6pias de mapas, ao
mesmo tempo reduzindo a memdria total exigida para representar este grande
numero de grades de ocupacdo. Isto é conseguido através de um método de
mapeamento chamado particulas distribuidas (PD-Mapping), o qual explora as
redundancias significativas entre os diferentes mapas. Além disso, é capaz de
manter e atualizar centenas de mapas candidatos e posicoes do robd mével de

uma forma eficiente [22].

2.7.1
Filtro de Particulas

O filtro de particulas (FP) é uma implementacao alternativa ndo para-
métrica do filtro de bayes. Ele ndo depende de uma forma fixa funcional da
distribuicao de probabilidade, tal como as gaussianas. Filtros de particulas apro-

ximam a distribuicdo por um ntamero finito de valores.

A ideia principal do FP é representar uma funcao de distribui¢do posterior
p(x;) por um conjunto aleatério de amostras retiradas a partir desta distribui-
¢ao [T]. A Figura B9 mostra essa idéia para uma distribuicdo Gaussiana. Em vez
de representar a distribuicao de uma forma paramétrica, o FP representa uma
distribuicdo de um conjunto de amostras desta Gaussiana. A medida que o nu-
mero de amostras vai para o infinito, o FP tende a convergir uniformemente para
a distribuicao correta. Em FP, as amostras da distribuicdo p(x;) sao chamadas de
particulas. Assim, a distribuicdo de p(x;) é representada por M particulas pon-
deradas: o

&, =={(x!,w’)/i=1,2,.., M} (2-34)
A intuicdo por tras de filtros de particulas é aproximar a distribuicdo p(x,|z?, u’)

pelo conjunto de particulas @,. Assim a aproximacao feita por FP é dada por:

p(x:|z", u’)~®, (2-35)
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P(X)

—

I

Figura 70: Representa¢do da Gaussiana por um conjunto de particulas

O algoritmo de FP constréi a distribuicdo p(x,|z?,u’) recursivamente a partir
da distribuicao p(x,-1|z*~!,u’"') de um tempo anterior. Isto significa que os
FP podem construir um conjunto de particulas @, recursivamente a partir do

conjunto de particulas ¢, [I].

A variante mais bdsica do algoritmo FP é indicada na Tabela PZ1. A entrada
deste algoritmo é o conjunto de particulas ¢,_;, junto com o controle mais

recente u, com a mais recente medicao z,.

2.7.2
Representacdo do Mapa

DP-SLAM utiliza uma representacao para o mapa do tipo Grade de Ocu-
pacao, mais especificamente por mapas estocdsticos, onde cada quadrado da

grade tem uma escala de varios graus de ocupacao.

DP-SLAM concentra-se em um modelo de LRE Com as caracteristicas do
LRF um método mais adequado para representar a incerteza do mapa, que leva
em conta a distancia que o laser viaja através de cada quadrado da grade. O
pressuposto bdsico é que cada quadrado da grade responde a luz do laser de
uma forma que é independente dos quadrados vizinhos. Além disso, o com-
portamento nao depende do angulo de incidéncia ou a parte do quadrado que
é atingido. O comportamento em relacdo a um quadrado particular depende

apenas da distancia que o laser percorre até o quadrado.
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Tabela 2.1: Algoritmo de Filtro de Particulas []

Algoritmo Particle_filter(®,-,u;,2;)

1: &,=9,=0

fori=1to M do
sorteie x/ ~ p(x|u,,x!_,)
w!=p(z.|x])
&, =&, + (x!, w?)

end for

fori=1to M do

sorteie i com probabilidade oc w!

© o0 N O gk W

some x! a 9,

[—
e

end for

11: retornar &,

O modelo corresponde a suposicdo de que, entre as varreduras, as obstru-
¢coes em cada quadrado da grade sdo redistribuidas de maneira uniforme dentro
do quadrado. Na representacao por Grade de Ocupacao com ocupacgao parcial,

cada grade é um potencial obstéculo [?].

Seja P.(x,p) a probabilidade cumulativa do laser ter sido interrompido
depois de viajar a distancia x através de um meio de tipo p. Esta condicdo de
consisténcia pode ser indicada de modo mais geral, em termos de k divisoes
como [Z1]:

k
Pc(x,p)zch(%,p)(l —Pc(%,p))"‘1 (2-36)
i=1

Esta soma representa que o laser pode ser interrompido durante todo o seg-
mento de comprimento 3, acumulando a probabilidade de parada em cada um.
Dentro da soma, o primeiro termo é a probabilidade de que a varredura serd
obstruido no segmento dado. O segundo termo representa a probabilidade de

cada segmento anterior ndo obstruir ao laser.
A distribuicdo exponencial P.(x,p) = 1 —e », para um escalar positivo
p, satisfaz essa condicao de consisténcia, onde p refere como a opacidade do

quadrado da grade.

A probabilidade de um raio inteiro do laser ter sido parado em algum ponto
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ao longo de sua trajetdria €, portanto, a probabilidade cumulativa que o raio do

laser seja interrompido por n grades.

k i-1
P(parada =verdade)=P.(X,p)= ZPc(x,-,pi)n(l —P(xj,pj))  (2-37)

i=1 j=1
onde X = (x;,Xz,...,X,) é o vetor de distancias percorridas através das grades e

p =(p1,P2,..., pn) sdo as opacidades correspondentes daquelas grades.

Assim, a probabilidade de que o raio do laser serd interrompido em uma
grade quadrada j é P(parada = j), que é calculada como a probabilidade de

que o laser atingiu o quadrado j — 1 e, em seguida, parou em j, logo
P(parada = j)= P.(xj,p;)(1 — Pe(X1:j-1,P1:j-1)) (2-38)

onde X;.;_; e p;;j—1 tém a interpretag¢do natural como fragmentos dos vetores X e
p.

Suponha que 6 = (61,0>,...,0,) € um vetor, tais que 6; é a diferenca entre o
comprimento total da medicao do laser e o comprimento até a grade i . Eliazar
[21] define a probabilidade condicional de medicao, dado que o raio do laser foi
interrompido no quadrado i, como: P;(0;|parada = i), para o qual a literatura
faz uma suposicao tipica, de medicdo do ruido normalmente distribuido [34].
Observe que os termos 0; sdo definidos apenas se a medicao do laser observa

um ponto especifico de parada.

O evento (0;,parada = i) forma uma particdo de todo possivel evento
de parada do laser. Assim, a probabilidade de medicdo segundo o teorema da
probabilidade total é a soma, sobre todas as quadriculas do alcance do laser, do
produto da probabilidade condicional da medicao dado que o raio tenha parado,

e a probabilidade de que o raio parou em cada grade.

