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RESUMO

OLIVEIRA, Pedro Jorge de Albuquerque de. Localizagdo e mapeamento simultaneos
utilizando otimizagao por inteligéncia de enzame. 2019. 156f. Dissertacao (Mestrado em
Engenharia Eletronica) — Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de
Janeiro, Rio de Janeiro, 2019.

O problema de localizacao e mapeamento simultaneos é de fundamental impor-
tancia tanto por suas aplicagoes em potencial para a construgao de sistemas robdticos
autonomos quanto por seu mérito préoprio. De fato, a capacidade de adquirir mapas de
regioes desconhecidas por meio de um processo exploratorio tem, por exemplo, o potencial
de alterar o modo de agir de equipes de resgate e operagao em situacoes de emergéncia a
tal ponto que pode ensejar a construcao de equipes roboéticas de resgate, que operem de
modo totalmente independente, num futuro préximo. Uma aplicacao mais imediata seria
a ampliacao da capacidade de adaptacao de robos industriais, que operam em ambientes
que sao, majoritariamente, conhecidos a priori e estaticos apesar de estarem sujeitos a
pequenas alteragoes como o reposicionamento de obstaculos méveis. Nessa dissertacao,
apresentamos uma solucao para o problema de localizacao e mapeamento simultaneos que
se baseia na otimizacao por inteligéncia de enxame. Muito embora diversos trabalhos apli-
quem métodos classicos de otimizacao tais como os quasi-Newton e afins, o uso de técnicas
de otimizacao bio-inspiradas e livres de derivadas foi relativamente pouco explorado nesse
campo. Dito isso, escolhemos trés técnicas de otimizacao por inteligéncia de enxame,
quais sejam: enxame de particulas, colonia artificial de abelhas e o algoritmo inspirado
nos vaga-lumes . Além disso, e em consonancia com o objetivo de construir uma solugao
eficiente para o problema de localizacao e mapeamento simultaneos, fizemos uso do con-
ceito de grafos de poses para construir uma solucao robusta. Os sistemas de localizagao
e mapeamento simultaneos que sao baseados em grafos de poses estao, hodiernamente,
no estado da arte e acreditamos que o desenvolvimento de sistemas de processamento de
varreduras robustos é de extremo valor para o avanco dessa area da robotica. Concluimos
por meio dos experimentos que o uso da técnica de otimizagao por enxame de abelhas
forneceu os resultados mais acurados dentro do escopo da estimacao online. Essa cons-
tatacao pode ser verificada pelo fato de que, nos melhores casos, obtivemos ganhos de
acuracia entre 12% e 88% na estimativa das componentes translacionais da trajetéria do
robo em relagao a sistemas do estado da arte pelo uso do algoritmo de otimizagao por
colonia artificial de abelhas. O método de otimizagao inspirado no comportamento de
vaga-lumes nao obteve resultados tao precisos quanto os do algoritmo de otimizagao por
colonia artificial de abelhas, entretanto em 7 dos 8 conjuntos de dados de dominio ptublico
que utilizamos ele foi o método mais veloz, consumindo, em média, apenas 23% do tempo
gasto pela otimizagao por colonia artificial de abelhas por varredura. A otimizacao por
enxame de particulas apresentou uma precisao inferior que a otimizacao por colonia arti-
ficial de abelhas, no entanto, seu consumo de tempo foi intermediario em comparagao as
duas outras meta-heuristicas empregadas.

Palavras-chave: Localizacao e Mapeamento Simultaneos; Robodtica; Inteligéncia de en-
xame.



ABSTRACT

OLIVEIRA, Pedro Jorge de Albuquerque de. Simultaneous localization and mapping
using swarm intelligence optimization. 2019. 156f. Dissertagao (Mestrado em Engenharia
Eletronica) — Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio
de Janeiro, 2019.

The problem known in the robotics community as simultaneous localization and
mapping is of fundamental importance both in its own right and because of its potential
applications in the development of autonomous robots. Indeed, the ability to acquire
maps of an unknown environment through exploration has, for example, the potential to
completely change the modus operandi of first responders and rescue forces in general, so
much so that it may even hold the seeds for the development of completely independent ro-
botic emergency response teams. An application that is more immediate is the adaptation
of robotic systems to changes in environments that are for the most part static and known
beforehand, such as the operating loci of industrial robots that may be changed at any
instant by events such as the placement of movable obstacles. This dissertation presents
an approach to solve the simultaneous localization and mapping problem that is based on
swarm intelligence optimization methods. While many solutions exist that are based on
classical Newton-like optimization techniques, relatively little work has been done with
respect to the application of derivative free bioinspired techniques to this particular area
of robotics. That being said, we have chosen three techniques to be the subjects of our
inquiry, namely particle swarm optimization, artificial bee colony and the firefly algorithm
. Furthermore, and in keeping with the intention of creating an effective solution to the
problem at hand, we have made use of a pose graph based approach as a means of main-
taining the consistency of our estimates across the mapping process. Systems designed to
perform SLAM using pose graphs are currently the state of the art and it is our belief that
a robust scan matching system is currently of the utmost importance to further the field.
Throught the development of this thesis we have concluded that the ABC technique has
great potential, having tested it and found it is both fast and efficient in a great range of
circumstances. This affirmation is backed by the fact that in the best case scenarios we
have obtained accuracy gains in between 12% and 88% regarding the translational estima-
tes of the robot’s trajectory, by using the ABC metaheuristic, when compared to state of
the art techniques. The firefly algorithm, while not as accurate as the artificial bee colony
technique, was faster than the aforementioned bee inspired metaheuristic on 7 out of the
8 public domain datasets. The firefly algorithm consumed, on average, only 23% of the
time spent per scan processed by the artificial bee colony optimization technique. Particle
swarm optimization has shown an inferior accuracy when compared to the artificial bee
colony optimization technique and an intermediate processing time when compared to the
other two optimization methods.

Keywords: Simultaneous Localization And Mapping; Robotics; Swarm intelligence
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INTRODUCAO

localizacao e o mapeamento simultaneos (Simultaneous Localization And Mapping

— SLAM) tem sido considerado como um dos pilares para a construgao de sistemas
roboticos autonomos (DURRANT-WHYTE; BAILEY, 2006). Essa area de estudo visa de-
senvolver técnicas que possibilitem a um ente robdtico explorar um ambiente que seja
inicialmente desconhecido e estimar de modo geminado sua posicao e uma representacao
do ambiente onde o préprio se encontra. O problema de SLAM consiste da determinacao
simultanea do mapa de um ambiente e da trajetéria percorrida pelo ente que faz o ma-
peamento. A primeira vista, isso aparenta ser um paradoxo, ja que se por um lado para
que seja possivel que qualquer entidade se localize em um ambiente essa deve possuir um
mapa preciso o suficiente, por outro lado mapear um ambiente faz necessario conhecer a
trajetéria realizada por uma entidade que a isso se proponha. Os sensores podem ser de
diversos geéneros, sendo os mais usuais: cameras, bussolas, GPS, range finders baseados
em tecnologia laser, radares e sonares.

Um ponto importante é que o SLAM possui uma miriade de aplicagoes praticas
em potencial, tendo em vista que possibilita o uso de robos em locais, e situacoes, que
seriam inadequados, ou demasiadamente perigosos, para agentes humanos. Em (THRUN et
al., 2003), por exemplo, os autores relatam ter obtido sucesso na aplicacdo de um sistema
autonomo direcionado a exploragao de minas abandonadas. Outro exemplo de aplicagao
¢ o uso de sistemas robdticos na realizacao de missoes de busca e resgate. Esse tipo de
utilizacao é vislumbrado, por exemplo, em (KLEINER; PREDIGER; NEBEL, 2006) onde os
autores discorrem sobre uma técnica para a exploragao autonoma de regioes de desastre
baseada em etiquetas RFID (Radio-Frequency IDentification) que permite a cooperagao
de robos por meio dos dados deixados nessas etiquetas.

O desenvolvimento do campo de mapeamento e localizagao simultaneos é conside-
rado fundamental para a emergeéncia de sistemas robdticos verdadeiramente autonomos.

De fato, a aquisicao de tal competéncia tornaria possivel que esses sistemas operassem
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em ambientes pouco estruturados com pouca, ou nenhuma, intervencao humana no que
toca a navegacao do ente robotico pelo local onde se encontra. Dentre esses métodos,
aqueles que aplicam o conceito de grafos de poses e o alinhamento de varreduras sao os
que compartilham um relacionamento mais proximo com o que propomos.

Os métodos que aplicam scan matching reduzem o problema de localizacao a uma
tarefa de pattern matching. Um ente que possua um conjunto de observagoes do ambiente
feitas em instantes sucessivos de tempo torna-se capaz de determinar, ao menos aproxi-
madamente, o seu deslocamento em relacao ao ambiente e, consequentemente, sua pose
pela obtencao de uma composicao de transformacoes de translacao e rotagao que levem a
uma correspondéncia entre a observacao feita da pose atual e aquelas que fizera anterior-
mente. Esse tipo de método possui a vantagem de ser, ao menos em principio, capaz de
resolver o problema de localizagao global. Evidentemente, e como ficara claro ao longo
da dissertacao, a simples estimativa de poses por meio da composicao de transformacoes
relativas entre poses subsequentes esta sujeita a um actimulo de erros, similar ao que se
observa em sistemas de caracter integrador, tal qual os que utilizam exclusivamente dados
odométricos.

No célebre trabalho (LU; MILIOS, 1997), os autores descrevem uma abordagem
baseada em otimizacao cujo cerne é o armazenamento de todos os frames locais de dados
além de uma rede de relagoes espaciais entre eles. Os autores adotaram a definicao de
que cada frame é o conjunto de medigoes obtidas a partir de uma tnica pose. As relacoes
espaciais supracitadas, sao derivadas pelo uso do alinhamento de varreduras entre pares
de frames, ou pelo uso de informacoes odométricas. Por fim, trata-se o problema de
determinar todas as poses como uma tarefa de otimizacao com restrigoes. A ideia de
determinar simultaneamente todas as poses visa garantir a consisténcia entre todos os
frames locais.

A construcao de um mapa preciso poderia, em principio, ser feita mediante a dis-
ponibilidade de informacao de sensores que permitissem ao ente robdtico localizar-se em
relacao a algum referencial. Deveras, o uso de dados provenientes de sistemas de GPS,
de bussolas ou de medigoes odométricas tras consigo o potencial de introduzir informagcao
suficiente para que se resolva o problema de SLAM. A presenca de ruido, entretanto, jun-
tamente com limitagoes impostas pelo ambiente, torna invidavel a aplicacao direta desse

tipo de mensuracao. O caso do GPS talvez seja o mais evidente, haja vista que em ambi-
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entes fechados ou subterraneos a comunicacao com satélites pode ser comprometida, ou
mesmo impossibilitada. Bussolas, por sua vez, sao extremamente imprecisas na presenca
de campos magnéticos suficientemente fortes, que podem ser gerados pela presenca de
linhas de transmissao ou até mesmo por outros condutores energizados que se encontrem
nas cercanias, tal qual dita a lei de Ampere-Maxwell. E embora pareca possivel utilizar
a informacao odométrica, tipicamente disponivel em sistemas robdticos moveis, para de-
terminar o deslocamento relativo ao longo do processo, a sua aplicagao direta leva a erros
grosseiros.

Do exposto conclui-se que é necessario obter outra fonte de informacao para que
seja possivel corrigir os erros de medigao. Para esse fim, os métodos de SLAM , de um
modo geral, incorporam dados obtidos por meio de mais de um tipo de sensor, além de
informacoes exdgenas na forma de modelos e hipdteses de modelagem, para tentar estimar
a verdadeira pose do sistema e obter um mapa mais fidedigno do ambiente.

O SLAM pode ser visto como uma situagao de inferéncia e estimagao bayesiana
simultaneas (FOX; THRUN; BURGARD, 2005). Isso, pois dadas as propriedades dos sensores
utilizados, as observacoes feitas e as ordens dadas ao robo utilizado, aprimora-se o mapa
ad hoc em uso, tornando-o mais preciso. Por outro lado, dado o mapa mais preciso
construido até o momento, as informacgoes dos sensores e as ordens dadas estima-se a
posicao do robo nesse mapa. A dificuldade do problema de SLAM advém do fato de a
tarefa de localizacao e a de mapeamento estarem intrinsecamente conjugadas.

Em geral, as abordagens mais tradicionais para o tratamento do problema, ora pro-
posto, sao baseadas em métodos estatisticos recursivos de estimacao de estado. Dentre
esses diversas aproximacoes dos filtros recursivos de Bayes, tais como aquelas de Kalman
e suas derivacoes ou os filtros de particulas com suas vérias extensoes, levam a solugoes
iterativas do problema (DURRANT-WHYTE; BAILEY, 2006), que sdo frequentemente uti-
lizadas quando objetiva-se construir uma representacao do mapa com base na posicao
relativa de certos marcadores (landmarks) no espago.

Os métodos de resolucao para o problema de SLAM que se baseiam em grafos
se valem de uma formulacao do problema em termos de um grafo e tratam o problema
de estimacao de estado como um problema de otimizacao. Os membros dessa familia de
solugoes tratam, em geral, do problema de full SLAM, em que o objetivo é a estimagao

da completa trajetoria percorrida pelo ente que realiza a tarefa de mapeamento além da
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determinacao da pose atual e do mapa do ambiente. Apesar disso, diversas variantes
capazes de realizar uma otimizacao incremental, e consequentemente de operar online,
foram desenvolvidas ao longo dos anos. Essa sorte de técnicas tende a produzir estimativas
mais consistentes do que aquelas que se baseiam em técnicas de filtragem estatistica. Isso
ocorre pois, técnicas como filtros de Kalman, filtros de particulas, filtros de informacao
e seus congeneres estao inerentemente sujeitos a inconsisténcias advindas de erros de
linearizacao ocasionados por estimativas erradas, ou , a0 menos, pouco precisas, de poses
passadas. O ponto chave é que as técnicas baseadas em filtragem perpetuam esses erros
em virtude do modo como operam. Em contraste, as técnicas que se valem de grafos, por
vezes denominadas de smoothers, sao capazes, em virtude de sua solu¢ao do problema de
full SLAM, de revisar estimativas para toda a trajetoria baseados em novas evidéncias
produzindo, por conseguinte, resultados de maior acuracia e consisténcia. Por essa razao,
e devido a avangos nos campos da algebra linear concernentes a solucao de sistemas
lineares esparsos, essa classe de métodos de SLAM tem passado por um “renascimento”
e se encontram hodiernamente entre as técnicas consideradas estado da arte. A maior
parte dos algoritmos dessa classe funcionam com base em dois componentes principais
e complementares: um que é responsavel por todo o processo de extracao de pontos de
interesse e alinhamento de varreduras, e o que diversos autores denominam back-end. Ao
front-end cabe extrair restrigoes entre as variaveis do problema das informacoes sensoriais,
ou seja realizar todo o processo de alinhamento de varreduras. Ao back-end resta a
tarefa de otimizar o conjunto das restrigoes, 7.e. encontrar a configuracao das variaveis
do problema que induza o menor erro possivel. Que fique claro o significado atribuido
a palavra restricao no contexto dos algoritmos de SLAM baseados em grafos, que sao
conjuntos de relagoes geométricas sob a forma de transformacoes afins que relacionam
poses ou observacoes. No caso de relacoes entre poses ha tanto restrigoes derivadas de
odometria, aprimoradas ou nao pelo uso do alinhamento de varreduras), quanto restrigoes
impostas por observagoes. As restricoes impostas por observacao sao criadas quando se
observa o mesmo local de duas poses diferentes. E nosso objetivo criar um frontend
baseado em técnicas de inteligéncia de enxame.

Os algoritmos de otimizacao bio-inspirados sao técnicas cujo funcionamento se ba-
seia em modelos de sistemas naturais, tais como a selecao das espécies, a dinamica de

enxames de passaros e o comportamento de insetos sociais. Alguns exemplos bastante
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conhecidos sao os algoritmos genéticos, a otimizagao por enxame de particulas (Particle
Swarm Optimization — PSO), a otimiza¢do por colonias de formigas (Ant Colony Op-
timization — ACO), algoritmo de otimizagao baseado no comportamento dos vagalumes
(Firefly Algorithm) e o algoritmo de otimizacao por colonia artificial de abelhas (Artificial
Bee Colony — ABC).

Embora haja exemplos na literatura de aplicagao desse tipo de técnica de otimi-
zagao como parte de métodos destinados a solugao do problema de SLAM, sua aplicacao
aliada a uma abordagem calcada no principio da maxima verossimilhanca foi, aparen-
temente, pouco explorada. Com isso em mente, propomo-nos, no presente trabalho, a
estudar, e comparar, a eficicia de varias técnicas bio-inspiradas de otimizacao no que
tange a sua aplicacao a solucao do problema de SLAM. No Capitulo 1 define-se o pro-
blema de SLAM e o alinhamento de varreduras, e explica-se o conceito de grafo de poses.
Descreve-se, também, o problema de correspondéncia e trata-se da importancia da detec-
¢ao de retornos a locais previamente visitados para sistemas de SLAM que usam grafos
de poses.

No Capitulo 2 encontram-se elencados trabalhos relacionados aos temas comu-
mente associados ao SLAM, e mais especificamente a presente dissertacao. Esse capitulo,
por conseguinte, se encontra dividido em subsecoes que tratam, respectivamente, de mé-
todos de solucao baseados em filtros estocasticos, e do uso de técnicas de otimizacao nos
métodos de SLAM.

O Capitulo 3 trata da fundamentagao tedrica subjacente ao uso de sistemas de
coordenadas projetivas, a definicao de pose, e das operagoes usuais a elas aplicadas. O
capitulo se encerra definindo o que sao grafos de poses e como esses sao otimizados.

O Capitulo 4 trata do sistema de alinhamento de varreduras, dos mapas de ocu-
pacao a e do modo como sao detectados os retornos a locais ja visitados. E objetivo desse
capitulo descrever as técnicas que foram aplicadas num grau de profundidade suficiente
para que sirva de base para a compreensao da implementacao realizada.

O Capitulo 5 trata da inteligéncia de enxame, mais especificamente das técnicas
de otimizacao pertencentes a essa classe que escolhemos aplicar no presente trabalho, a
saber: 0 PSO, o FA e o ABC. Nesse capitulo sao apresentados os algoritmos e comentados

os métodos de otimizacao.
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O Capitulo 6 é feita uma descricao geral do sistema proposto. Em seguida é
descrito e explicado o sistema de alinhamento de varreduras. Ademais, descreve-se o
sistema de manipulacao de grafos de poses.O Capitulo 6 traz, também, uma descricao do
método empregado para a deteccao de retornos a locais que se visitara. O Capitulo 6 se
encerra dando as caracteristicas gerais do robo P3DX.

O Capitulo 7 descreve e comenta os experimentos que utilizamos para validar a
abordagem que desenvolvemos. No decorrer desse capitulo, por meio de caracteristicas
intrinsecas aos conjuntos de dados exporemos e discutiremos as respostas caracteristicas
do sistema desenvolvido.

O Capitulo 8 é a conclusao dessa dissertacao, onde é examinado, em termos gerais,
o que foi realizado. Ainda nesse capitulo discutem-se as possiveis ramificagoes do presente

trabalho e os possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 1

LOCALIZAGCAO E MAPEAMENTO
SIMULTANEOS

STE capitulo define o problema de SLAM e o alinhamento de varreduras que é a
E base da abordagem proposta. A Sec¢ao 1.1 define o problema de SLAM. A Secao
1.2 trata do alinhamento de varreduras. A Secao 1.3 explica o conceito de grafos de poses.
A Secao 1.4 descreve o problema de correspondéncia e trata da importancia da detecgao
de retornos a locais previamente visitados para sistemas de SLAM que usam grafos de

poses.

1.1 Descricao Geral

O problema de SLAM lida com as tarefas geminadas de estimacao da trajetéria de um
agente mével e do mapa do ambiente por onde ele se locomove. Esse problema surge
quando um robo nao tem acesso a um mapa do ambiente nem a sua propria posi¢ao e ori-
entagao. Objetivando, por meio da analise de suas medigoes e dos comandos que lhe foram
dados, construir um mapa do ambiente em que navega e localizar-se relativamente a esse
mapa. O mapa pode apresentar-se de multiplas formas, tais como mapas de marcadores
(feature maps) (SMITH; SELF; CHEESEMAN, 1990; MONTEMERLO et al., 2002), mapas de
ocupagao (Occupancy Grid Maps) (ELFES, 1990; GRISETTIL; STACHNISS; BURGARD, 2007;
GIL; JULIA; REINOSO, 2015), nuvens de pontos (Point Clouds) (COLE; NEWMAN, 2006;
FIORAIO; KONOLIGE, 2011) ou formulagoes topoldgicas (KUMMERLE et al., 2011; KAESS;
RANGANATHAN; DELLAERT, 2008; DELLAERT, 2012).

As formas de representacao de mapas citadas podem ser descritas de modo sim-
ples. Os mapas de marcadores sao compostos por listas das posicoes de marcadores

pré-definidos. Os mapas de ocupacgao, entretanto, dividem o ambiente em um conjunto
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de células (discretizagao) e a cada célula é atribuido um valor correspondendo a sua pro-
babilidade de estar ocupada, ou seja de conter um obstaculo. Os mapas de nuvens de
pontos, por sua vez, sao compostos por conjuntos de pontos obtidos por sensoriamento
do ambiente e representam-no por um conjunto de amostras de regioes ocupadas. J& os
mapas topoldgicos consistem de um conjunto de vértices e arestas na forma de um grafo.
Cada vértice representa um local especifico e cada aresta representa o fato de que ha um
caminho entre dois nés.

O SLAM recebeu grande atencao nas tltimas décadas por parte de pesquisadores
nas areas de robdtica, inteligéncia artificial, visao computacional e correlatas. Grande
parte da razao por tras desse interesse se justifica pelo papel central que uma solucao
eficiente para o SLAM teria para a construcao de sistemas robdticos verdadeiramente
autéonomos (FOX; THRUN; BURGARD, 2005). Com efeito, o SLAM é essencial para que
se possa aplicar sistemas robéticos a ambientes sobre os quais nao se possua informagao
cartografica, a ambientes em que nao se tenha acesso a sistemas de localizacao externos
como sistemas de GPS a tarefas que se deseje completar sem a intervencao humana ou
mesmo a ambientes sujeitos a modificagoes (mesmo que modicas).

O SLAM pode ser visto como uma situagao de inferéncia e estimagao Bayesiana
simultaneas (FOX; THRUN; BURGARD, 2005), em que o rob6 adquire um mapa do seu
ambiente enquanto se localiza em relagao a esse mapa. De um modo geral, as formula-
¢oes probabilisticas do SLAM veem o problema como uma tarefa de estimagao na qual
as variaveis sao as componentes da pose do robo e o mapa. Um exemplo disso é a so-
lugdo do problema por meio de filtros de Kalman (JIANG; LI; YU, 2016; PATHIRANAGE;
WATANABE; 1ZUMI, 2007; CHATTERJEE; MATSUNO, 2010) com mapas de marcadores em
ambientes bidimensionais, na qual se mantém a pose atual (x, y e §) e um vetor com
as posicoes dos marcadores observados como variaveis do problema. O SLAM é um pro-
blema cuja solugao ¢é significativamente mais dificil do que as tarefas de mapeamento e de
localizagao realizadas independentemente (FOX; THRUN; BURGARD, 2005). A dificuldade
do SLAM ¢é maior que a do problema de localizagao ja que o mapa é desconhecido e deve
ser estimado ao longo do processo. Dir-se-a, também, ser o SLAM mais dificil que o
problema de mapeamento com poses conhecidas, haja vista o fato de as poses serem tam-
bém desconhecidas, o que nao s6 aumenta a dimensionalidade do problema de inferéncia,

mas também acresce a incerteza associada as estimativas realizadas. O SLAM pode ser
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formulado de duas maneiras com igual importancia pratica: online e offline. A primeira
formulagao caracteriza-se por buscar distribuicao de probabilidade a posteriori instanta-
nea da pose e do mapa. Essa formulacao é denominada online ja que envolve apenas a
estimacgao de varidveis que persistem no presente instante de tempo. E interessante notar
que muitos algoritmos dedicados ao tratamento do problema de SLAM online sao incre-
mentais, descartando medigoes e comandos pregressos a cada passo do seu funcionamento
(MONTEMERLO et al., 2002; GRISETTI; STACHNISS; BURGARD, 2007; ZHIRONG; ZIXING;
BAIFAN, 2011). A segunda formulacdo, denotada offline, lida com o caso de tratamento
dos dados completos em virtude de se realizar posteriormente a coleta de dados, vide
(THRUN et al., 2004; WALTER; EUSTICE; LEONARD, 2007; THRUN; MONTEMERLO, 2006).
De um modo geral as abordagens offline tratam do problema de SLAM completo, muito
embora haja atualmente sistemas que sao capazes de lidar com o SLAM completo online.
No SLAM completo busca-se calcular a distribuicao a posteriori ao longo de toda a tra-
jetéria juntamente com o mapa, ao invés de buscar apenas a pose atual. Uma importante
observacao é a de que sistemas que possuam acesso a toda a trajetoria estimada e ao
conjunto completo de medicoes sao capazes, ao menos em principio, de rever estimativas
passadas, corrigindo-as conforme tal coisa se mostre necessaria a luz das informacoes dis-
poniveis. Deveras, é fundamental que se note a importancia da afirmacao anterior, ja que
sistemas incrementais, por seu funcionamento, podem ser incapazes de recuperar-se de
erros cometidos ao longo do processo e, por perpetua-los, serem ineptos para a aplicagao
em ambientes com grande ambiguidade morfoldgica. Os sistemas que se valem de formula-
¢oes que empregam grafos de poses como forma de garantir a consisténcia global do mapa
construido, embora sensiveis a falsas associac¢oes tais como o reconhecimento incorreto de
locais ou marcadores ja vistos, sdao capazes de resolver o problema de SLAM completo.
Consequentemente, estes podem recuperar-se de erros de estimacao cometidos ao longo do
processo por meio da revisao das hipéteses de associagdo extemporaneas (ADAMS, 2007,
KAESS; RANGANATHAN; DELLAERT, 2008; KUMMERLE et al., 2011; DELLAERT, 2012; HESS
et al., 2016).

