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Resumo—Neste trabalho nods investigamos a exploracdo in-células armazenam a sua probabilidade de ocupacgéo, obtida
tegrada de um ambiente com mdiltiplos veiculos usando uma através do sensoriamento do ambiente com o sensor (laser,
estratégia baseada em grades de ocupagdo e uma técnica dﬁor exemplo) embarcado no veiculo.
localizagdo e mapeamento simultdneo (SLAM). A estratégia de
exploracéo usa conceitos de custo e utilidade de células fronteiras.
Além disso, o método de SLAM utilizado é baseado no algoritmo
FastSLAM com marcos extraidos a partir de sensores visuais e
um mapa de caracteristicas comum. Ambas as atividades s&o
coordenadas por um agente central. Os resultados mostram que
guando dois veiculos podem comunicar-se com um agente central,
a tarefa de exploracéo torna-se mais eficiente do que a realizada
com apenas um veiculo pois ela reduz o tempo de exploragao
mantendo ou melhorando a precisdo na posi¢éo e orientacdo dos
veiculos com um igual nimero de particulas.

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

O objetivo deste trabalho é mostrar que podemos explorar
. INTRODUGAO um ambiente interno com dois veiculos de forma eficiente

- . , .., guando estamos usando o FastSLAM (com a obtencdo de

A exploragao integrada de um ambiente € uma at'v'daaFarcos feitas pelo algoritmo SIFT) para localiz-los. Isto é

de alto nivel em que mf.\todos de exploraga(_), localizag rque a estratégia de exploragdo coordenada reduz o tempo
mapeamento e navegagdo devem ser combinados tal W6 ado na exploracio em 30% na média, e porque os

veiculos autonomos sejam capazes de mapear um amb.'%?%ulos mantem ou melhoraram a precisdo em sua pose, tudo

maximizando ganhos (por exemplo, a acuracia na posi relacdo a operacdo com um Unico veiculo. No FastSLAM,

((a c())rrlg)r::x;altz) -optzsr,r? C-J d;ztovilacuelis?orea rg:)r;lml\llzeasrt]gotra(\:t?jlt recisdo na pose € conseguido porque a abordagem utiliza
P PO, PO 9 ploracao). mapa de caracteristicas comum aos veiculos, pela estrutura

usamos a técnica FastSLAM [3] para localizacédo dos veicu p?’lca de um ambiente interno e pela quantidade de marcos

O SLAM € uma area de pesquisa em franca atividade qd' e podem ser obtidos com o algoritmo SIFT. Esta precisao

esta relacionada com a capacidade de auto-Iocahza(;aoé Stida com o Uso de um mesmo nimero de particulas, que

Ve'Cl.JIO € com a obter)gao de um mapa de CaraCt.e.”St'CaSp%eria ser maior, uma vez que o problema estimado é maior.
ambiente em que o velculo se encontra. As d_uas atlyldades SR secdo Il apresenta alguns trabalhos relacionados ao
correlatas,, pois, para obter um mapa ‘10 ambiente, € NECESSGfIRM e a estratégia de exploracao. Trataremos do FastSLAM
que o ve~|culo coqhega ,sua IocaIJz.agao, ao passo que paﬁ’araa um e multiplos veiculos, respectivamente, nas secoes I
localizacdo do .ve|culo € necessario que o mesmo.tenrja 8. A secao V enfoca estratégia de exploragdo e a se¢éo VI
mapa do ambiente. Em muitos casos, para localizagso éjppresenta a descricao dos experimentos e os resultados obtidos.

veiculo, sdo utilizados dispositivos GPS (global pOSitionir’*geceremos nossas conclusdes e consideracdes finais na se¢éo
system). No entanto, a qualidade das informacfes obtiq;ﬁs

através deste sistema pode ser afetada pelo nimero de satélites
a vista e por interferéncias eletromagnéticas. Il. TraBALHOS RELACIONADOS

O problema do SLAM pode ser assim definido: dado um Diversos estudos sobre o mapeamento tem sido conduzi-
veiculo autdbnomo dentro de um ambiente desconhecidodes. Algumas abordagens estimam a pose usando somente
usando apenas observagfes relativas a marcos no ambianteodometria, o que frequentemente conduz a resultados
em relac@o ao veiculo, construir um mapa de caracteristig@aprecisos. Outras usam técnicas de SLAM (EKF-SLAM [2]
destes marcos e computar simultaneamente uma estimativa ¢astSLAM [3]) com a extracdo de caracteristicas a partir de
localizacdo do veiculo baseado neste mapa. dados brutos de sensores laser e sonar [4].