P(L,parado= verdade)zZPL((Silparada =i)P(parada=1i) (2-39)

i=1

2.7.3
Atualizacdo do Mapa

A média da distribuicdo exponencial com opacidade p é simplesmente
P, 0 que faz a atualizacdao do mapa particularmente simples. Para cada grade,
basta manter a soma das distancias totais d, viajadas por um laser da varredura
através da grade. Também é preciso manter registro do nimero de vezes que se
presume que o laser tenha parado na grade h. Segundo [21], a estimativa de p é

representada por:
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L d:

p= 7 (2-40)
Grades que nao tenham sido observadas por qualquer antepassado de uma par-
ticula em consideracao sao tratadas de uma maneira especial, porque é dificil de
estimar a probabilidade de parada do laser da Equacad (2=38) sem experiéncia
prévia. Eliazar propde em [”1] inicializar a probabilidade das grades desconheci-

das como:
P.(x,p)=0 (2-41)

O traco da linha do laser é continuado ap6s o ponto observado até uma distancia
de 60, onde o2 é a varidncia do modelo de ruido do LRE Isto permite ter a
certeza de que qualquer ponto razoavel na trajetoria do laser é permitido ser
uma possivel fonte de observacao [?1]. Nos casos em que o laser viajar através
quadriculas anteriormente nao observadas, a probabilidade total calculada de
que o laser serd interrompido, dada a trajet6ria e o mapa, pode ser inferior a um.

Neste caso, cada drea do mapa desconhecida é dado o beneficio da duvida.

2.7.4
PD-Mapping

A maior contribui¢do da DP-SLAM é uma representacao eficiente do mapa,
ao mesmo tempo reduzindo a memoria total exigida para representar um grande
numero de grades de ocupacao. Isto é conseguido através de um método cha-
mado de mapeamento de particulas distribuidas (PD-Mapping), o qual explora

as redundancias significativas entre os diferentes mapas.

Cada mapa possui muito em comum com a maioria dos outros mapas,
e reproduzindo toda essa informacgdo vérias vezes é um uso ineficiente dos
recursos de memoria. Para tornar este conceito mais claro, vamos introduzir a

nocao de descendéncia de particulas.

Particula Pai F uma particula amostrada a partir da distribui¢do no tempo ¢ —1,

que produz particulas novas no tempo ¢.

Particulas Filhos Sao a geracdo de particulas no tempo ¢, que foram produzidas

por uma particula pai no tempo ¢ — 1
Particulas Irmas Sao duas particulas com o mesmo pai.

Para ver como isso pode ser ttil, suponha que um raio laser do LRF varre uma
drea de tamanho A << M (onde M é o tamanho do mapa), e considere dois
irmaos S; e S,. Cada irmao corresponderd a uma posicao diferente do robo e
cada um fard atualizacdes ao mapa que herda de seu pai, méximo uma érea do

tamanho A. Assim, os mapas para S; e S, podem diferir do seu pai no méximo



Capitulo 2. Fundamentacdo Tedrica 50

em uma area de tamanho A. Todo o restante do mapa sera idéntico.

Para que um raio do laser procure um obstdculo no mapa, seria necessa-
rio trabalhar com toda a descendéncia da particula atual, e consultar uma lista
de diferencas armazenada para cada particula. A complexidade desta operacao
seria linear ao ntimero de iteragoes do filtro de particulas. O desafio é, por con-
seguinte, fornecer as estruturas de dados que permitem atualizacoes eficientes
para o mapa de localizacao e consultas eficientes com complexidade de tempo
que seja independente do ntiimero de iteracoes do filtro de particulas. O conceito

bésico da drvore de descendéncia de particulas é detalhado em [4] e [2].

2.7.5
SLAM usando PD-Map

Acessando uma grade particular em um PD-map é um pouco mais com-
plicado do que em uma grade de ocupac¢do padrdao. Uma vez que cada grade
quadrada contém todo um conjunto de observacoes, descobrir se uma parti-
cula especifica fez uma observacao neste local requer uma busca através deste
conjunto de observa¢des. No entanto, cada particula herda as atualizacdes do
mapa inserido por seus antepassados. Por isso, precisamos dar um passo para
tras através da descendéncia da particula, comparando cada ancestral com o
conjunto de observacoes a este quadrado de grade.

Fazer uma atualizacdo no mapa é um processo mais simples do que
acessa-lo. Quando uma nova observacao € feita, o valor atualizado é adicionado
ao conjunto de observacoes do quadrado de grade. Ao mesmo tempo, a parti-
cula ancestral que causou a atualizacdo mantém um ponteiro para a observacao
especifica no mapa.

Exclusoes de entradas para o mapa sdo realizadas apenas quando uma
particula antepassada é removida. Usando a lista de atualizacdes de mapas para
esta particula ancestral, que foi criada quando as atualiza¢6es de mapas foram
inicialmente adicionadas, podemos facilmente remover todas as observacoes

pertinentes.

No préximo capitulo, os detalhes da implementacdo dos algoritmos no

sistema experimental sdo apresentados.



3
Implementacao dos Algoritmos no Sistema Experimental

3.1
SLAM

3.1.1
Filtragem das Varreduras

Um problema crucial na Correspondéncia de Varreduras é como selecio-
nar pontos das Varreduras que sdo Uteis para a correspondéncia. Por que uma
Varredura inclui centenas de pontos, muitos deles podem ser redundantes e afe-
tar a eficiéncia e precisdo dos algoritmos, em especial quando a forma do meio
ambiente é simples. Além disso, o valor da Equacao (2Z=26) é influenciado pela
densidade das leituras. Regioes com maior densidade de leitura sao produzidos
quando o rob6d movel estd perto de uma parede, assim a Equac¢ao (Z=28) resulta
em valores mais elevados nestas regioes, veja a Figura [Z2. O algoritmo de Co-
rrespondéncia de Varreduras pode dar resultados inadequados de sobreposicao,
como na Figura [Z4. Para superar esta situacao, este trabalho utiliza dois méto-
dos, uma reamostragem uniforme utilizada por Burguera [31] e Ynoquio [7], e
um reamostragem destacando as caracteristicas mais relevantes (Reamostragem

baseada em Saliéncias [BA].

3.1.1.1
Reamostragem Uniforme

Este filtro é capaz de criar uma nova amostra da Varredura com uma perda
minima de informacao e custo computacional baixo. A ideia por trds deste filtro
€ mover uma janela circular sobre a Varredura e substituir os pontos dentro da
janela com seu centro de gravidade. A Figura [Z8 exemplifica o efeito do passo
de reamostragem. O Filtro tem o efeito de alisamento da distribui¢do de pontos
ao longo da Varredura e também reduz o niimero de pontos da Varredura, sem

perder muita informacao.

O raio da janela define a distdncia minima entre os pontos na Varredura

filtrada, ver FiguralZ8 (b). Este raio tem de ser definido experimentalmente. Os
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Figura 74: Regides de alta densidade, produzida por um robd mével situado perto
da parede
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Figura 76: Erro na sobreposicdo das Varreduras (circulos pretos), a primeira
Varredura (pontos vermelhos) e a segunda Varredura (pontos azuis) apresentam
regioes de alta densidade (circulo verde) de pontos

valores baixos deste pardmetro nao resolvem a influéncia da densidade das leitu-
ras, enquanto um valor elevado pode causar perda de informacdes da Varredura.
Burguera[31] experimentalmente testou o parametro a um valor de 5¢cm para o
sensor utilizado. Mas, neste trabalho, este parametro é definido a 10cm, devido

ao tipo de sensor adotado, menos preciso.
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Figura 80: Reamostragem Uniforme da Varredura. (a) Varredura original com 594
pontos (b) Varredura depois da reamostragem com 85 pontos.