Uma caracteristica chave do SLAM advém da composicao do problema de estima-
¢ao. De fato, o SLAM possui uma componente continua e uma componente discreta. O
problema de estimagao continua ¢é a determinacgao do local onde se encontram objetos no

mapa e da pose do robd. Os objetos citados podem ser marcadores ou regices de interesse
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em um mapa de ocupagcao detectados por meio de laser range finders, de sonares ou mesmo
de cameras. A componente discreta deve-se ao problema de correspondéncia. A cada vez
que um objeto é detectado é imperativo que seja realizado um processo de inferéncia sobre
a relagao desse objeto para com aqueles que se tenha detectado previamente. Essa infe-
réncia € tipicamente um processo discreto, uma vez que ou o objeto é o mesmo ou nao o é,
sendo possivel enumerar todos os possiveis pareamentos, recentemente foram publicados
alguns trabalhos que tratam especificamente de técnicas para a associacao de varreduras
lidar e da localizacao de robos baseada nelas como em (KALLASI; RIZZINT; CASELLI, 2016;
TIPALDI; BRAUN; ARRAS, 2014). Muito embora a estimacao da completa distribuigao a
posteriori, isso é a distribuicao de probabilidade que captura todas as variaveis do pro-
blema, seja o objetivo mais almejavel, tal coisa é usualmente impraticavel. A dificuldade
de se estimar a distribuicao completa se deve a alta dimensionalidade do problema, que
pode chegar a ter 10° varidveis ou mais. Isso é de enorme contraste, por exemplo ao
problema de localizagao em que o espaco de busca é continuo e, geralmente, tridimensio-
nal, sendo compreendido pela posicao e orientacao do rob6. Ademais, na maior parte dos
casos, o problema de correspondéncia precisa ser solucionado, ja que nao se conhece, a
priori, a relagao entre as observagoes. Com efeito, o tamanho do espaco de buscas para
o problema de correspondéncia cresce exponencialmente em relacao ao tempo de explora-
¢ao, e a quantidade de observacoes feitas. Por conseguinte, solugoes para o SLAM tratam
do problema de correspondéncia com base em aproximacoes.

Ao longo dos anos, uma miriade de formulagdes para o problema foi proposta. Os
motivos por tras dessa abundancia de formulacoes é, em grande parte, devida ao desejo
de maximizar a precisao e eficiéncia em uma aplicacao particular. Nesse trabalho, é pro-
posto um método de resolucao para o SLAM baseado num procedimento de alinhamento
de varreduras calcado nas meta-heuristicas de otimizacao conhecidas como: otimizacao
por colonia artificial de abelhas (Artificial Bee Colony — ABC), otimizagao dos vagalumes
(Firefly Algorithm — FA) e otimizagao por enxame de particulas (Particle Swarm Optimi-
zation — PSO). O uso do alinhamento de varreduras, aliado a um sistema otimizagao de

grafos de poses permite que sejam construidos mapas consistentes de grande extensao.
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1.2 Alinhamento de Varreduras

O processo de construcao de mapas locais é realizado com dois fins essenciais: a deter-
minacao da relacao espacial entre dois referenciais com base na medicao realizada e o
fornecimento de subsidio ao procedimento de deteccao de retorno a locais que se visitara
anteriormente. Em geral, cada varredura ¢é alinhada a sua predecessora imediata e as-
sim sao construidos pequenos mapas locais que permitem a determinacao da localizagao
quando essa € alterada por pequenos movimentos. A segunda questao diz respeito a capa-
cidade de determinacao da relacao entre referenciais, tendo-se acesso as varreduras obtidas
destes. Com efeito, cada varredura, e por extensao cada conjunto de varreduras obtidas
a partir de poses proximas, pode ser considerada uma assinatura do seu referencial, ja
que por meio dela é possivel quantificar a similaridade entre dois referenciais, usando o
alinhamento entre as respectivas varreduras. A determinagao de relagoes entre referenciais
que nao sejam imediatamente subsequentes traz consigo a informagao necessaria para que
sejam construidos mapas globalmente consistentes. Note-se que a consisténcia local nao
é um problema acerca do qual haja preocupacao tendo em vista que essa pode ser facil-
mente mantida pois o actimulo de erros de alinhamento tende a ser pequeno em pequenos
trajetos, e em especial em trajetos que sejam aproximadamente retilineos. Deveras, o
mapeamento de ambientes mediante um processo exploratorio que se valha de trajetorias
retilineas, ou de trajetérias que possuam pequena curvatura, tende a ser menos problema-
tico do ponto de vista do crescimento da incerteza que o sistema de SLAM possui acerca

da posigao e da orienta¢ao do robd (FOX; THRUN; BURGARD, 2005).

1.3 Grafos de Poses

Os métodos de resolugao para o problema de SLAM que se baseiam em grafos de poses se
valem de uma formulagao do problema de SLAM em termos de um grafo de relagoes entre
diversos referenciais em que o robo se encontrou ao longo do tempo e tratam o problema
de estimagdo de estado como um problema de otimizacdo (LU; MILIOS, 1997; KAESS;
RANGANATHAN; DELLAERT, 2008; GRISETTI et al., 2010; KUMMERLE et al., 2011). Essa
categoria membros dessa familia de solugoes, em geral, realizam a estimacao da completa
trajetoria percorrida pelo agente mével além da determinacao da pose atual e do mapa do

ambiente. A nomenclatura grafo de poses se deve ao fato de o sistema que forma a base do
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processo de estimacgao construir um grafo cujos nos sao as poses, formadas pela localizacao
e orientacao do robo, e cujas arestas sao as relagoes métricas entre essas poses, i.e. as
transformacoes que levam ao alinhamento das observagoes feitas entre esses referenciais.
Em verdade, esses métodos produzem grafos com configuracoes que minimizem o erro
incorrido pela posicao estimada para os nés mediante todas as restricoes entre elas. Com
efeito, de posse da trajetoria e das varreduras, o problema de SLAM pode ser considerado
resolvido tendo em vista que a producao de um mapa métrico nada mais é do que um

problema de mapeamento com poses conhecidas.

1.4 Deteccao de Retornos e o Problema de
Correspondéncia

Considerando-se que o sistema pode determinar a relacao entre informagoes exteroceptivas
e usar esse dado para corrigir erros cometidos por inferéncias baseadas apenas em dados
de origem proprioceptiva resta que se defina quais pares de varreduras hé que se testar em
busca de relagoes. De fato, é impraticavel que se teste todas as possiveis combinacoes ja
que tal conjunto cresceria demasiadamente, e de modo muito veloz, ao longo do processo de
mapeamento. Uma heuristica que pode ser aplicada é a de que poses que ocorreram dentro
de um intervalo curto de tempo estejam relacionadas. Consequentemente, é razoavel que se
busque relacoes entre varreduras coletadas em instantes de tempo proximos. Isso melhora
a consisténcia local do sistema, mas ¢ incapaz de corrigir erros que transcendam pequenos
periodos de tempo. Um exemplo de ambiente em que esse tipo de sistema falha é o
conjunto de dados INTEL que usamos como validagao para nosso sistema e que é descrito
em maiores detalhes na Secao 6.4. O tamanho de alguns trechos ciclicos do percurso
do conjunto de dados supramencionado faz com que pequenos erros de alinhamento ao
final dos trechos contidos em pequenas janelas temporais nao sejam notados mesmo que
esses afetem de modo inequivoco o mapa global. Isso leva a aplicacao de buscas por
relacoes métricas entre possiveis alinhamentos extemporaneos. A ideia por tras de tal
busca é obter restrigoes que liguem trechos que estejam espacialmente proximos, mesmo
que tenham sido coletados em instantes de tempo separados por intervalos de tempo que
podem nao cair em uma mesma janela temporal. Uma heuristica muito usada é a busca
de retorno a locais que se visitara , também chamados de fechamentos de lago, em regioes

que caiam dentro de uma elipse de covariancias, cujo grau de incerteza é um parametro
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de projeto, da distribuicao de probabilidades referente a pose atual. Tal procedimento
possibilita que se elimine grande parte das possiveis combinacoes de poses, entretanto
permite, diferentemente do sistema de janelas temporais, que se encontre pareamentos
entre referenciais separados por enormes intervalos de tempo. A determinacao de relacoes
entre varreduras obtidas desse modo permite que se propague as correcoes para todo o
sistema e contribui fortemente para a elaboracao de mapas mais consistentes. Algumas
das técnicas mais populares, atualmente, para a lidar com o SLAM sao baseadas nas
formulacoes que se valem de grafos de poses. Nas formulagoes desse tipo, a deteccao
de um retorno a um local previamente visitado, também conhecido como fechamento de
laco, leva a insercao de uma nova aresta entre dois nds que, a principio, nao apresentem

conexao direta.

1.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Nesse capitulo definiu-se o problema de localizacao e mapeamento simultaneo levantando
algumas de suas dificuldade. Ademais, foi discutido o papel do alinhamento de varredu-
ras num sistema de SLAM. Também definiu-se o conceito de grafo de poses. Por fim,
argumentou-se sobre a necessidade de detectar retornos a locais ja visitados e o problema
de correspondéncia. No préximo capitulo serao apresentados alguns trabalhos relaciona-

dos a pesquisa realizada.



Capitulo 2
TRABALHOS RELACIONADOS

STE capitulo apresenta alguns dos trabalhos relacionados a area da robdtica conhe-
E cida como localizagdo e mapeamento simultaneos (SLAM). Na Secao 2.1 tratamos
dos métodos de solugao baseados em filtros estocasticos. Na Secao 2.2 prosseguiremos para
o tratamento de técnicas baseadas na aplicacao de otimizacao para nortear o processo.

Por fim, na Secao 2.3 faremos uma breve andlise do que foi discutido.

2.1 Solucoes Baseadas em Filtros Estocasticos

Em geral, as abordagens mais tradicionais para o tratamento do problema ora proposto
sao baseadas em métodos estatisticos recursivos de estimacao de estado. Dentre as di-
versas aproximacoes dos filtros recursivos de Bayes, tais como aquelas de Kalman e suas
derivagoes ou os filtros de particulas com suas varias extensoes, levam a solugoes itera-
tivas do problema (DURRANT-WHYTE; BAILEY, 2006), que sao frequentemente utilizadas
quando objetiva-se compor um mapa caracterizado pela posicao de certos marcadores
(landmarks) no espago. Entende-se por estado, nesse problema, o par formado pela pose
do rob6 (ou ente mével congénere) utilizado para construir o mapa unido ao que se conhece

acerca da regiao explorada.

2.1.1 Filtros de Kalman

Os filtros de Kalman tém por caracteristica distintiva a representacao da distribuicao a
posteriori por meio de Gaussianas, que sao distribui¢coes unimodais cuja representacao
pode ser feita de modo compacto usando um nimero pequeno de parametros. Usual-
mente, técnicas baseadas em filtros de Kalman se valem de marcadores para se localizar

no espaco. De fato, o modelo tipicamente usado para o espaco é um vetor de estado com-
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pleto, compreendendo a pose do robo e o local dos marcadores (relativamente a algum
referencial).

Em (SMITH; CHEESEMAN, 1986; SMITH; SELF; CHEESEMAN, 1990) os autores des-
crevem os fundamentos da representacao e estimacgao da incerteza no contexto de infor-
macoes e relacoes espaciais pertinentes a sistemas roboticos. De fato, os trabalhos em
questao contém a elaboracao da fundamentacao tedrica utilizada na maioria das aborda-
gens probabilisticas a solugao de SLAM que os sucederam. Com efeito, os proprios autores
descreveram, em (SMITH; SELF; CHEESEMAN, 1990), uma solugao baseada em filtros de
Kalman. Que esteja clara, também, a restrigao de aplicabilidade da abordagem descrita a
ambientes com marcadores bem definidos, mesmo que de niimero desconhecido, a priori.

Em (THRUN et al., 2002) o autor descreve o modo como sao acomodadas as nao
linearidades, inerentes ao movimento real, nos filtros de Kalman. O filtro de Kalman
resultante é conhecido como filtro estendido de Kalman (Ezxtended Kalman Filter - EKF).
Neles, tanto o modelo de movimento quanto o modelo de percepcao do robo sao aproxima-
dos usando funcoes lineares, obtidas por meio de expansoes de Taylor. Assim, elimina-se
a hipotese de linearidade e substitui-mo-la pela suposicao de que os supracitados modelos
sejam constituidos por fungoes diferenciaveis.

Em (MONTEMERLO et al., 2002) fica caracterizado um dos maiores problemas ob-
servados na aplicagao de filtros estendidos de Kalman a solugao do problema de SLAM,
a complexidade computacional do método. De fato, os autores afirmam que um passo de
atualizacao de um sistema baseado em EKF leva um tempo proporcional ao quadrado do
nimero de sensores. Fica ressaltado também o fato de ser esse tempo originario do modo
interno de representacao das incertezas (matriz de covariancias).

No que tange ao resultado do processo, os filtros de Kalman apresentam a vantagem
de estimar a completa distribuicao a posteriori online, i.e é mantido nao s6 o mapa mas
também a completa informagao acerca da incerteza referente a pose e ao mapa. Note-se
que os uUnicos algoritmos com essa capacidade sao os filtros de Kalman e seus derivados,
juntamente com os filtros de particulas do tipo Rao-Blackwell. Em relacao as fraquezas
advindas das hipdteses nas quais se baseiam os filtros de Kalman, a mais severa é a de
que o ruido seja Gaussiano. Em verdade, tal hipotese pode levar a falhas préticas em

ambientes que apresentem, por exemplo, diversos marcadores de dificil disting¢ao.
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Em (PATHIRANAGE; WATANABE; 1ZUMI, 2007) foi proposto o uso de um modelo
fuzzy do tipo Takagi-Sugeno aliado a um filtro de Kalman para a solu¢gao do problema
de SLAM. A ideia consiste do uso de modelos aproximados (locais) para compor um
modelo de sistema mais preciso do que seria possivel por meio da linearizagao direta do
sistema nao linear relacionado. De fato, pelo uso de uma base de regras apropriada, os
autores propuseram que o espaco fosse dividido em regides as quais seriam selecionadas
mediante o valor de variaveis como o angulo da roda e o angulo de medi¢ao. Por meio de
experimentos simulados, os autores validaram o método, encontrando resultados que se

comparam de modo favoravel aos de outros sistemas baseados em filtros de Kalman.

2.1.2 Filtros Estendidos de Informacao

Duais dos filtros Estendidos de Kalman, os filtros de informacao sao algoritmos com
operacao offline. Em virtude de suas caracteristicas intrinsecas, é um algoritmo melhor
adaptado a operacao em circunstancias em que se possa manter todas as informagoes
relevantes na memoria e em que se opere sobre todo o corpo de dados (batch operation),

assumido como sendo de tamanho fixo (FOX; THRUN; BURGARD, 2005).

2.1.3 Filtros de Particulas

Os filtros de particulas aproximam a distribuicao de probabilidade a posteriori por um
nimero finito de particulas. Conforme dito em (THRUN; BURGARD; FOX, 2000), a ideia
central dessa técnica é representar a distribuicao a posterior: por um conjunto de amostras
aleatérias dele. A representacao aproximada da distribuicao por esse método, ao invés
de uma distribuicao paramétrica, possibilita que sejam expressos espacos de distribuigoes
estatisticas muito mais variados do que seria possivel, por exemplo, se fossem utilizadas
apenas Gaussianas (como no filtro de Kalman).

Em (DURRANT-WHYTE; BAILEY, 2006), caracteriza-se a teoria dos filtros de par-
ticulas como sendo, em grande parte, baseada numa técnica recursiva de amostragem
conhecida como SIS (Sequential Importance Sampling - Amostragem Sequencial por Im-
portancia). De fato, a implementagao de métodos baseados em filtros de particulas tende
a ser facilitada pelo fato de quem os implementa nao ter a necessidade de efetuar a linea-
rizacao de modelos nao lineares como € o caso com filtros de Kalman. Entretanto, muitas

vezes tal linearizagao é realizada em partes do sistema, como o modelo de percepcao,
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para tornar o sistema mais veloz. Os filtros de particulas tém por vantagem ainda o fato
de ser sua resolu¢ao naturalmente adaptativa (THRUN; BURGARD; FOX, 2000), j& que os
recursos tendem a ser concentrados em regioes mais provaveis do espago de estados. Isto
é, em virtude da amostragem sequencial por importancia, regioes com alta probabilidade
de ocupacao contém uma concentracao maior de amostras. Por outro lado, a eficacia
dos filtros de particulas se reduz drasticamente com o aumento da dimensionalidade do
problema, ja que a densidade de particulas necessaria para um funcionamento adequado
do sistema nao é reduzida. Ou seja, o nimero de particulas necessério para que haja uma
operagao satisfatoria cresce exponencialmente com o crescimento da dimensionalidade do
sistema (na auséncia de otimizagoes) (DURRANT-WHYTE; BAILEY, 2006).

Em (MONTEMERLO et al., 2002), foi proposta uma solugao para o problema de com-
plexidade quadratica enfrentado pelo tradicional EKF-SLAM, i.e dado um ntmero K de
marcadores, o sistema requer um tempo proporcional a K? para atualizar as informacoes
armazenadas. Para esse fim, foi tratado o problema de SLAM usando-se como ideia fun-
damental o fato de que se a trajetéria do robo for perfeitamente conhecida, o problema
de localizar simultaneamente K marcadores (com localizagoes interdependentes) ficaria
reduzido a K problemas independentes de estimacao de um tinico marcador. Com isso em
mente, torna-se possivel fatorar a solucao do problema. Dessa ideia surgiu o método que
os autores denominaram FastSLAM, que numa traducao livre poderia ser expresso como
SLAM rapido numa alusao ao ganho de desempenho obtido pela abordagem em relagao
aos sistemas similares que o precederam. Ademais, o FastSLAM decompde o problema de
SLAM em um problema de localizacao e em varios problemas de estimacao de marcadores.
O FastSLAM usa um filtro de particulas de Rao-Blackwell modificado em que cada par-
ticula possui K filtros de Kalman (um para cada marcador) condicionados na trajetéria
proposta pela particula. Foi reportada, pelos autores, uma complexidade computacional
O(M -log K), em que M é o niimero de particulas aplicado, para a implementagao baseada
em uma estrutura de dados de arvore mencionada no artigo.

Em (GRISETTI; STACHNISS; BURGARD, 2007), foi proposto um sistema batizado
de GMapping baseado em filtros de particulas do tipo Rao-Blackwell. E fato notério que
diversas implementacoes de filtros de particulas de Rao-Blackwell trazem consigo um alto
consumo de memoria, haja vista que cada particula deve armazenar consigo um mapa

do ambiente. E portanto de grande interesse que se utilize o menor niimero de particu-
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las necessario para o funcionamento eficaz do sistema de SLAM. O sistema proposto em
(GRISETTIL; STACHNISS; BURGARD, 2007) utiliza uma representagdo do ambiente do tipo
occupancy grid map. A nocao fundamental usada para reduzir o nimero de particulas
necessario é o teorema de Rao-Blackwell que alega ser possivel estimar inicialmente a tra-
jetéria do robo e, em seguida, uséd-la para calcular o mapa, fortemente dependente dela.
Com efeito essa fatoracao torna possivel que se calcule o mapa de modo eficiente, ja que
tanto a pose quanto as observagoes sao conhecidas. Uma melhoria significativa oferecida
pelo GMapping é sua distribuicao proposta para amostragem. Em geral, sistemas base-
ados em filtros de particulas usam apenas informacao do modelo de movimento baseado
em odometria. O sistema proposto, no entanto, usa além desses dados, a ultima medicao
realizada, focando assim a amostragem nas regioes mais provaveis.

Em (ZHIRONG; ZIXING; BAIFAN, 2011), foi proposto um algoritmo denominado NP-
FastSLAM que se baseia no FastSLAM e usa uma abordagem que alia filtros de particulas,
filtros de Kalman e Niche Particle Swarm Optimization (Otimizagao por Enxame de Par-
ticulas com aplicagao de Nichos). O objetivo da introducado do NichePSO ao processo
foi desenvolver um sistema que sofresse menos com a deplecao de particulas. A deple-
¢ao de particulas é causada pela perda da diversidade de informagao que as particulas
representam e a consequente reducao na capacidade de estimacgao do estado do sistema.
O NPFastSLAM funciona de modo parecido com o FastSLAM. Mais especificamente, seu
procedimento se resume a um processo de amostragem, seguido de um passo de otimizagao
da pose representada por cada particula, que é sucedido por uma avaliagao da aptidao
de cada particula. Realiza-se entao uma busca pela presenca de interseccoes nos nichos
das particulas e subsequente penalizagao e mutacao das particulas com menor aptidao em
cada uma das intersecgoes de pares de nichos. A supramencionada mutacao é feita por um
operador de mutacao Gaussiano e aplicada a posicao das particulas no espaco de poses.
Por fim o algoritmo prossegue do modo usual para filtros de particulas, i.e realizando a
atribuicao de pesos as particulas e fazendo uma nova amostragem da distribuicao a poste-
riori de poses caso o indice de degeneracao seja maior que um limiar previamente definido.
Os autores realizaram testes simulados nos quais foram encontrados resultados superiores
aos do FastSLAM, embora nenhuma mengao tenha sido feita ao esforco computacional

requerido pela técnica.
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2.2 Técnicas Baseadas em Métodos de Otimizacao

Em (BESL; MCKAY, 1992), encontramos a técnica denominada ICP (Iterative Closest Point
— ICP), a qual se destina a determinar a transformacao relativa entre duas nuvens de
pontos (point clouds) que leve a maior sobreposi¢ao possivel. O alinhamento de varreduras
é o processo de busca por uma transformagao que leve a maxima superposicao entre duas
nuvens de pontos. O ICP em particular realiza essa busca aplicando a heuristica de que
para alinhar duas nuvens de pontos, se faga corresponder a cada ponto de uma nuvem o
ponto da outra nuvem que estiver mais préximo.

Em (CENSI, 2008), os autores descrevem um algoritmo de alinhamento de varre-
duras baseado no uso de uma métrica de distancia do tipo ponto a linha (point to line
metric), que eles alegam fornecer uma estimativa melhor da distancia entre o ponto e a
superficie cuja mensuragao deu origem a varredura. Os autores descrevem uma férmula
fechada para a minimizacao dessa métrica e afirmam que o algoritmo que a emprega, de-
nominado ICP Ponto a Linha (Point to Line Iterative Closest Point), converge de modo
quadratico, enquanto o ICP tradicional converge linearmente.

Em (LU; MILIOS, 1997), é analisado o problema de registro de diversos conjuntos de
medidas a laser. Na abordagem descrita mantém-se todos os frames de dados locais, bem
como as relacgoes espaciais entre eles. As relacoes entre os diversos frames sao derivadas por
meio de scan matching entre pares de frames ou pelo uso de informacao odométrica. As
técnicas baseadas em laser scan matching podem ser usadas para a construcao de mapas
de ambientes sem marcadores, ou estrutura, conhecidos a priori. Essas técnicas inferem a
posicao e orientacao do robo por meio do ajuste da pose considerada até que tenhamos o
maior grau de semelhanga (segundo alguma métrica de comparacao)(LU; MILIOS, 1997).
Com efeito, é possivel aplicd-las em ambientes sem estrutura conhecida e obter, como
resultado, mapas métricos ou mapas topoldgicos.

Em (CENSI; IOCCHI; GRISETTI, 2005), os autores descrevem uma técnica em que
se aplica a transformada de Hough e, em seguida, ¢ realizado o processo de scan matching
no espaco de Hough. A idéia se baseia no fato de que em locais com segmentos de retas,
essas caracteristicas sao acentuadas pelo uso da transformada de Hough melhorando o
desempenho da técnica. Além disso, o método descrito permite que se realize a estimacao

da orientacao e da translacao de modo separado.
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Em (DIOSI; KLEEMAN, 2005), foi proposto um algoritmo para que as medidas
obtidas por meio de um sensor a laser fossem alinhadas em coordenadas polares. Como
um sensor desse tipo mede as distancias aos obstaculos mais proximos em uma varredura
ao longo de um espaco angular pré-determinado, o uso do método proposto tornaria
desnecessaria a transformagcao repetida dos valores medidos para um sistema cartesiano.
Ademais, é possivel aproveitar o fato de que num sistema polar, deslocamentos ao longo
da coordenada angular correspondem a rotagoes num sistema cartesiano, fato esse que
pode ser aproveitado na estimacao de orientacao em um sistema de SLAM que aplique
essa técnica.

Em (NIETO; BAILEY; NEBOT, 2007), é descrito um algoritmo baseado na aplicacao
conjunta de filtros estendidos de Kalman e scan matching. O método, denominado Scan-
SLAM foi desenvolvido com a ideia de generalizar o EKF-SLAM para além da aplicagao
a ambientes com marcadores que possam ser descritos por meio de modelos geométricos
simples. Propuseram os autores que os marcadores fossem definidos por templates de
medidas nao processadas. E defendido por eles que os templates, assim definidos, podem
aproveitar uma parcela maior da informagao contida nos scans para, por exemplo, me-
lhorar o template por meio da informacao obtida ao longo do tempo de processo. Do
modo como foi definido, é possivel realizar a fusao de dados de diversos tipos de sensores
e usa-los para criar um template em uma dimensao mais alta. Um exemplo usado pelos
proprios autores foi a fusao de dados obtidos via laser range finders e cameras.

Em (KAESS; RANGANATHAN; DELLAERT, 2008), foi apresentada uma abordagem
,até entao inédita , para o problema de localizacao e mapeamento simultaneos que se baseia
na existéncia de técnicas que permitem a rapida fatoracao incremental de matrizes. O
sistema descrito foi denominado iISAM(Incremental Smoothing And Mapping — iSAM)
e é capaz de fornecer uma solucao eficiente e exata por meio da atualizacao de uma
fatoracao QR da matriz de informacao, que tende a ser esparsa. Por conseguinte, ha que se
calcular apenas os elementos alterados ao longo do processo. Os resultados experimentais
apresentados mostraram que o método é aplicavel ao mapeamento tanto com o uso de
marcadores quanto sem ele. Foram reportados tempos de execucao que se comparam
favoravelmente a outros métodos, por exemplo para o MIT Killian Court dataset que
possui 1941 poses e 2190 restrigoes entre elas os autores reportaram um tempo de 23.7s

para a solucao completa e um tempo médio de 12.2ms por passo.
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Em (KUMMERLE et al., 2011) os autores falam do G20 que, parafraseando os au-
tores, é um sistema desenvolvido visando tornar-se um back end genérico para aplicacao a
problemas de otimizacao de minimos quadrados nao lineares que podem ser representados
como grafos. O G20 apresenta um algoritmo similar ao do v/ SAM (Square Root Smo-
othing and Mapping - v/ SAM ) que pode ser traduzido como Alisamento e Mapeamento
Simultaneos baseados na Raiz Quadrada da matriz de Informacao, que é um predecessor
do iSAM . Ao ser aplicado ao SLAM, o processo fundamental desse método se baseia na
linearizacao e sucessiva solucao do sistema aproximado correspondente ao grafo de poses.