Uma vez que o SLAM estd garantindo a localizacdo doEm [6] um filtro de particulas Rao-Blackwellized [3] é
veiculo, uma grade de ocupagdo pode ser concomitantemersi@do para estimar simultaneamente o0 mapa e o caminho
gerada (Fig.1) para auxiliar a exploragdo do ambiente. d& um Unico veiculo. No mencionado trabalho, caracteristicas
referida grade consiste de um conjunto de células de pequ&iiaT sdo usadas como marcos no ambiente, cujas coordenadas
dimensédo que discretizam o ambiente a ser explorado. Esté@s extraidas com um par de cameras estéreo.
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Abordagens para SLAM com mudltiplos veiculos podem ser
grupadas em duas solucdes. Na primeira, cada veiculo estim@ FastSLAM estima a distribuicdo de probabilidade poste-
seu préprio mapa usando suas observacdes e, em um estagicsobre o caminho do veiculd = {y1....,xt} € 0 mapa®
posterior, um mapa comum é formado pela fusédo dos majgs.3) considerando as observac@es {zi,...,z}, as acdes
individuais dos veiculos. Na segunda, a estimagdo de tadka controleu! = {uy,...,u;} e as associaches = {ay,...,a)
trajetoria e do mapa é feita conjuntamente. Um Unico mapa#étre as caracteristicas dos marcos que foram observados e as
computado simultaneamente usando as observagfes de tedoscteristicas dos marcos no mapa
os veiculos.

O trabalho exposto em [8] pode ser classificado no primeiro p(', 017, ut,a) 3)
grupo. A idéia € que cada veiculo constréi seu proprio mapa
e ao mesmo tempo tenta continuamente se localizar no mapa
construido pelos outros veiculos usando filtros de particulas.

A abordagem pode lidar com a situagdo onde a pose inicial @ e
dos veiculos sdo desconhecidas, resolvendo o problema da A
associacdo de dados com uma técmaradez-vous. Contudo,

a fusdo dos mapas individuais € computacionalmente custosa. @ ’ QD—’@SH @

A abordagem apresentada em [9] pode ser classificada no H i
segundo grupo. Ela usa um filtro de Kalman estendido(EKF) @ \ @ @

para estimar um vetor de estado formado pelas poses de todos
os veiculos e um conjunto de marcos 2D. Os veiculos obtem
observacdes e constroem um Unico mapa usando equagbes
de atualizacdo do classico EKF [2]. As poses iniciais dos
veiculos devem ser conhecidas antecipadamente e a associaéa% Fatorando o problema do SLAM - se o caminho verdadeiro do veiculo
de dad . id hecida. N . x e conhecido (regido sombreada), entdo a posi¢éo dos marens, sao

e dados € assumida como conhecida. gstg caso, a prmcﬁ icionalmente independentes [3].
desvantagem reside no fato de que uma Unica hip6tese sobre

a pose do veiculo € mantida. E demonstrado que se o caminb é conhecido, entéo

_ [7] apresenta um algoritmo baseado em [3] onde 0 magaposicdo do marc@ em © s&o condicionalmente inde-

€ comum aos veiculos e assume-se que eles tenham pRSRentes, o que permite fatorar o problema da estimacédo
inicial previamente conhecida. Os autores mostram atraygs distribuicio de probabilidade posterior gee ® como

de experimentos no MATLAB e sem o uso de técnica d@n produto de termos simples (Eg. 4) como descrito na

explqragéo que, para até trés veiculos, o erro na p_osﬁ’eﬁresentagéo (parcial) em rede de Bayes da Figura 2.
mantido ou melhorado, embora o problema a ser estimado

seja maior. [10] prop6e um algoritmo baseado em [3] com N

multiplos velculos_ onde eles podem iniciar de pose previa- P, 017, U, al) = p(/\/t|zt’ut’at)l_l Pl 2, ua)  (4)
mente desconhecida. Nesta abordagem, cada veiculo constroi ot 1
em mantém seu proprio mapa. Quando eles estdo na mesma
linha de visada, os mapas séo fundidos. A distribuicdo de probabilidade posterior sobreé esti-