3.1.1.2
Reamostragem Baseada em Saliéncias

O método calcula a Saliéncia de cada ponto da Varredura de acordo com a
quantidade de informagdo que tem o ponto, ou o comprimento do segmento de
linha em que se encontra o ponto. Com base na Saliéncia, o método determina
se cada ponto da Varredura deve ser reamostrado ou nao. Pontos do Varredura
redundantes sao descartados e pontos que apresentam caracteristicas relevantes
sdo preservados, desse modo a eficiéncia e precisdao do algoritmo de Correspon-

déncia de Varreduras é melhorada.

Reamostragem baseada em saliéncias ndo usa os recursos explicitos como
linha e canto. Em vez disso, utiliza um ponto da Varredura com a sua direcao tan-
gente, que é referido como Ponto Direcionado, como é mostrado na FiguragT(a).
O sistema de coordenada local de um Ponto Direcionado é tal que a origem esta
localizada no ponto da Varredura e o eixo x é a tangente do ponto indicado [B0].
Também define-se a Assinatura de um Ponto Direcionado P; como um conjunto
P; de outros Pontos Direcionados em torno P;. Transformando a coordenada de
cada P; para o sistema de coordenada local de P;, é possivel fazer a Assinatura

invariante a translacdo e rotacao de P,.

Para comprimir a Assinatura, aplica-se a transformacdao de Hough para
cada P; da Assinatura e projeta-se no espaco de Hough (p, 0):

p(0)=x,c0s(0)+y,sin(0) (3-1)

Isto gera um padrao no espaco de Hough. Em seguida, uma particdo do espaco



Capitulo 3. Implementacdo dos Algoritmos no Sistema Experimental 54

(a) (b)

Figura 82: Representacdo da Saliéncia

de Hough em quadriculas é obtida para gerar uma tabela, Se selecionam os pon-
tos Hough que sao maximos locais em termos do nimero de ocorréncias. O ta-
manho da quadricula aqui adotada é 5[cm] x 5[graus] [30]. Assim a Assinatura

de P, é definida como:
Gi=1{(qij,wij)/1 <j <N} (3-2)

onde g;; ¢ um ponto Hough (p;;,0;;), w;; € o nimero de votos de gq;; e N; é o

numero de valores maximos locais.

O método define a Salincia L; de um Ponto Direcionado P; com base na

quantidade de informacao da sua Assinatura G;.
N;
Li=->_log(P(q;)) (3-3)
J

onde —log(P(q;;)) € a quantidade de informacao g;;, e P(q;;) € a probabilidade

que g;; aparece em uma Assinatura.

A Equacao (B=3) fornece uma boa medida para a Saliéncia, mas consome
tempo de computagdo, porque as Assinaturas de todos os Pontos Direcionados
devem ser calculadas antes da reamostragem deles. Para evitar isto, a transfor-
macao de Hough é aplicada a cada P; da Varredura, estd transformacao cria uma
tabela, através de uma aproximacao para a Saliéncia definida como:

U

iy-1 )
N} (3-4)

onde u; denota o nimero de votos da quadricula da tabela de Hough que co-

Li={

rresponde a um Ponto Direcionado P;, e N é o namero total de pontos P; da

Varredura.
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A reamostragem baseada em Saliéncias consiste em:

e Reamostrar os pontos da Varredura uniformemente com um intervalo de

10cm (Reamostragem Uniforme).

e Reamostrar um ponto da Varredura que tem uma Saliéncia L; elevada.

A Figura B3 mostra os resultados para uma Varredura adquirida em um corredor.
O namero de pontos da Varredura é 594. A reamostragem reduz o nimero de
pontos para 134. Como pode ser observado, todos os pontos em torno das quinas

sdo preservados, e os pontos nas paredes sao redefinidos quase uniformemente.

25F 1 25F

15F 1 15F

Destacando as

Caracteristicas
0.5 1 0.5

-05[ 1 05

. . . . . . 15 . . . . .
-1 0 1 2 3 4 -2 -1 0 1 2 3

(@) (b)

Figura 85: Reamostragem baseada em saliéncias. (a) Varredura original com 594
pontos (b) Varredura depois do reamostragem com 134 pontos.

3.2
Algoritmo de Correspondéncia de Varreduras

O algoritmo de Correspondéncia de Varreduras € importante para realizar
um mapeamento e localizacdo do rob6 movel utilizando um LRF sem sensores
de odometria. Como a informacao fornecida pelo LRF é composta de Varreduras
em diferentes posi¢oes do robd mével dentro do ambiente, com esta informagao

podemos substituir o sensor de odometria.

Assim, para substituir um sensor de odometria, usam-se duas Varreduras
consecutivas consecutivos para fazer uma sobreposicdo deles usando o algo-
ritmo de Correspondéncia de Varreduras. O resultado desta sobreposicao é o
deslocamento entre duas Varreduras consecutivas. Se o LRF é montado no cen-

tro do robd mével, o deslocamento é igual ao deslocamento do robé mével.
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O algoritmo de Correspondéncia de Varreduras utilizado neste trabalho foi
descrito no capitulo 2. O algoritmo de Correspondéncia de Varreduras por NDT
fornece uma boa funcao para representar uma sobreposicao de duas leituras
consecutivas do LRF pela Equacao (Z=28). O algoritmo NDT original utiliza como
método de minimizacdo o algoritmo de Newton [I'Z]. Mas, neste trabalho, como

método de otimizacao é usado evolucao diferencial ED [?].

O algoritmo de evolucao diferencial é utilizado no processo de otimizacao
para tornar o algoritmo de Correspondéncia de Varreduras mais robusto. A opti-

mizagdo através de algoritmos genéticos foi detalhada no capitulo 2.

3.3
Parametros e Consideracoes

3.3.1
O Sensor

Talvez o mais conhecido LRF em robética é o LRF da familia SICK [2]. Mas
o LRF utilizado neste trabalho é da familia URG, um sensor com uma faixa de

medicdo muito menor que os sensores da familia do SICK.

O modelo utilizado é URG — 04LX — UGO01. A Tabela Bl mostra as suas

caracteristicas mais importantes. Uma caracteristica importante a considerar

Tabela 3.1: Caracteristicas do sensor LRF modelo URG — 04LX — UGO1.

Especificacoes
Faixa de Deteccao 20mm a4000mm
Area de Varredura 2400

Frequéncia de Varredura | 10Hz (100msec/scan)

Resolucao Ilmm

Precisao 20mm —1000mm: £30mm

20mm —4000mm: £3% da medicao

Resolucao Angular 0.36°

é a velocidade maxima linear e angular do rob6 moével, a fim de garantir que
seu movimento nao afeta a leitura do LRE As Equacdes (B=3) e (B=H) calculam a

velocidade maxima mediante uma func¢ao da frequéncia da varredura do sensor.

