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Resumo—Neste trabalho nós investigamos a exploração in-
tegrada de um ambiente com múltiplos veículos usando uma
estrátégia baseada em grades de ocupação e uma técnica de
localização e mapeamento simultâneo (SLAM). A estratégia de
exploração usa conceitos de custo e utilidade de células fronteiras.
Além disso, o método de SLAM utilizado é baseado no algoritmo
FastSLAM com marcos extraídos a partir de sensores visuais e
um mapa de características comum. Ambas as atividades são
coordenadas por um agente central. Os resultados mostram que
quando dois veículos podem comunicar-se com um agente central,
a tarefa de exploração torna-se mais eficiente do que a realizada
com apenas um veículo pois ela reduz o tempo de exploração
mantendo ou melhorando a precisão na posição e orientação dos
veículos com um igual número de partículas.

I. Ĩ̧

A exploração integrada de um ambiente é uma atividade
de alto nível em que métodos de exploração, localização,
mapeamento e navegação devem ser combinados tal que
veículos autônomos sejam capazes de mapear um ambiente
maximizando ganhos (por exemplo, a acurácia na posição
e orientação - pose - dos veículos) e minimizando custos
(por exemplo, o tempo gasto na exploração). Neste trabalho,
usamos a técnica FastSLAM [3] para localização dos veículos

O SLAM é uma área de pesquisa em franca atividade que
está relacionada com a capacidade de auto-localização do
veículo e com a obtenção de um mapa de características do
ambiente em que o veículo se encontra. As duas atividades são
correlatas, pois, para obter um mapa do ambiente, é necessário
que o veículo conheça sua localização, ao passo que para a
localização do veículo é necessário que o mesmo tenha um
mapa do ambiente. Em muitos casos, para localização do
veículo, são utilizados dispositivos GPS (global positioning
system). No entanto, a qualidade das informações obtidas
através deste sistema pode ser afetada pelo número de satélites
à vista e por interferências eletromagnéticas.

O problema do SLAM pode ser assim definido: dado um
veículo autônomo dentro de um ambiente desconhecido e,
usando apenas observações relativas a marcos no ambiente
em relação ao veículo, construir um mapa de características
destes marcos e computar simultaneamente uma estimativa da
localização do veículo baseado neste mapa.

Uma vez que o SLAM está garantindo a localização do
veículo, uma grade de ocupação pode ser concomitantemente
gerada (Fig.1) para auxiliar a exploração do ambiente. A
referida grade consiste de um conjunto de células de pequena
dimensão que discretizam o ambiente a ser explorado. Estas

células armazenam a sua probabilidade de ocupação, obtida
através do sensoriamento do ambiente com o sensor (laser,
por exemplo) embarcado no veículo.

Fig. 1. Grade de ocupação: regiões livres (branco), ocupadas (preto) e
inexploradas (cinza).

O objetivo deste trabalho é mostrar que podemos explorar
um ambiente interno com dois veículos de forma eficiente
quando estamos usando o FastSLAM (com a obtenção de
marcos feitas pelo algoritmo SIFT) para localizá-los. Isto é
porque a estratégia de exploração coordenada reduz o tempo
utilizado na exploração em 30% na média, e porque os
veículos mantem ou melhoraram a precisão em sua pose, tudo
em relação a operação com um único veículo. No FastSLAM,
a precisão na pose é conseguido porque a abordagem utiliza
um mapa de características comum aos veículos, pela estrutura
típica de um ambiente interno e pela quantidade de marcos
que podem ser obtidos com o algoritmo SIFT. Esta precisão
é obtida com o uso de um mesmo número de partículas, que
poderia ser maior, uma vez que o problema estimado é maior.

A seção II apresenta alguns trabalhos relacionados ao
SLAM e a estratégia de exploração. Trataremos do FastSLAM
para um e múltiplos veículos, respectivamente, nas seções III
e IV. A seção V enfoca estratégia de exploração e a seção VI
apresenta a descrição dos experimentos e os resultados obtidos.
Teceremos nossas conclusões e considerações finais na seção
VII .