Em relagdo a estratégias de exploragdo, destacamos a amada usando um filtro de particulas [13] e a distribui¢do de
dagem descrita em [12] que usa o conceito de custospr@babilidade posterior sobre bsmarcosg; de cada particula
utilidade de células fronteiras. séo estimados por meio dEfiltros de Kalman Estendidos [13]
condicionados ao caminhg.

ll. FastSLAM O filtro de particulas representa a distribuicdo usando um
O FastSLAM [3] decompde o problema do SLAM em:onjuntoSt={S£”,...,S{M]} de particulas
um problema de localizagdo do veiculo, e uma colecdo de
problemas de estimagdo de marcos que estao condicionados a
estimativa da pose do veiculo. Sim = |y ttml yml sl gml L wd™ (5)
Sejau uma acdo de controle responséavel pela troca de —_—

. . " elm]
estado de um veiculo no instarteEm robdtica, a pose

Caminho Marco

do veiculo e a observac@ de um marca; sdo modelados ondewml ezml séo a media e a covariancia das coordenadas
por leis probabilisticas de 6, condicionado ao caminhgt™, dl™ é o descritor de
suas caracteristicasvv{m] € 0 peso da particula.
Pxtlyt-1,u) € p(zlyt) (1) Quando o veiculo realiza uma observacéo ele deve atualiza-

la no seu mapa. Dado que os sensores estdo sujeitos a erros,
as informacgdes incorporadas no mapa podem ter uma certa
guantidade de incerteza. Esta imprecisdo pode conduzir a
xt=h(U,xt-1) +NO,R) 2z =9(.0;))+N(0,Q) (2) erros de associacdo de dados e de atualizagéo. O erro de

com valores amostrados por funcbes €hg) com ruido
Gaussiano adicionadd(.) adicionado
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atualizacdo pode ser minimizado através sucessivas obseplicadas.

vacdes e, portanto, para melhorar a precisdo na pose d@ algoritmo FastSLAM no caso de um veiculo requer tempo
veiculo, é necessarifechar o loop, ou seja, reobservar unMN. Isto ocorre porquéM particulas no filtro necessitam ser
marco previamente observado. O erro na associagdo de dgmosessadas, enquanto que, para cada particula, a associacéo de
causado pela associagdo errbnea de uma caracteristica presiadigs necessita iterar soliMemarcos no mapa. Entretanto, se

no mapa a uma caracteristica de um marco observado asomarcos forem armazenados usando uma estrutura kd-tree, a
ambiente pode ser diminuida com a utiliza¢do de conjunto gesquisa pelo vizinho nesta estrutura pode ser feita em tempo
caracteristicas mais robustos, como é o0 caso dos descritbwg®, 0 que acelera a computacdo da associacdo de dados,
SIFT. Estes sdo estraidos do ambiente através do algoritimplicando em um temp®ilogN.

SIFT [15], um algoritmo de visdo computacional usado paraO sucesso obtido com o SLAM tem motivado a pesquisa
detectar e descrever caracteristicas em imagens, cujo descdtoSLAM com multiplos veiculos, como é discutido a seguir.
(um vetor de dimensao 128) é invariante a escala e orientagao

da imagem e parcialmente invariante ao ponto de vista e a _ o
iluminacao. Quando multiplos veiculos tem a possibilidade de comu-

O algoritmo FastSLAM usado aqui € mostrado na seqi]érHE:ar com um agente central € justo que trabalhem juntos

. A . ~ . uma vez que ha uma reducédo no tempo de exploracédo, bem
cia. N6és consideramos uma observagae{v;, d;} onded; é o . ~ ~
. ; T .~ como permite uma cooperacdo na observacdo de marcos no
descritor SIFT de um marco visualve= [0x,6y,67]' s&o suas