Umax = gt : fs (3-5)
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Wmax :gr'fs (3-6)
onde f; é a Frequéncia da varredura, e &, e &, sdo o erro médximo introduzido
pelo movimento do robd. Assim, por exemplo, para erros £, =1°e &, = 10mm,

as velocidades maximas do rob6é mével precisam ser:
VUmax =0.1m/s

Wmax=0.18rad/s

3.3.2
O Ambiente

A faixa de medicdo do sensor utilizado é de até 4m, implicando que o am-
biente a ser mapeado precisa possuir variedade de caracteristicas numa secao
inferior a 4m. Por exemplo, longos corredores com paredes paralelas, ou lugares
espacosos cujas paredes estdo fora da faixa de deteccao do LRE produzem va-
rreduras sucessivas que o algoritmo de Correspondéncia de Varreduras resolve
erradamente, pois a correspondéncia consome muito tempo por causa de sua
ambiguidade. Em particular, se o S,.y € constituido por uma ou duas linhas
paralelas, infinitas possibilidades seriam obtidas. Essas varreduras sdo comuns
em um ambiente real. A Figura 84 mostra exemplos de ambiguidade; nos casos

(a) e (b) a exata correspondéncia é impossivel na teoria.

Em alguns casos, varreduras tem partes salientes pequenas, como mostra a
Figura B4 (c), fornecendo poucas informacgdes para fazer a correspondéncia. Para
lidar com este problema, é necessério utilizar filtros que destaquem pontos com

caracteristicas distintas e que descartem pontos redundantes.

------~__ Alcance de deteccéo
*. do sensor

e T -
(a) Paredes paralelas (b) Parede tinica (c) Paredes com pilares

Figura 88: Exemplos de degeneracao.
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3.3.3
Rob6 Movel

Os experimentos utilizaram o rob6 iRobot Create [36] para os testes de
SLAM. Esse modelo de rob6 (ver Figura BY) é did4tico e amplamente utilizado
por estudantes e pesquisadores. O iRobot Create é um dispositivo que recebe
comandos pela porta serial e os executa, ou também pode ser controlado re-
motamente. Ao robd é acoplado a LRF modelo URG — 04LX — UGO1 e um

Figura 90: O Robd iRobot Create acoplado a um LRF (URG —04LX — UGO01)

microcomputador portdtil da classe netbook, modelo Asus Eee PC 1000HEB,
com processador Intel Aton N280 de 1,66Ghz, responsavel por enviar coman-

dos de movimentos e capturar dados do LRE

Aqui, listamos algumas caracteristicas importantes que justificam o uso do
iRobot Create nos testes:
e Possui amplo espaco para instalacao de hardware adicional.
e Pode usar um cabo serial para enviar comandos a partir de um PC.

e Uma série de protocolos totalmente documentados, proporciona acesso

total aos sensores, atuadores e funcionalidade do rob6 mével.

Autonomia de 90 a 120 minutos por carga, dependendo do piso. Carrega-

mento da bateria independente.

e Movimento de translacdo e rotacao independente.
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¢ Avelocidade que o robd pode atingir é entre —500 e 500 mm/s.

Uma das caracteristicas do robd € ser capaz de receber comandos para realizar
seu movimento a partir de um computador. Além disso, Microsoft Robotics
Developer Studio tem bibliotecas especializadas para o iRobot Create. A assim,
mediante a linguagem de programacado VPL (Visual Program Lenguage), é pos-

sivel criar um painel de controle para seu movimento, ver Figura H1. O painel

Figura 92: Controle Mediante Microsoft Robotics Developer Studio

de controle de movimento (Figura H1), envia o movimento a ser realizado pelo
iRobot Create: seguir em frente, para trds, vire a esquerda ou a direita. A Figura
94 mostra o esquema de programacao em VLP (Microsoft Robotics Developer

Studio). Nos experimentos, os comandos sdo enviados por um teleoperador, ou
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® suth -] ButtonDirection.Left P lq RotateDegrees
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double ¥

SetDrivePower |
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Figura 95: Esquema do Controle em Microsoft Robotics Developer Studio

pré-programados no microcomputador. Note, no entanto, que os algoritmos de
SLAM implementados nao fazem uso destes comandos, gerando os mapas e

localizando o robd apenas a partir de varreduras sucessivas pelo LRE

No préximo capitulo, algumas simulagdes sdo apresentadas.



4
Resultados da Simulacao

Algumas simulacgdes foram feitas para testar os algoritmos realizados neste
trabalho, e sdo apresentados neste capitulo. Os resultados da simula¢do sao di-
vididos em : andlise de "Correspondéncia de Varreduras"de dados obtidos me-
diante a simulacdo do movimento do rob6 mével, do sensor LRF e do ambiente;
a solucao do problema de SLAM mediante Correspondéncia de Varreduras; e a

solucao do problema de SLAM usando o algoritmo DP-SLAM.

4.1
Correspondéncia de Varreduras

O ambiente de simulacao, onde o rob6é mével faz o seu movimento, foi ide-
alizado para avaliar alguns parametros relevantes para o processo de otimizacao,
tais como o tamanho de grade para o algoritmo NDT, o nimero de iteracgdes,
e o tamanho de populacao, importantes no processo de otimiza¢do mediante

Evolucao Diferencial (Algoritmos Genéticos).

J 1.

_10 b

-12+F

-14 +

Figura 96: Ambiente Simulado
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Para um ambiente simulado mostrado na Figura B3, durante o movimento do

robo mavel dentro do ambiente foram tomadas 227 leituras com o LRE

Uma vantagem de realizar simulacoes é que a trajetéria do robé mével
dentro do ambiente é conhecida. Assim os valores dos pardmetros do processo
de otimizacao (Ax, Ay, Af) sdo perfeitamente conhecidos e comparados com

os obtidos mediante o algoritmo de Correspondéncia de Varreduras.

E importante a anélise do tamanho de grade pois o algoritmo NDT, que
aproxima uma funcao objetivo entre duas varreduras sucessivas do sensor, dela
depende, como esta explicado no Capitulo 2. Assim, analisou-se o erro para
uma grade 1,0m e de 0,5m. A Figura [T apresenta o erro dos parametros

(Ax, Ay, A8), estimados pelo algoritmo de Correspondéncia de Varreduras.

02 3

5 —Giid=05 o —Giid=05 —Grid=05

2ax (m)
.
Ay (m)

50 100 150 0 50 100 150 0 5 10 150 20
Numero do Scan Numero do Scan Numero do Scan

99(a): Erro x 100(b): Erroy 101(c): Erro 6

Figura 103: Erro da Correspondéncia de Varreduras para duas tamanhos de grade
(0,5m;1,0m)

Uma das caracteristicas do sensor URG —04LX — UGO1 é sua alta densidade de
pontos (cada varredura possui 682 pontos), o que facilita considerar um tama-
nho de grade pequena, porque existe uma maior probabilidade de haver mais
de 3 pontos da Varredura dentro da grade. Mas o custo computacional é maior,
por otutro lado, um tamanho de grade alto piora a qualidade da funcao esti-
mada. A Figure A mostra que em (a) a regido branca é a melhor aproximagao
da Varredura, mas para um tamanho de grade maior 1,0m aparecem algumas
descontinuidades, como se mostra em (b). Para os demais testes e simula¢oes

neste trabalho, o tamanho de grade é fixado em 0,5m.

Numa otimizagdo por Algoritmos Genéticos (Evolucdo Difetencial), des-

crito no Capitulo 2, a defini¢do dos operadores genéticos é fundamental para a
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106(b): Grade 1,0m

Figura 107: Algoritmo NDT para duas resolucoes de Grade

qualidade do processo evolutivo. Uma vez definida a representacdo cromosso-
nica, é necessario estabelecer operadores que estejam de acordo tanto com a
representacdo escolhida quanto con as caracteristicas do problema de otimiza-

¢ao.