II. T R

Diversos estudos sobre o mapeamento tem sido conduzi-
dos. Algumas abordagens estimam a pose usando somente
a hodometria, o que frequentemente conduz a resultados
imprecisos. Outras usam técnicas de SLAM (EKF-SLAM [2]
e FastSLAM [3]) com a extração de características a partir de
dados brutos de sensores laser e sonar [4].

Em [6] um filtro de partículas Rao-Blackwellized [3] é
usado para estimar simultaneamente o mapa e o caminho
de um único veículo. No mencionado trabalho, características
SIFT são usadas como marcos no ambiente, cujas coordenadas
são extraídas com um par de câmeras estéreo.

ISSN: 1983 7402 ITA, 27 a 30 de setembro de 2011



Abordagens para SLAM com múltiplos veículos podem ser
grupadas em duas soluções. Na primeira, cada veículo estima
seu próprio mapa usando suas observações e, em um estágio
posterior, um mapa comum é formado pela fusão dos mapas
individuais dos veículos. Na segunda, a estimação de toda
trajetória e do mapa é feita conjuntamente. Um único mapa é
computado simultaneamente usando as observações de todos
os veículos.

O trabalho exposto em [8] pode ser classificado no primeiro
grupo. A idéia é que cada veículo constrói seu próprio mapa
e ao mesmo tempo tenta continuamente se localizar no mapa
construído pelos outros veículos usando filtros de partículas.
A abordagem pode lidar com a situação onde a pose inicial
dos veículos são desconhecidas, resolvendo o problema da
associação de dados com uma técnicarendez-vous. Contudo,
a fusão dos mapas individuais é computacionalmente custosa.

A abordagem apresentada em [9] pode ser classificada no
segundo grupo. Ela usa um filtro de Kalman estendido(EKF)
para estimar um vetor de estado formado pelas poses de todos
os veículos e um conjunto de marcos 2D. Os veículos obtem
observações e constroem um único mapa usando equações
de atualização do classico EKF [2]. As poses iniciais dos
veículos devem ser conhecidas antecipadamente e a associação
de dados é assumida como conhecida. Neste caso, a principal
desvantagem reside no fato de que uma única hipótese sobre
a pose do veículo é mantida.

[7] apresenta um algoritmo baseado em [3] onde o mapa
é comum aos veículos e assume-se que eles tenham pose
inicial previamente conhecida. Os autores mostram através
de experimentos no MATLAB e sem o uso de técnica de
exploração que, para até três veículos, o erro na pose é
mantido ou melhorado, embora o problema a ser estimado
seja maior. [10] propõe um algoritmo baseado em [3] com
múltiplos veículos onde eles podem iniciar de pose previa-
mente desconhecida. Nesta abordagem, cada veículo constrói
em mantém seu próprio mapa. Quando eles estão na mesma
linha de visada, os mapas são fundidos.

Em relação a estratégias de exploração, destacamos a abor-
dagem descrita em [12] que usa o conceito de custos e
utilidade de células fronteiras.

III. FSLAM

O FastSLAM [3] decompõe o problema do SLAM em
um problema de localização do veículo, e uma coleção de
problemas de estimação de marcos que estão condicionados a
estimativa da pose do veículo.

Seja ut uma ação de controle responsável pela troca de
estado de um veículo no instantet. Em robótica, a poseχt

do veículo e a observaçãozt de um marcoθ j são modelados
por leis probabilísticas

p(χt |χt−1,ut) e p(zt |χt) (1)

com valores amostrados por funções (he g) com ruído
Gaussiano adicionadoN(.) adicionado

χt = h(ut,χt−1)+N(0,Rt) zt = g(χt, θ j)+N(0,Qt) (2)

O FastSLAM estima a distribuição de probabilidade poste-
rior sobre o caminho do veículoχt = {χ1, . . . ,χt} e o mapaΘ
(Eq.3) considerando as observaçõeszt = {z1, . . . ,zt}, as ações
de controleut = {u1, . . . ,ut} e as associaçõesat = {a1, . . . ,at}

entre as características dos marcos que foram observados e as
características dos marcos no mapa

p(χt,Θ|zt,ut,at) (3)

Fig. 2. Fatorando o problema do SLAM - se o caminho verdadeiro do veículo
χt é conhecido (região sombreada), então a posição dos marcosθ1 e θ2 são
condicionalmente independentes [3].