IV. FaAstTSLAM com MUcripLos VEIcuLOS

ambiente.
coordenadas.
- Mapa de
FastSLAM Visual (Si_1,W,0,Ut) ‘ Caracteristicas
1.5:=Saux=0
2. Para cada particuﬁ{ﬂ de Si_1 et
1. Amostraryl™ ~ p(,Ytb({Ti,ut) Central

2. Para cada mara@™ no mapa®@!™ computar
1. EM = Mahalanobis(§™, )
2. plM = f(w )

. Fim Para

. a = argminy, EMM

. SeEq < Eg (e P > Po)
1. Atualizar marccﬁgp]

Grade de Ocupacio

Fig. 3. Esquema da exploragéo com dois veiculos em que um agente central &
responsavel pela contrugdo do mapa de caracteristicas e da grade de ocupacéo.

g bhw

2. wiml = plml Se k veiculos exploram o ambiente construindo um mapa
6. SéEta, S an*" comum (Fig. 3) e no instante o veiculo (i) na posey)
1. Novo marco en®™ executa uma Unica observacag), a distribuicdo de proba-
7. FHH Se bilidade posterior sobre o caminth:k dosk veiculos e o
8. St " = Saux mapa® pode ser estimado a partir da seguinte funcéo [7]
3. Fim Para
4. Para cada particu&[]m] de Saux ' . . . N
1. Extrair particulaS)! de Saux com base emf’ p(X(lzk)’@'Z;l:k)’U(l:k)’a) =D(XEl;k)IZh;k),UEl;k),at)l_[ P(thlx{110> %1 Y- @)
2. SP] =St Caminho n=1 Marco
5. RetornarS;
t _ t t t — t _
Para cada particuls{ﬂ de Si_; é amostrado o modelo onde Xag = (1)""’X(k)}’ U = {u(l)""’u(k)} e zEl:k) -

de movimento do veiculo (passo 2.1). Por outro lado, pa l)""’z,tk)} Sao ot conjunto de c,amm_ho,s,_ acoes e obsgrv?goes
cada marcoHLm] no mapaG)[m] é computada a distanciadOSk veiculos ea' = {a,...,a&} é o histdrico de associacdes
de Mahalanobis!™ entre o descritor SIFTd; do marco de€ dados. N _ )
observado e o descritaf™ ded™ (passo 2.2.1), bem como a A distribuicdo de probabilidade posterior sobg ) €
qualidade da associagéod@l comyv,, feita através de funcéo estimada usandd filtros de particulas. Por outro lado, a

do FastSLAM (passo 2.2.2). Como associacio de dados (pdsfibuicao de probabilidade posterior sobrehsnarcos6
2.4), escolhe-se o marco que minimiza a distancia de Ma » cada particula sédo estimados por meiNéndependentes

. . L ¢
lanobis. Se esta distancia estiver abaixo de um certo limffiroS de Kaiman Estendidos condicionadog g,

Eo (e pg:]% seja maior que um valor limit€%), consideramos ~UMa VEZ qué 0 mapa & comum aos veiculos bisros de

que temos uma associacdo de dados correta e atualizaRfgliculas produzem um mesmo conjuSiode particulas

a estimativa das coordenadfas do maﬁg?ﬂ com equactes SIml [ Aim yim) i) ] S siml @

do Filtro de Kalman Estendido (passo 2.5.1). Se for maior t @Y= e o YNe ANt

ou igual, criamos um novo marco no mapa (passo 2.6.1). 0o estado a ser estimado é composto pela pegey dos

peso da particula corresponde a qualidade da asso O k veiculos. Teoricamente espera-se que com 0 aumento da
do marcoegf‘] que foi associado com; (passo 2.5.2). Na dimensdo do problema, um nimero maior de particulas seja
reamostragem (passo 4), particulas com maior m?l;aséo necessario para uma boa estimacao [13].
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Um algoritmo para o FastSLAM Visual com Miiltiplos Vxy « Min{Vaxy+ay+ VAXZ + Ay?P(0CG Axy-+ay)}
Veiculos é apresentado a seguir [7]. A rotina FastSEAM | AX,Ay € {-1,0,1} P(0CGuaxy-+Ay) € [0,0CGnay]
corresponde ao algoritmo FastSLAM (pagina 3) considerangfde ocgyax € a probabilidade de ocupagdo maxima de uma
apenas 0s passos-B. célula que é permitido a um veiculo atravessar. Esta técnica