O algoritmo de Evolucao Diferencial depende dos operadores genéticos
tais como o tamanho da populacdo, nimero de iteragdes, taxa do crossover e
taxa de mutacao. A taxa de crossover utilizada neste é de CR = 0,95 e a taxa de
mutacao ultilizada SF =1, 0, de acordo com o trabalho prévio[?], estes valores fo-
ram testados aqui. Nas figuras a seguir IT8-I41 apresentamos o comportamento
do erro dos parametros (Ax, Ay, A@) para diferentes nimeros de populacoes e

iteracoes.
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Assim, mantendo o nimero de iteracdes em 50, para um tamanho da
grade de 0,5m, mas variando o tamanho da populacao, o erro dos parametros
do algoritmo de Correspondéncia de Varreduras é analisado. A Figura T8 mostra
o erro para uma populacdo de 30 (vermelho) e uma populacao de 40 (azul). A
Figura 22 mostra o erro para uma polulagdo de 50 (vermelho) e uma populacao
de 60 (azul). E a Figura mostra o erro para uma populacdo de 70 (vermelho)

e uma populacao de 100 (azul).

Na Figura T8 podemos observar que, para valores pequenos de popula-
¢do, o processo de otimizacao por evolucgdo diferencial nao converge totalmente,
mas, a medida que aumenta o tamanho da populacao, melhora a convergéncia.
A Figura 22 apresenta uma convergéncia em quase todos 0s pontos, e para

valores altos de populacao a convergéncia é estabilizada, ver Figura [78.

Outro parametro a considerar no processo de otimizacdo por Evolucao
Diferencial é o niimero de iteragdes. Assim varia-se o nimero de iteracoes, mas
para um tamanho da grade 0.5m e tamanho da populacdao mantido constante
igual a 100. As Figuras 33, [37 e I41 apresentam os erros dos parametros

(Ax, Ay, A8), estimados pelo algoritmo de Correspondéncia de Varreduras.

A Figura [[33 apresenta o erro para um nuimero iteracdes baixas, no qual
se pode observar que a convergéncia nao é muito boa. Mas, para um namero
de iteracdes maior, a convergéncia melhora, ver Figuras [37 e T41. Observe que,
para valores muito grandes de iteragdes, a convergéncia nao varia muito. Mas
consomem tempo de processamento, e portanto o nimero de itera¢oes é fixado
em 50 para os demais testes. A Tabela &1l apresenta os valores dos parametros a

serem utilizados com dados reais.

Tabela 4.1: Parametros a serem utilizados nos experimentos.

Tabela de Parametros

Algoritmo | Parametro | Valor

Mutacao 1,0

Evolucdao | Crossover | 0,95

Diferencial | Populacdo | 100

Geracgoes 50

NDT Grade 0,5
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Figura 119: Erro do deslocamento, (Ax, Ay, A8). Pequenas Populacoes.
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Figura 127: Erro do deslocamento, (Ax, Ay, A8). Grandes populagoes.
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4.2
SLAM mediante Correspondéncia de Varreduras

O Algoritmo de Correspondéncia de Varreduras pode ser aplicado para
resolver o problema de SLAM. Foi mostrado que é possivel obter o deslocamento
(Ax, Ay, Af) de cada leitura do sensor. Executando uma transformacao de co-
ordenadas para todas as leituras do sensor, de acordo com o deslocamento de

duas Varreduras sucessivas, pode-se obter a trajetoria e o mapa do robé movel.

Assim, o mapa adquirido pelo algoritmo de Correspondéncia de Varre-
duras é apresentado na Figura [45. Note que o erro de cada Correspondéncia
de Varreduras é cumulativo, portanto no momento de fechar o mapa emum
circuito fechado pode ocorrer um desalinhamento. A Figura I45 mostra o mapa
criado por Correspondéncia de Varreduras e o desalinhamento ao final de sua
trajetdria. Deve-se notar que a estrutura principal do ambiente é mantida, ape-

sar do erro.

Da mesma maneira como o mapa foi criado por Correspondéncia de Va-

rreduras, a trajetéria do robé movel é apresentada na Figura a1, Uma vez que o

B I

i

-5 0 5 10 15 20

Figura 147: Mapeamento do Ambiente Simulado mediante Correspondéncia de
Varreduras
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Figura 153: Trajet6ria do Ambiente Simulado. Trajetoria real(vermelho) e Traje-
toria Estimada (verde)

mapa foi criado por software, a trajetdria original é conhecida e pode ser com-
parada com a trajetoria estimada pelo algoritmo de Correspondéncia de Varre-
duras. A linha vermelha representa a trajetoria real do robé moével, enquanto a
trajetéria estimada é mostrada pela linha verde. No inicio do movimento, como
o erro acumulado é pequeno, as duas trajetérias sdo praticamente iguais, mas
com o passar do tempo, o erro acumulado aumenta e a trajetoria estimada difere

da original, ver Figura 311

4.3
DP-SLAM

SLAM mediante o algoritmo de Correspondéncia de Varreduras apresenta
uma aproximac¢ao do mapa e da trajetéria do ambiente. Para melhorar o mapa
criado, neste trabalho se utiliza o algoritmo DP-SLAM, que fornece uma repre-
sentacao de grade de ocupacao para o mapa. Além disso, DP-SLAM é usado para

reduzir os erros produzidos pelo algoritmo de Correspondéncia de Varreduras.

Para implementar o algoritmo DP-SLAM é preciso conhecer o modelo ma-
temdtico do movimento do robd mével. Mas um dos objetivos deste trabalho é

utilizar um tnico sensor (LRF) para obter o mapa e a localizacdo do rob6 mo-
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vel nele, sem uso de odometria ou outros sensores, muito menos as informacoes
dos comandos enviados ao robd ou seu modelo. Entdo, para encontrar o des-
locamento do robd mével em cada instante de tempo, em vez de usar sensores
como odometros sdo utilizados os resultados do algoritmo de Correspondéncia

de Varreduras para implementar um modelo de movimento.

4.3.1
Modelo de Movimento

Desenvolvendo um modelo matemaético para o deslocamento do robo

movel, para uma posicdo (R,_;) no instante ¢ — 1, dado um deslocamento
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Figura 154: Distribui¢ao Normal através do histograma do erro (Ax, Ay, Af)
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(Ax, Ay, Af) entre o instante ¢t — 1 e t, a posi¢do (R,), no instante ¢, é dada por:

dcos(a)
Ri=Ri1+ | dsin(a)

Af
onde:a =Ry, ,+ta n‘l(ﬁ—;‘) ed=/(Ax)?+(Ay)>.

Os deslocamentos (Ax, Ay, Af) apresentam um erro, o qual deve ser
introduzido ao modelo de movimento, assim com a analise de dados simu-
lados feita, e calculando o histograma do erro; a partir deste, pode-ser criar
uma distribuicdo normal para o erro de cada varidvel do deslocamento Ax, Ay

e Af. A FiguraIh3 mostra un exemplo a distribui¢do normal aproximada do erro.