Em (SASAKI; KUBOTA; TANIGUCHI, 2008), os autores propoem que sejam empre-
gados métodos da computacao evolucionaria, aliados a Self Organizing Maps, a solugao
do do problema de SLAM. Mais especificamente, eles propoem que a construcao do mapa
seja feita pelo treinamento de uma rede neural. Desse modo, os autores sugerem que o
problema de construir um mapa topoldgico seja tratado como uma tarefa de aprendizagem
nao supervisionada (unsupervised learning). Ademais, no artigo em questao foi descrito
o uso de um método pertencente ao ramo da computacao evolutiva conhecido pelo nome
Estratégia Evolucionaria. A Estratégia Evolucionéaria do tipo A + 1 foi usada para possi-
bilitar a localizagao do robo. A codificacao dos individuos na populacao foi definida pelos
autores como sendo composta de parametros pertinentes a posicao e ao angulo de rotagao
do robo, no plano de movimento considerado.

Em (MINGAS; TSARDOULIAS; PETROU, 2012), foi usada uma representacao do
mapa tipo occupancy grid e a estimacao da pose do robo que melhor explica as observagoes
realizadas se fez por meio de um algoritmo genético que evolui um gene, responsavel pela
codificacao da melhor estimativa de pose do robo que se pode obter. Com efeito, um robo,
cujo corpo seja indeformavel e que se mova confinado em um subespaco bidimensional,
pode ter até trés coordenadas, a saber: x, y e @, e 0 espaco de possiveis transformagoes de
pose é, desse modo, reduzido. Ademais, o artigo trata de uma implementacao em hard-
ware de um algoritmo genético, especificamente adaptado para a solugao do problema de
estimacao de pose. O sistema proposto foi implementado primeiro sob a forma de software
e em seguida num FPGA. Um FPGA, sigla essa que representa o nome (Field Program-
mable Gate Array — FPGA) tradutivel como matriz de portas programéveis por campo,
usado na lingua inglesa para que se faca referéncia a esse tipo de dispositivo. Um FPGA

é um circuito integrado projetado para ser configurado por um consumidor ou projetista
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apoés sua fabricacao, tratando-se, portanto, de um membro da categoria dos dispositivos
de hardware reconfiguravel. Segundo (MINGAS; TSARDOULIAS; PETROU, 2012) a imple-
mentacao do algoritmo genético em hardware permitiu que um speedup de até 14, 83 vezes
fosse alcancado em relagao a sua versao implementada em software. Vale ressaltar que
o sistema foi capaz de operar mais velozmente por meio do hardware proposto mesmo
sendo a frequéncia de operacao do FPGA mais que 20 vezes menor que a do computador
em que o algoritmo fora testado. Nao s6 isso, mas o uso de um modulo separado para
a tarefa citada deixa o processador principal do robo livre para outras tarefas, tais como

planejamento de rotas, caso o sistema esteja realizando SLAM ativo.

2.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados, de modo sucinto, diversos trabalhos sobre o mapea-
mento e localizacao simultaneos. Conforme podde ser observado, as pesquisas no campo
em questao tém explorado de forma bastante intensa as técnicas baseadas em otimizacao,
além das abordagens, ja bastante consolidadas, apoiadas em filtros de Kalman e filtros de
particulas. Os trabalhos baseados em técnicas de otimizacao possuem diversos represen-
tantes que se encontram na classe de algoritmos offline. Sendo esta tendéncia oriunda da
grande quantidade de dados considerados em cada passo de otimizacao, o que aumenta
também o esforco de processamento necessario. As técnicas que se direcionam a solucao
online usualmente se valem de métodos que empregam iteracoes que solucionam partes
menores do problema (atualizagoes locais) ou que se satisfazem com precisdo menor ,ao
menos nos passos intermediarios. O proximo capitulo trata da fundamentacao tedrica sub-
jacente ao uso de sistemas de coordenadas projetivas, a definicao de pose, e das operacoes

usuais a elas aplicadas.



Capitulo 3
LOCALIZACAO

STE capitulo trata da fundamentagao tedrica subjacente ao uso de sistemas de
Ecoordenadas projetivas e na Secao 3.1.1, a definicao de pose Secao 3.1.2, e das
operacoOes usuais a elas aplicadas. Ademais, discorreremos, de modo sucinto, sobre as
transformacoes afins na Secao 3.1.1.2, com vistas a aplicacao desse conceito ao processo
de alinhamento de varredura que, consoante ficara claro posteriormente, é um dos pilares
desse trabalho. O capitulo se encerra definindo, na Secao 3.2, o que sao grafos de poses e

como esses sao otimizados.

3.1 Sistemas de Coordenadas e Transformacoes

O SLAM objetiva descrever um mapa de uma regiao e a trajetéria da entidade que realiza
o mapeamento. Para tanto, é essencial que sejamos capazes de expressar adequadamente
toda a gama de movimentos e mudancas de coordenadas necessérias tanto por virtude da
mudanca de ponto de vista, quanto por imposicao da natureza dos sensores utilizados. O
carater da tarefa estabelece uma dicotomia entre o sistema de coordenadas local do robo
e aquele em que se expressa o mapa (o sistema global). A andlise da relagao entre esses
dois sistemas é de fundamental importancia, nao sé por ser essencial a tarefa de integrar
novos dados obtidos durante o movimento do rob6, mas também porque a relacao entre
dois conjuntos de medidas que contenham sobreposicao determina, ao menos aproxima-
damente, a relacao entre os sistemas de coordenadas em que ambos foram obtidos. A
determinacao de uma transformagao que torne maxima a sobreposicao entre dois conjun-
tos de dados permite que se obtenha uma roto-translacao que se aproxima do movimento
realizado pelo robd (ou seu reverso). De um modo geral o conjunto de isometrias que
n-(n—1)

representam movimentos rigidos em n dimensoes possui —5— graus de liberdade. No
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caso do SLAM, isso significa que a completa determinacao de uma pose em n dimensoes

. . (n—1 . .
requer n coordenadas translacionais e % coordenadas rotacionais.

3.1.1 Coordenadas Homogéneas

Nessa secao trataremos da descricao dos sistemas de coordenadas homogéneas, bastante

usados em areas como a computacao gréafica e a visao computacional.

3.1.1.1 Descricao Basica

O problema de definir transformacgoes entre pares de sistemas de coordenadas Cartesianos,
pode ser especificado de modo compacto por meio das chamadas coordenadas homogéneas.
As coordenadas homogéneas sao um sistema de coordenadas usado em geometria proje-
tiva, com ampla aplicagdo no campo de computacao grafica.A ubiquidade desse tipo de
representacao se justifica pela expressividade que permite a reducao de diversas composi-
¢oes, e aplicagoes, de transformagoes afins a simples produtos de matrizes. Evidentemente,
a simplicidade de composigao torna o sistema de coordenadas homogeéneas de grande valia
pois torna simples a utilizacao de pacotes de dlgebra linear eficientes e bem testados para
a implementagao de sistemas reais que neles se baseiem.

As transformagoes afins sao as mais gerais dentre as que discutiremos. Os casos
particulares aos quais nos dedicaremos, em virtude de sua aplicacao ao problema de SLAM
do qual tratamos, sdo: as translagoes, as rotagoes e os movimentos de corpo rigido (que
nada mais sao do que composicoes de rotagoes e translagoes). Que fique claro que sao

isometrias diretas todos os mapeamentos pertencentes ao supra referenciado grupo.

Definicao 1. Sejam x e y coordenadas cartesianas de um ponto P € R2.

Vt{teR*:El(u,v)E]RQ|u:%/\v:%}.

Ao conjunto de triplas ordenadas (u,v,t) assim formadas denomina-se coordenadas ho-

mogeéneas de P.

A Definigao 1 segue aquela dada em (WOODS, 1922). E consequéncia logica da

Definicao 1 que VA € R*, P e A x P representam o mesmo ponto.

Definigao 2. Seja (u,v) um par de razoes andlogo ao da Defini¢io 1, seja , no entanto,

t e R|t=0. Dir-se-d que o par ordenado (u,v) especifica um ponto no infinito.
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De modo andalogo, pode-se definir um conjunto de coordenadas homogéneas para
um ponto P em trés dimensoes, sendo para isso necessario utilizar um espaco homogéneo

tetradimensional. As coordenadas do ponto nesse espaco devem seguir a Defini¢ao 3.

Definicao 3. Sejam x,y e z coordenadas cartesianas de um ponto P € R3.

Ao conjunto de quadruplas ordenadas (u,v,w,t) assim formadas denomina-se co-

ordenadas homogéneas de P,(WOODS, 1922).
3.1.1.2 Transformacoes

Uma vez definidas as coordenadas dos pontos de que tratamos num espago projetivo,
torna-se possivel definir diversas transformacoes afins desses pontos por meio de operagoes
matriciais. Com efeito, sejam z um ponto definido num espago projetivo e M uma matriz.
Se denominarmos x’ a imagem da aplicacao de M a x, teremos definido uma transformacao
projetiva genérica nesse espago. Os movimentos de corpo rigido, podem ser completamente
descritos por isometrias e, por conseguinte, sera de particular interesse para o SLAM o
conjunto de transformacoes que pode ser descrito em termos de rotagoes e translagoes.

As transformagoes afins podem ser completamente determinadas mediante a espe-
cificagdo de um nimero de parametros igual a n - (n + 1) se estivermos a lidar com um
espaco n dimensional, e podem ser representadas por matrizes da forma vista na Equacao
1:

M:[A f].

Para o nosso caso em particular, todo o trabalho foi realizado em um espago de dimensao
n = 2 o que exige que A pertenca a um espaco de matrizes 2 x 2. Deveras, a manipulacao
dos elementos dessa matriz especifica se, e por qual angulo, seré realizada uma rotagao
dos pontos aos quais essa serd aplicada e também se, e por qual fator, serao ampliadas,
ou reduzidas, as componentes de cada ponto que se sujeite a uma tal transformacao.
Ademais, a constatacao de que trabalhamos num espaco bidimensional é suficiente para
que se possa verificar que ¢ nada mais é do que uma matriz coluna, sendo t € R?>*!, que
representa um vetor de translacao. E possivel entao, e serda melhor explicado ao longo
do presente capitulo, que se especifique toda, e qualquer manipulacao pertencente ao

conjunto de roto-translagoes no plano por meio da especificacao de apenas seis das nove

componentes de M.
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As translacoes podem ser especificadas por matrizes da forma especificada pela

KRl 2)

onde I representa a matriz identidade de dimensao n x n e t representa uma matriz coluna

Equagao 2:

de dimensao n x 1 com as translagoes pretendidas, como pode ser visto na Equacao 3 para

0 cason = 3,

t=1t,]. (3)

Entretanto, para o caso particular em que estamos interessados na nossa implementacao

os vetores de translacao serao da forma expressa pela Equagao 4,

=lel .

onde ¢, representa a translacao ao longo do eixo x e t, a translacao ao longo do eixo y.
O uso da Equacao 2, permite que se expresse a trasladagao considerada sob a forma de
uma matriz.

Na Figura 1, observa-se o efeito de se aplicar uma trasladagao de uma unidade
de comprimento ao longo do eixo x. A matriz da transformacao aplicada é definida pela
Equagao 5 :

1 01
T,= 10 0 0, (5)
0 01

onde T}, é a matriz que representa a transformacao realizada, nesse caso uma translagao
ao longo do eixo .
De modo inteiramente andlogo, a realizacao de uma translacao ao longo do eixo y

por uma distancia pode ser representada pela matriz 7, definida na equa

1
T, = |0 (6)
0

o OO
)

Em um espaco bidimensional, como o que se considerou na implementacao descrita
no Capitulo 6, rotagoes ficam limitadas a apenas um eixo, e a transformacao pretendida
pode ser especificada com apenas um parametro (o angulo de rotagao em torno de um
dos eixos Cartesianos) usando a Equacao 7:

R {cose —sine] | )

sinf cos6
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Orriginal
Transladado em x

=N

[=]
4]
o
Ty

20

Figura 1: Scan sob efeito de T},.

onde o angulo 6 é referido a rotacao no sentido anti-horédrio em relacao ao eixo das abcissas.
No caso bidimensional ha apenas rotagoes em torno da origem (com um sentido que
evidentemente hé de ser especificado), sendo o conceito de rotagdo em torno de um eixo
empregado em trés dimensoes sem significado, em virtude da inexisténcia de um terceiro
eixo em torno do qual as presumidas rotacoes possam se suceder. A situacao, no entanto,
se torna mais complexa no caso de a rotacao ser efetuada em trés dimensoes. De fato,
nesse caso hé que se especificar um angulo de rotagao por eixo para que a transformagao
fique completamente determinada. Realmente, uma rotacao em trés dimensoes pode ser
definida em torno de trés rotacoes sucessivas, desde que essas preservem a orientacao
do espago (BUTKOV, 1973) podendo-se, por exemplo, adotar a convencao de realizar a
composi¢ao das matrizes que representam a rotacao em torno dos z,y e x respectivamente.

As matriz de rotagao em torno do eixo x por um angulo w ¢é definida pela Equacao 8:

1 0 0
R,(w)= |0 cosw —sinw]|. (8)
0 sinw cosw

A matriz que representa uma rotacao em torno do eixo y por um angulo ¢, por sua vez,

encontra-se exibida na Equagao 9:

cos¢p 0 sing
Rio)=| 0o 1 0 |. (9)
—sing 0 cos¢
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Orriginal
Transladado em y

Figura 2: Scan sob efeito de uma translagdo de uma unidade de comprimento ao longo
do eixo y.

A rotagao em torno do eixo z por um angulo x se define pela Equagao 10:

cosk —sink 0
R.(k) = |sink cosk Of. (10)
0 0 1

Qualquer rotacao num espaco tridimensional pode ser expressa em termos de trés rotagoes
sucessivas desde que essas sejam feitas numa ordem que preserve a orientagao do espago

usado. Uma convencao que pode ser adotada é a especificada pela Equacao 11:
R(w, ¢, k) = R.(k) * Ry(¢) * Ry (w). (11)

Definidas as transformacoes de rotagao e translagao, prossigamos para a especifi-
cacao das chamadas transformagoes de corpo rigido. Em um espaco tridimensional, toda
transformacao de corpo rigido pode ser determinada por seis parametros i.e. trés rota-
¢oes e trés translagoes (BUTKOV, 1973). Note que, no caso particular de encontrar-mo-nos
num espaco bidimensional serao necessarias apenas trés coordenadas para que se deter-
mine unicamente um movimento. De um modo geral, esse tipo de transformacao, pode
ser identificado, sem perda de generalidade, com o conjunto das roto-translacoes; pode
ser representado por matrizes cuja forma siga a Equagao 12:
i t] . (12)

A Figura 3 exibe o efeito de uma transformacdao do género supramencionado, em que

M= {OT 1
o efeito observado é obtido pela aplicacao de uma translacao unitaria ao longo dos ei-

xos das abcissas e das ordenadas além de uma rotacao por um angulo de {srad. Essa



3.1 Sistemas de Coordenadas e Transformacoes 43

transformacao exprime-se pela matriz M definida na Equagao 13:

0,9659 —0,2588 1
M = [0,2588 0,9659 1]. (13)
0 0 1

Original
Transformado

&

Figura 3: Scan sob efeito da transformacao expressa pela Equacao 13.

Para os casos em que se tenha, além de uma transformacao de corpo rigido uma
modificacao de escala, define-se as chamadas transformacgoes de similaridade. Na Equacao
14, m é um escalar usado para definir a razao entre a norma dos vetores apds uma operagao
de ampliacao ou redugao e a norma dos vetores no espaco original. De modo mais concreto
m € R e consiste de uma ampliagao, ou reducao de escala, sendo desnecessario para
sensores como LIDAR que serao aplicados na implementagao desse trabalho descrita no
Capitulo 6, mas que encontram aplicacao mais fértil quando se lida com sistemas como
cameras. Essa definicdo foi incluida apenas a titulo de completude da discussao que

inicidramos nessa secao.

Em (GOLDSTEIN; POOLE; SAFKO, 2002; BUTKOV, 1973), declara-se nao sé que

=t

todo movimento de roto-translagao pode ser expresso por uma matriz, mas também que
toda matriz dessa sorte é uma matriz ortogonal. Explicitamos essa propriedade a titulo

da completude da discussao.
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3.1.2 Pose

O conceito de pose pode ser encontrado em outros trabalhos como (LU; MILIOS, 1997;
SMITH; CHEESEMAN, 1986) inter alia, e refere-se a um conjunto de coordenadas suficien-
tes para determinar a localizacao e orientacao do robo em relagao ao ambiente. No caso
de sistemas confinados a se mover em um subespaco bidimensional de R3, sua pose havera
de conter trés coordenadas. Se for considerado um sistema Cartesiano em R?, a pose
podera ser completamente determinada por duas coordenadas translacionais e um angulo
especificando a orientacao do sistema. Em caso de o ente se mover em um subespaco
tridimensional de R® no entanto, faz-se necessario especificar seis coordenadas, para que
fique completamente determinada a posigao e a orientacao do rob6. Nesse caso, a determi-
nacao completa se da por trés coordenadas translacionais e trés coordenadas rotacionais.
Definindo-se uma pose em duas dimensoes como Vj, = (xp, yp, 05) € se considerarmos uma
pose D = (x,y,0) que representa uma variagao da pose V, que a transforma na pose V,

terfamos que a composicao de V, com D seria denotada por V, =V, @ D, e definida pela

Equacao 15:
Tq Ty x cos B, — ysin b,
Yo| = |Wp| + |2sinb, +ycosby| . (15)
0, 0y 0, =0,+10

Sob a visao de que uma pose absoluta define um sistema de coordenadas, e de que
uma pose relativa define uma mudanca do sistema de coordenadas, composta por uma
translacao seguida de uma rotacao, a operacao de composicao de poses determina o novo
sistema de coordenadas apds a transformacao.

Analogamente, é possivel definir a operagao inversa da composigao de poses. Essa
operacao atua sobre duas poses e retorna a pose relativa. Denota-se tal operacao por

D =V, 6V, e seu efeito é definido pela Equacao 16:

T (2o — xp) - cos (Op) + (Y — yp) - sin (6h)
Yyl = _(xa - .73[,) - 8in (9[,) + (ya - yb) - COS (Gb) . (16)
0 9a - eb

De posse da operacao de diferenca de poses, define-se também para uma pose relativa

Dy, =V, &V, sua pose relativa inversa Dy, pela Equacao 17:
Dba — GD(zb — (07 07 O) S/ Daba (17)

onde a notagao ©D,, é retirada diretamente de (LU; MILIOS, 1997) e, mesmo que possa

ser considerado um abuso de notacao, foi mantida por motivos historicos.
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Por fim, definiremos também a composi¢ao entre uma pose V;, e um ponto u = (z,y)
denotada v’ = Vj @ u, cujo resultado serd o mesmo ponto expresso noutro sistema de
coordenadas. A transformagao serd andloga a Equagao 15. A operacao de composicao

entre uma pose e um ponto em duas dimensoes define-se pela Equacao 18:

Tq T x-cosby —y-sinb,
Yo| = || + |2 -sin@y +y-cosby| . (18)
00, eb 9(1 - eb + 9

Em luz do que foi explicado na subsecao anterior sobre transformagoes num espaco
projetivo, ¢ interessante notar que uma pose, pode ser especificada como uma transforma-
cao de corpo rigido. De mesma sorte, operacoes entre poses podem ser especificadas como
composigoes de transformacoes. Por exemplo, se tivermos uma pose V, = (24, Ya, 6a),

essa pode ser especificada de modo equivalente pela matriz de transformagcao exibida na

Equacao 19,
cos (0,) —sin(0,) x,
M, = |sin(0,) cos(b.) al- (19)
0 0 1
Se definirmos uma pose V, = (zp, 4, 6,) de modo andlogo ao que foi feito na

Equacao 19, torna-se possivel exprimir todas as operacoes entre poses acima expostas por

meio de operacoes matriciais.

3.2 Grafos de Poses

Os métodos de resolucao para o problema de SLAM que se baseiam em grafos de poses
se valem de uma formulagao do problema de SLAM em termos de um grafo de relagoes
entre diversos referenciais em que o robo se encontrou ao longo do tempo e tratam o
problema de estimac@o de estado como um problema de otimizac¢do (LU; MILIOS, 1997;
KAESS; RANGANATHAN; DELLAERT, 2008; GRISETTI et al., 2010; KUMMERLE et al., 2011).
Os membros dessa familia de solugoes tratam, em geral, do problema de full SLAM,
em que o objetivo é a estimacao da completa trajetoria percorrida pelo ente que realiza
a tarefa de mapeamento além da determinacao da pose atual e do mapa do ambiente.
Essas técnicas tendem a produzir estimativas mais consistentes do que aquelas que se
baseiam em técnicas de filtragem estatistica. Isso ocorre pois técnicas como filtros de
Kalman, filtros de particulas, filtros de informagao e seus congéneres estao inerentemente
sujeitos a inconsisténcias advindas de erros de linearizacao ocasionados por estimativas

erradas, ou a0 menos pouco precisas, de poses passadas. O ponto chave é que as técnicas
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baseadas em filtragem perpetuam esses erros em virtude do modo como operam. Em
contraste, as técnicas que se valem de grafos, por vezes denominadas de smoothers, sao
capazes, em virtude de sua solucao do problema de full SLAM, de revisar estimativas para
toda a trajetoria baseados em novas evidéncias produzindo, por conseguinte, resultados de
maior acurdacia e consisténcia. Vale aqui fazer mencao, como um adendo, ao fato de que,
segundo (FOX; THRUN; BURGARD, 2005), os filtros de informacao também podem fazer
esse tipo de correcao por operarem offline e sobre o conjunto de dados inteiro, embora isso
possa consumir um tempo razoavelmente grande em virtude da natureza combinatorial
do problema.

A maior parte dos algoritmos dessa classe funcionam com base em dois componen-
tes principais e complementares: um front-end, que denominamos de sistema de alinha-
mento de varreduras, e um back-end, que passaremos a chamar de sistema de manipulacao
e otimizacao de grafos. Ao sistema de alinhamento de varreduras cabe extrair restri¢oes
entre as variaveis do problema (poses, landmarks ou similares) das informagoes sensoriais
por meio da deteccao de pontos de interesse e do alinhamento das varreduras correspon-
dentes. Ao back-end resta a tarefa de otimizar o conjunto das restrigoes, i.e. encontrar a
configuragao das variaveis do problema que induza o menor erro possivel. Com efeito, o
sistema que otimiza o conjunto de restricoes é o que realiza a otimizacao da otimizacao
do sistema de grafos de poses. Que fique claro o significado atribuido a palavra restri¢ao
no contexto dos algoritmos de SLAM baseados em grafos, que sao conjuntos de isometrias
que relacionam poses ou observagoes. No caso de relagoes entre poses ha tanto restri-
¢oes derivadas de odometria (aprimoradas ou nao por scan matching), quanto restrigoes
impostas por observagoes. As restrigoes impostas por observacao sao criadas quando se
observa o mesmo local de duas poses diferentes. Com efeito, se adotarmos a convencao
de que as poses serao expressas como transformagoes num espaco projetivo, e admitirmos
que a pose X; corresponde a i-ésima pose verificada, terfamos entao que uma restricao
odométrica entre as poses X; e X;,; assumiria a forma X{l - X;11, a situacao pode ser

vista mais claramente na Figura 4. No caso de restricoes provenientes de observagoes,

o - O

Figura 4: Exemplo de restricao derivada de odometria.
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terfamos que a restrigao seria definida por X, 1. X, para duas poses i e j que estejam
relacionadas por uma observacao, como ilustrado na Figura 5. Na Figura 5, pode se ob-
servar que a aparente diferenca entre o que se mede a partir da pose X; em um referencial
egocentrico e o que se mede da pose X, também em um referencial egocéntrico, pode ser
explicado se for assumido que houve movimento do rob6 entre X; e X;. Sob a hipdtese
de que tenha havido movimento, a transformacao obtida pelo alinhamento das varreduras
realizadas em X; e em X representa a relacao espacial entre X; e X; e é denominada
medicao virtual, tendo sido representada por uma seta na Figura 5. Com efeito, ao formar
uma representacao do grafo de poses terfamos que X; e X; seriam nés e a medigao vir-
tual, que proveé uma restricao entre as poses, seria um arco entre eles. Essa restricao torna
possivel serem ambas as medigoes consistentes sob a hipdtese de um mundo estatico. De
fato, o processo que descrevéramos se repete ao longo de todo o processo de SLAM e a
configuracao mais provavel dos nés é determinada pela minimizacao dos erros incorridos

pela violacao do conjunto de todas as restrigoes formadas.

¢ o

Figura 5: Exemplo de medigao virtual.

Uma instancia de método dessa sorte pode ser visto no Algoritmo 1 , cuja notagao
e funcionamento seguem a usada em em (GRISETTI et al.,, 2010). De modo resumido o
Algoritmo 1 funciona de modo iterativo para a otimizacao da configuracao mais provavel
dos nés. Os argumentos para o Algoritmo 1 sdao as estimativas iniciais das poses dos
nds, as restrigoes e as suas respectivas matrizes de covariancia (incertezas). Os valores
que sao retornados pelo processo sao o conjunto atualizado de poses x* e a matriz de

informacao H* .O procedimento se sucede iterando até que haja convergéncia. A cada
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iteragao sao calculadas uma matriz de informacao e um vetor de informacao. Em cada
iteragao, inicia-se com uma matriz H nula e um vetor b nulo e para cada restri¢ao, esse
vetor e essa matriz sao atualizados. Resolve-se o sistema linear HAx = —b, o que permite
que se obtenha o valor do passo de atualizacao para a configuracao dos nés Az. Ao final
de cada iteragao faz-se H* = H e x* = x. Uma vez que haja convergéncia o processo é

encerrado e retorna-se x* e H*.