’FastSLAM Visual com Maltiplos Veiculos‘ atualiza o v_a_Ior de todas as f:elulas da grade pelo valor dos

1. 5=0 melhores vizinhos delas, mais o custo de mover para este

2. Para t=1 até Fim fazer vizinho. Aqui, o custo € a probabilidad®ocgy) que a celula

L.[Vt,2), d(1), Vi, (2), O (2)] = Observacdes() esteja ocupada vezes a distancia para a célula. A regra de

g-[gt’wt,(l)]f EaStgtﬁﬁ*(gt—lsVn(l)ygt,(l)ut,(l)) atualizacdo é repetida até a convergéncia. Entdo, cada valor

4.\[Ntt,=WVt\}t(2()1])VT/t (;St (St-1,Vt(2) G (2)h (2)) Vyy € 0 custo cumulativo do veiculo se mover de sua posi¢do
5.St= Reamostragem (St,W) para &.Y).

3. Fim Para B. Utilidade das células fronteiras

Neste ponto, é importante notar que estamos estimando, ., . , .
um mapa comum a todos os veiculos, e todas observacdesC /2 existe um veiculo que se MOve para uma detgrm|naqa
independente de qual veiculo, sdo enviadas ao agente ce la fronteira, espera-se que a utilidade daquela célula seja
(Fig.3). No passo 4, estamos considerando que os veicJigghor para outros ve|cuI(_)s’. . , )
iniciam a exploracdo a partir de uma pose conhecida peloSuponhamos que no inicio todas as células fronteiras

agente central. Como um sistema de referéncia é adotada peiiam uma utilidade); que € igual para todas as referidas

agente central e a pose inicial dos veiculos estdo sobre &§t&las: Entdo, computamos a utilidatt[ty, ..., tn-1) de
célula fronteird, dado que as célulds,...,t,_1 ja tenha

sistema, as coordenadas dos marcos no mapa estarédo tarrﬂﬁf’h ibuid iculos 1 1
no mesmo sistema de referéncia. Portanto, para cada partl’é g atribuida aos veicuios L,.0 1 como

S{m] definida na equacéo K,pesos séo calculados e um peso n-1i
total associado com a partiuﬁ{{”] ¢ definido como U(tnlts,...,th-1) = Uy, _Z P(lI(t, - till) 9)
. =T
Wi = nw{”(rg (8) ondeP(d) é a probabilidade de que o sensor de distancia do
i=1 veiculo (sensor a laser em nosso caso) ird cobrir células a uma

Cada veiculo inclui suas observacdes em um ordem p?@téndad
definida (passo 4). Desde que as observacbes séo indepe|5?-e acordo com a equagado 9, quanto mais veiculos movem-
dentes e Gaussianas, esta ordem nio afeta a estimativa §d?ara um local ondg seja provavelmente visivel, menor €
dos marcos. O algoritmo FastSLAM no caso kiweiculos @ utilidade da,. Computamos>(d) como
requer tempdkMIogN.

Apresentamos a seguir a estratégia de exploracéo utilizada.

—__d i
P(d)<—{ 1-Fistmax Se d<dist max (10)

, - 0, caso contrario
V. EsTrATEGIA DE EXPLORAGAO

dedist maxé a distancia maxima coberta pelo sensor laser.
3 existe um obstaculo entre duas células frontajrast
emosP(||(t,—t'|[) igual a zero.