É demonstrado que se o caminhoχt é conhecido, então
a posicão do marcoθi em Θ são condicionalmente inde-
pendentes, o que permite fatorar o problema da estimação
da distribuição de probabilidade posterior deχt e Θ como
um produto de termos simples (Eq. 4) como descrito na
representação (parcial) em rede de Bayes da Figura 2.

p(χt,Θ|zt,ut,at) = p(χt |zt,ut,at)︸          ︷︷          ︸
Caminho

N∏
n=1

p(θn|χ
t,zt,ut,at)︸              ︷︷              ︸

Marco

(4)

A distribuição de probabilidade posterior sobreχt é esti-
mada usando um filtro de partículas [13] e a distribuição de
probabilidade posterior sobre osN marcosθi de cada partícula
são estimados por meio deN filtros de Kalman Estendidos [13]
condicionados ao caminhoχt.

O filtro de partículas representa a distribuição usando um
conjuntoSt = {S

[1]
t , . . . ,S[M]

t } de partículas

S[m]
t =

χt,[m],ψ[m]
1,t ,Σ

[m]
1,t ,d

[m]
1 , . . . ,︸                  ︷︷                  ︸

Θ[m]

w[m]
t

 (5)

ondeψ[m]
n,t e Σ[m]

n,t são a média e a covariância das coordenadas
de θn condicionado ao caminhoχt,[m], d[m]

n é o descritor de
suas características ew[m]

t é o peso da partícula.
Quando o veículo realiza uma observação ele deve atualizá-

la no seu mapa. Dado que os sensores estão sujeitos a erros,
as informações incorporadas no mapa podem ter uma certa
quantidade de incerteza. Esta imprecisão pode conduzir a
erros de associação de dados e de atualização. O erro de
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atualização pode ser minimizado através sucessivas obser-
vações e, portanto, para melhorar a precisão na pose do
veículo, é necessáriofechar o loop, ou seja, reobservar um
marco previamente observado. O erro na associação de dados
causado pela associação errônea de uma característica presente
no mapa a uma característica de um marco observado no
ambiente pode ser diminuída com a utilização de conjunto de
características mais robustos, como é o caso dos descritores
SIFT. Estes são estraídos do ambiente através do algoritmo
SIFT [15], um algoritmo de visão computacional usado para
detectar e descrever características em imagens, cujo descritor
(um vetor de dimensão 128) é invariante a escala e orientação
da imagem e parcialmente invariante ao ponto de vista e a
iluminação.

O algoritmo FastSLAM usado aqui é mostrado na seqüên-
cia. Nós consideramos uma observaçãozt = {vt,dt} ondedt é o
descritor SIFT de um marco visual evt = [θx, θy, θz]T são suas
coordenadas.

FastSLAM Visual (St−1,vt,dt,ut)
1. St = Saux= ∅

2. Para cada partículaS[m]
t−1 de St−1

1. Amostrarχ[m]
t ∼ p(χt |χ

[m]
t−1,ut)

2. Para cada marcoθ[m]
n no mapaΘ[m] computar

1. E[m]
n = Mahalanobis(d[m]

n ,dt)
2. p[m]

n,t = f (vt, θ
[m]
n )

3. Fim Para
4. at = argminn E[m]

n
5. SeEat < E0 (e p[m]

at ,t > P0)

1. Atualizar marcoθ[m]
at

2. w[m]
t = p[m]

at ,t
6. SeEat ≥ E0

1. Novo marco emΘ[m]

7. Fim Se
8. S[m]

t ⇒ Saux
3. Fim Para
4. Para cada partículaS[m]

t de Saux

1. Extrair partículaS[i]
t de Saux com base emw[i]

t
2. S[i]

t ⇒ St
5. RetornarSt

Para cada partículaS[m]
t−1 de St−1 é amostrado o modelo

de movimento do veículo (passo 2.1). Por outro lado, para
cada marcoθ[m]

n no mapaΘ[m] é computada a distância
de MahalanobisE[m]

n entre o descritor SIFTdt do marco
observado e o descritord[m]