Algoritmo 1 SLAM Minimos Quadrados

Entrada = = .'L'lv:T,C = <eij('>’ QZJ>
1: Enquanto nao houver convergéncia Faga

2: b:=0
3: H:=0
4:  Para Toc;.Q (€ij(+),8%;) € C Faca
5: Aij = 8;:
de;
6: BZJ = 83:5
7 Hu += zj; . Qij . Aij
10: Hjj += BZ; . sz . Bij
11: bz += AZ’Z;" . Qij eij

13:  Fim Para

14: Hiy+=1

15 Ax := Resolva (H - Ax = —b)
16: & += Az

17: Fim Enquanto

18: ¥ =17
19: H* .= H
20: Hyj— =1

21: Retornar z*, H*

No Algoritmo 1, define-se cada varidvel X; em termos de suas componentes trans-
lacionais, que se agrupam no vetor ¢;, onde ¢ é o niimero que denota a pose a qual se faz

mencao, e de sua orientacao #;. A variavel X; é definida pela Equacao 20:

X, = m , (20)

onde t; representa as duas coordenadas translacionais para o plano, e formam um espaco
euclidiano, e 6; representa a orientagao, estd contida no intervalo [—m, 7[ e pertence ao
grupo de rotagao SO(2). A variavel Z;; é a medicao virtual entre os nds ¢ e j e representa

a transformagcao que faz os dados obtidos a partir do né i terem maxima superposicao aos
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dados adquiridos do né j. Define-se Z;; pela Equacao 21:

7 — |t (21)

1) T 6 i )
ij

onde, de modo andlogo ao caso de X;, t;; representa o vetor de translacao e 6;; a compo-
nente translacional. A fungao e;; representa a diferenca entre a previsao Z;; que se faria
para uma medigao virtual entre os nés x; e x; dada a estimativa atual e a observagao real
z;; coletada pelo robo. A fungao de erro e;;(x;,x;) é, com efeito, uma diferenca de poses

como definida no Capitulo 4 e é definida pela Equagao 22:

R;f R;TF. ti —t;) — ti;

onde R; ¢ a matriz de rotacao que tem por angulo a orientacao de z;, R; ¢ a matriz de
rotagao que tem por angulo a orientacao de z; e R;; € uma matriz de rotagao que tem por
angulo a rotagao que leva a maxima sobreposi¢ao da observacao de feita de x; e aquela

. . : . dei; . .
feita a partir de z;. As matrizes A;; sao, em verdade, resultado de 82? e sao definidas

pela Equacao 23:

00;

Ai':
! 0 1

(23)

ORT
—Rj;- R R '(tj—tj)]’

onde 0 representa uma matriz linha de zeros com duas componentes e BQIZZT é definido pela
Equagao 24:

OR]  [—sin(6;)  —cos () (24)

90; | cos(6;) —sin (6;) |
Por fim, as matrizes denotadas B;; sao em verdade derivadas da forma % e sao definidas
pela Equacao 25:

_RT.RT 0
By; = { 0 1} : (25)

onde o 0 na primeira linha representa uma matriz coluna de dois elementos e o da segunda
linha uma matriz linha com duas componentes. Esse tipo de técnica, costuma produzir
mapas topoldgicos, i.e mapas focados na representacao da relagao entre locais de interesse
ao invés de sua representacao metrica, muito embora seja possivel trabalha-los de modo

a obter outros tipos de representagao espacial como a descrita na Segao 4.2.

3.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Nesse capitulo foram discutidos conceitos fundamentais relativos ao uso de sistemas de
coordenadas, as coordenadas homogéneas, que conforme foi explicado sao uma represen-

tagao computacionalmente conveniente das transformacoes afins, ao conceito de pose e
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as operacoes basicas que a elas podem ser aplicadas. No proximo capitulo, mudaremos

nosso foco para as representagoes do espago, com énfase aquelas que foram usadas, ou que

possuem forte relagao com os métodos que aplicamos.



Capitulo 4

MAPEAMENTO

STE capitulo trata do sistema de alinhamento de varreduras, do modo como a
E informagao do mapa foi representada e do modo como sao detectados os retornos a
locais ja visitados. A defini¢ao do alinhamento de varreduras se encontra na Se¢ao 4.1. Na
Secao 4.2, descreve-se como sao representados os mapas. Na Secao 4.1.1 é descrita a busca
por vizinhos mais proximos. E objetivo desse capitulo descrever as técnicas que foram
aplicadas num grau de profundidade suficiente para que sirva de base para a compreensao

da implementacao realizada, que se encontra descrita no Capitulo 6.

4.1 Alinhamento de Varreduras

O processo de alinhamento de varreduras (scan matching) tem por objetivo determinar
a melhor transformagao entre duas nuvens de pontos obtidas por meio de algum instru-
mento de sensoriamento. Em nosso projeto foi usado um (Laser Ranged Finder — LRF).
O uso do alinhamento de varreduras como forma de estimar o movimento entre duas
poses, a partir das quais medicoes foram realizadas, é eficaz, na medida que se possa con-
fiar na precisao de ambas e na convergéncia do processo de otimizacao subjacente, em um
tempo razoavel. Os algoritmos como o ICP e seus derivados, embora sejam razoavelmente
eficientes se forem propriamente implementados, possuem por ponto fraco a sua grande
sensibilidade em relagao a inicializagao ja que em (BESL; MCKAY, 1992) se garante que o
processo sempre converge para um maximo local. Sobre isso, que nos baste dizer que uma
inicializacao pouco adequada pode causar a falha, ou a baixa eficiéncia, do processo de
alinhamento. Um modo de mitigar esse problema, e evitar que esses algoritmos convirjam
para 6timos locais, ¢ inicializar o algoritmo com uma estimativa que se creia ser proxima

do alinhamento 6timo global. Outro caminho, é o uso de um método mais robusto de
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busca de alinhamento ao invés da simples aplicagao direta do método descrito em (BESL;
MCKAY, 1992). Tendo em vista as vantagens proporcionadas pela aplicacao de técnicas
que nao so sejam capazes de explorar de modo mais abrangente o espago de buscas mas
também que explorem o espaco de solugoes de modo independente de derivadas, e levando
em consideracao o fato de que heuristicas diferentes apresentam caracteristicas diversas
que as tornam mais adequadas a resolver tipos particulares de problemas, foi decidido
que seria vantajoso para o nosso projeto, e enriquecedor para a pesquisa da aplicacao
de técnicas de otimizacao de enxame ao problema do alinhamento de varreduras, que
se realizasse uma comparacao de técnicas diversas. Em consonancia com o objetivo de
comparagao das meta-heuristicas de otimizacao de enxame que selecionamos a parte do
sistema responsavel pelo alinhamento de varreduras foi implementada de modo a possi-
bilitar a aplicacao intercambiavel das técnicas que foram selecionadas. Em nosso projeto
foi utilizada uma representagao do mapa como grade de ocupacao, e as varreduras foram
representadas como nuvens de pontos. Essa escolha se fez, pois permite que se tenha a
possibilidade de alinhar varreduras (entre si) com um esforgo menor do que o necessé-
rio para construir dois mapas locais e alinha-los, ou ainda do que seria necessario para
construir um mapa local e alinhé-lo ao mapa global. Ademais, esse tipo de representacao
permite que se utilize as vantagens de ambas as representacoes e, tendo em vista que o
sistema preserva toda a informacao referente a trajetoria, é sempre realizar a conversao
entre uma nuvem de pontos em um mapa de ocupacao. A desvantagem é que se faz ne-
cessaria a realizacao de frequentes buscas por correspondéncias entre nuvens o que pode
acarretar um custo computacional elevado. O fardo computacional da busca por vizinhos
mais proximos foi reduzido pelo uso de arvores KD (FRIEDMAN; BENTLEY; FINKEL, 1977;
BENTLEY; FRIEDMAN, 1979; BENTLEY, 1980). Dentre as possiveis fungoes de perda que
poderiamos ter selecionado, a denominada funcao de perda de Cauchy, que se apresenta,

em termos do erro quadratico, na Equacao 26 :

ple) = log (1+¢2), (26)

onde p(e) é a fungao objetivo apds a transformagao nao linear e e representa a soma dos
erros quadraticos, foi a que pareceu apresentar melhores resultados sem onerar excessi-
vamente o processo de alinhamento. Na Figura 6 encontra-se exibida uma comparacao

entre a soma dos erros quadraticos e a funcao de perda de Cauchy.
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Figura 6: Comparacao entre a soma dos erros quadraticos simples e a funcao de perda de
Cauchy.

Observa-se que mesmo para valores pequenos a medida proporcional a soma dos
erros quadraticos tende a crescer acentuadamente, o que pode prejudicar a acuracia do ali-
nhamento, de importancia superveniente a pequenos acréscimos ao tempo consumido por
alinhamento ja que a economia desses acréscimos levaria a um consumo maior de tempo
no processo de otimizacao do grafo de poses subjacente, além de dificultar o processo
de busca por fechamentos de lago, que descreveremos na segao seguinte, cuja primeira
etapa é justamente procurar poses suficientemente proximas de onde se tenha realizado
medigoes passiveis de apresentar medicoes que evidenciem o retorno a um lugar visitado

anteriormente.

4.1.1 Busca por um Vizinho Mais Proximo de um Ponto

No curso do presente trabalho sera parte fundamental de diversas das etapas empregadas
que se realize a busca dos vizinhos mais proximos de um determinado ponto em um
conjunto de pontos. Com o intuito de esclarecer o que dissemos, seja P = {p1,p2, - ,pn}
um conjunto de pontos em R?, e um ponto g , o problema de busca pelo vizinho mais
proximo de ¢ em P consiste de encontrar um ponto p pertencente a P tal que, dentre os
pontos de P, p seja o mais proximo de g. O modo mais simples para realizar tal tarefa seria
a realizacao de uma busca exaustiva comparando todos os pontos de P a ¢. Entretanto
essa abordagem é a menos eficiente, o que se torna evidente se o ntimero de buscas do

supracitado género for grande. Com isso em mente, e como em nosso sistema de SLAM
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somos levados a realizar diversas buscas por vizinhos mais proximos, sendo cada uma por
vizinhos de conjuntos inteiros de pontos em um conjunto de contrapartida, convém que
P seja armazenado em uma estrutura de dados que facilite uma busca veloz. Uma das

estruturas de dados possiveis e, deveras, a que empregamos ¢ a arvore KD.

4.1.2 Arvores KD

O armazenamento de pontos em uma arvore KD requer que este conjunto seja dividido.
Uma das formas de divisao mais comuns faz uso da mediana das coordenadas dos pontos
pertencentes ao conjunto que se deseje armazenar, consoante ilustrado na Figura 7. Se
fossemos armazenar um conjunto de pontos P, como o descrito na Se¢ao 4.1.1, tal pro-
cedimento iniciaria pela determinagao da mediana da primeira coordenada (na ordem de
escrita, ou segundo qualquer critério desde que todas as coordenadas sejam consideradas)
de todos os pontos de P. O ponto cuja primeira coordenada seja equivalente a mediana
serda considerado a raiz da arvore. Em seguida, o restante do conjunto serd dividido em
dois subconjuntos baseado no valor da mediana da primeira coordenada. Os subconjuntos
restantes serao divididos com base no valor da mediana da sua segunda coordenada. O
processo ora descrito é denominado binary space partitioning (Particionamento espacial
bindrio) e gera uma arvore bindria balanceada contendo todos os pontos de P. A com-
plexidade computacional de criar uma drvore KD é da ordem de O (kN log, N) segundo
(FRIEDMAN; BENTLEY; FINKEL, 1977). Ou seja, a constru¢ao requer um tempo proporci-
onal a ordenacao do ponto com relagao a cada uma de suas coordenadas , i.e. k no caso
geral tratado em (FRIEDMAN; BENTLEY; FINKEL, 1977)).

O uso de arvores KD reduz o tempo necessario para que se encontre um conjunto
de vizinhos mais préximos significativamente. Em (BESL; MCKAY, 1992) os autores expli-
citam que a busca por vizinhos mais préximos é o passo mais computacionalmente custoso
do algoritmo ICP, descrito em maiores detalhes na Secao 4.1.3, com uma complexidade
da ordem de O (N,N,), onde N, é o nimero de pontos em P e N, é o niimero de pontos
cujos vizinhos se busca. Com efeito, uma vez construida a arvore o custo de cada busca
tem um custo da ordem de O (log, NV,) o que reduz o tempo total de busca por vizinhos
mais proximos a um tempo da ordem de O (N, logy, N,).

A busca aproximada por um ponto p que seja vizinho mais proximo de g pode ser

feita de modo algoritmico, iniciando-se a busca pela raiz e comparando cada coordenada
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da arvore que armazena P.

Figura 7: Diagrama ilustrando a divisao do plano por uma arvore KD.

do presente né a coordenada do ponto que se busca, de acordo com a dimensao da qual
cada noé encontrado represente uma divisao. Procedendo-se desse modo até que se encontre
uma folha da arvore, deve-se entao marcar o ponto localizado na folha alcancada como o
vizinho mais préximo de ¢ encontrado até o momento (p) e memorizar a distancia entre
p e ¢ como sendo d. Sobe-se entao um nivel da arvore e calcula-se a distancia entre ¢ e
esse no, se a distancia for menor que d atribui-se a p as coordenadas desse novo no e a
d a distancia entre p e q. Se da comparagao que mencionamos no periodo anterior for,
entretanto, maior que d exclua o ramo filho desse né que nao contém p e repita o processo
anterior até que a raiz da arvore seja encontrada. Se a distancia entre ¢ e o né pai de p
for igual a d entao todo o outro ramo do né pai de p tera que ser explorado, assim como o
resto da arvore. Procedendo dessa maneira retorna-se p ao chegar a raiz da arvore. Esse
algoritmo apresenta uma complexidade esperada de ordem O (log N,), para o caso de uma
arvore que armazene o conjunto P supracitado. No melhor caso, que ocorre quando ao
chega a primeira folha o ponto encontrado apresenta uma distancia menor que a de todos
0s seus nos pais ao ponto que se busca, apenas um a complexidade da busca é de ordem
O (1) (KJER; WILM, 2010). No pior caso, nenhum né pode ser eliminado da busca e para
encontrar um ponto ¢ em um conjunto com NV, pontos o processo terd a complexidade da
ordem daquela que se teria ao fazer uma varredura do conjunto, ou seja O (N,) (KJER;
WILM, 2010).0 processo de busca descrito pode ser encontrado em (FRIEDMAN; BENTLEY;
FINKEL, 1977; BENTLEY; FRIEDMAN, 1979; BENTLEY, 1980). Ademais, diremos que foi

usada a biblioteca nanoflann (BLANCO; RAI, 2014) como base de nossa implementagao.
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4.1.3 ICP

Um dos métodos mais tradicionais para a resolucao dessa tarefa é o denominado ICP
(Iterative Closest Point), conforme mencionado em (BESL; MCKAY, 1992). As principais
vantagens dos métodos baseados em ICP sao sua simplicidade de implementacao e agili-
dade, quando implementados por meio de arvores KD (KD-Trees) (FRIEDMAN; BENTLEY;
FINKEL, 1977; BENTLEY; FRIEDMAN, 1979; BENTLEY, 1980; ZHANG, 1994). Entretanto,
o método assume que as formas cuja correspondéncia se busca podem ser total e perfei-
tamente superpostas. E evidente ser mais comum o caso em que as amostras sob andlise
apresentam apenas uma sobreposicao parcial, como quando essas sao obtidas com taxas
de amostragem diferentes, ou de pontos de vista diferentes. E interessante notar, no en-
tanto, que, objetivando melhorar a robustez da técnica em questao, diversas alteracoes
foram propostas as quais vao desde sugestoes de heuristicas de associagao de pontos até
a implementacao de métodos hibridos que empregam técnicas de otimizacao global para
fornecer ao ICP uma melhor estimativa inicial. No Algoritmo 2, encontra-se exposto o
funcionamento basico desse método classico. Nesse algoritmo foi adotada a convencao de
que A e B sao duas nuvens de pontos distintas, 7" é uma transformacao, w; sao pesos

pelos quais cada desvio serd ponderado e dy.x ¢ 0 limiar aceitavel para o erro.

Algoritmo 2 ICP
Entrada A = {al,CLQ,"' y gyt vt 7aN}7B: {blyb%'” 7bi7"' 7bN}7N

1: Repita
2. Parai=1---N Faca
3: pi = encontraM aisProximo(a;, T - B)
4: Se ||p; — T - Bl| < dyne. Entao
5: w; =1
6: Senao
7 w; = 0
8: Fim Se
9:  Fim Para
10 T:mTinZi]\ilwi- lpi — T - b;|?

—_
—_

: Até Condigao de parada.
: Retornar T

—_
[\

O funcionamento do Algoritmo 2 pode ser descrito como uma aplicagao iterada

das seguintes etapas:

1. Correspondéncia: para cada ponto do conjunto de dados de origem, associa-se seu

vizinho mais préximo no conjunto de destino.
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2. Minimizagao: a medida de erro (funcdo objetivo utilizada) é minimizada.

3. Transformacao: os pontos do conjunto de origem sao transformados usando o resul-

tado do processo de minimizagao.

Elaboremos acerca de cada uma dessas etapas, para esclarecer seu significado. A
etapa de correspondéncia é feita mediante a aplicagao de uma busca que procede segundo
o que explicamos na Secao 4.1.1. A etapa de minimizacao consiste de um processo de
otimizacao que se usa para estimar a transformacgao que minimiza a medida de erro usada.
Apesar de nesse trabalho utilizarmos algoritmos de otimizacao baseados em inteligéncia de
enxame para realizar essa etapa, em (BESL; MCKAY, 1992; ARUN; HUANG; BLOSTEIN, 1987)
pode-se encontrar uma solugao em forma fechada para a minimizacao ponto a ponto, como
a que foi proposta aqui. A etapa de transformacao possui um objetivo bastante evidente
dado seu nome, e consiste da aplicacao da transformacao estimada a nuvem de origem
para que essa se sobreponha a nuvem de destino.

O ICP é um método cuja condicao de término, que foi deixada em aberto no
Algoritmo 2, é geralmente baseada no nimero méximo de iteragoes permitido ou num
limiar de mudanca relativa na medida de erro. Segundo (BESL; MCKAY, 1992), é comum
que o algoritmo convirja em poucas iteracoes, no entanto deve-se ter em mente que diversos
problemas podem ocorrer, sao eles: a presenca de multiplos minimos locais, a influéncia
de outliers e a sobreposicao parcial. A presenca de multiplos minimos pode levar o ICP
a convergir para uma transformacao que seja apenas localmente 6tima, ja que em (BESL;
MCKAY, 1992) hé garantia de que o algoritmo sempre converge. A presenca de outliers
e de ruido pode levar o erro de sobreposicao a nunca se anular, ou guiar o processo para
um minimo diferente do global. A sobreposicao parcial pode ser problematica ja que
varreduras podem nao representar a mesma parte de um ambiente, ou a sobreposi¢ao
entre elas pode nao ser suficiente para que se possa adequadamente estimar o movimento

relativo entre os referenciais ao quais elas se referem.

4.2 Mapas de Ocupacao

Os mapas de ocupacao sao uma forma de representacao espacial baseada na discretizacao
do espaco, i.e. faz corresponder uma célula a cada regiao do espaco, e na classificacao de

cada “célula” como cheia ou vazia. Esse tipo de representacao espacial tem como hipdteses
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a estaticidade do mundo, a independéncia entre as varidveis aleatérias que representam
o mapa e o fato de cada célula estar completamente cheia ou vazia. Ou seja a presenga
de um obstaculo em uma parte de uma dada regiao do espago faz com que se considere a
regiao, como um todo, preenchida e o que se estima é a probabilidade disso ser verdade.
Da hipotese de independéncia entre as diversas células advém ser a distribuicao de pro-
babilidade do mapa dada pelo produto das probabilidades de todas as suas células (FOX;
THRUN; BURGARD, 2005).

Em geral, o problema de estimar um mapa de ocupacgao é quebrado em subpro-
blemas menores, quais sejam a estimacao de células individuais (FOX; THRUN; BURGARD,
2005). A Figura 8 exibe um mapa de ocupagao representando o laboratério de pesquisas
da Intel em Seattle. Na Figura 8 vemos claramente a representacao do espaco livre e o
espaco ocupado. Nesse tipo de mapa é muito comum que se adote a convencao de que
espaco branco, ou cinza clarissimo, representa espaco livre, espago de coloracao negra,

ou cinza escura, ¢ ocupado por obstaculos e nada, ou pouco, se sabe sobre espago de cor

cinza intermediaria.

Figura 8: Mapa do Interior do Laboratério de Pesquisas da Intel em Seattle.

Para a presente discussao adotaremos a convencao usada em (FOX; THRUN; BUR-
GARD, 2005) e repetida a seguir. Sejam ¢ o instante atual, m o mapa, m; uma célula

do mapa no instante atual, x; a pose atual e z; a observagao feita no instante atual. E
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conveniente representar as probabilidades de ocupacao no formato de log-odds. O calculo

do valor nesse formato pode ser obtido a partir de p(m;|z1., 1) por meio da Equagao 27:

P(mi ’lezta 951:1:)
1 - p(mi‘zlzb $1:t).

A transformagao expressa pela Equagao 27 se encontra ilustrada na Figura 9.

li = log (27)

Vale ressaltar que com o uso da forma de log-odds ha tanto um ganho de desempenho
no processo de atualizacao do mapa, ji que sao trocados os produtos de valores em
ponto flutuante pela adicao de seus correspondentes num espaco de logaritmos, quanto um
ganho de estabilidade numérica em casos cujos valores de probabilidade envolvidos estejam
préoximos de 0 ou 1. A obtencgao dos valores de ocupagao na forma de probabilidades a
partir dos valores na forma de log-odds pode ser feita pelo uso da Equacao 28:

1

- 28
1+ exply; (28)

P(mz’|21:t7951:t) =1
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Figura 9: Correspondéncia entre valores de log odds e probabilidades

A Figura 9 representa a curva de correspondéncia entre os valores de log odds e as
probabilidades que lhes correspondem, cujo mapeamento segue a Equacgao 28. Segundo
(FOX; THRUN; BURGARD, 2005), a principal vantagem que hé em usar esse formato é que
sao evitada a instabilidade numérica em casos com valores de probabilidade proximos de
0 e 1. Acresceremos ao dito anteriormente que o uso de log odds permite simplificacao dos
processos de atualizacao dos valores de cada célula do mapa de ocupacao. Com efeito, e
para além da simplificacao das formulas usadas para representar a incorporacao de infor-

macao adquirida durante o processo de exploracao a mapas de que ja se construira, o uso
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da representacao de log odds torna possivel substituir por operagoes de adicao e subtra-
¢ao as multiplicagoes e divisoes, que sao evidentes na lei de Bayes (GRINSTEAD; SNELL,
2006; LAPLACE, 2005). O Algoritmo 3 indica de que modo é feito o mapeamento nesse
tipo de representacao (FOX; THRUN; BURGARD, 2005). Nesse algoritmo [y representa a
probabilidade de ocupagao a priori sob a forma de log-odds conforme definido na Equacao
27. O modelo de sensor é denominado inverso pois fornece a probabilidade das causas (a

existéncia de obstéculos) condicionada em relagao aos efeitos (as observagoes).

Algoritmo 3 Atualizar Mapa de Ocupacao

Entrada [, ;, x4, 2
1: Para todas as células m; Faca
2:  Se m; estd no campo de visao de z; Entao

3: li; = li—1,; + modelolnversoSensor(m;, xv, z:) — lo
4:  Senao

5: lii=1li1,

6: Fim Se

7: Fim Para
8: Retornar [;;

O modelo mais simples que se pode empregar consiste de uma densidade de proba-
bilidade concentrada na regiao do espaco que se cré estar ocupada pelo obstaculo detec-
tado. Uma pequena melhoria que se pode fazer é acrescer, ao que foi explicado a hipotese
de que nada se sabe acerca do que se encontra atrds (com relagdo ao ponto de vista do
observador) do primeiro obstaculo detectado sendo tao provavel que esse espago se en-
contre ocupado quanto desocupado. Esse modelo pode ser observado na Figura 10, com
o obstaculo suposto, a titulo de ilustragao, a 10 unidades de distancia do observador.

A necessidade de considerar um modelo de sensor provém da tarefa em questao
fazer necessaria uma atualizacao da crenga a priori expressa pelo mapa, com vistas ao
foi obtido por um processo de sensoreamento segundo um critério racional e consistente.
Ademais, ha que ser considerado o fato de sensores, por maior que seja a sua precisao,
gerarem medigbes espurias em certas circunstancias. A titulo de exemplo, poderiamos
mencionar as reflexdes de raios laser em superficies vitreas, que podem levar a deteccao
de obstéaculos inexistentes. Além de reflexoes, medidas realizadas com distancias proximas
do maior afastamento que um LRF (Laser Range Finder) é capaz de fazer tendem a incluir

erros, ja que o sensor detectard a fronteira da sua regiao de alcance como um obstaculo.
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Figura 10: Modelo de ocupacao de probabilidade concentrada assumindo obstaculo a 10
unidades de distancia.

Em suma, a representacao do mapa sob a forma de mapas de ocupacao é bastante
empregada quando se deseja uma representacao métrica do ambiente ou se pretende,
por exemplo, mapear um ambiente pouco estruturado. Possui como vantagem o fato
de implementacao dispensar o uso de extratores de caracteristicas (feature extractors),
o que simplifica a implementagao. A desvantagem inerente a esse tipo de representagao
¢ o consumo de memoria, que se torna um fator ainda mais limitante se for desejado
generalizar essa técnica para sistemas que construam mapas tridimensionais, e o tempo
para sua atualizagao, sendo tais fatores expostos em (FOX; THRUN; BURGARD, 2005) mas

tal coisa vem a custo de precisao.

4.3 Deteccao de Retorno a Locais Ja Visitados

Um dos obstaculos de solugao mais dificil dentro da pesquisa de sistemas de localizagao e
mapeamento simultaneos é o desenvolvimento de um modo de reconhecer que, em dado
momento durante o percurso, retornou-se a um lugar que se visitara anteriormente. No
contexto do campo de mapeamento e campos afins, esse reconhencimento de lugares pré-
viamente visitados é conhecido como loop closure, doravante fechamento de laco, e seu
nome é uma alusao ao fenomeno que ocorre no caso em que se retorna ao inicio de um
percurso fechado. Com efeito, Edwin Olson em (OLSON, 2008), afirma que a qualidade de
um mapa é uma fungao da quantidade e qualidade dos fechamentos de lago. Realmente, e

apesar de sua fundamental dificuldade, essa tarefa é de importancia central e impar pois
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permite que se corrijam erros acumulados em uma longa sequéncia de medicoes, reduz a
incerteza acerca da pose e, consequentemente, permite que se atualize o mapa de modo
consistente por fornecer restricoes ao movimento do robo, limitando o erro cometido ao
se realizar o que se conhece por dead reckoning. Em navegacao, dead reckoning é o pro-
cesso de calcular a posicao atual de um ente movel pelo uso de uma posicao anterior,
também denominada fir, atualizada com base numa velocidade estimada, ou conhecida,
da direcao do movimento e do tempo transcorrido. A deteccao de fechamentos de laco
é dificil por diversas razoes. Por exemplo, diversos dos ambientes a que se proporia a
aplicacao de sistemas de SLAM podem conter eventos dinamicos que alteram, ainda que
de maneira modica, a aparéncia do ambiente tais como: pessoas andando e méveis que sao
trocados de lugar . Nesse trabalho foram usados laser scanners, que produzem resultados
metricamente precisos. Entretanto, por maior que seja sua precisao, distinguir ambien-
tes baseando-se somente nas varreduras produzidas por esse tipo de sensor é uma tarefa
ardua, haja em vista que quase todos os ambientes internos tendem a ser compostos por
paredes retilineas e cantos sendo sua similaridade um empecilho a sua distincao.