Em uma atividade de exploracdo, o caminho a ser seguli
pelo veiculo deve ser controlado para ser eficiente. Na ab
dagem que adotamos [12] um destino - célula fronteira de u 4
grade de ocupacéo - é escolhida de acordo com uma fungfioselecédo dos Destinos

que avalia 0 custo da navegacdo e a utilidade do destino. Na selecdo dos destinos, consideramos para cada veiculo

i, um balanceamento entre o custb de se mover para um

. , destinot e a utilidadeU; deste destino.
Para determinar o custo de se alcancar as células fronteiras

atuais, computa-se o caminho 6timo da posicdo atual ’d’dribuicio de DestiHOS\ _
veiculo para as células fronteiras com base em um varianfe Déterminar o conjunto de células fronteiras.

i oenlias 7 .
deterministico dovalue iteration, um conhecido algoritmo de 2* SOMPUtal; para cada veiculoe celula fronteird.
3. FazerU; = 1 para todas células fronteiras

programacéo dinamica [16]. Considera-se que 0 custo PalA Epquanto existir um veiculo sem destino fazer
atravessar uma célula da gradeyj seja proporcional a sua 1. Determinar veiculd e célula fronteira que
probabilidade de ocupagéB(ocgy). O caminho de custo satisfaga

minimo é computado usando dois passos: (i.t) = argmax;- 1) (U - V;.) )
C , . . 2. Reduza a utilidade de cada destthma area
1) Inicializagéo. A célula da grade que contém a localiza- e visibilidade de acordo com

¢do do veiculo é inicializada com 0, e todas as outras Up « Up —P(It-t*]))

com oo 5. Fim Enquanto

0, se Yy) é a posicéo do veiculo , . - . .

c.  Caso CONtrario A proxima secéo descreve o0 arranjo experimental e alguns

>

2) Atualizacdo. Para todas as célulasg,y) fazer resultados.

A. Custo da Navegacédo

Vyy <
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Landmark with
coordinates
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VI. ExperIMENTOS E RESuLTADOS OBTIDOS

Os experimentos foram divididos em duas partes de acordo
com o tipo de simulacdo associado. Na primeira parte,
a estratégia de exploracdo é testada usando o simulador
Player/Stagd17] (Fig. 4[a]). Na segunda, a abordagem SLAM
€ verificada pela obtencdo de dados de um selswct -

Xbox sensor em um percurso pré-definido.

Os resultados foram obtidos considerando o uso de um (caso Fig. 5. Observagdo de um marco visual.

"a") e dois (caso "b") veiculos.

TABELA |
"
s mostragem dos modelos de movimento e de observagéo &) é
L A d delos d i de ob soNfdler) &
f uma distribuicdo normal com média zero e desvio padravalores estéo
@t 109 -8 7 6 543-2-101 238456789 101 4 em metros e radianos
| VR ¢ — =7
2 ;; ; d=d+dN(O,0) | d=5
i DG = —_ 107
o 4 cp:<p+<p_N(0,0') ¢= 180
o a_— = 0 = 6; +6;N(0,0) i =0.15
Fig. 4. [a] Um ambiente 23.5m x 10.5m explorado; e [b] Caminho

(10 metros) em um ambiente contendo mesas, cadeiras, computadoresC&80 (b), a precisdo na pose dos dois veiculos foi similar ou
percorrido pelos veiculo 01 (linha tracejada) e 02 (linha continua). A Colqtﬁelhor do que o do caso (a) |sto pode ser constatado na tabela
de dados com um sensKinect - Xboxocorreu a cada 1 metro . . . - -
II. Note que Eg permite determinar hipotéticamente se um
No Player/Stage, veiculo®ionner 3DX tendo um sensor Marco observado é um novo marco ou um marco previamente
laser com campo de visdo de 288 alcance de 5m foi observado. Por outro lad®y permite refinar a associacdo de

simulado. O laser foi utilizado na construcdo da grade §@dos, baseado na probabilidade de associacdo, que € uma
ocupacdo (células de tamanho 0.5m x 0.5m) usado na exgl§2¢@o da pose dos veiculos e das coordenadas do marco.