n deθ[m]
n (passo 2.2.1), bem como a

qualidade da associação deθ[m]
n comvt, feita através de função

do FastSLAM (passo 2.2.2). Como associação de dados (passo
2.4), escolhe-se o marco que minimiza a distância de Maha-
lanobis. Se esta distância estiver abaixo de um certo limite
E0 (e p[m]

at ,t seja maior que um valor limiteP0), consideramos
que temos uma associação de dados correta e atualizamos
a estimativa das coordenadas do marcoθ[m]

at com equações
do Filtro de Kalman Estendido (passo 2.5.1). Se for maior
ou igual, criamos um novo marco no mapa (passo 2.6.1). O
peso da partícula corresponde a qualidade da associaçãop[m]

at ,t

do marcoθ[m]
at que foi associado comvt (passo 2.5.2). Na

reamostragem (passo 4), partículas com maior pesow[i]
t são

replicadas.
O algoritmo FastSLAM no caso de um veículo requer tempo

MN. Isto ocorre porqueM partículas no filtro necessitam ser
processadas, enquanto que, para cada partícula, a associação de
dados necessita iterar sobreN marcos no mapa. Entretanto, se
os marcos forem armazenados usando uma estrutura kd-tree, a
pesquisa pelo vizinho nesta estrutura pode ser feita em tempo
logN, o que acelera a computação da associação de dados,
implicando em um tempoMlogN.

O sucesso obtido com o SLAM tem motivado a pesquisa
do SLAM com múltiplos veículos, como é discutido a seguir.

IV. FSLAM  Ḿ V́

Quando múltiplos veículos tem a possibilidade de comu-
nicar com um agente central é justo que trabalhem juntos
uma vez que há uma redução no tempo de exploração, bem
como permite uma cooperação na observação de marcos no
ambiente.

Fig. 3. Esquema da exploração com dois veículos em que um agente central é
responsável pela contrução do mapa de características e da grade de ocupação.

Se k veículos exploram o ambiente construindo um mapa
comum (Fig. 3) e no instantet o veículo (i) na poseχt,(i)

executa uma única observaçãozt,(i) , a distribuição de proba-
bilidade posterior sobre o caminhoχt

(1:k) dos k veículos e o
mapaΘ pode ser estimado a partir da seguinte função [7]

p(χt
(1:k),Θ|z

t
(1:k),u

t
(1:k),a

t) =p(χt
(1:k) |z

t
(1:k),u

t
(1:k),a

t)︸                      ︷︷                      ︸
Caminho

N∏
n=1

p(θn|χ
t
(1:k),z

t
(1:k),u

t
(1:k),a

t)︸                           ︷︷                           ︸
Marco

(6)
onde χt

(1:k) = {χ
t
(1), . . . ,χ

t
(k)}, ut

(1:k) = {u
t
(1), . . . ,u

t
(k)} e zt

(1:k) =

{zt
(1), . . . ,z

t
(k)} são o conjunto de caminhos, ações e observações

dos k veículos eat = {a1, . . . ,at} é o histórico de associações
de dados.

A distribuição de probabilidade posterior sobreχt
(1:k) é

estimada usandok filtros de partículas. Por outro lado, a
distribuição de probabilidade posterior sobre osN marcosθi

de cada partícula são estimados por meio dekN independentes
Filtros de Kalman Estendidos condicionados aχt

(1:k).
Uma vez que o mapa é comum aos veículos, osk filtros de

partículas produzem um mesmo conjuntoSt de partículas

S[m]
t = [χt,[m]

(1:k),ψ
[m]
1,t ,Σ

[m]
1,t ,d

[m]
1,t , . . . ,ψ

[m]
N,t ,Σ

[m]
N,t ] (7)

O estado a ser estimado é composto pela poseχt,(1:k) dos
k veículos. Teoricamente espera-se que com o aumento da
dimensão do problema, um número maior de partículas seja
necessário para uma boa estimação [13].
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Um algoritmo para o FastSLAM Visual com Múltiplos
Veículos é apresentado a seguir [7]. A rotina FastSLAM∗

corresponde ao algoritmo FastSLAM (página 3) considerando
apenas os passos 1−3.