Para os dados da Figura [53, a distribuicao do erro em Ax pode ser aproxi-
mada por uma distribuicdo gaussiana com média —0,0016m e um desvio padrao
de 0,02m, da mesma forma o erro em Ay pode ser aproximado por uma distri-
buicdo gaussiana com média zero e um desvio padrao de 0,01m; e em A8 por

uma distribuicdo gaussiana com média zero e um desvio padrado de 0,008rad.

Tabela 4.2: Modelo do Movimento de Correspondéncia de Varreduras [2].

Algoritmo_Sample_Motion(R,—1,u,)
1: Ax= Ax+Sortear(0.02+abs(3))
2 Ay = Ay +Sortear(0.01+abs(%))
3 A= A0 +Sortear(0.008+abs(Al—g))
4 d= (AxX)??+(Ap)?
5 a= Ry, ,+atan2(Ay,Ax)
6: Ry.,= Ry, ,+dcos(a)
7 R,= Ry, +dsin(a)
8 Ro,= Ry,_, +A0
9: Retornar R;=(R,,,R,,,Rs,)

As médias e os desvios pradao destes trés movimentos sao usados no
modelo de movimento. Embora o modelo de movimento tenha sido em infor-

macgoes de dados simulados, este modelo sera estendido para trabalhar com
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Tabela 4.3: Algoritmo Aproximado de uma Distribuicao Normal

Sortear: Normal_Distribution(v)

12
1:  Retornar ;> ° rand(-v,v)

dados reais.

O modelo de movimento serd capaz de amostrar o deslocamento do robo
moével. O modelo de movimento é mostrado na Tabela 2, onde a funcao
Sortear retorna um valor aleatério aproximadamente normal, segundo a fun-
cdo descrita na Tabela B, e atan2() é a funcdo arco-tangente tal que a =

atan2(b,c)= sin(a)=>b e cos(a)=c.
4.4
Mapeamento e Localizacdo usando DP-SLAM

O algoritmo DP-SLAM fornece um mapeamento de maior qualidade para
um ambiente. Assim com a adi¢do do modelo de movimento, descrita acima e
as leituras do sensor LRE nesta se¢do apresentamos 2D mapas, para o ambiente

simulado.

R

1 [ M1

Figura 158: Mapa 2D do ambiente simulado obtido usando o algoritmo DP-
SLAM
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A Figura mostra o mapa 2D do ambiente simulado. A grade de ocu-
pacao utilizada para representar o mapa tem uma resolucdo equivalente a
1m = 35grades, onde os espacos pretos indicam que estd ocupado e os es-
pacos cinza indicam que esta livre, e os espacos em branco sdo lugares que se

encontram fora do alcance do sensor durante a experiéncia.

Como pode ser visto na Figura 58, o mapa obtido por DP-SLAM mostra
um mapa de maior qualidade, em comparac¢do com aquele criado pelo algoritmo
de Correspondéncia de Varreduras. O mapa apresenta um pequeno desalinha-

mento, muito menor do que aquele mapa da Figura [45.

Os parametros do algoritmo DP-SLAM usados para todos os experimentos

realizados estdo na Tabela &4, estes parametros sao recomendadas em [4].

Tabela 4.4: Parametros DP-SLAM dos experimentos.

Parametro Valor

Resolucdo 1m =35grids
Numero de Particulas LSLAM 500
Ntimero de Particulas HSLAM 500

No préximo capitulo, os experimentos realizados e seus resultados sdo

apresentados.



5
Resultados Experimentais

Os resultados obtidos neste trabalho sdo apresentados neste capitulo. Para
o desenvolvimento deste, foi utilizado um robd moével ("iRobot Create") e um
unico sensor LRF (URG —04LX — UGO01), para obter informacdo da localizacao
do robd mével e do mapa por onde este realiza seu movimento, o rob6 adquire
dados do sensor a cada 0,2s em ambientes reais. Os resultados sao divididos em :
andlise de "Correspondéncia de Varreduras"de dados reais obtidos com un LRF;
a solu¢do do problema de SLAM mediante Correspondéncia de Varreduras; e a
solucdo do problema de SLAM usando o algoritmo DP-SLAM.

5.1
Correspondéncia de Varreduras

Um dos objetivos deste trabalho é a utilizacdo de apenas um sensor (LRF)
para determinar a localizacdo do robd moével e o mapa do ambiente. O algo-
ritmo de Correspondéncia de Varreduras calcula as estimativas dos parametros
(Ax,Ay,Af), mas o resultado precisa de um sensor de movimento para ser

comparado numericamente.

Nas Figuras [64-I78 mostra duas varreduras consecutivas do sensor nas
duas primeiras colunas e a terceira coluna a sobreposicdao delas. Para leituras
do sensor em que partes onde os contornos do ambiente apresenta alguma
variedade, tais como colunas, portas, corredores perpendiculares ou outras ca-
racteristicas, o erro da sobreposicdo é baixo, mas para ambientes com paredes
paralelas sem muitas partes diferenciadas, o erro € maior, como pode ser visto

na Figura 74,

A convergéncia do processo de otimizacdo através de Evolucdo Diferencial
foi definida como a minimizacdo da func¢do objetivo, ver Equacao (Z=28), mas
para uma boa correspondéncia de duas leituras, o valor desta funcao deve ser
proxima de zero. Para essa avalacao o desempenho do algoritmo de Correspon-

déncia de Varreduras é analisado para dados reais em 7 experimentos.
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O primeiro experimento foi realizado no corredor do quarto andar do
Edificio Cardeal Leme da PUC-Rio, onde o rob6 mével com o LRF realiza seu
movimento e assim captura dados. Nesta experiéncia, o niimero de leituras feitas

pelo sensor foi 376, em diferentes posicoes do robd moével.

O deslocamento do rob6 mével é conseguido tomando duas leituras con-
secutivas e aplicando algoritmo de Correspondéncia de Varreduras. Assim, para
este experimento foram aplicadas 375 sobreposicoes das leituras, e cada uma
delas apresenta um valor numérico de sobreposicdao dado pela funcao objetivo
do processo de otimizacdo por Evolucao Diferencial. A Figura IZ9 mostra o valor
da funcdo objetivo para cada deslocamento do robé movel. Podemos ver que
a maioria dos deslocamentos apresentam um valor entre 0 e 15, assim esses
deslocamentos tém uma grande probabilidade de gerar um erro pequeno "Boa
sobreposicao entre duas leituras"”, assim um valor alto da funcdo objetivo pode

ser o sinal de uma sobreposicao ruim.
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Figura 180: Valor numérico da Funcao Objetivo do Primeiro Experimento

Do mesmo modo, foram realizadas outras seis experiéncias, todas em
ambientes internos (corredores) da PUC-Rio. A Tabela b1 mostra o ambiente
testado e a quantidade de leituras que o rob6 mével com o LRF capturou durante

0 seu movimento.