Tendo em vista a necessidade de constantemente buscar locais ja visitados que
sejam proximos da pose em que o robo se encontra, um problema que seria muito custoso
computacionalmente, o sistema mantém uma arvore KD cujos nds referenciam as poses
registradas ao longo do percurso. Esses nds da arvore mantém referéncias para os nés
do grafo de poses o que permite que se obtenha de modo 4gil um conjunto de pontos
registrados na memoria do sistema que sejam os mais proximos da presente pose. A cada
instante de tempo o sistema inicia sua procura por candidatos a fechamentos de laco
comecando pela busca na supracitada arvore KD. Em seguida, utiliza-se a estimativa da
matriz de covariancias entre a pose atual e a candidata, extraida da matriz de informagcao
do sistema, para calcular a distancia de Mahalanobis (MAHALANOBIS, 1936) entre a pose
atual e as possiveis candidatas a determinar um fechamento de lago. A distancia de

Mahalanobis d;; entre z; e x; é definida pela Equagao 29:

dij = \/(fffi — )" (i — ), (29)

onde €);; é a matriz de covariancias entre as varidveis de interesse z; e x;.
Como ¢ usual na literatura, adota-se a hipdtese de que as poses podem ser aproxi-
madas por Gaussianas multidimensionais, de modo que pode se utilizar uma distribuicao

x? com dois graus de liberdade para obter um limiar para aceitar-se ou rejeitar-se a hi-
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potese de que duas poses sejam o mesmo objeto. Os dois graus de liberdade vem do fato
de que para todos os efeitos, no caso de buscarmos fechamentos de laco, a orientagao
das poses ¢é irrelevante, haja vista que um ente moével pode retornar a um ponto de onde

partira por um nimero infinito de diregoes.

4.3.1 Associacao de Dados

A associacao de dados é um problema que trata do modo como se determina as relacoes
entre observacoes obtidas em momentos diferentes. Uma discussao no tocante a associa-
¢ao de dados é importante por tratar dos pormenores referentes a delimitacao, e posterior
reconhecimento, de locais, bem como de caracteristicas distintivas desses. No problema de
SLAM, em particular, esse problema é central para que seja possivel reconhecer correla-
¢oes existentes entre medigoes exteroceptivas diferentes, mais importante se torna quando
o intuito é estabelecer relagoes entre medigoes que se encontrem separadas por um grande
intervalo de tempo. E patente que a capacidade de fechar lacos, essencial para limitar o
actumulo de erros proveniente da composigao sucessiva de poses incertas, e construir mapas
consistentes. As principais dificuldades que se apresentam, diremos que sao de dois tipos
principais: aquelas referentes as caracteristicas do sensor e aquelas referentes as caracte-
risticas do ambiente em que o processo se sucede. E importante notar que as abordagens
aplicadas ao problema de associacao de dados se subdividem, essencialmente, em dois
campos: ha as que utilizam um processo de busca no espago de configuracoes possiveis,
e objetivam determinar a localizacao, ou mais frequentemente, a localizacao relativa, do
robo que leve a maxima sobreposicao entre os dados observados e aqueles registrados no
mapa e ha aquelas que realizam a busca no espago de correspondéncias e procuram uma
hipétese de correspondéncias consistente com o que foi observado, para posteriormente
calcular a localizacao do robd. Sobre as abordagens ambientadas no espago de configu-
ragoes, dir-se-4 serem aplicaveis a conjuntos de dados sem pré-processamento (raw data).
As abordagens que operam no espaco de correspondéncias se baseiam, usualmente, em
caracteristicas que possam ser identificadas mediante o processamento de dados provindos
de sensoreamento. No caso de varreduras de LIDAR é comum que se utilize caracteristi-
cas como: linhas e cantos, dentre outras (KALLAST; RIZZINT; CASELLI, 2016; NUNEZ et al.,

2006; TIPALDI; BRAUN; ARRAS, 2014; KALLASI; RIZZINI, 2016).



4.3 Deteccao de Retorno a Locais Ja Visitados 64

4.3.2 Maxima Verossimilhanca

O método mais simples de realizar associacao de dados se baseia no uso da probabilidade
de que esses sejam realizados. Isso ¢ feito calculando a probabilidade de que cada possivel
caracteristica do ambiente, que seja de conhecimento do agente, seja um par adequado a
medicao verificada. Esse método é frequentemente referenciado pelo nome de método do
vizinho mais préximo (Nearest Neighbour — NN).

De um modo geral a estimacao probabilidade de uma associagao pode ser reali-
zada para qualquer tipo de distribuicao de probabilidade, desde que a funcao densidade
de probabilidade possa ser calculada para qualquer medigao possivel. Na pratica, ha que
se estabelecer de antemao alguns pressupostos para que seja possivel representar a su-
pramencionada probabilidade de modo analitico, sao eles: o conhecimento da densidade
de probabilidade do erro mensuracao conhecido e o conhecimento, a priori, das carac-
teristicas do ruido de medicao, por exemplo seu desvio padrao e média. De modo mais
concreto, seja o ruido de medicao normalmente distribuido e sejam sua média e desvio
padrao conhecidos. Seja a Equacao 30:

1 1 7
@miyE Sy ST (30

fij =
onde f;; é a fun¢ao densidade de probabilidade, v;; é a inovacao para o par {i,j}, S;
¢ a matriz de covariancia da inovagao, e n é a dimensao do wvetor de inovacao que é

definido como a diferenca entre a medicao verificada e a que se estimara dada a associagao

e; = {i,j} que é definida pela Equagao 31:
e = max f;;. (31)
j

Associagoes baseadas no principio da maxima verossimilhanca podem ser equipadas com
a habilidade de rejeitar medicoes esptrias ou de aceitar medigoes de caracteristicas ante-
riormente desconhecidas. Para tal, basta que se adote um limiar para a probabilidade de
uma mensuracao invalida ou um marcador desconhecido até entao. A selecao desse tipo
de limiar pode ser feita de modo rigoroso considerando-se que o expoente da equagao 30
é da forma dada pela Equacio 33 e segue uma distribuicao x2.

A distribuicao x? com k graus de liberdade é a distribuicao da soma do quadrado
dos valores de k varidveis independentes e normalmente distribuidas e padronizadas (MU-

LHOLLAND; JONES, 1968). Essa distribui¢do possui uma fungao densidade de probabili-
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dade dada pela Equacao 32:

1 x k_q
p(x) = 25—1“() : eXP(—E) xR (32)

onde T’ (g) ¢ a funcao gama. Duas propriedades interessantes da distribuicao x? sao o

ISR

fato de sua média ser igual ao seu nimero de graus de liberdade k e sua variancia ser
2 - k (MULHOLLAND; JONES, 1968). Ademais, que se note ser a distribui¢ao x? nula para
qualquer x < 0. A Figura 11 ilustra o comportamento da densidade de probabilidade de
uma distribuicao desse género com a mudanca do nimero de graus de liberdade k. Na
Figura 11, pode-se observar que, diferentemente da distribuicao Gaussiana, a x? nao é
simétrica. Entretanto, é possivel observar que o aumento do niimero de graus de liberdade

faz com que essa distribuicao se aproxime de uma Gaussiana, consoante esperado pelo

teorema do limite central.
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Figura 11: Funcao densidade de probabilidade da distribuicao x? para diferentes graus de

liberdade k.

O método da compatibilidade individual nao é, no sentido estrito da expressao,

um modo pelo qual se possa rigorosamente determinar uma associacao de dados. Em
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verdade a abordagem consiste da eliminacao de pareamentos que sejam estatisticamente
improvaveis, ou incompativeis, do conjunto de possiveis associacoes. Advém desse modus
operandi o fato de alguns autores se referirem ao método como sendo uma forma de
reducao de ambiguidade, em contraste a expressao gerenciamento de ambiguidade que se
refere aqueles métodos, como a maxima verossimilhanca, que fazem de modo explicito
escolhas acerca dos pareamentos que consideram associacoes de dados validas.

Isso pode ser realizado notando que, como dissemos na iltima alinea de secao
predecessora, o expoente da Equacao 30, a qual descreve a distribuicao das inovagoes,

segue uma distribuigao do tipo x?. Seja M;; definido pela Equagao 33:
Mi' = I/Z-z; . Slgl . Vija (33)

onde M;; é o quadrado da distancia de Mahalanobis (MAHALANOBIS, 1936), definida na
Equacao 29. O teste de compatibilidade individual consiste entao de uma verificagao

acerca da satisfacao da Equacao 34:
Mi' < Yk, (34)

por parte de M;;.

O valor de 74 é completamente determinado se forem dados dois parametros: a
dimensao do vetor de inovagao (k) e a taxa de aceitavel de associagoes corretas. Dado que
M;; é distribuido segundo uma distribuigao x? basta que se determine um valor de x tal
que v = ffoo p(z)dz, onde p(x) é definida pela Equagao 32. Quanto a taxa de acertos, é

bastante comum que se encontre o uso do limiar definido para que se obtenha 95%.

4.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Nesse capitulo foram apresentados os conceitos basicos no tocante ao alinhamento de var-
reduras, a representacao do mapa e a deteccao de retornos a locais que se visitara. Na
descricao do alinhamento de varreduras trata-se da funcao objetivo e do uso de arvores
KD para busca de correspondéncias entre as varreduras. Na parte sobre descricao da
representacao do mapa foi descrito o uso de mapas de ocupacao e a forma como sao ma-
nipulados para a incorporacao da informacao espacial adquirida ao longo do processo de
construcao do mapa. O capitulo se encerra descrevendo conceitualmente como sao detec-
tados os retornos a regioes previamente observadas. O capitulo seguinte serd dedicado a

descricao das técnicas de otimizacgao por inteligéncia de enxame que empregamos.



Capitulo 5
TECNICAS DE OTIMIZACAO

STE capitulo apresenta as técnicas de otimizagao de enxame que serao empregadas
para o desenvolvimento do trabalho proposto. Na Secao 5.1, sao descritas as técni-
cas de otimizacao por inteligéncia de enxame. Na Secao 5.2 sao realizados experimentos
que visam caracterizar o comportamento das técnicas de otimizacao por inteligéncia de

enxame que escolhemos.

5.1 Otimizacao De Enxame

A inteligéncia de enxame é um campo da inteligéncia artificial que se inspira no comporta-
mento coletivo de seres como formigas, abelhas, vermes, revoadas de passaros, e cardumes,
dentre outros. Muito embora os individuos sejam, usualmente, pouco sofisticados em seu
modus operandi, a aparente coordenacao de seus comportamentos individuais faz surgir
um complexo padrao de interacao entre o grupo e o ambiente em que ele se encontra. O
processo de busca é uma interacao e dicotomia entre as etapas conhecidas como explora-
tion e ezploitation (KENNEDY, 2006). Para algoritmos desse género denota-se exploragao
(exploration) o processo de descobrimento das variadas solugoes que podem existir no es-
paco de busca; e exploitation ou, numa traducao livre, usufruto o processo de focar a busca
nas cercanias das boas solugoes ja encontradas, tirando, assim, proveito da informacao ja
adquirida. Todo e qualquer algoritmo que se baseie em alguma sorte enxame depende di-
retamente do fluxo de informagcao nesse enxame para seu bom funcionamento. Sobre isso,
e do mais alto interesse para a aplicabilidade de um algoritmo, diremos que a localidade,
isso é a formagao de pequenos grupos que se comunicam mais intimamente entre si do
que com o restante dos membros do enxame, fomenta a exploracao simultanea de diversos

6timos locais pelo aumento da diversidade das fontes de informagao do enxame.
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5.1.1 Otimizacao por Enxame de Particulas

Um algoritmo de otimizacao por enxame de particulas (Particle Swarm Optimization -
PSO) mantém um conjunto de entes denominados particulas, cada qual representando
uma solucao codificada em potencial. Sob esse aspecto a nocao de enxame possui nos
algoritmos de inteligéncia de enxame um papel analogo ao desempenhado pela populagao
em sistemas que se valem de computacgao evolucionaria. A ideia central sendo a de que a
inter-relacao entre a experiéncia individual de cada particula interaja com a experiéncia
coletiva, direcionando, dessa maneira, a busca pelo espaco de solucoes. O processo de
busca ocorre iterativamente e cada particula, ao longo de sua trajetéria pelo espago de
buscas, mantém um registro da melhor posicao encontrada até a presente iteracao du-
rante sua historia. Deveras, a preservagao desse tipo de memoria de cada particula é uma
das grandes distingoes entre o PSO e algoritmos de computacao evolutiva, por exemplo.
Essa interacao entre individuo é bando quantificada, e descrita, em termos da variagao da
velocidade dos membros do enxame. A velocidade de cada particula é recalculada, a cada
iteracao, como uma composicao de trés componentes distintas: uma componente social,
uma componente cognitiva e uma componente de inércia. A chamada componente de
inércia exerce um papel andlogo a componente resultando da for¢a homonima na meca-
nica Newtoniana, i.e. opoe-se a alteracao da tendéncia de movimento. Essa componente
introduz, portanto um efeito que se opoe a mudancgas drasticas na trajetéria da particula,
levando a uma preservacao do presente curso pelo espago de buscas. Denomina-se com-
ponente cognitiva a parcela da velocidade de cada particula devida a diferenca entre a
atual posicao e a melhor ja encontrada. A componente cognitiva tem por objetivo causar
a busca por novas solucoes em potencial nas cercanias das solugoes boas ja encontradas,
tornando essas polos de atracao para as particulas. Por fim, a chamada componente social
é responsavel por direcionar os individuos do enxame para as melhores posi¢oes encontra-
das de que eles tenham conhecimento, quer tenham essas posicoes sido descobertas por
eles préprios ou por um vizinho com o qual haja comunicagao desobstruida. Vale ressaltar
nesse ponto que a distingao entre as topologias das vizinhangas empregadas pelo sistema
de otimizacao possuem um efeito especialmente exacerbado sobre a componente social da

velocidade.
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5.1.1.1 Algoritmo e Parametros Basicos

Até o presente momento concentra-mo-nos em discutir de modo razoavelmente abstrato
o impacto dos diversos parametros presentes no PSO. Para continuarmos a discussao, no
entanto faz-se necessario que introduzamos uma nomenclatura adequada. Com isso em
mente, partimos entao para uma definicao em alto nivel do algoritmo e das equacoes de
atualizagao de posicao e da velocidade. Sejam x;(t) a posicao da particula ¢ no instante ¢,
v;(t) a componente da velocidade da particula ¢ no instante ¢, w o coeficiente de inércia,
c1 o coeficiente cognitivo, ¢y o coeficiente social, n o tamanho do enxame e f a fungao
objetivo. O algoritmo bésico para o PSO com global best (melhor global) pode entao ser
enunciado como se pode observar no Algoritmo 4 (KENNEDY; EBERHART, 1995; KENNEDY,

2006).

Algoritmo 4 PSO

Entrada f, n, ¢, co, w

1: Inicializa o enxame

2: Repita

3: Parai=1,2,...n Faca

4: Se f(particula;) < f(pbest;) Entao

5: pbest; = particula;

6: Fim Se

7 Se f(pbest;) < f(gbest) Entao

8: gbest = pbest;

9: Fim Se

10: Fim Para

11: Parai=1,2,..,3 Faga

12: Atualizar a velocidade segundo a Equacao 35.
13: Atualizar a posicao segundo a Equacao 36
14: Fim Para

15: Até Seja satisfeita alguma condicao de parada
16: Retornar gbest

O funcionamento do Algoritmo 4 pode ser explicado de modo sucinto como a
sucessao dos seguintes passos: a inicializacao e a iteragao de um processo de movimentagao
do enxame na busca por solucoes de boa qualidade. A inicializacao do enxame consiste
da geracao aleatéria de particulas (solugdes codificadas) que se espalhem pelo espago de
busca. Enquanto nenhuma condicao de parada tiver sido satisfeita, repete-se o processo de
movimentagao do enxame. O processo de movimentagao do enxame depende da qualidade
dos membros do enxame e das experiéncias passadas de cada particula. A cada iteracao,

avalia-se a qualidade da solugao codificada por cada particula e, se essa for a melhor
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solucao encontrada por ela atribui-se sua posicao a variavel pbest. A cada vez que uma
particula for avaliada com relacao a sua qualidade, compara-se o pbest dessa particula a
melhor posicao encontrada durante todo o processo pelo enxame e, se a qualidade do pbest
da presente particula for considerada melhor que a do melhor global gbest, atribui-se ao
gbest o valor do pbest. Em seguida, cada particula tem sua velocidade atualizada e, por
fim, a posicao da particula é atualizada. Ao final do processo de otimizagao o gbest é
retornado como a solucao do problema.

No Algoritmo 4 a atualizacao da velocidade de cada particula é feita segundo a

Equacao 35:
vi(t+ 1) =w-v(t) +c1 -1 - (pbesti(t) — xi(t)) + co - 2 - (gbest(t) — xi(t)), (35)

onde pbest;(t) a melhor posi¢ao na histéria da particula até o instante ¢, gbest(t) é o
melhor global até o instante t e ry e o sao nimeros pseudo-aleatérios amostrados de uma
distribui¢ado uniforme no intervalo [0,1]. Sobre os numeros aleatérios r1 e 1y, diremos
ainda que sao no para cada dimensao do problema o passo de atualizacao ha de gerar
um desses numeros de modo independente. A atualizacao da posicao de cada particula é

realizada segundo a Equacao 36:

No Algoritmo 4 nao especificou-se quais sao as condicoes de parada a serem satisfeitas,
embora isso seja fundamental para qualquer técnica de otimizacao aproximada. A defi-
ni¢ao de uma condigao de parada adequada pode ser feita de diversos modos, sendo os
mais comuns: a especificacao de um ntimero maximo de iteragoes, a definicao de uma to-
lerancia para o valor da funcao objetivo, a definicao de um limiar de variacao do valor da
funcao objetivo e a definicao de um limiar de variagado do argumento da funcao objetivo.
Os casos em que se especifica limiares de variacao sao, em verdade, medidas de estag-
nacao e esses limiares estao tipicamente associados a um ntmero de iteragoes maximo
para que as quantidade por eles limitadas os violem antes que o processo de otimizacao
como um todo seja terminado. Com essas definigoes estabelecidas, podemos entao ten-
tar quantificar a importancia de cada um dos parametros citados para a convergéncia e
eficiéncia do processo. Diversos trabalhos foram realizados sobre a selecao de parametros
para um processo eficiente de otimizacao usando o PSO. Os parametros denotados ¢y e ¢,

sao também conhecidos como coeficientes de aceleragao. Como esse nome implica, valores
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baixos de ¢; e ¢y levam a trajetorias mais suaves, e permitem que as particulas explorem
o espaco de buscas por mais tempo, afastando-se temporariamente de regides boas, antes
de serem atraidas para uma condicao de equilibrio. De modo inverso, valores altos desses
dois parametros podem levar a trajetérias mais abruptas e fazer com que as particulas
convirjam mais velozmente para boas solucoes, mas também podem fazé-las saltar para

além regioes boas do espago de solugoes.
5.1.1.2 Comportamento do Algoritmo

Em (ENGELBRECHT, 2006) encontramos referéncia a modelos simplificados do PSO cand-
nico em que sao suprimidas certas componentes da sua velocidade. Com efeito, a supressao
de determinadas componentes que influenciam na trajetéria das particulas pelo espago de
buscas permite que se tenha uma nocao melhor de sua contribuicao para a qualidade
dos resultados obtidos. A esses modelos simplificados o autor de (ENGELBRECHT, 2006)
denomina Cognition Only Model (modelo puramente cognitivo), Social Only Model (mo-
delo puramente social) e Selfless Model (modelo altruista). Esses modelos simplificados
sao instrutivos no sentido de que ilustram de modo inequivoco até que ponto a altera-
c¢ao dos trés parametros até aqui mencionados, qual sejam: o coeficiente de inércia, o
coeficiente cognitivo e o coeficiente social; afeta o comportamento do enxame e o de-
sempenho do algoritmo de modo geral. De acordo com (KENNEDY; EBERHART, 1995),
o modelo puramente cognitivo é mais suscetivel a falhas que o modelo completo. Ainda
de acordo com os autores de (KENNEDY; EBERHART, 1995), esse tipo de modelo de ve-
locidade leva a um comportamento de intensa busca proxima das regioes inicialmente
populadas, degenerando-se o PSO para um caso de busca aleatéria em paralelo. Segundo
(KENNEDY, 1997; ENGELBRECHT, 2006) o modelo puramente cognitivo apresenta ainda
uma menor velocidade de convergéncia, como confirmado por (CARLISLE; DOZIER, 2000).
O chamado modelo puramente social, foi laudado em (KENNEDY; EBERHART, 1995; CAR-
LISLE; DOZIER, 2000; ENGELBRECHT, 2006) por ser mais veloz e mais eficiente que o
modelo completo e o modelo puramente cognitivo. Esse modelo representa a tendéncia
das particulas de imitar suas vizinhas mais bem-sucedidas. Por fim, Kennedy menciona
o modelo altruista. O modelo altruista nada mais é que o modelo social sob a restrigao
de que a melhor particula de uma vizinhanga nao possa ser a propria particula, ou seja
quando um membro de uma vizinhanca procura quem ¢ a particula mais bem-sucedida

nas cercanias ela se abstém da competicao. Esse modelo foi descrito como sendo mais
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rapido que o puramente social para alguns problemas em (KENNEDY, 1997), embora te-
nham sido reportados resultados insatisfatérios para o caso de otimizacao em ambientes

dindmicos em (CARLISLE; DOZIER, 2000).

5.1.2 Otimizacao dos Vaga-Lumes

O algoritmo de otimizagao baseado no comportamento de vaga-lumes (Firefly Algorithm
- FA) é um algoritmo da classe de métodos de otimizagdo baseados em inteligéncia de
enxame (FISTER; YANG; BREST, 2013). Seus passos estdo definidos no Algoritmo 5. Em
sua esséncia é um método meta-heuristico, estocastico e bio-inspirado. A inspiracao do
FA, provém da bioluminescéncia dos vaga-lumes (fireflies). De fato, é justamente o cintilar
periddico de luzes, caracteristica marcante desses insetos, que, aliada a caracteristica fisica
do decaimento da intensidade luminosa e foi usada para a elaboracao dessa estratégia de
otimiza¢do. Em (FISTER; YANG; BREST, 2013) ¢ dito que o decaimento da intensidade
luminosa [ segue uma relagao do tipo I 7%2, onde r foi usado pelos autores para indicar
a distancia a fonte de luminescéncia. A comunicacao entre insetos sociais ja foi utilizada,
com sucesso, por diversas vezes como inspiracao para o desenvolvimento de técnicas de
otimizagao, como nos casos de formigas e abelhas (DORIGO; CARO; GAMBARDELLA, 1999;
KARABOGA, 2005). E importante reiterar que em algoritmos de enxame, os processos de
tomada de decisao de cada entidade ocorrem, tipicamente, de forma descentralizada e,
por essa razao ¢ essencial que haja comunicagao entre os membros do enxame para que

se possa ter um comportamento coeso do conjunto.

5.1.2.1 Algoritmo e Parametros Basicos

Os parametros do FA sao [y, v e n. O coeficiente 5 é a atratividade de um vaga-
lume quando a distancia a ele é nula. A constante 7 determina a taxa de decaimento
da atratividade de um vaga-lume em termos da distancia a ele, como pode ser visto na
Equagao 37. No Algoritmo 5, cada vaga-lume foi denotado por s e a fungao objetivo por
f.

A esséncia do funcionamento do FA é a combinacao do movimento aleatério com a
atracao de cada vaga-lume pelos outros membros mais luminosos do enxame. Com efeito,
o vaga-lume j (s;) é atraido ao vaga-lume i (s;) e seu movimento é definido pela Equacao
37:

sitt=s'+ Bo-exp(—y-r7) - (s; —si) +a- &, (37)
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Algoritmo 5 FA

Entrada [y,7,n

1: Inicializa o enxame

2: Repita

3 a® =novoAlfa()
Parai:=1,2,....,n Faca

Calcule f(s;)

Fim Para
Ordena os vaga-lumes s pelo valor de f(s).
Atribui a s* o vaga-lume mais apto.

9:  Move os vaga-lumes segundo a Equacao 37.
10: Até Seja satisfeita alguma condi¢ao de parada
11: Retornar s*

onde 7 é a absor¢ao luminosa, isso é o quanto a luz se difunde pelo meio em que se propaga
entre um vaga-lume e outro. O parametro a € [0,1] é um dos responséaveis pelo termo
aleatorio a-¢; da Equacgao (37) e é amostrado de uma distribuigao uniforme nesse intervalo.
O valor ¢; ¢ amostrado de uma distribuigao Gaussiana. O valor de 7;; ¢ a distancia entre
os vaga-lumes s; e s;, como definido pela métrica Euclidiana em duas dimensoes definida

na Equacao 38:

2

rij = lsj = sill = {| D (56 — sir)?. (38)

k=1
E importante notar que, no algoritmo, o indice k£ no somatério da Equagao (38), va-
ria sempre no intervalo de 1 ao nimero maximo de dimensoes do problema. O passo
novoAl fa() é utilizado para permitir uma variagao adaptativa de a, de modo a reduzir o

grau de aleatoriedade do movimento dos vaga-lumes com o passar das iteragoes.

5.1.2.2 Comportamento do Firefly Algorithm

O enxame de vaga-lumes é inicializado de modo aleatério, e o processo de busca é norteado
pela intensidade luminosa, que é proporcional a qualidade da solucao, dos vaga-lumes
do enxame, como percebida pelos seus semelhantes. A essa qualidade, como vista pelos
outros vaga-lumes, denomina-se atratividade (FISTER; YANG; BREST, 2013). Um fenémeno
interessante, no que tange a comparagao entre o FA e outros algoritmos de otimizagao,
é que o FA apresenta dois comportamentos assintoticos notaveis, mediante o valor de
selecionado. O primeiro quando v — 0, ja que a atratividade se torna constante e igual
a [y em todo o espaco de busca, e o algoritmo se comporta como um caso particular de

PSO. O segundo comportamento assintotico notavel, ocorre quando temos 7 — oo, 0 que
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faz o FA se comportar como um caso paralelo de Simulated Annealing (FISTER; YANG;
BREST, 2013). Donde se conclui que todo FA apresenta um comportamento intermedidrio
entre essas duas técnicas. No FA descrito em (GAO et al., 2013), sdo mencionados critérios
diversos de parada , tais como a qualidade da pior solucao no enxame, a qualidade da
melhor solucao no enxame e o niimero de avaliacoes da funcao de aptidao. Sobre a primeira
e a segunda condicoes, ha que se dizer que caso haja a imposi¢ao de um limiar como esse,
é de se esperar que haja a convergéncia do algoritmo com um nimero menor de iteragoes,
e consequentemente com um nimero menor de avaliagoes da fungao objetivo. No entanto,
essa convergencia vem conjugada a uma perda de precisao, i.e. pode haver a convergéncia

prematura na presenc¢a de um maximo local.