FastSLAM Visual com Múltiplos Veículos
1. St = ∅
2. Para t = 1 até Fim fazer
1.[vt,(1),dt,(1),vt,(2),dt,(2)] = Observações()
2.[St,wt,(1)] = FastSLAM∗(St−1,vt,(1),dt,(1)ut,(1))
3.[St,wt,(2)] = FastSLAM∗(St−1,vt,(2),dt,(2)ut,(2))
4.wt = wt,(1)wt,(2)
5.St = Reamostragem (St,wt)
3. Fim Para

Neste ponto, é importante notar que estamos estimando
um mapa comum a todos os veículos, e todas observações,
independente de qual veículo, são enviadas ao agente central
(Fig.3). No passo 4, estamos considerando que os veículos
iniciam a exploração a partir de uma pose conhecida pelo
agente central. Como um sistema de referência é adotada pelo
agente central e a pose inicial dos veículos estão sobre este
sistema, as coordenadas dos marcos no mapa estarão também
no mesmo sistema de referência. Portanto, para cada partícula
S[m]

t definida na equação 7,k pesos são calculados e um peso
total associado com a partículaS[m]

t é definido como

wt =

k∏
i=1

w[m]
t,(i) (8)

Cada veículo inclui suas observações em um ordem pré-
definida (passo 4). Desde que as observações são indepen-
dentes e Gaussianas, esta ordem não afeta a estimativa final
dos marcos. O algoritmo FastSLAM no caso dek veículos
requer tempokMlogN.

Apresentamos a seguir a estratégia de exploração utilizada.

V. É  Ȩ̃

Em uma atividade de exploração, o caminho a ser seguido
pelo veículo deve ser controlado para ser eficiente. Na abor-
dagem que adotamos [12] um destino - célula fronteira de uma
grade de ocupação - é escolhida de acordo com uma função
que avalia o custo da navegação e a utilidade do destino.

A. Custo da Navegação

Para determinar o custo de se alcançar as células fronteiras
atuais, computa-se o caminho ótimo da posição atual do
veículo para as células fronteiras com base em um variante
determinístico dovalue iteration, um conhecido algoritmo de
programação dinâmica [16]. Considera-se que o custo para
atravessar uma célula da grade (x,y) seja proporcional a sua
probabilidade de ocupaçãoP(occxy). O caminho de custo
mínimo é computado usando dois passos:

1) Inicialização. A célula da grade que contém a localiza-
ção do veículo é inicializada com 0, e todas as outras
com∞

Vx,y←

{
0, se (x,y) é a posição do veículo
∞, caso contrário

2) Atualização. Para todas as células (x,y) fazer

Vx,y←min{Vx+∆x,y+∆y+
√
∆x2+∆y2P(occx+∆x,y+∆y)}

| ∆x,∆y ∈ {-1,0,1} P(occx+∆x,y+∆y) ∈ [0,occmax]

ondeoccmax é a probabilidade de ocupação máxima de uma
célula que é permitido a um veículo atravessar. Esta técnica
atualiza o valor de todas as células da grade pelo valor dos
melhores vizinhos delas, mais o custo de mover para este
vizinho. Aqui, o custo é a probabilidadeP(occx,y) que a célula
esteja ocupada vezes a distância para a célula. A regra de
atualização é repetida até a convergência. Então, cada valor
Vx,y é o custo cumulativo do veículo se mover de sua posição
para (x,y).

B. Utilidade das células fronteiras

Se já existe um veículo que se move para uma determinada
célula fronteira, espera-se que a utilidade daquela célula seja
menor para outros veículos.

Suponhamos que no início todas as células fronteirast
tenham uma utilidadeUt que é igual para todas as referidas
células. Então, computamos a utilidadeU(tn|t1, . . . , tn−1) de
uma célula fronteiratn dado que as célulast1, . . . , tn−1 já tenha
sido atribuída aos veículos 1, . . . ,n−1 como

U(tn|t1, . . . , tn−1) = Utn −

n−1∑
i=1

P(||(tn− ti ||︸   ︷︷   ︸
d

) (9)

ondeP(d) é a probabilidade de que o sensor de distância do
veículo (sensor a laser em nosso caso) irá cobrir células a uma
distânciad

De acordo com a equação 9, quanto mais veículos movem-
se para um local ondetn seja provavelmente visível, menor é
a utilidade datn. ComputamosP(d) como

P(d)←

{
1− d

dist_max, se d< dist_max
0, caso contrário

(10)

ondedist_maxé a distância máxima coberta pelo sensor laser.
Se existe um obstáculo entre duas células fronteirastn e t

′

,
fazemosP(||(tn− t

′

||) igual a zero.