As Figuras [[79, [88, [84 e T8 mostram o valor da fun¢ao objetivo para cada
deslocamento do robd moével em cada experiéncia. Aqui também podemos ver
que a maioria dos deslocamentos apresenta um valor entre 0 e 15, o qual indica

que esses deslocamentos tém uma grande probabilidade obter um erro pequeno.
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Tabela 5.1: Tabela das Experiéncias Realizadas.
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Experiéncia Local Nuimero de Leituras
1 4° Andar CARDEAL LEME PUC-Rio 376
2 4° Andar CARDEAL LEME PUC-Rio 557
3 1° Andar CARDEAL LEME PUC-Rio 290
4 1° Andar CARDEAL LEME PUC-Rio 964
5 1° Andar KENNEDY PUC-Rio 262
6 1° Andar CARDEAL LEME PUC-Rio 324
7 1° Andar KENNEDY PUC-Rio 772

Tabela 5.2: Percentual de leituras com fung¢do Objetivo maior que 20.

Experiéncia | Numero de Leituras | Fyp; > 20 %
1 376 9 2.40%
2 557 9 1.62%
3 290 5 1.72%
4 964 24 2.49%
5 262 14 5.34%
6 324 14 4.32%
7 772 25 3.24%

Para melhor compreensao dos resultados, podemos definir um valor de

referéncia experimentalmente, que pode indicar se a sobreposicao foi boa ou

ruim. De acordo com as experiéncias, este valor é estimado por 20. A Tabela b2

mostra o namero de deslocamentos onde a funcdo objetivo (ED) de sobreposi-

cdo é maior que 20 para cada experiéncia.

Nem todos os valores elevados da funcao objetivo pelo processo de otimi-

zacao indicam uma sobreposicao errada, em termos gerais, um valor préoximo

de zero indica que a maior parte das duas leituras foram correlacionadas, mas

como o rob6 movel estd sempre em movimento, as leituras dos sensores contém

diferentes partes do meio ambiente. Por outro lado, como as leituras sdo conse-

cutivas, elas deveriam conter uma grande parte comum do ambiente, que deve

ser sobreposta.
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Figura 186: Correspondéncia de Varreduras com dados Reais para as Experién-
cias3,4e5
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Figura 187: Valor numérico da Funcao Objetivo do Segundo Experimento
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Figura 188: Correspondéncia de Varreduras com dados Reais (Experiéncia 7)

5.2
SLAM mediante Correspondéncia de Varreduras

Similarmente, para obter o mapa e a trajetéria do robd mével usando o
algoritmo de Correspondéncia de Varreduras, é necessdrio fazer uma transfor-
macao de coordenadas de cada deslocamento do robd mével. Assumindo assim
que a posicao inicial do rob6é mével é (0,0), a Figura mostra a sua localizacao
mediante os pontos vermelhos e 0 mapa mediante pontos azuis para parte do
corredor no quarto andar do Prédio Cardeal Leme da PUC-Rio. E importante
ressaltar que este ambiente apresenta duas paredes paralelas, uma delas com
poucas caracteristicas, o que faz o algoritmo de Correspondéncia de Varreduras
ter dificuldade no momento de fazer a sobreposi¢do de duas leituras consecuti-

vas do sensor. Apesar disso, 0 mapa gerado fornece um esboco do mapa real.
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Figura 191: SLAM para dados reais usando Correspondéncia de Varreduras: Edi-
ficio Cardeal Leme 4° Andar PUC-Rio

A Figura 93 mostra o mapeamento do corredor no primeiro andar do
Prédio Cardeal Leme da PUC-Rio, e também a trajetéria do robdé movel. Ao
contrdRio corredor do quarto andar mapeado na Figura [8Y, neste corredor as
duas paredes paralelas tem caracteristicas (colunas e armarios) que facilitam a

sobreposicao.

Figura 195: SLAM para dados reais usando Correspondéncia de Varreduras: Edi-
ficio Cardeal Leme 1° Andar PUC-Rio

Em ambos os experimentos, os corredores eram basicamente constituidos
de paredes quase paralelas. As tnicas caracteristicas foram algumas colunas,
portas pequenas e escadas, mas sem quinas ou corredores perpendiculares. A
Figura M98 mostra outro ambiente com estas caracteristicas. O ambiente onde o
teste foi feito é o corredor do primeiro andar no Edificio Kennedy da PUC-Rio.
Como se pode ver este corredor apresenta caminhos perpendiculares, colunas
grandes e também paredes paralelas sem muitas caracteristicas. Durante o mo-
vimento do robé mével neste ambiente, o robd passa duas vezes por uma parte

do mapa, mas é capaz de distinguir ambas as excursoes

Assim, para os trés ambientes testeados, o algoritmo de Correspondéncia
de Varreduras gera um mapa aproximado e estima bem a localizacdo do robd6

movel dentro do mapa. Estes mapas podem ser melhoradas usando uma repre-
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Figura 198: SLAM para dados reais usando Correspondéncia de Varreduras: Edi-
ficio Kennedy 1° Andar PUC-Rio

sentacao de grade de ocupacao.

5.3
Mapeamento e Localizacdo usando DP-SLAM

O algoritmo DP-SLAM fornece um mapeamento de maior qualidade para
um ambiente. Assim com a adi¢do do modelo de movimento, descrita no ca-
pitulo 4 e as leituras do sensor LRE nesta secdao apresentamos 2D mapas, para

ambientes reais onde o teste foi realizado.

Os parametros do algoritmo DP-SLAM usados para todos os experimentos

realizados estdo na Tabela &4, estes parametros sao recomendadas em [4].

i
Tl |

\\f

Figura 200: Mapa 2D do ambiente da primeira experiéncia obtido usando o
algoritmo DP-SLAM

Para obter mapas dos ambientes reais com o algoritmo DP-SLAM, usamos

os dados dos experimentos descritos na Tabela b1. A Figura [98 mostra o mapa
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gerado com uma resolucdo de 1m = 35grades para o experimento 1 do Prédio

Cardeal Leme no 4° andar na PUC-Rio.

A segunda experiéncia em um ambiente real é mostrada na Figura P03,
semelhante a experiéncia 1, referenteao corredor do 4° andar do Prédio Cardeal
Leme da PUC-Rio, mas com trajeto do robé mével bem mais longo. Para uma

melhor visualiza¢do, o mapa completo € particionado em 4, ver Figura PZ09.
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. — 3

Figura 205: Mapa 2D do ambiente da segunda experiéncia obtido usando o
algoritmo DP-SLAM

Figura 207: Mapa 2D do ambiente da quinta experiéncia obtido usando o algo-
ritmo DP-SLAM
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Figura 209: Mapa 2D do 1° andar do Prédio Kennedy usando o algoritmo DP-
SLAM

O mapa gerado usando os dados da quarta experiéncia feita no 1° Andar
do Prédio Cardeal Leme da PUC-Rio é apresentado na Figura (a), o qual
mostra o corredor deste prédio, que para uma melhor visualizacdo é dividido
em 3 partes. Neste mapa, Observam-se mais claramente as colunas, as portas,
elevadores, as lixeiras, entre outras caracteristicas, permitindo a criagdo de um

melhor mapa.

Os primeiros mapas apresentados até agora sdo longos corredores que
tém paredes quase paralelas, com algumas caracteristicas menores. Mas as
experiéncias 5 e 7, por outro lado, inclui corredores que apresentam trechos

perpendiculares.

A Figura mostra o mapa 2D de uma parte do corredor do 1° andar do
Prédio Kennedy da PUC-Rio. Neste figura se pode ver que o algoritmo é capaz de

gerar mapas mesmo na presenca de corredores perpendiculares.