5.1.3 Colmeia Artificial de Abelhas

O algoritmo de otimizagdo baseado no comportamento de colméias de abelhas (Artifi-
cial Bee Colony - ABC) foi sugerido em (KARABOGA, 2005). O algoritmo baseado no
comportamento de forrageamento observavel em uma colmeia de abelhas produtoras de
mel (KARABOGA, 2005). No modelo empregado pelo ABC a colmeia é composta de trés
grupos de abelhas: as operdarias (employed bees), as abelhas em espera (onlookers) e as
abelhas exploradoras (Scouts).

No ABC, cujos passos aparecem enunciados no Algoritmo 6, cada fonte de ali-
mento representa uma solugao em potencial, e sua correspondente quantidade de néctar
representa a qualidade dessa solugao, medida em termos da funcao objetivo. O nimero
de abelhas operarias é igual ao nimero de solucoes no enxame.

Cada ciclo do processo de busca do ABC consiste de trés etapas: o envio das abe-
lhas operarias para as fontes de alimento e a avaliagao da quantidade de néctar coletado
por cada uma; a selecao de fontes de alimento pelas abelhas operarias apds o compar-
tilhamento da informacao das abelhas operarias; a selecao das abelhas exploradoras e
seu sucessivo envio a destinacoes contendo possiveis fontes de alimento. Durante a fase
de inicializagdo do ABC, um conjunto aleatério de fontes de alimento é selecionado, aos
quais sucessivamente sao enviadas abelhas que avaliam suas quantidades de néctar. A

inicializacao das fontes de alimento pode ser feita como definido pela Equacao 39:

Sl]ij = lj + 7 (Uj — lj), (39)
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Algoritmo 6 ABC

Entrada n,N
1: Envie as abelhas exploradoras para fontes iniciais de alimentos escolhidas usando a
Equacao 39.
2: Repita
3:  Envie operarias para as fontes de alimentos e determine sua quantidade de néctar.
4:  Selecione fontes vizinhas para cada operaria usando a Equacao 39.
5 Calcule a probabilidade de preferéncia das fontes pelas abelhas em espera usando
a Equagao 40.
6: Envie as abelhas em espera para fontes de alimentos e determine suas quantidades
de néctar.
7. Interrompa o usufruto das fontes exauridas.
8  Mova aleatoriamente as abelhas exploradoras usando a Equacao 39.
9:  Memorize a melhor fonte de alimentos descoberta até a presente iteragao.
10: Até Seja satisfeita alguma condicao de parada
11: Retornar a melhor fonte de alimentos descoberta até a presente iteracao.

onde z;; é a dimensao j da fonte de alimento ¢, 7 é um ntmero pseudo-aleatério uni-
formemente distribuido pertencente ao intervalo [0, 1], {; é o limite inferior ao longo da
direcao j do subconjunto do dominio da funcao objetivo onde se realiza a busca e u; é o
limite superior do supracitado conjunto.

Apds seu retorno a colmeia, essas abelhas compartilham o que foi descoberto acerca
das fontes de alimento que exploraram com as outras abelhas, que se encontram na regiao
de danca da colmeia. Na segunda fase, completado o compartilhamento da informagcao
referente a qualidade das fontes de alimento descobertas, as abelhas operarias retornam
as fontes de alimento que visitaram na iteragao predecessora, haja vista o fato de tal
localidade se encontrar registrada na memoria da abelha operéria, e entao escolhe uma
nova fonte de alimento nas cercanias daquela a qual se dirigira. Na terceira fase, cada
abelha em espera escolhe uma fonte de alimentos baseada na danca das abelhas operarias.
E importante ressaltar que a probabilidade de selecao de uma fonte de alimentos aumenta
com o aumento da quantidade de néctar 1a detectada. Deveras, a probabilidade de selecao
de uma determinada fonte p; é definida de acordo com a Equacao 40:

- —Nf (z:) (40)
Zk:1 f(zr)

onde f(z;) denota o valor da funcao objetivo na fonte de alimento i e N representa o

Di

nimero de fontes de alimento.
E importante notar que cada abelha operaria, ou em espera, altera a fonte de

alimento em sua meméria com uma dada probabilidade, e essa modificacao é mantida
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desde que a fonte de alimentos modificada seja mais proficua que a original. O algoritmo
de selecao pode, por conseguinte, ser caracterizado como guloso. A alteracao da fonte de

alimento é determinada pela Equacao 41:
Vij = Tij + Tij - (Tij — Trj), (41)

onde 7;; é um nimero pseudo-aleatério uniformemente distribuido tal que r;; € [—1,1] C
R, ke{l,---,N}cNie{l,---, N} cN, je{l,--- ,N} CN, z;; é a coordenada
j da fonte de alimento i e x; é a coordenada j de uma fonte de alimentos selecionada
aleatoriamente.

Apés o término do processo de exploracao por todas as abelhas operarias, as abe-
lhas em espera selecionam fontes de alimento para si préprias de modo probabilistico, com
base no que é relatado pelas operarias relativamente a qualidade das fontes de alimento
exploradas.

O processo de selecao de fontes de alimento pelas abelhas é controlado por um
parametro de controle denominado limite, ou seja, se a solucao representada por uma fonte
de alimentos nao apresenta uma melhora em sua qualidade apds uma quantia pré-fixada
de tentativas, aquela fonte de alimentos é abandonada e a abelha operaria que dela se
encarregava torna-se uma exploradora. Com essa explanacao, evidencia-se que as abelhas
em espera e as empregadas sao responsaveis pelo processo de exploitation (usufruto), ja
as exploradoras controlam o processo de exploragao.

De um modo geral, o algoritmo possui como parametros de controle o tamanho
do enxame, o limite, o nimero de abelhas em espera, geralmente estipulado como consti-
tuindo metade do enxame, o nimero de abelhas operarias, usualmente fixado em 50% do
tamanho do enxame e o numero de exploradoras, que normalmente ¢é fixado como uma
(KARABOGA, 2005). Para além disso, no Algoritmo 6 nao foi explicitado um critério de
parada. H& critérios diversos de parada que podem ser adotados, tais como: a qualidade
da pior solucao no enxame, a qualidade da melhor solucao no enxame e o nimero de

avaliacoes da funcao de aptidao.

5.2 Caracterizacao Inicial

Objetivando avaliar o desempenho, sob um ponto de vista majoritariamente qualitativo,

das meta-heuristicas expostas, realizamos um ensaio com cada uma delas, no qual se-
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lecionamos o mapa da Figura 12 como objeto de teste e utilizamos a métrica do erro
médio quadratico como modo de avaliar a qualidade das solugoes providas. Com cada
meta-heuristica repetimos os testes 3000 vezes afim de tornar razoavel a hipétese de que
os erros sejam aproximadamente normalmente distribuidos. Realizamos entao um recorte
incluindo um canto, observado de um ponto de vista em particular e, em seguida, ten-
tamos determinar a correspondeéncia do recorte por meio da pose que induzisse o menor
erro. No primeiro teste utilizamos o recorte visualizado como aparece na Figura 12(b),
ausente rotacao, embora tenhamos deixado o problema de determinacao em aberto para
a técnica de otimizagao. O recorte foi obtido pegando a regiao com canto inferior direito

no pixel de coordenada (459;693) que pode ser vista na Figura 12(b).

(b) Template

Figura 12: Mapa e template usados para a avaliacao preliminar das técnicas de enxame
que serao empregadas.

A regiao de onde o recorte foi retirado encontra-se marcada por um tom averme-
lhado na Figura 12(a). A regiao em destaque na Figura 12(a) encontra-se ampliada na
Figura Figura 12(b) para que se possa observa-la em mais detalhes. Ela se assemelha aos
variados outros cantos visiveis na Figura 12(a), o que torna visivel o cardcter multimodal
do problema de otimizacao subjacente a tarefa de localizagao. Para todos os testes que re-
alizamos impusemos um limite de 1000 iteragoes. Realizamos inicialmente o experimento
computacional com o PSO usando 20 particulas com coeficientes de inércia e cognitivo

tendo ambos o valor de 1,49 e com a inércia fixada em 0,7. O nimero de avaliacoes
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da funcao de aptidao ao longo de cada teste foi coletado no histograma que se encontra

exibido na Figura 13.
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Numero de Avaliages da Fungdo Objetivo

Figura 13: Histograma de chamadas da fungao objetivo realizadas pelo PSO.

Na Figura 13 pode-se observar a distribuicao do niimero de chamadas a fungao de
aptidao até que houvesse convergéncia ou a interrupcao do algoritmo. O ntimero médio de
1243, 5000 chamadas, com um desvio padrao de 388,9200 chamadas. A acuracia ao longo
de todas as chamadas pode ser ilustrada de modo sucinto pelo bozplot exibido na Figura
14. Pode-se verificar, conforme Figura 14, que sob as condigdes impostas o PSO obteve
como mediana de x, y e 6 os valores de 454,1600;496,4200 e 0,2651 respectivamente.
Esses valores indicam que o erro percentual absoluto médio cometido pelo PSO foi de
1,0544% em sua coordenada x, 28,3660% em sua coordenada y e o algoritmo cometeu
um Erro absoluto em @ foi de 0, 2651 radianos.

Em seguida, realizamos os mesmos testes com o FA usando 20 vaga-lumes com «,
S e v tendo os valores de 0,5; 0,2 e 1,0 (os valores padrao no cédigo disponibilizado pelo
autor). O nimero de avaliagoes da func¢ao de aptidao ao longo de cada teste foi coletado
no histograma que se encontra exibido na Figura 15, pode-se observar a distribuicao do
nimero de chamadas a funcao de aptidao até que houvesse convergéncia ou a interrupc¢ao
do algoritmo.

O ntimero médio de chamadas observado foi 1,4408 - 10° , com um desvio padrao
de 4,1265 - 10® chamadas. A acuricia ao longo de todas as chamadas pode ser ilustrada
de modo sucinto pelo boxplot exibido na Figura 16, onde pode-se verificar que sob as
condi¢oes impostas o FA obteve como mediana de z, y e 8 os valores de 459, 0000; 547, 0000

e 0,0000, respectivamente. O que indica que o FA cometeu um erro percentual absoluto
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Figura 14: Bozxplot das roto-translagoes estimadas pelo PSO.
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Figura 15: Histograma de chamadas da fungao objetivo realizadas pelo FA.

médio de 0,0000% na componente x, um erro percentual absoluto médio de 21,0670% na
componente y e um Erro absoluto de 0,0000 radianos.

Por fim, realizamos os mesmos testes com o ABC usando uma colonia com 20
abelhas com 10 fontes de alimento e limite de usufruto de 100. O nimero de avaliagoes
da funcao de aptidao ao longo de cada teste foi coletado no histograma que se encontra
exibido na Figura 17, onde pode-se observar a distribuicao do ntimero de chamadas a
funcao de aptidao até que houvesse convergéncia ou a interrupg¢ao do algoritmo.

Pudemos verificar no corpo de dados coletado um nimero médio de 2,0082 - 10°
chamadas, com um desvio padrao de 37,6600 chamadas. A acuracia ao longo de todas

as chamadas pode ser ilustrada de modo sucinto pelo boxplot exibido na Figura 18, onde
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Figura 16: Bozplot das roto-translagoes estimadas pelo FA.
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Figura 17: Histograma de chamadas da fungao objetivo realizadas pelo ABC.

observa-se que sob as condi¢oes impostas o ABC obteve como mediana de z, y e 6 os valores
de 459,4200; 691, 5900 e 0,3148. Isso significa que o ABC cometeu um erro percentual
absoluto médio de 0,0915% em sua coordenada x, um erro percentual absoluto médio de
0,2035% e um erro absoluto em 6 de 0, 3148 radianos.

Comparando os resultados, verificamos que o PSO mostrou-se o mais eficiente em
termos de nimero do numero de avaliacoes da funcao objetivo até que alguma condicao
de parada se satisfizesse, consoante o que se encontra ilustrado na Figura 19, sendo o ABC

o segundo colocado e o FA o terceiro.
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Figura 18: Bozplot das roto-translagoes estimadas pelo ABC.
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Figura 19: Comparagao da media de avaliacoes da funcao de aptidao realizada por cada
meta-heuristica.

Verifica-se também que o desvio da mediana dos resultados, ao longo do processo
de experimentacao seguiu o padrao exibido na Figura 20, onde mostra-se num diagrama de
barras a comparagao dos valores da mediana de cada meta-heuristica. O ABC mostrou-se,
no presente teste, a meta-heuristica mais precisa dentre as trés que exibimos aqui, com o

FA em segundo lugar e o PSO em tltimo.
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Figura 20: Comparagao do valor absoluto do desvio percentual da mediana em relacao as
coordenadas reais do recorte.

Os resultados dessa breve experimentagao mostram que os algoritmos selecionados
apresentam, entre si, diversos trade-offs entre o custo computacional e a consisténcia e
acuracia dos resultados, mostrando-se promissores para maior investigacao. Com base
nos testes desse capitulo espera-se que, na implementacao final o PSO seja o algoritmo
mais rapido e o menos preciso. O ABC aparenta realizar um trade-off interessante tendo
exibido resultados que o apontam como o mais preciso dos trés métodos de otimizacao.
O FA exibiu um desempenho mediocre nao sendo nem o mais rapido nem o mais preciso.
Essas conclusoes sao claramente sustentadas pelos valores apresentados dos erros percen-
tuais médios absolutos das coordenadas translacionais, e pela comparacao dos valores de
erros absolutos rotacionais.

Um cardcter interessante de se observar para um problema como o SLAM ¢ a
consisténcia dos resultados fornecidos pelas meta-heuristicas, afinal de pouca valia é uma
técnica que fornece resultados que variem demasiadamente. Ao longo dessa subseccao
exibimos nas Figuras 14, 16 e 18 que ilustravam sob a forma de bozplots a dispersao
dos resultados obtidos por cada técnica em cada coordenada. Na Figura 20 exibimos
no diagrama de barras o desvio padrao observado ao longo desse experimento para cada

coordenada e técnica com o proposito de facilitar a interpretacao dos resultados pelo leitor.

5.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Nesse capitulo fizemos uma descrigao de alto nivel acerca das meta-heuristicas de otimiza-

¢ao que empregaremos. Procedendo dessa maneira, a extensao dos conceitos aqui definidos
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e ilustrados se dara de modo natural e simples, ao caso particular do qual trataremos nos
proximos capitulos, qual seja o uso de técnicas de otimizacao dessa sorte para a resolucao
do problema de localizacao e mapeamento simultaneos. Ademais, os testes realizados na
Secao 5.2 permitem que especulemos acerca da adequagao das meta-heuristicas ao pro-
blema de alinhamento de varreduras no contexto do SLAM. Sobre isso, esperamos que o
PSO, tendo apresentado a maior velocidade, seja mais apropriado para situagoes em que
o tempo de execugao seja o fator limitante e que o ABC seja o mais adequado quando se
dispuser de mais tempo e desejar-se uma maior acuracia dos resultados. O FA apresenta
um comportamento intermediario e esperamos que sua aplicacao seja também de precisao
e velocidade mediocres em relagao aos extremos observados nos casos do PSO e do ABC.

No préximo capitulo, sera descrito o método proposto para a solucao do SLAM.



Capitulo 6

METODO PROPOSTO

E sse Capitulo, sera feita uma descricao do sistema implementado. Na Sec¢ao 6.1
Né feita uma descricao geral do sistema. Na Secao 6.2 é descrito o sistema de
alinhamento de varreduras, que é o cerne do trabalho exposto por ter papel central no
funcionamento dos outros dois subsistemas. Ademais, na Sec¢ao 6.3 é descrito o sistema de
manipulacao de grafos de poses. Na Secao 6.4 é feita uma descricao do método empregado
para a deteccao de retornos a locais que se visitara. O presente Capitulo se encerra dando

as caracteristicas gerais do robo P3DX, na Se¢ao 6.5.

6.1 Descricao (zeral

O sistema de SLAM, conforme implementado, é dividido em quatro partes: a responsavel
pelo alinhamento de varreduras, a responséavel pela atualizacao do grafo de poses, a en-
carregada da otimizacao do grafo de poses e a destinada a deteccao de retornos a locais
que se visitara. O Algoritmo 7 fornece uma descri¢ao de alto nivel do sistema proposto.
O método proposto tem cardcter incremental, e a cada iteracao do Algoritmo 7
¢ processada uma varredura. O ciclo de processamento se inicia pela realizacao de uma
varredura explicitada pelo método Realizar_Varredura(), que ordena ao robo que faga
a aquisicao de dados. A varredura obtida é armazenada na lista de varreduras [,. A
varredura [, (t) é entao alinhada a [,(t — 1) (varredura obtida no instante imediatamente
anterior). O processo de alinhamento entre duas varreduras sucessivas produz uma esti-
mativa do movimento que se sucedeu entre as poses das quais foram obtidas as varreduras
l,(t) e l,(t—1) como a diferenga de poses A P; (diferenca de poses sequencial). Em seguida,
a diferenca de poses é usada para que se atualize o grafo de poses G pela inclusao de um né

que sera ligado ao ultimo no criado por meio de uma aresta. Concluida a atualizagao, G
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Algoritmo 7 SLAM Proposto

G =0;1,:=10

=050y, :=0;A:=0

AP, :=[0 0 0]

l,(0) := Realizar_Varredura()

t:=1

Repita
l,(t) :== Realizar_Varredura()
AP, := Alinhar_Varreduras(l,(t),l,(t — 1))
G := Otimizar_Grafo(Atualizar_Grafo(G, AP, t,t — 1))
G := Buscar_Retorno(G, [,)
G := Otimizar_Grafo(G)
t:=t+1

: Até Receber ordem de parada.

: M := Gerar_Mapa Global (G,1,))

: Retornar M

[ T T

é otimizado. Terminado o processo de otimizacao de (G, realiza-se uma busca de retorno,
a qual recebe como argumentos G e [, e tem por efeito a adicao de arestas entre nos a
partir dos quais se observe as mesmas regioes do espago. Concluida a busca de retorno,
otimiza-se novamente G e encerra-se o processamento de [, (t). Essa sequencia de passos
se repete até que seja interrompido o SLAM por um comando externo. Ao receber um
comando externo para encerrar o SLAM, gera-se o mapa global M a partir de G e de [,,.

O caso da primeira iteracao € especial ja que ainda nao se tem nenhum referencial
ou varredura pregressa. Assim sendo, define-se que a pose inicial serda usada como refe-
réncia e a primeira varredura realizada é armazenada sem que haja toda a sequencia de
passos descrita no paragrafo anterior. Com efeito a primeira varredura impoe a introdugao

do primeiro né do grafo.

6.2 O Alinhamento de Varreduras

Nessa secao sera dado foco ao sistema de alinhamento de varreduras. A Secao 6.2.1
descreve o sistema de alinhamento de varreduras. A Secao 6.2.2 lista os parametros

usados pelas técnicas de otimizacao de enxame que foram utilizadas.

6.2.1 Descricao

O sistema de alinhamento de varreduras pode operar usando dois modos diferentes de

funcionamento: varredura a varredura e varredura a mapa. Explicaremos primeiro o



6.2 O Alinhamento de Varreduras 86

funcionamento dos modos de operacao para depois esclarecer o que leva cada modo a

vigorar.

Algoritmo 8 Alinhar_Varreduras(v, v,)

Entrada pu,, oy, €
l. := Buscar_Correspondéncias(v, v;)
[AP )\]T := Minimizar a Equacao 42
Se A > ¢ Entao
m := Renderizar_Mapa Local (v,)
[AP )\]T := Minimizar a Equagao 44 com argumentos (v, m)
A := Calcular novo A usando a Equacao 42 com argumento AP
Fim Se
[y 2= i
pn =t (= D]
ox= 2o\ + (A — p})?
DE = Uy + 0y
: Retornar AP

— = =

O alinhamento de varreduras esta especificado pelo Algoritmo 8. O procedimento
recebe duas varreduras: a varredura sob investigacao v e a varredura de referéncia v,. Em
seguida realiza-se um processo de busca por correspondéncias entre v, e v, o qual denota-
mos Buscar_Correspondéncias(v,v,). O método Buscar_Correspondéncias(v, v,)
retorna uma bijecao entre v, e v, tal que a cada ponto de v associa-se o ponto mais
proximo pertencente a v,. Essa bijecao é retornada como uma lista de pares ordenados
denominada [.. A tarefa de alinhar as varreduras entao se reduz a determinacao de um
ponto 6timo da Equacao 42, que é a fungao objetivo do processo quando esse opera no
modo de alinhamento varredura a varredura, pela aplicacao de uma das técnicas de en-
xame descritas no Capitulo 6, quais sejam: ABC, FA e PSO. A aplicacao dos métodos
de otimizacao foi denotada Minimizar no Algoritmo 8. O processo de otimizagao re-
torna dois resultados: uma pose relativa (AP) e o valor da fungao objetivo obtido para
a solucao retornada (A). Se o valor de A estiver abaixo de um limiar €, o alinhamento é
aceito como valido. Caso contrario, constréi-se um mapa local m a partir da varredura
de referéncia, usando a metodologia descrita no Algoritmo 3, e usa-se a Equagao 44 como
funcao objetivo para realizar um alinhamento do tipo varredura a mapa. O resultado
do processo de otimizacao sera, novamente um par formado por AP e A. O valor de A
retornado, entretanto, nao pode ser utilizado para a atualizacao do limiar € por nao se
encontrar quantificado pela mesma funcao objetivo. Usa-se em seguida a Equacao 42 para

obter um valor coerente de A que sera usado para atualizar o limiar de erro e.
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Apés a obtencao de AP e do A correspondente, atualiza-se a média e o desvio
padrao dos valores obtidos para A ao longo do SLAM, denotados ) e o, respectivamente.
Subsequentemente armazena-se o valor py, antes de alterd-lo, em p} para que se possa
usa-lo ao atualizar o valor de o). Atualiza-se ) e depois o). Atualiza-se o limiar superior
aceitavel e. Feito isso, retorna-se o valor de AP.

A funcao objetivo para o alinhamento varredura a varredura é a especificada na

ezl e

onde AP é uma pose relativa e a operacao de composicao entre pose e ponto denotada

Equacao 42:
f(AP) =log <

pelo operador @ ¢ a definida pela Equacao 18 na Secao 3.1.2.

A utilizagao do alinhamento do tipo varredura a mapa ocorre sempre que A nao
se encontrar abaixo do limiar aceitavel € apds a realizacao do alinhamento varredura a
varredura. Nesse modo de operacao, v, é renderizado como um mapa local de ocupacao
m. O processo de alinhamento de varredura a mapa é realizado mediante a aplicacao das
mesmas técnicas de enxame, apenas alterando-se a funcao objetivo que passa a tomar a
forma descrita em (OLIVEIRA; NEDJAH; MOURELLE, 2017). Sejam v,, e v,, as coordena-
das Cartesianas do i-ésimo feixe de v e AP uma pose relativa; define-se as coordenadas
resultantes da composicao de AP e o ponto (v,,, v,,) pela Equagao 18 da Segao 3.1.2. As

coordenadas resultantes sao denotadas (&;, (;), e definidas pela Equacao 43:

=AP® | 7|, 43
K (43
onde (&;, (;) s@o as coordenadas do obstéculo transformadas por AP, no sistema de coor-

denadas do mapa local. O processo de alinhamento da varredura ao mapa entao se reduz

ao processo de minimizar a fungao objetivo explicitada na Equacao 44:

f(&, G) = Z 20 2?55“ ) Z Z (@ + k yr ki l) (44)

i=1 k——l I=-1

onde as Unicas variaveis que nao foram explicitadas até aqui sao: z, e y,. O par ordenado
(x,,y,) representa a posigao do robd no mapa local, ja que essa evidentemente tem que
estar vazia. A variavel m representa o mapa local de ocupacao, como dito anteriormente.
O mapa local de ocupacao é representado como uma matriz de inteiros de 8 bits o que
garante uma gama de valores entre 0 e 255 para cada célula. Foi estabelecido que o valor

0 corresponderia a locais com 100% de probabilidade de estarem ocupados e o valor 255
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a locais cuja probabilidade de ocupacgao é nula. A escala escolhida distribui linearmente
todas as probabilidades entre 0 e 100% na faixa de 255 a 0, respectivamente. Na Equacao
44, o primeiro somatorio é realizado com respeito a todos os feixes de raio laser presentes
na varredura que se deseja localizar e o segundo somatoério penaliza todas as 9 células na
regiao onde o robo se localiza.

Em ambos os modos de operacao o procedimento de minimizacao usado pelo ali-
nhamento estd sujeito a trés condigoes de parada. A primeira sob a forma de um limite
ao numero de iteracoes maximo de cada técnica aplicada, pré-fixado em 1000. A segunda
¢ o limite de estagnacao, que interrompe a execucgao das técnicas de otimizacao se o valor
da melhor solucao, aquela com o menor valor da funcao objetivo, nao se alterar por mais
do que a tolerancia estabelecida em 107% ao longo de 50 iteracoes sucessivas. A terceira
é a de que considera-se concluida a otimizacao se o valor absoluto da melhor solucao for

inferior & tolerancia de 107,

6.2.2 Parametros

Os parametros das meta-heuristicas foram ajustados empiricamente com base em testes
de alinhamento repetidos 30 vezes por cenario com cada uma das meta-heuristicas. Cada
caso foi construido com base em uma varredura de um dos conjuntos de dados que se-
lecionamos para experimentagdo no Capitulo 7 aleatoriamente (foi usado um gerador de
nimeros aleatérios para que a selecao se desse sem qualquer tendenciosidade humana).
Uma vez selecionadas as 10 varreduras. A cada varredura aplicou-se 3 tipos de transfor-
macao: uma rotacao pura, uma translacao pura e uma roto-translacao. A partir dos 30
cenarios resultantes, foram geradas duas variantes: uma sem ruido extra e uma com ruido
Gaussiano de média nula e variancia unitaria.

Os testes que foram realizados com o ABC levaram a escolha dos parametros
especificados na Tabela 1. Vale ressaltar que também levou-se em consideracao o tempo

de execucao do processo de otimizacao e nao apenas a acuracia.

Tabela 1: Tabela de parametros do ABC.

Parametro \ Valor

Tamanho da Colonia 20
Fontes de Comida 10
Limite 10
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Os parametros selecionados para o FA foram os que se pode observar na Tabela
2. Novamente observa-se que além de tentar maximizar a acuracia tentou-se minimizar o

tempo de execucao.

Tabela 2: Tabela de parametros do FA.

Parametro \ Valor
Numero de Vagalumes 20
« 0,75
Ié] 0,2
v 1,0

Os parametros selecionados para o PSO foram os que se pode observar na Tabela
3. Novamente observa-se que além de tentar maximizar a acuracia tentou-se minimizar o

tempo de execucao.