C. Seleção dos Destinos

Na seleção dos destinos, consideramos para cada veículo
i, um balanceamento entre o custoVi

t de se mover para um
destinot e a utilidadeUt deste destino.

Atribuição de Destinos
1. Determinar o conjunto de células fronteiras.
2. ComputarVi

t para cada veículoi e célula fronteirat.
3. FazerUt = 1 para todas células fronteirast.
4. Enquanto existir um veículo sem destino fazer

1. Determinar veículoi e célula fronteirat que
satisfaça

(i, t) = argmax(i∗,t∗)(Ut∗ −Vi∗
t∗ )

2. Reduza a utilidade de cada destinot∗ na área
de visibilidade de acordo com

Ut∗ ← Ut∗ −P(||(t− t∗||)
5. Fim Enquanto

A próxima seção descreve o arranjo experimental e alguns
resultados.
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VI. E  RO

Os experimentos foram divididos em duas partes de acordo
com o tipo de simulação associado. Na primeira parte,
a estratégia de exploração é testada usando o simulador
Player/Stage[17] (Fig. 4[a]). Na segunda, a abordagem SLAM
é verificada pela obtenção de dados de um sensorKinect -
Xboxsensor em um percurso pré-definido.

Os resultados foram obtidos considerando o uso de um (caso
"a") e dois (caso "b") veículos.

Fig. 4. [a] Um ambiente 23.5m x 10.5m explorado; e [b] Caminho
(10 metros) em um ambiente contendo mesas, cadeiras, computadores, etc,
percorrido pelos veículo 01 (linha tracejada) e 02 (linha contínua). A coleta
de dados com um sensorKinect - Xboxocorreu a cada 1 metro .

No Player/Stage, veículosPionner 3DX tendo um sensor
laser com campo de visão de 180o e alcance de 5m foi
simulado. O laser foi utilizado na construção da grade de
ocupação (células de tamanho 0.5m x 0.5m) usado na explo-
ração (Fig.4[a]). A seleção de metas foi feita de acordo com
o descrito na seção seção V. Após selecionar um destino, o
caminho a ser percorrido pelo veículo foi computado usando
using o algoritmoA star [14] que foi configurado tal que
ele escolhe (com maior probabilidade) trajetórias que estão
distantes de obstáculos detectado na grade de ocupação. Estas
trajetórias consistem de caminho em linha reta e na diagonal.

Na figura 6 temos a trajetória percorrida pelos veículos na
tarefa de exploração. No caso (b), dois veículos exploraram o
ambiente cerca da metade do número de passos. Os experi-
mentos mostram que há uma redução média de 30% no tempo
de exploração [12] (número de passos na grade) quando dois
veículos e a estratégia descrita na seção V foi usada, estratégia
que não leva em consideração na seleção de possíveis destinos,
a proximidade de marcos já detectados, o que poderia melhorar
a estimativa de localização dos veículos.

Note que no caso "b" o veículo 01 (02) passou perto de
um caminho onde o veículo 02 (01) tinha passado (Fig.6).
Portanto, a probabilidade de atualização de marcos e a acurácia
na pose dos veículos poderia ser potencialmente aumentada,
como será discutido abaixo.

No que se refere a abordagem SLAM utilizada, as coor-
denadas [θx, θy, θz]T dos marcos (características SIFT) foram
obtidas com um sensorKinect - Xbox (Fig.5). A distância
percorrida pelo veículo (d) e sua rotação (ϕ) a cada passo e
as coordenadasθi dos marcos formam amostradas de acordo
com a tabela I.