racdo (Fig.4[a]). A selecdo de metas foi feita de acordo com

o descrito na secdo secdo V. ApOs selecionar um destino, ¢
caminho a ser percorrido pelo veiculo foi computado usando
using o algoritmoA star [14] que foi configurado tal que /_*‘ \_,_L
ele escolhe (com maior probabilidade) trajetorias que estdcy | |/~ N
distantes de obstaculos detectado na grade de ocupacéo. Esi® [ ( i
trajetdrias consistem de caminho em linha reta e na diagonal ¢ 4
Na figura 6 temos a trajetdria percorrida pelos veiculos na * =% & s o R T R BT
tarefa de exploracdo. No caso (b), dois veiculos exploraram o Coordnate X Goordnate X
ambiente cerca da metade do nimero de passos. Os expﬁj’.iﬁ. Trajetoria percorrida pelos veiculos. Casos (a) e (b) respectivamente.
mentos mostram que ha uma reducéo média de 30% no tempo
de exploracdo [12] (numero de passos na grade) quando dois
veiculos e a estratégia descrita na secdo V foi usada, estratégia TABELA I
gue ndo leva em consideracao na sele¢do de possiveis destinos,
a proximidade de marcos ja detectados, o que poderia melhoragrro (RMS) nas coordenadasy e orientagéar. Valores em metros e
a estimativa de localizacédo dos veiculos. radianos. Parametros: [Particulas=208C; 0.4, Eg = 0.8 e Pg = 0.1]
Note que no caso "b" o veiculo 01 (02) passou perto d¢ Caso [ Xmin | Xmax | Ymin | Ymax | @min | @max ]
um caminho onde o veiculo 02 (01) tinha passado (Fig.6) & - veiculo O1] 0.02] 0.06 | 0.02] 0.04 | 0.18 | 0.34
Portanto, a probabilidade de atualiza¢@o de marcos e a acurafia - veiculo 02| 0.04 | 0.10 | 0.03 | 0.13 [ 0.39 | 0.64
na pose dos veiculos poderia ser potencialmente aumentagld - veiculo 01| 0.02 | 0.03 | 0.03 [ 0.04 | 0.11 | 0.31
como serd discutido abaixo. b - veiculo 02| 0.02 | 0.06 | 0.03| 0.06 | 0.17 | 0.31
No que se refere a abordagem SLAM utilizada, as coor-
denadas [¢6y.6,]T dos marcos (caracteristicas SIFT) foram Portanto, a combinago dos resultados - estratégia de explo-
obtidas com um sensdfinect - Xbox(Fig.5). A distancia ragdo e abordagem SLAM - mostram que usando o mesmo
percorrida pelo veiculo {de sua rotacé@o (p) a cada passo rUmero de particulas, a estratégia de exploracdo conduzida
as coordenadag dos marcos formam amostradas de acordmm um ou dois veiculo produz uma acuracia similar ou
com a tabela I. melhor na pose. Era esperado que o aumento no ndmero
Para verificar a precisao na pose dos veiculos, um camird® veiculos usados na exploracdo implicasse no aumento
em um ambiente contendo cadeiras, mesas, computadoresdetcnimero de particulas de forma a se conseguir um erro
foi percorrida com um sensdfinect - Xbox(Fig.4[b]). No estimado similar na pose, 0 que se mostrou desnecessario.
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Na exploracdo com dois veiculos, a precisdo obtida por cgsjaKristopher R. Beevers (2007). Mapping with limited sensiBmctorate

veiculo, em relacéo a precisdo conseguida com somente yprfhesis of Rensselaer Polytechnic Institute, TROY, NY, USA.
iculo. d de d . d tuali ~ d fe[& A. Gil, O. Reinoso, O. Martinez-Mozos, C. Stachniss, W. Burgard
veiculo, aepende do numero de atualizacoes de marcos %2006). Improving Data Association in Vision-based SLANProc. of

individualemnet por cada veiculo (Eqg. 8). Este nUmero tende the IEEERSJ Int. Conf. on Intelligent Robots and Systepps 2076-
a se manter na mesma propor¢do devido a quantidade iezom

d id | . SIET g A. Gil, O. Reinoso, M. Ballesta, M. Julia (2009). Multi-robot visual
marcos que pode ser extraido com um algoritmo ep SLAM using rao-blackwellized particle filter. ACM: Robotics and

fato de que estas atualizacdes podem ser feitas em um marc@utonomous Systems, Vol. 58, Issue 1, pp. 68-80.