Tabela 3: Tabela de parametros do PSO.

Parametro \ Valor
Tamanho do Enxame 50
Inércia 0,7

Coeficiente Cognitivo | 1,49
Coeficiente de Inércia | 1,49

6.3 Manipulacao e Otimizacao do Grafo de Poses

Na Secao 3.2, foi descrito o que é a realizacao de SLAM com base em grafos de poses e foi
explicado como é usada a matriz de informacao H juntamente com o vetor de informagao
b para que se realize a otimizacao iterativa do grafo de poses. Alids, o Algoritmo 1
explicita os passos para que se obtenha a matriz H e o vetor b partindo de um conjunto
de restrigoes C' presentes nas arestas de um grafo GG. A diferenga fundamental entre o
Algoritmo 1 e o Algoritmo 12 é que o primeiro engloba também um procedimento de
alteracao da configuracao espacial dos nés e o segundo nao o faz.

Nessa secao, assume-se que o grafo encontra-se igualmente bem definido sendo
dados sua matriz de informacao H e pelo vetor de informacao b ou o grafo, haja vista que
o Algoritmo 12 define a conversao entre eles. A manipulacao do grafo pode ser realizada,
por conseguinte, mediante a realizacao de operacoes em blocos de H e de b. Entenda-se,
por conseguinte, que todos os algoritmos que recebem G como argumento tem acesso a

matriz H e ao vetor b.
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Algoritmo 9 Atualizar_Grafo(G, AP, ny, ny)

. Se (, [AP2 + AP > 0,5mV |AP,| > 0, 5rad) Entio
Se ny, ¢ n6s G Entao
G := Inserir_N6(G, ns)
G := Inserir_Aresta(G, ni, ny, AP)
Fim Se
: Senao
G := Inserir_Aresta(G, ny, ny, AP)
: Fim Se
: G := Otimizar_Grafo(G)
: Retornar G

© P> ey

—_
o

A atualizagao do grafo de poses encontra-se descrita pelo Algoritmo 9. Ao receber
uma pose relativa AP, a atualizacao de grafo avalia se o AP representa uma translacao
de mais que 0,5 m ou uma rotacao de mais que 0,5 rad. Caso uma das duas condigoes
seja satisfeita é verificado se existe um né com identificador ny, em G. Se nao houver
um n6 com identificador ng, esse é inserido em G e ligado ao n6 ny; por uma aresta que
representa a restricao de movimento expressa pela diferenca de poses. Caso contrario o
né no ja exista em (G acrescenta-se uma aresta entre n; e no. E importante notar que
a atualizacao do grafo assume, por hipétese, que n; exista em G. Em ambos os casos o
sistema tenta otimizar G antes de retorna-lo.

Apesar de o Algoritmo 9 explicar os critérios usados para a insercao de nos e
arestas, ele deixa indefinidos os processos que efetivamente realizam tais tarefas. Sob o
ponto de vista de que o grafo de poses pode ser representado pela matriz de informagao
que lhe é peculiar, o processo de insercao de nés consiste do acréscimo de uma linha e
uma coluna a matriz H e de um correspondente aumento do vetor de informagao b. Mais
interessante é o caso do acréscimo de arestas que encontra-se especificado no Algoritmo
10.

O Algoritmo 10 especifica as etapas requeridas para que se atualize H e b para
incorporar os efeitos da restricio de uma dada aresta. No Algoritmo 10, a matriz A, B
e o vetor e sao definidos segundo as Equacoes 23, 25 e 22 da Secao 3.2, respectivamente.
A matriz €) especificada como entrada no Algoritmo 10 é a matriz de informagao corres-
pondente a incerteza a priori entre as poses e, na implementacao feita, foi assumida fixa

quando se insere uma nova aresta de modo similar a (KAESS; RANGANATHAN; DELLA-
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Algoritmo 10 Inserir_Aresta(G, i, j, AP)

Entrada (2
[H b] := Converter_Grafo_Matrizes(G)
= AL - Q- A,

T3
+++

IL
@@@@

= BL.Q). By
G :=Atualizar_arestas(H)
Retornar G

=

ERT, 2008; KUMMERLE et al., 2011; DELLAERT, 2012). Ao final do processo as restrigoes

armazenadas nas arestas do grafo sao atualizadas de acordo com o Algoritmo 11.

Algoritmo 11 Atualizar_arestas(H)

Para Todo (e;;(-), ;) € C Faca
Atualiza e;; aplicando a Equacao 19 ao bloco H;; da matriz H.
Qij = HU

Fim Para

Retornar G

O Algoritmo 12 define de que modo é feita a construcao das matrizes H e b dado o
grafo GG. Seja C' o conjunto de todas as restrigoes presentes nas arestas de G, o Algoritmo
12 diz que se forem considerados todos os elementos do conjunto de restrigoes e;; e suas
matrizes de covariancia €2;; é possivel construir a matriz H e o vetor b a partir da inclusao
sequencial dos efeitos de cada restricao. A matriz H e o vetor b assim obtidos refletem o
estado atual de G e o Algoritmo 12 opera sobre G sem altera-lo.

De modo analogo, de posse da matriz H e do vetor b podemos atualizar as in-
formacgoes contidas na estrutura de dados do grafo. Mais especificamente, o Algoritmo
11 especifica como sao atualizadas as restrigoes de G dado H. Similarmente ao que foi
definido para o Algoritmo 12, C' é definido como o conjunto de arestas presentes em G,
no Algoritmo 11.

O método empregado para a otimizacao do grafo ja foi descrito no Algoritmo 1 na
Secao 3.2. Faremos aqui apenas uma especializacao do método descrito. As diferencas
mais evidentes entre o Algoritmo 1 e o Algoritmo 13 sao a lista de argumentos e o valor de
retorno. Deveras, no Algoritmo 13 o tnico valor de entrada é G, que na implementacao
feita consiste de uma estrutura de dados da qual se pode extrair a lista de poses & = 1.1

e a lista de arestas C' que consiste de uma lista de pares ordenados contendo as restrigoes
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Algoritmo 12 Converter_Grafo_Matrizes(G)

1: b:=0
2. H:=0
3: Para Todo (e;;(-),$;) € C Faca
Oe;j
4: AU - Oy
Oe;;
5: BZ] — 8&71'
6 Hy+= AL Q- Ay
8: Hji += BZT Qz‘j . Aij
9: Hjj += Bij . sz . Bij
10: bz += AZ; . Qij . eij

11:  bj += Bl - Q- By
12: Fim Para

13: z* =1

14: H* .= H

15: Retornar H, b

e;j(+) e os blocos da matriz de informagao de cada par €2;;. Vale ressaltar que fica implicito

que ao terminar a atualizacao cada né tem a sua pose correspondente atualizada para o

valor estimado pelo processo de otimizagao.

Algoritmo 13 Otimizar_Grafo(G)

Enquanto nao houver convergéncia Facga

b:=0
H:=0
Para Todo (e;;(-),{2;) € C Faca

1:

2

3

4

5: Aij = C?;TZZ
6

7

8

9

I

D

~

5D
S

.
oS,

i
>
~
28
w

10: j .
11: bz += AT . Qij * €y
12: bj += B;; -
13:  Fim Para
14: Hiy+=1

15 Az := Resolva (H - Ax = —b)
16: T += Ax

17: Fim Enquanto

18: % := I

19: H* .= H

20: HY -=1

21: Retornar G
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No Algoritmo 13 é realizado um processo de otimizagao baseado em um processo
iterativo do tipo Gauss-Newton. Os valores de e;;, como explicado na Secao 3.2, repre-
sentam a diferenga entre a observacao esperada z;; e a observagao real #;;. O conceito fica
mais claramente ilustrado pela Figura 21, em que estao em evidencia z;;, que representa
a medicao virtual esperada de z; em relacao a x;, e a elipse de covariancia em torno da
posicao onde se esperava que z; estivesse em relacao a x;, a qual é determinada por €;;.
Denomina-se o processo de otimizar pois ele minimiza a probabilidade negativa logaritmica
de uma dada configuracao de nés, i.e. dada uma configuracao de nés e um conjunto de
restri¢oes entre eles, e assumindo que a posi¢ao dos nés ¢ aproximadamente normalmente
distribuida, existe uma funcao densidade de probabilidade da forma 7 exp(—0.5-¢;;-€2;; -e;frj)
para cada par de poses z; e x; entre os quais exista uma medigao z;;, em que 7 é uma
constante de normalizagao. Desse fato, segue que, se for assumido que as posigoes dos nos
sao independentemente distribuidas, a probabilidade de uma configuracao de nds pode
ser expressa como um produtorio de todos os termos exponenciais da forma enunciada.
Essa conclusao segue imediatamente da premissa da independéncia das variaveis e da
lei da probabilidade total (KOKOSKA; ZWILLINGER, 1999). O problema de maximizar a
probabilidade de uma configuracao pode ser formulado de maneira computacionalmente
mais eficiente se for adotada a forma chamada log-likelihood (probabilidade logaritmica).
Usando a probabilidade logaritmica negativa a tarefa de maximizar a probabilidade de
uma configuragao de noés se expressa como uma minimizacao de uma soma ao invés da
maximizacao de um produto. A forma explicita da funcao objetivo nao linear que deve

ser minimizada para encontrar a configuracao étima dos nés é a da Equacao 45:

F(z1) = Z e+ $ij - 6;'1;'7 (45)
(1,5)eC

onde C é o conjunto de todas as arestas de G e x1,; denota o conjunto de todas as poses
coletadas do instante de tempo 1 até o instante de tempo ¢. No Algoritmo 13 foi usada
a linearizacao da Equacao 45 para a aplicagao do método de Gauss-Newton. O processo
de derivacao da forma linearizada é bastante usual e pode ser encontrado em (THRUN;
MONTEMERLO, 2006; GRISETTI et al., 2010; KUMMERLE et al., 2011). Na linha 15 do
Algoritmo 13, o passo Resolva (H - Ax = —b) foi implementado por uma fatoracao QR
para a solucao do sistema linear. A implementacao da fatoracao QR utilizada foi a de

(GUENNEBAUD; JACOB et al., 2010).
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Figura 21: Ilustracao de uma aresta conectando o né x; ao né z;. Imagem retirada de
(GRISETTI et al., 2010).

6.4 Busca e Deteccao de Retorno

O Algoritmo 14 define o funcionamento do sistema de busca e detecgao de retornos a locais
ja visitados. O sistema de busca de retorno é invocado periodicamente com o intuito de
manter a consisténcia global do mapa e trajetoria construidos. Antes da explicacdo em
maiores detalhes; ¢ interessante notar que o processo de detecgcao de retorno funciona, em

uma visao bastante sucinta, pela sucessiva eliminacao de possiveis candidatos.

Algoritmo 14 Buscar_Retorno(G, [,)

2 l;}T := Selecionar_Candidatos(G)
I lﬂT := Eliminar_Outliers(G, ., )
: Parai=1,---, N, Faga
[AP )\]T := Alinhar_Varreduras(v, v,)
FEintes := Calcular_Erro(G)
G := Inserir_Aresta(G, t, I., AP)
G := Otimizar_Grafo(G)
FEaepois == Calcular_Erro(G)
Se Eantes < Fdepois Entao
G := Remover_Aresta(G, t, I, AP)
G := Otimizar_Grafo(G)
12 Fim Se
13: Fim Para
14: Retornar G

—_ =
= O

O sistema de busca de retorno recebe como argumentos: G e [,. Ressaltamos que
partir da estrutura de dados que representa (7, o sistema é capaz de recuperar a estimativa
da pose atual P bem como a lista de todas as poses. Tal coisa é possivel pois a obtencao

da lista de todas as poses consideradas requer apenas que se percorra todos os nés do grafo
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G. De igual simplicidade é a obtencao da matriz de informacao H, que fica armazenada
na estrutura de dados que contem G e s6 é atualizada quando hé uma das manipulac¢oes
do grafo descritas na Secao 6.3. A primeira tarefa realizada é a selecao de ndés com poses
que sejam candidatas a um fechamento de lago [..

O processo de selecao de nos que sejam passiveis de ser candidatos a fechamentos
é realizado pelo método Selecionar_Candidatos. A selegao é feita mediante a busca dos
vizinhos mais préximos do né atual de G, o que é feito com o auxilio de uma KD-Tree
(K-Dimensional Tree — KD-Tree). O modo como sao construidas as arvores KD ja foi
explicado na Secao 4.1.2.

Na Figura 22 exibe-se um mapa simples, que serd usado em um exemplo, em
que foram marcados os nés e denotadas as coordenadas translacionais dos nés, explicita-
se o fato de que os nés foram inseridos no grafo na seguinte ordem: [O 0 0,087],
[1 0 0,087], [2 0 0,087], [3 0 0.087], [3 —1 —1.4835], [3 —2 —1.4835]. A
Figura 22(a) exibe o mapa de ocupagao, sobre os quais foram superpostos os nds percor-
ridos. A Figura 22(b) mostra o grafo de poses otimizado. A Figura 22(c) exibe a &rvore
KD correspondente ao grafo de poses. A ordem de insercao foi imposta para simular a
ordem cronolégica que seria inerente ao processamento processamento de um conjunto de
dados real online. Na Figura 22(c) os ndés em verde representam parti¢oes no eixo x e
os nos em vermelho representam particoes em y. A razao por detras da manutencao da
estrutura de arvore KD indexando as poses, além do grafo de poses, é que ela permite
uma rapida busca pelos vizinhos mais proximos, de acordo com o que foi explicado na
Secao 4.1.2, e em consonancia com os autores de (FRIEDMAN; BENTLEY; FINKEL, 1977,
BENTLEY; FRIEDMAN, 1979; BENTLEY, 1980). Dada a convencao de que na Figura 22(c)
a sub-arvore da esquerda sempre contenha os nés correspondentes a pontos inseridos cujas
distancias ao no raiz da sub-arvore sendo analisada sejam menores que os armazenados na
sub-drvore filha da direita, é facil verificar que, por exemplo, o né (2,0) é mais promissor
numa busca por fechamentos de lago para o né (3,0) do que o né (1,0). Uma tarefa que se
aproxima do caso real do método Selecionar_Candidatos, em que a distancia maxima
seria dada pela incerteza da posicao de cada nd, é o de uma busca com uma distancia
maxima aceitavel. Se procurarmos na Arvore KD exibida na Figura 22(c), por exemplo,
o né mais préximo de (3,0) que esteja a menos que 1 unidade de distancia, usando a

métrica Euclidiana, uma rapida inspecao basta para eliminar a sub-arvore com raiz em
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(1,0). Se supusermos que fosse desejado verificar se algum né do grafo representa um
retorno ao né (3,0), com a condi¢ao de que a incerteza é de uma unidade de distancia,
apenas terfamos que verificar a varredura obtida a partir de (2,0). Isso significa que s
seria necessario um tunico alinhamento de varreduras ao invés dos cinco que uma busca
exaustiva exigiria. E essa mesma logica que é aplicada a todos os casos em que se invoca
o método Selecionar_Candidatos, e ¢ ela que permite eliminar rapidamente um grande
nimero de candidatos. Esse ganho de desempenho se deve ao fato de a complexidade
esperada para a busca de um vizinho de uma pose da arvore é logaritmica em relagao
ao numero total de nds, conforme os resultados dos autores de (FRIEDMAN; BENTLEY;

FINKEL, 1977; BENTLEY, 1980).

(0,0) (1,0) (2,0)
o—0©

) o)

(b) Grafo de Poses (¢) Arvore KD

Figura 22: Exemplo da relacao entre o grafo de poses e a arvore KD que o representa.

A rotina Eliminar_Qutliers funciona com base no processo de determinacao de
compatibilidade explicado no final do Capitulo 4 e recebe por argumentos ., /. A rotina
Eliminar_Qutliers elimina de [., aquelas poses que estiverem fora da elipse de covari-
ancias na qual P se encontra e elimina também de I/ todas as varreduras correspondentes

as poses eliminadas. A elipse de covariancias foi definida como a elipse tal que a proba-
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bilidade de que a verdadeira pose atual se encontre dentro de uma distribuicao normal
bivariada, de cuja média é P e cuja matriz de informagao é o bloco de H correspondente
a pose atual é de noventa e cinco por cento. Usamos o critério de uma distribuicao biva-
riada pois para essa etapa consideram-se apenas as variaveis que definem as componentes
translacionais da pose. Desse processo de eliminacao de outliers originam-se as listas [/ e
[ que contém, respectivamente, as poses candidatas a fechamentos e as varreduras obti-
das a partir delas que néo foram eliminadas. As poses restantes em [ sdo entao testadas,
uma a uma, com o intuito de encontrar uma que sirva como uma relagao extemporanea,
que se costuma denominar medigao virtual nos sistemas de SLAM baseados em grafos de
poses (GRISETTI et al., 2010). O processo de teste é baseado no alinhamento sucessivo
entre a varredura de referéncia v,, obtida a partir da pose atual, e todas as varreduras
pertencentes a lista de varreduras [/ que foram obtidas a partir das poses em (..

O processo de teste de candidatos procede de maneira metddica verificando, uma
por vez, as poses que restarem na lista de possiveis retornos. Para cada pose de [, invoca-
se o procedimento de alinhamento de varreduras fornecendo-lhe por argumentos v, e a
varredura [, (i) obtida da pose candidata.

O processo de alinhamento produz como resultado a pose relativa entre a pose
atual e cada candidata e o erro incorrido por cada alinhamento, conforme especificado
no Algoritmo 8. Para validar a possivel relacao de correspondéncias assume-se como
critério que uma relacao valida nao deve fazer crescer o erro do processo de otimizacao do
grafo, isso é uma relagao de correspondéncia deve levar a uma reducao do erro, conforme
quantificado pelo Algoritmo 15, ou, ao menos, manté-lo no mesmo nivel. Essa condicao
equivale a assumir, em termos probabilisticos, que a inser¢ao de uma aresta valida nao
deve tornar a configuracao dos nés menos provavel do que ela era antes dessa insercao.
O processo continua inserindo as arestas, otimizando a configuracao dos nés no grafo e
comparando o erro incorrido dessa otimizacao aquele que se observou antes da insercao
da aresta. Se for observado um aumento desse erro a nova aresta ¢ removida do grafo de
poses e a pose candidata a fechamento de laco deixa de ser considerada uma candidata.
O processo continua até que nao haja mais candidatas na lista. Ipso facto, a busca pode
encerrar-se sem que haja a inclusao de qualquer aresta ou, adversamente, com a inclusao

de varias. Ao encerrar-se a busca, é retornado o grafo de poses atualizado. O grafo G,
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retornado, é obtido pela inclusao de todas as arestas validas e a subsequente otimizacao
de G.

O Algoritmo 15 calcula o erro cometido pelo grafo varrendo todas as arestas entre
os nés do grafo e aplicando a elas a Equacao 45. No Algoritmo 15 o valor de e;; usado é

aquele armazenado na aresta entre x; e x;, que foi fornecido quando se inseriu a aresta.

Algoritmo 15 Calcular_Erro(G)

1. £E:=0

2: Parat =1, ---,t Faga

33 Paraj=1, .-, Faca

4 Se Existir aresta entre x; e x; Entao
5: ::E+eij-Qij‘e;§

6 Fim Se

7 Fim Para

8: Fim Para
9: Retornar F

Concluiremos a presente discussao sobre a manipulacao do grafo de poses lidando
com a metodologia empregada para a remocao de arestas do grafo de poses sob a repre-
sentagao matricial. O Algoritmo 16 descreve o procedimento para que se remova uma
aresta, e sua restricao. Com efeito, a operagao delineada é inversa daquela descrita no
Algoritmo 10 e os passos consistem da subtragao dos termos que se adicionara a matriz H
e ao vetor b. O procedimento de remocao de aresta é usado exclusivamente pelo sistema

de busca de retorno descrito na Segao 6.4.

Algoritmo 16 Remover_Aresta(G, ¢, j, AP)

Entrada (2
1: [H b] := Converter_Grafo_Matrizes(G)
2: H” -= AZT -0 Aij
3: Hij -= Ai -0 Bij
4: Hji -= Bg;- - Aij
5. Hy -— BT Q- By
6: bz -= A?'Q'Gw
T bj -= Bz’j Q- Bij
8: G :=Atualizar_arestas(H)
9: Retornar G

6.5 O P3DX

Nas coletas de dados que realizamos, para os experimentos que as demandaram, foi uti-

lizado o robo P3DX da Mobile Robots. O P3DX é um robo com motor diferencial que:
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pesa 9kg, possui corpo composto por placas de aluminio de 1.6mm, é capaz de carregar
uma carga util de até 17kg e tem pneus de borracha preenchidos por espuma. O manual
do fabricante fornece esquemas que especificam as dimensoes do robo, um dos quais re-

produzimos na Figura 23, onde todas as medidas se encontram expressas em milimetros.
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Figura 23: Diagrama esquematico do P3DX.

Segundo o fabricante, o motor do robo sobre o qual discorremos é capaz de fazé-lo
alcancar velocidades translacionais de até 1,2m/s e velocidades angulares de até 300°/s.0
motor, juntamente com todos os componentes do robo e acessorios sao alimentados por um
banco de baterias. O P3DX possui capacidade para portar trés baterias com tensao de 12V
que sao capazes de fornecer até 7,2Ah e cujo tempo de duracao é entre oito e dez horas.
As baterias sao recarregaveis, sendo seu tempo de recarga especificado pelo fabricante
como sendo de doze horas. O robo que empregamos para a coleta de dados é dotado de
um laser range finder SICK LMS100. O LRF(Laser Range Finder) empregado possui
um alcance de 20m e varre um setor circular de 270° de modo tal que na configuragao
que foi utilizada sao retornadas 541 medidas de distancia em cada varredura, ou seja uma

medida a cada meio grau.

6.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Nessa secao foram discutidos: o sistema de alinhamento de varreduras, o sistema de
deteccao de retorno a locais que se visitara e o sistema de manipulacao e otimizacao de
grafos de poses. No proximo Capitulo falaremos sobre: os testes que conduzimos com

conjuntos de dados de dominio ptiblico, que foram obtidos de (HOWARD; ROY, 2003) e os
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experimentos em que foi empregado o P3DX. O uso de conjuntos de dados de dominio
ptblico e com grande notoriedade como os de (HOWARD; ROY, 2003) permite, pela sua
grande disseminacao, que se realize comparagoes com outras solucoes para o problema de
SLAM. O préximo capitulo possui por objetivo dar ao leitor uma avaliagao do desempenho
do sistema proposto além de fornecer uma comparacao de como o desempenho do sistema

que apresentamos até aqui se compara com os resultados apresentados por outrem.



Capitulo 7

AVALIACAO DO METODO
PROPOSTO

P resente capitulo descreve os detalhes dos sistemas utilizados na implementacao,
() discorre sobre os resultados obtidos nos testes de benchmarking realizados para
que pudéssemos comparar a acuracia do sistema que desenvolvido e sobre os experimentos
que realizamos empregando o robo P3DX. Na Se¢ao 7.1 descrevemos a métrica usada para
a comparacao de acuracia supramencionada. Na Secao 7.2 sao descritos os ambientes e
percursos que se verifica nos conjuntos de dados de dominio publico que usamos. Na
Secao 7.3 sao exibidos os mapas e as trajetorias resultantes. Na Se¢ao 7.4 sao discutidos
os resultados, encerrando o capitulo.

A implementacao dos sistema foi realizada usando a linguagem de programacao
C++. Foram utilizadas: a biblioteca de dlgebra linear Eigen versao 3.2.9, a biblioteca
nanoflann versdo 1.2.2 (para a implementagao da busca de vizinhos mais préximos em
arvores-KD) e a biblioteca OpenCV versao 3.2.0 (para produzir os arquivos de imagem
com os mapas de ocupagao). Os testes com os corpos de dados de conjuntos de dados de
dominio ptblico foram realizados em um PC com Intel Core 7 870 2,93GHz, 8Gb RAM
rodando Debian 8.6.

7.1 Metodologia de Avaliacao

A dificuldade na conducao de experimentos para a avaliacdo de sistemas cujo objetivo
seja a solucao do problema de mapeamento e localizacao simultaneos advém, em parte,
do fato de que nao ha um padrao estabelecido para a avaliacao desse tipo de sistema na
comunidade de pesquisadores da drea. Em (BONARINI et al., 2006; CERIANT GIULIO FON-

TANA et al., 2009), os autores descrevem diversas métricas para a avaliacdo da acuracia
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de sistemas de SLAM. O método proposto por Kiimerle et al. em (KUMMERLE et al.,
2009) para a comparacao da acuracia de solugdes para o SLAM se baseia na avaliagao
das relacoes entre as poses do robo durante o processo de aquisicao de dados. Agindo
desse modo, e nao comparando diretamente os mapas, obtém-se dois ganhos principais: a
capacidade de avaliar algoritmos que produzam resultados com representacoes diferentes
e a invariancia ao tipo de sensor utilizado. Para o presente trabalho a primeira qualidade
dessa metodologia é de maior importancia. Com efeito, o método descrito exige apenas
que a trajetoria estimada pelo algoritmo, mediante o processamento de qualquer tipo de
medicao que se faca, se encontre disponivel. O método de avaliacao nos pareceu razoavel
e foi adotado, sendo a seguir descrito o modo pelo qual foi aplicado ao nosso trabalho.
Deveras, a avaliacao da acuracia, por esse método se baseia fundamentalmente na apli-
cacao das Equacoes 46 e 47. A Equacao 46 descreve o Erro absoluto translacional e é

definida por:
1 N
Atranslacional = N Z ’T(éz,J - 52])‘7 (46)
2

onde N ¢é o numero de relacoes consideradas para a avaliacao, d;; é a diferenca entre
as poses ¢ e j, definida pela Equagao 16, 0;; € a relagao de referéncia e T(-) separa as

componentes translacionais de uma pose relativa. A Equacao 47 é definida por:

N
1 3 ]
Arotacional = N ’R((Sz,] - 5i7j)‘7 (47)

i,
onde N ¢ o numero de relacoes consideradas para a avaliacao, d;; ¢ a diferenca entre
as poses i e j, definida pela Equacdo 16, 6;; ¢ a relagao de referéncia e R(-) separa a
componente rotacional de uma pose relativa. Em (KUMMERLE et al., 2009) os autores nao
especificam critério para que se selecione as relagoes a incluir na avaliacao das técnicas, e
escrevem que tal selecao pode ser feita com o intuito de caracterizar as diferencas entre

os algoritmos sob comparacao.