As Figuras e mostram o mapa do corredor do Prédio Kennedy (1°
andar). Este corredor, além de possuir colunas, portas e algumas caracteristicas,

apresenta caminhos perpendiculares e curvas.

Por causa da longa viagem do rob6 mével para executar este teste, o mapa
gerado é dividido em trés, para uma melhor visualizacdo, ver Figura ZTY. Nesta
figura na primeira particao do mapa, (a), podemos ver um mapeamento sem

muita ambiguidade. Ao contrdRio da segunda particdo, (b), onde no lado direito,
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Figura 211: Detalhes do Mapa 2D do ambiente da segunda experiéncia obtido
usando o algoritmo DP-SLAM
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Figura 215: Detalhes do Mapa 2D do ambiente da quarta Experiéncia obtido
usando o algoritmo DP-SLAM:
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Figura 221: Detalhes do Mapa 2D do ambiente da sétima experiéncia obtido
usando o algoritmo DP-SLAM
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ha paredes paralelas que causam erro no processo de sobreposicao, o que causou
ambiguidade nesta se¢do do mapa. O mesmo efeito ocorre na parte inicial da

terceira particao do mapa, (c).

5.4
Comparacdo com Plantas Baixas

Os mapas obtidos no presente trabalho podem ser comparados com
as plantas baixas originais das instalacoes onde cada experiéncia teve lugar,
disponibilizadas pelo Departamento de Engenharia Civil da PUC-Rio. As 7 ex-
periéncias da Tabela b1l foram realizadas em trés corredores da PUC-Rio, 2 no

Prédio Cardeal Leme e 1 no Prédio Kennedy.

Assim a Figura PZ3 mostra a sobreposicao do mapa criado por DP-SLAM
com a planta baixa do quarto pavimento do Prédio Cardeal Leme da PUC-Rio.
Um desalinhamento entre estes mapas pode ser observado, devido ao movi-
mento longo do rob6 mével. Este mapa corresponde a experiéncia nimero 1 da
Tabela Bl

Figura 227: Sobreposicdo de mapas do Prédio Cardeal Leme 4° andar (Experi-
mento 1)

A Figura mostra a compara¢do dos mapas criados neste trabalho com

a planta baixa do primeiro pavimento do Prédio Cardeal Leme da PUC-Rio. A
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Figura 230: Sobreposicao de mapas do Prédio Cardeal Leme 1° andar

Figura (a) corresponde a experiéncia nimero 3 da Tabela b1, e a Figura
(b) a uma parte da experiéncia nimero 4, semelhante a Figura 225, associada
a corredores longos. Note-se que, nestas experiéncias, as paredes sdo quase
paralelas e a trajetéria do robd movel é praticamente em uma s6 direcao, o que

prejudica a qualidade do mapa criado.

A Figura P35 mostra a sobreposi¢cdo do mapa criado por DP-SLAM com
a planta baixa do primeiro pavimento do Prédio Kennedy da PUC-Rio. Este
ambiente apresenta melhores resultados que os anteriores, devido a variedade

de caracteristicas que possui.
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Figura 236: Sobreposicao de mapas do Prédio Kennedy 1° andar
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6
Comentarios finais e sugestdes

O presente trabalho buscou uma solucao ao problema de SLAM para am-
bientes internos. Considera-se que o robd mavel (iRobot Create) estd equipado
com um unico sensor 2D-LRF (URG —04LX — UGO01), sem nenhuma informacao
de odometria. Baseado no trabalho prévio de Luis Ynoquio [?], foi proposta aqui
uma variante do algoritmo DP-SLAM, modificando o modelo de movimento do
rob6 movel, como uma solucao 6tima. Embora, recomenda o uso de LRF com
alta faixa de medicao. Assim trabalhamos o algoritmo DP-SLAM com um LRF de

baixo custo, na Tabela B-1 mostra as caracteristicas do sensor.

As simulacoes foram feitas usando dados experimentais desenvolvidos em
MATLAB e dados reais obtidos com o robd mével e o LRE Os resultados obtidos,
tanto no algoritmo de Correspondéncia de Varreduras quanto na solucdo do

problema de SLAM, permitem estabelecer as seguintes conclusdes:

1. No processo de Correspondéncia de Varreduras, um parametro importante
para a obtencdo de um 6timo desempenho do algoritmo é o tamanho da
grade na NDT. Trabalhos anteriores recomendam um valor de grade de
1,0m para ambientes internos tipicos, mas nas simulacoes com o LRF de
faixa de medicdo de 4m os resultados do algoritmo de Correspondéncia de
Varreduras apresentam um melhor desempenho para um valor de 0,5m,
ver Figura 1. Apesar da baixa qualidade de dados do sensor, ele apresenta
uma grande densidade de pontos (682), o que permite trabalhar com valo-
res Grade menores que 1,0m. Mas, quanto menor o valor da grade, maior o
tempo de processamento. Consideramos um valor adequado de 0,5m para
a grade, que aproximadamente resulta em um tempo de 30s para cada Co-
rrespondéncia de Varreduras no microcomputador utilizado (Asus Eee PC
1000HEB, com processador Intel Atom N280 de 1,66GHz).

2. Conclui-se, a partir desses experimentos, que a otimiza¢do do algoritmo
de Correspondéncia de Varreduras usando Evolucao Diferencial apresenta
bons resultados no cédlculo de deslocamento de robé méveis, para os para-
metros da Tabela BT sobre o numero de populacao e iteracoes. Estes valo-

res sdo semelhantes aos calculados em [2].
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3. O algoritmo de DP-SLAM é uma ferramenta muito poderosa para resolver
o problema de SLAM, que também permite criar mapas de alta qualidade

em ambientes reais com um sensor de baixo custo.

4. O uso do filtragem de varreduras baseada em saliéncias: onde pontos da
varredura redundantes sdo descartados e pontos que apresentam caracte-
risticas relevantes sao preservados, melhora a eficiéncia e precisao do algo-
ritmo de Correspondéncia de Varreduras em comparagdo com o trabalho
prévio de Luis Ynoquio [?]. Além disso os algoritmos sdo testados, para ob-

ter mapas em ambientes reais.

5. Evolucdo Diferencial fornece 6timos resultados no processo de otimizacao,
na andlise de dados reais, como podemos ver na Figura [74, que mostra a

sobreposicdo de algumas leituras do sensor.

Enfim, a ferramenta desenvolvida nesta dissertacao permite que um robd
movel de baixo custo com um tnico LRF 2D obtenha mapas precisos de ambi-
entes internos, que podem ser Uteis em missoes de busca e reconhecimento, por
exemplo, em armazéns, instalagées de producao e outras dreas industriais. As
técnicas aplicadas aqui podem ser usadas para criar mapas tridimensionais. Esta
aplicacdo fica como sugestao de trabalho futuro. Além disso, sugere-se como tra-
balhos futuros melhorar o tempo de procesamiento de 30s, que é o tempo para
realizar cada Correspondéncia de Varreduras, esse tempo ndo é adequado para
aplicagdes em tempo real, pode-se usar a programacao paralela ou computado-
res com maior eficiéncia. Também realizar o mapeamento de ambientes exter-

nos ou ambientes dinamicos, utlilizando sensores de maior qualidade.
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