previamente mapeado por qua|que veiculo, desde qie o m%aﬁ. Stewart, J. Ko,_ D. Fox, K. Konolige (2003). A hierarch_ical bayesian
approach to mobile robot map structure estimati®noceedings of the

e comum a "f‘r.nbos os veiculos. 3 ; Conference on Uncertainty in Al, UAI,
Note que € importante manter o mesmo nimero de parti¢a)- J.w. Fenwick, P.M. Newman, J.J. Leonard (2002). Cooperative concurrent

las na operacdo com dois veiculos, desde que o al oritmomapping and localizationEEE Int. Conf. on Robotics and Automation,
perac q 9 ICRA, pp. 1810-1817

_Fas,tSLAM para dois Ve|CU|9S requer um tempdI@gN ao [10] A. Howard (2006). Multi-robot simultaneous localization and mapping
invés deMlogN e a exploracdo é coordenada pelo agente cen- using particle filters. International Journal of Robotics Reseaycol.

tral. Embora a adicdo de mais veiculos aumente o custo cg%n}—z‘r” Issue 12, pp. 1243-1256.

L | d d lexidade d bord r#l A. A. Makarenko, S. B. Willians, F. Bourgault, H. F. Durrant-Whyte
putacional, a ordem de complexidade desta abordagem (2002). An Experiment of Integrated ExploratiofRroceedings of the

multiplos veiculos permaned@(MlogN). Portanto, podemos 2002 IEEE-RSJ. Intl Conference on Intelligent Robots and Systems, Vol.
compensar este aumento com um maior poder computaciong|l: PP. 534-539.

P ~ p P Noﬂ W. Burgard, M. Moors, C. Stachniss and F. Schneider (2005). Coordi-
no agente central. Em rela(;ao a compIeX|dad.e na eXtraga ““nated Multi-Robot Exploration|EEE Transactions on Robotics, Vol. 21,
marcos com o algoritmo SIFT, devemos considerar que isto € Issue 3, pp. 376-386.

feito individualmente por cada veiculo. [13] S. Thrun, W. Burgard and D. Fox (2005). Probabilistic robotics.
P Massachusetts Institute of Tehcnology Press, Cambridge, MA, USA,

~ 2005.
VII. Concrusio [14] Hart, P. E., Nilsson, N. J., Raphael, B. (1968). A Formal Basis for the

Heuristic Determination of Minimum Cost PathdcEE Transactions on
Neste trabalho, mostramos que podemos explorar um am'Systems Science and Cybernetics SSC4, Vol. 4, Issue 2, gp1apo

biente interno com dois veiculo de forma eficiente quangts) David Lowe (2004). Distinctive Image Features from Scale-Invariant
estamos usando o FastSLAM (com a obtencdo de marco feitagKeypoints. International Journal of Computer Vision, Vol. 2, pp. 91-110

. s ~116] R. Howard (1960). Dynamic Programming and Markov Procégsl
pelo algoritmo SIFT) para localiza-los. Isto porque a estratégid’p .. ang Wiley.

de exploracdo coordenada o tempo usado na exploracéo[€mBrian P. Gerkey,Richard T. Vaughan and Andrew Howard (2003).

30% [12] na média e porque os veiculo mantem ou melhoram The Player/Stage Project: Tools for Multi-Robot and Distributed Sensor
s x = ystems. In Proceedings of the International Conference on Advanced
a precisdo na pose, tudo sobre a operacdo com Somentéobotics (ICAR 2003)pp. 317-323

um veiculo. No FastSLAM, a precisdo na pose é obtiges] Pedro Pinés, Juan D. Tardds (2008). Large Scale SLAM Building
porque a abordagem usa um mapa de caracteristicas comungonditinally Independent Loqal Maps: Apllication to Monocular Vision.
aos veiculos e pela quantidade de marcos que podem sefEEE Transactions on Robotics. Vol. 24, NO. 5

obtidos com o algoritmo SIFT. Esta precisdo obtida com o

uso de um mesmo numero de particulas, que poderia ser

potencialmente maior uma vez que o problema estimado é

maior. Dos resultados obtidos por simulacdo, pretendemos

validar a abordagem através da exploracdo de um ambiente

interno com veiculos roboéticos reais.
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