Para verificar a precisão na pose dos veículos, um caminho
em um ambiente contendo cadeiras, mesas, computadores, etc,
foi percorrida com um sensorKinect - Xbox(Fig.4[b]). No

Fig. 5. Observação de um marco visual.

TABELA I

Amostragem dos modelos de movimento e de observação ondeN(0,σ) é
uma distribuição normal com média zero e desvio padrãoσ. Valores estão

em metros e radianos

d = d+dN(0,σ) d = d
10

ϕ = ϕ+ϕN(0,σ) ϕ = 10π
180

θi = θi + θi N(0,σ) θi = 0.15

caso (b), a precisão na pose dos dois veículos foi similar ou
melhor do que o do caso (a). Isto pode ser constatado na tabela
II. Note que E0 permite determinar hipotéticamente se um
marco observado é um novo marco ou um marco previamente
observado. Por outro lado,P0 permite refinar a associação de
dados, baseado na probabilidade de associação, que é uma
função da pose dos veículos e das coordenadas do marco.

Fig. 6. Trajetória percorrida pelos veículos. Casos (a) e (b) respectivamente.

TABELA II

Erro (RMS) nas coordenadasx,y e orientaçãoα. Valores em metros e
radianos. Parâmetros: [Partículas=2000,σ = 0.4, E0 = 0.8 e P0 = 0.1]

Caso xmin xmax ymin ymax αmin αmax

a - veículo 01 0.02 0.06 0.02 0.04 0.18 0.34
a - veículo 02 0.04 0.10 0.03 0.13 0.39 0.64
b - veículo 01 0.02 0.03 0.03 0.04 0.11 0.31
b - veículo 02 0.02 0.06 0.03 0.06 0.17 0.31

Portanto, a combinação dos resultados - estratégia de explo-
ração e abordagem SLAM - mostram que usando o mesmo
número de partículas, a estratégia de exploração conduzida
com um ou dois veículo produz uma acurácia similar ou
melhor na pose. Era esperado que o aumento no número
de veículos usados na exploração implicasse no aumento
do número de partículas de forma a se conseguir um erro
estimado similar na pose, o que se mostrou desnecessário.

ISSN: 1983 7402 ITA, 27 a 30 de setembro de 2011



Na exploração com dois veículos, a precisão obtida por cada
veículo, em relação a precisão conseguida com somente um
veículo, depende do número de atualizações de marcos feitas
individualemnet por cada veículo (Eq. 8). Este número tende
a se manter na mesma proporção devido a quantidade de
marcos que pode ser extraído com um algoritmo SIFT e pelo
fato de que estas atualizações podem ser feitas em um marco
previamente mapeado por qualque veículo, desde qie o mapa
é comum a ambos os veículos.

Note que é importante manter o mesmo número de partícu-
las na operação com dois veículos, desde que o algoritmo
FastSLAM para dois veículos requer um tempo 2MlogN ao
invés deMlogN e a exploração é coordenada pelo agente cen-
tral. Embora a adição de mais veículos aumente o custo com-
putacional, a ordem de complexidade desta abordagem com
múltiplos veículos permaneceO(MlogN). Portanto, podemos
compensar este aumento com um maior poder computacional
no agente central. Em relação a complexidade na extração de
marcos com o algoritmo SIFT, devemos considerar que isto é
feito individualmente por cada veículo.

VII. C̃

Neste trabalho, mostramos que podemos explorar um am-
biente interno com dois veiculo de forma eficiente quando
estamos usando o FastSLAM (com a obtenção de marco feitas
pelo algoritmo SIFT) para localizá-los. Isto porque a estratégia
de exploração coordenada o tempo usado na exploração em
30% [12] na média e porque os veículo mantem ou melhoram
a precisão na pose, tudo sobre a operação com somente
um veículo. No FastSLAM, a precisão na pose é obtida
porque a abordagem usa um mapa de características comum
aos veículos e pela quantidade de marcos que podem ser
obtidos com o algoritmo SIFT. Esta precisão obtida com o
uso de um mesmo número de partículas, que poderia ser
potencialmente maior uma vez que o problema estimado é
maior. Dos resultados obtidos por simulação, pretendemos
validar a abordagem através da exploração de um ambiente
interno com veículos robóticos reais.
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