7.2 Conjuntos de Dados

Nessa secao descreveremos os oito conjuntos de dados de dominio publico que utilizamos
para a realizagao dos experimentos. Os corpos de dados foram selecionados com base em
dois critérios: a diversidade e a notoriedade. Por diversidade queremos dizer que buscamos

fazer um apanhado de ambientes a mapear que apresentassem caracteristicas distintas,
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como pode-se observar tanto das descri¢oes que fizemos de cada um deles quanto pelos
mapas de referéncia que acompanham cada uma das descrigbes. A notoriedade de que
falamos, por sua vez, refere-se ao uso disseminado de determinada fonte de dados pela
comunidade académica, conforme representada pela aparicao desses conjuntos de dados
em artigos da drea em questdo como (GRISETTI; STACHNISS; BURGARD, 2007; KAESS;
RANGANATHAN; DELLAERT, 2008; OLSON, 2008; KUMMERLE et al., 2009; GRISETTI et al.,

2010; KUMMERLE et al., 2011; HESS et al., 2016).

7.2.1 Conjunto de dados FR079

O FRO79 é um conjunto de dados de dominio publico, coletado por Cyrill Stachniss
no Edificio de nimero 79 da Universidade de Freiburg no ano de 2003. Nele ha 2928
varreduras coletadas ao longo de um percurso que a odometria estima ser de 390, 88
metros. Esse conjunto de dados representa um ambiente composto por salas dispostas
paralelamente a um corredor retilineo. Ademais, ha diversos instantes em que o rob6 que
realizou a coleta retorna a pontos que visitara. O ambiente encontra-se ilustrado pela

Figura 25.

Figura 24: Mapa de referéncia do conjunto FRO79.

7.2.2 Conjunto de Dados INTEL

O conjunto de dados INTEL (INTEL Dataset) é um conjunto de dados de dominio pi-
blico, compilado por Dirk Hahnel (HOWARD; ROY, 2003). Nele, encontram-se os dados
métricos obtidos em uma secao exploratoria realizada no laboratorio de pesquisa da Intel
em Seattle no ano de 2003. Nesse corpo de dados ha 5452 varreduras realizadas usando
um Laser Range Finder ao longo de um percurso que, pela estimativa odométrica, se
estende por 505,99 metros. Este benchmark em particular foi escolhido por ser de uso

bastante difundido entre os pesquisadores que trabalham com localizagao, mapeamento
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e SLAM, como pode-se observar pelo nimero de artigos em que ele figura. Morfologi-
camente, a estrutura de onde os dados foram obtidos para a construcao do conjunto de
dados ¢é de interesse consideravel, por conter diversas regioes similares. A existéncia de
ambiguidades do género que mencionamos torna dificil a tarefa de identificar locais ja
visitados com algum grau de confianca. A construgao em questao consiste de um corredor
curvilineo com diversos comodos que lhe sao adjacentes. Durante a aquisicao de dados,
o robo visitou as salas que cercam o corredor principal. O trajeto percorrido durante a
exploracao do ambiente apresenta diversos instantes em que o robd retornou a lugares
onde estivera, o que permite que se avalie a capacidade do sistema de SLAM de operar

em ambientes contendo lagos (loops). Na Figura 25 observa-se o ambiente descrito.

Figura 25: Mapa de referéncia do conjunto INTEL.

7.2.3 Conjunto de Dados MIT CSAIL

O conjunto de dados MIT CSAIL (Computer Science Artificial Intelligence Laboratory)
representa o terceiro andar do prédio de Ciéncia da Computagao e Inteligéncia Artificial
do MIT e é um conjunto de dados de dominio publico coletado por Cyrill Stachniss em
2005. Ele se caracteriza pela existéncia de grandes ambientes e corredores retilineos que
os conectam. Sobre o trajeto percorrido, trata-se de um conjunto de ciclos fechados que
atravessam toda a area visivel no mapa de modo razoavelmente direta. A estrutura do
ambiente com corredores estreitos que sao precedidos e sucedidos por pequenos percursos

fechados leva a uma situacao em que o acumulo de erros, especialmente aqueles decor-
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rentes de desvios na orientacao dificulta o reconhecimento de pontos em que os ciclos
supramencionados se fecham, o que representa o maior desafio do conjunto de dados pelo
que pudemos observar. O mapa que usamos como referéncia para a avaliagao do sistema

encontra-se na Figura 26.

Figura 26: Mapa de referéncia do conjunto CSAIL.

7.2.4 Conjunto de Dados KILLIAN

O conjunto de dados originario do chamado corredor infinito, também conhecido como
Killian Court, do MIT foi obtido por Mike Bosse e John Leonard. O ambiente descrito
pelo conjunto de dados em questao é um corredor de 251m que atravessa os principais
prédios do campus do MIT em Massachussetts. O ambiente consiste de trés lagos maiores e
dois menores, totalizando cinco lagos formados pelo corredor principal e suas ramificagoes.
Os desafios principais apresentados por esse conjunto de dados sao a existéncia de longos
corredores com pequena variacao de contorno e a presenca de um niimero consideravel de
lagos com tamanhos de pequenos a extensos. O mapa usado como referéncia encontra-se

ilustrado na Figura 27.

7.2.5 Conjunto de Dados OREBRO

O conjunto de dados referido como OREBRO em (STACHNISS, 2018), foi coletado por
Henrik Andreasson, Per Larsson e Tom Duckett. Ele consiste de um corpo de mensuragoes

constituido por 237 varreduras, cada qual com 361 medigoes. O ambiente de onde foram
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Figura 27: Mapa de referéncia do conjunto KILLIAN.

obtidos os dados consiste de trés grandes corredores e dois lacos de extensao consideravel.
O mapa construido com base na trajetoria de referéncia, disponivel em (KUMMERLE et al.,

2009), pode ser observado na Figura 28.

Figura 28: Mapa de referéncia do conjunto OREBRO.

7.2.6 Conjunto de Dados ACES

O conjunto de dados denominado ACES representa o terceiro andar do prédio homonimo
no campos da Universidade do Texas (UT) em Austin. O ambiente possui uma forma
que se assemelha a um quadrado cuja borda é composta por corredores, com mais dois
corredores que se encontram no centro de modo cruciforme e dividem a regiao do espaco
que é delimitada pelo quadrilatero formado pelos quatro corredores externos em quatro

regides poligonais de quatro lados de tamanho menor. O conjunto de dados foi coletado
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por Patrick Beeson e encontra-se disponivel em (HOWARD; ROY, 2003) e em (STACHNISS,
2018). Segundo a descrigao detalhada exibida em (HOWARD; ROY, 2003), a exploracao
do ambiente iniciou-se pelo lago externo, e prosseguiu pela travessia do corredor interno
nao percorrido da primeira vez, completando assim a divisao da area da regiao em quatro
poligonos que se aproximam de quadrados. O mapa do conjunto de dados construido
com base na trajetdria referéncia (groundtruth), fornecida em (KUMMERLE et al., 2009),
pode ser observado na Figura 29. Na Figura 29 evidencia-se de modo claro a similari-
dade de diversas regioes desse ambiente, o que apresenta um desafio para a realizagao do

reconhecimento de locais ja visitados usando-se apenas dados morfologicos.

Figura 29: Mapa de referéncia do conjunto ACES.

7.2.7 Conjunto de dados MEXICO

O conjunto de dados denotado MEXICO possui dados coletados por Nick Roy em um
centro de convengoes na cidade de Acapulco no México e disponibilizados em (STACHNISS,
2018). Esse corpo de dados foi coletado em um ambiente com tragos tipicos de espagos
artificiais dedicados ao encontro de pessoas, tais como: contornos retilineos, pequenos
obstaculos e cantos de perfis aproximadamente ortogonais. O mapa construido baseado
na trajetéria de referéncia, fornecida em (KUMMERLE et al., 2009), pode ser observado na

Figura 30.
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Figura 30: Mapa de referéncia do conjunto MEXICO.

7.2.8 Conjunto de dados Seattle

O conjunto de dados que denominado SEATTLE, encontra-se disponivel em (STACHNISS,
2018) e foi colhido por Dirk Hahnel. Apresenta-se sob a forma de um conjunto de 241
leituras acompanhadas dos dados odométricos coletados durante o processo. Trata-se de
um ambiente simples composto por corredores na forma de um circuito fechado conectado
a um corredor simples. Por sua simplicidade é um conjunto de dados interessante para
que se avalie o comportamento do sistema na presenca de ciclos fechados estando ausentes
maiores complicacoes. O mapa construido com a trajetoria de referéncia, fornecida em

(KUMMERLE et al., 2009), pode ser observado na Figura 31.

Figura 31: Mapa de referéncia do conjunto SEATTLE.

7.3 Avaliacao dos Resultados

Uma avaliagao objetiva de resultados experimentais exige que seja estabelecida uma mé-
trica de comparagao bem definida e com significado claro. E escassa a literatura acerca
desse aspecto particular da pesquisa sobre SLAM. Em (KUMMERLE et al., 2009), os auto-
res advogam o uso de uma métrica que considere a energia de deformagcao necessaria para
transformar a estimativa fornecida por uma determinada técnica de localizagao e mapea-

mento simultaneos e a que seria considerada no resultado ideal, se possivel o groundtruth.
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Eles alegam também, e de modo bastante convincente, que isso pode ser feito pela apli-
cagao de ideias similares as propostas por Lu e Milios em (LU; MILIOS, 1997). Kiimmerle
et al. descrevem entao a aplicacao da supracitada métrica a diversos conjuntos de dados,
a maioria dos quais foram também utilizados para examinar as caracteristicas do sistema
de SLAM proposto nessa dissertacao. Nao s6 isso, mas também a uma vantagem inerente
e irrefutavel ao uso dessa técnica, em virtude de ter ela sido utilizada na elaboracao de
trabalhos recentes como (KUMMERLE et al., 2009; TIPALDI; BRAUN; ARRAS, 2014; HESS et
al.,, 2016) deve-se a opgao feita por acrescer ao nosso trabalho o uso dessa métrica como
um dos modos de compara-la as tantas outras descritas na literatura académica. Aplica-
la-emos aos casos em que isso permita a comparagao dos resultados obtidos com aqueles
em (KUMMERLE et al., 2009; TIPALDI; BRAUN; ARRAS, 2014; HESS et al., 2016) os quais

citaremos ipsis litteris.

7.3.1 Conjunto de dados FRO79

Apods a conducao dos experimentos com esse mapa calculamos o Erro absoluto translaci-
onal e o Erro absoluto rotacional das solucoes obtidas com cada técnica de otimizacao de
enxame e os erros absolutos translacionais e rotacionais podem ser observados nas Figuras
48 e 49, respectivamente.

Na Figura 32, foram marcadas quatro regides de interesse nas quais podem ser ob-
servadas discrepancias entre as solugoes ao término do processo. Na Figura 33(a) observa-
se que a regiao 1, diferentemente do que acontece na Figura 33(b) e na Figura 33(c), ndo
apresenta feixes que atravessem o obstaculo imposto pela parede. Ao comparar essa ca-
racteristica a regiao 2 da Figura 33(e) e da Figura 33(f), veremos que hé indicios de que
durante o processo de mapeamento o sistema falhou em reconhecer que o feixe atraves-
sava um obstaculo, o que indica que em alguma das poses de onde se observa essa regiao
houve discrepancia entre as estimativas o que levou o sistema a deixar, momentaneamente
algumas das células do mapa nas cercanias da parede com um valor de ocupacao que re-
presente uma probabilidade inferior a 50% de que a célula em questao esteja preenchida.
O mesmo vale para a comparacao da regiao 3 da Figura 32(h) e da Figura 32(i) que
apresentam essa falha, embora a Figura 33(g) nao a possua. Nao hé diferengas notaveis

na regiao 4 entre a Figura 32(j), a Figura 32(k) e a Figura 32(1).
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1) PSO - 100%

Figura 32: Mapa do prédio 79 da universidade de Freiburg gerado com as trés meta-
heuristicas sob analise.

Em todas as instancias o ABC demonstrou um resultado superior ao final do
processo. Isso é indicio de que a qualidade das estimativas de transformacoes relativas

fornecidas pelo ABC foi superior: as do FA e as do PSO.

7.3.2 Corredor Infinito do MIT

Os resultados obtidos nesse experimento mostram uma maior discrepancia em relagao a
referéncia (groundtruth). Isso ja era esperado em virtude das caracteristicas que mencio-
namos ao descrever esse conjunto de dados. Os enormes corredores com pouca variagao
morfoldgica dos contornos observaveis e os grandes lagos contribuiram para um erro médio
maior para o conjunto de restrigoes do grafo apés o término do SLAM. Uma andlise dos
resultados apresentados na Figura 34 revela, que todas as meta-heuristicas mostraram
uma baixa acurdcia.

Deveras, a supramencionada discrepancia pode ser observada por meio de uma
analise do diagrama de barras presente na Figura 48. A existéncia de longos corredores
aliada a prensenca de diversos, e longos lacos, exacerba a tendéncia do sistema de co-
meter erros na componente angular das poses estimadas, conforme pode ser observado

na Figura 49. O erro na determinagao da orientagao do sistema pode levar a ocorrén-
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(a) ABC - Regiao 1 ") FA - Regiao 1 (c) PSO - Regiao 1

d) ABC - Regiao 2 e) FA - Regiao 2 f) PSO - Regiao 2

g) ABC - Regiao 3 h) FA - Regiao 3

g— 27

j) ABC - Regiao 4 1) PSO - Regiao 4

Figura 33: Comparagao das quatro regioes de interesse do prédio 79 da universidade de
Freiburg selecionadas para andlise, geradas com as trés meta-heuristicas sob investigacao.

cia do fenomeno conhecido como drift na auséncia de medidas exteroceptivas confidveis
que permitam ancorar alguma das poses a determinada regiao do espaco. A natureza
incremental do sistema descrito no presente trabalho faz com que esse tipo de erro, na
falta de forte evidéncia que o exponha, se perpetue e, desse modo, corrompa todas as
inferéncias realizadas a partir do instante em que fora cometido. A contramedida adotada
para mitigar esse problema se baseia no uso da busca por locais jé visitados descrita na
Secao 4.3.1. E digna de nota, entretanto, a influéncia da grande similaridade entre as var-
reduras coletadas ao longo do percurso realizado na coleta desse conjunto de dados sobre
o reconhecimento de fechamentos de laco mediante uma anélise morfolégica do ambiente
por elas descrito. A supramencionada similaridade leva a um grande nimero de possiveis
correspondéncias para cada varredura, e essa ambiguidade reduz a eficdcia do processo
de criacao de restricoes extemporaneas. A falha, ou mesmo a baixa eficiéncia, na criacao

de restrigoes entre referenciais correspondentes a varreduras coletadas em instantes de



7.3 Avaliagcao dos Resultados 112

i) PSO - 1009

Figura 34: Mapa do conjunto de dados Corredor Infinito gerado com as trés meta-
heuristicas sob anélise.

tempo que nao sejam imediatamente subsequentes permite que o erro na trajetoria esti-
mada cresca sem fator limitante. A trajetdria erronea, para além de ser pouco desejavel

por si s0, leva a construcao de mapas inverossimeis.

7.3.3 Conjunto de dados INTEL

A realizagao de experimentos nesse mapa permitiu que se observa-se que a acuracia do
FA e a do ABC foram similares e o PSO foi o menos preciso, como se observa na Figura
48. Tal resultado esta de acordo com o que haviamos previsto no Capitulo 5.

Os mapas gerados estao de acordo com os dados do diagrama de barras da Figura
48 que indicam que as trajetorias estimadas possuem aproximadamente a mesma acuracia.
Como pode-se observar, os mapas resultantes sao extremamente parecidos, embora sejam
todos igualmente falhos no que tange a sua verossimilhanca. Atribuimos isso a existéncia
de vérios lagos, cujo fechamento demonstra-se demasiadamente propenso a falha devido ao

acumulo de erro durante o percurso por longos corredores com poucas marcas distintivas,
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( O - Regiao 1

(f) PSO - Regiao 2

i) PSO - Regiao 3

j) ABC - Regiao 4 k) FA - Regiao 4 1) PSO - Regiao 4

Figura 35: Comparacao das quatro regioes de interesse do conjunto de dados Corredor
Infinito selecionadas para analise, geradas com as trés meta-heuristicas sob investigacao.

embora tal efeito possua menor impacto do que o reportado no caso do conjunto de dados
Corredor Infinito.

De fato, a regiao 1 mostra a presenca de feixes que atravessam obstaculos demons-
trando a falha de reconhecer a regiao ocupada de alguma das poses proximas. Isso pode
ser observado a Figura 37(b) e a Figura 37(c).

A regido 2 mostra a presenga de caracteristicas duplicadas. A Figura 37(d) nao
apresenta a duplicagao de parede que se observa na Figura 37(e) e Figura 37(f). E patente
que nessa regiao o ABC cometeu o menor nimero de erros, seguido do FA e finalmente
pelo PSO.

A regiao 3 apresenta feixes atravessando obstaculos. Entretanto, nao se observa
diferengas entre: a Figura 37(g), a Figura 37(h) e Figura 37(i).

A regiao 4 nao apresenta diferencas significativas. E possivel observar, entretanto,
que as trajetérias estimadas sao levemente diferentes pelo fato de a Figura 37(k) apresentar

um trecho da trajetéria embora nem a Figura 37(j), nem a Figura 37(1) a possuam.
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1) PSO - 1009

Figura 36: Mapas gerados para o conjunto de dados INTEL.

7.3.4 Conjunto de Dados MIT CSAIL

Os experimentos rodados nesse mapa mostraram o ABC como tendo a maior acuracia,
tal qual esperavamos dos experimentos em consonancia, tendo em vista os resultados do
Capitulo 5.

A Figura 48 sugere que o erro de estimacao para a trajetéria fornecido pelo ABC
é menor do que os das outras duas meta-heuristicas. Se analisarmos o mapa veremos que
sao extremamente parecidos e que a maior discrepancia entre os mapas feitos usando-se
o PSO e o FA em relacao ao do ABC é a orientacao. No entanto, observa-se que o mapa
produzidos pelo ABC possui efeitos visiveis da incerteza na orientagao do robo, como
pode ser constatado mediante uma inspecao visual. Esse tipo de avaliagao, por inspecao
do alinhamento das paredes e cantos, pode ser encontrado em (STACHNISS, 2018).

A regido 1 apresenta poucas diferengas notdveis. A Figura 39(a), a Figura 39(b) e
a Figura 39(c) apresentam feixes atravessando obstéculos. A Figura 39(c) apresenta além

disso uma parede duplicada.
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b) FA - Regiao 1

- -
d) ABC - Regiao 2 e) FA - Regiao 2

g) ABC - Regiao 3 i) PSO - Regiao 3

j) ABC - Regiao 4 k) FA - Regiao 4 1) PSO - Regiao 4

Figura 37: Comparacao das quatro regioes de interesse para o conjunto de dados INTEL
selecionadas para andlise, geradas com as trés meta-heuristicas sob investigacao.

Figura 38: Mapas gerados para o conjunto de dados CSAIL.
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!ai ABC - Regiao 1 b) FA - Regiao 1

d) ABC - Regiao 2 e) FA - Regiao 2 f) PSO - Regiao 2

g¢) ABC - Regiao 3 h) FA - Regiao 3

o —
j) ABC - Regiao 4 k) FA - Regiao 4

1) PSO - Regiao 4

Figura 39: Comparacao das quatro regioes de interesse do conjunto de dados CSAIL
selecionadas para andlise, geradas com as trés meta-heuristicas sob investigacao.

A regido 2 apresenta diversas distingoes interessantes. Na Figura 39(d) observa-se
que houve uma falha no fechamento de lago em virtude de a trajetéria nao retornar ao
mesmo ponto. Ainda na 39(d) observa-se a presenca de uma parte do corredor duplicada.
A Figura 39(f) mostra uma parede duplicada.

A regido 3 mostra caracteristicas duplicadas. Observa-se na Figura 39(i) a presenca
de paredes duplicadas.

A regiao 4 mostra feixes que atravessam obstaculos e caracteristicas duplicadas. A
Figura 39(j) mostra um feixe que atravessa a parede que é identicamente visivel na Figuras

39(k) — (1). Na Figura 39(1) verifica-se a presenga significativa de paredes duplicadas.

7.3.5 Conjunto de Dados SEATTLE

Esse conjunto de dados simples produziu resultados dentro do esperado, tendo em vista

a descricao que fizéramos do ambiente.
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Figura 40: Mapa do conjunto de dados SEATTLE gerado com as trés meta-heuristicas
sob analise.

A Figura 48 exibe um diagrama de barras com os valores de Erro absoluto al-
cancados por cada uma das meta-heuristicas aplicadas, permitindo uma comparagao dos
resultados obtidos pela comparacao da acuracia da estimacao das componentes translaci-
onais e da componente rotacional das poses ao longo da trajetoria realizada.

Nos trés casos que sao apresentados na Figura 40, apesar de os mapas serem
bastante verossimeis, ainda somos capazes de observar fenomenos tipicos de imprecisoes
de localizacao que se manifestam na renderizacao do mapa de ocupagao sob a forma, por
exemplo, de paredes desenhadas em duplicata. Esse tipo de coisa indica que a incerteza
acerca da pose do robd ao passar pelas regides de onde se pode observar tal parede,
ou qualquer obstaculo num sentido mais amplo, era grande o suficiente para que sua
estimativa, a partir daquela pose fosse diferente da que fizera numa outra realizada noutro
instante de tempo.

A regiao 1 apresenta uma grande falha do ABC. Deveras, a Figura 41(a) mostra
um corredor inteiro que foi duplicado no mapa construido com o ABC, o que nao ocorre
na Figura 41(b) nem na Figura 41(c). A Figura 41(b), entretanto apresenta uma parede
replicada.

A regiao 2 apresenta diversos indicios de falha na deteccao de retorno. A Figura

41(d) mostra paredes duplicadas e um trecho da trajetéria que nao foi reconhecido como
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um retorno. A Figura 41(e), mostra uma grande parte da parede do corredor que foi
replicada, embora a trajetéria tenha se aproximado mais do groundtruth. A Figura 41(f)
assim como a Figura 41(d) mostra paredes duplicadas e um trecho da trajetéria que nao
foi reconhecido como um retorno.

A regiao 3 mostra alguns feixes que atravessam a parede solida e partes da parede
replicadas, além de a trajetéria mostrar falha no reconhencimento de retorno pelo ABC e
pelo FA. A falha de reconhecimento de retorno pode ser observada na Figura 41(g) e na
Figura 41(i). A Figura 41(h) mostra um pequeno trecho de parede replicado mas, mesmo
assim, o FA parece ter capturado melhor esse trecho do mapa.

A regiao 4 apresenta paredes duplicadas e falhas de fechamento de laco. A Figura
41(j) mostra diversos segmentos de parede que s@o duplicados. A Figura 41(k) mostra
alguns segmentos duplicados, e outros que possuem pequenos desvios de alinhamento.A
Figura 41(1) mostra claramente, por meio do trecho visivel da trajetéria, que houve uma

falha no fechamento de laco.

a) ABC - Regiao 1 b) FA - Regiao 1 c) PSO - Regiao 1

d) ABC - Regiao 2 e) FA - Regiao 2 f) PSO - Regiao 2

(g) ABC - Regiao 3 h) FA - Regiao 3

(i) PSO - Regiao 3

j) ABC - Regiao 4

(k) FA - Regiao 4 1) PSO - Regiao 4

Figura 41: Comparacao das quatro regides de interesse do conjunto de dados SEATTLE
selecionadas para analise, geradas com as trés meta-heuristicas sob investigacao.
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7.3.6 Conjunto de Dados OREBRO

Esse conjunto de dados simples produziu resultados bastante satisfatorios, havendo boa
consisténcia entre as estimativas obtidas por diferentes meta-heuristicas. A Figura 48

exibe os valores de Erro absoluto alcancados por cada uma das meta-heuristicas aplicadas.

Figura 42: Mapas gerados para o conjunto de dados OREBRO.

O conjunto de dados OREBRO apresentou grande consisténcia no que tange a
acuracia das trés metaheuristicas. H&a poucas diferencas dignas de nota nesse conjunto
de dados. Nas regioes 1, 2 e 3 as principais falhas observaveis sao paredes repetidas. A
regiao de maior interesse para que se observem as diferencas entre os mapas € a regiao
4 onde se verifica pequenas descontinuidades numa das paredes da Figura 43(k) que nao

ocorre na Figura 43(i) ou na Figura 43(k).

7.3.7 Conjunto de Dados ACES

Nesse conjunto de dados, apesar de sua alta simetria, e consequente ambiguidade para
o processo de localizagao, todas as meta-heuristicas apresentaram um comportamento e
desempenho similar. Deveras, mesmo contendo grandes corredores a presenca de inter-
seccoes entre os corredores externos e internos fez com que a precisao desse caso fosse
maior do que a que foi possivel obter com o conjunto de dados que denominamos corredor
infinito. Na Figura 44 apresentamos o processo de construgao do mapa e estimacao do

mapa em frames subsequentes.
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(j) ABC - Regiao 4 (k) FA - Regiao 4 (1) PSO - Regiao 4

Figura 43: Comparacao das quatro regioes de interesse do conjunto de dados OREBRO
selecionadas para andlise, geradas com as trés meta-heuristicas sob investigacao.

A regido 1 apresenta poucas falhas observaveis. A Figura 45(a) mostra alguns
feixes que atravessam obstaculos. A Figura 45(b) e a Figura 45(c) mostram, além dos
feixes atravessando obstaculos algumas paredes replicadas.

A regiao 2 poucas falhas observaveis. A Figura 45(d), bem como Figura 45(e) e a
Figura 45(f) mostram, algumas paredes replicadas.

A regiao 3 nao apresenta diferengas visiveis entre as técnicas. A Figura 45(g), a
Figura 45(h) e a Figura 45 (i) exibem paredes replicadas.

A regiao 4 mostra claramente a presenca de feixes que atravessam obstaculos e a
presenca de paredes repetidas. Pode-se observar que as paredes repetidas sao resultado de
falhas de alinhamento mas nao é possivel apenas a partir dessas figuras concluir que houve
falha da deteccao de retorno. A comparacgao das figuras da regiao 4 as Figuras44(g), 44(h)
e 44(i). E possivel, por meio, dessas comparacoes notar claramente que as repetigoes na
regiao 4 sao resultado direto da falha no fechamento de lago que se observa nas Figuras

44(g), 44(h) e 44().



7.3 Avaliagcao dos Resultados 121

Figura 44: Mapas gerados para o conjunto de dados ACES.

7.3.8 Conjunto de Dados MEXICO

Esse conjunto de dados simples produziu resultados bastante satisfatorios, havendo boa
consisténcia entre as estimativas obtidas por diferentes meta-heuristicas, como pode-se
observar pelo resultado final exibido nas Figuras 46(g), 46(h) e 46(i). A Figura 48 exibe
os valores de Erro absoluto alcancados por cada uma das meta-heuristicas aplicadas.

Pode-se observar claramente que o grande nimero de caracteristicas visiveis au-
xiliou fortemente o processo de localizacao do rob6 o que, por sua vez tornou possivel a
obtencao de mapas verossimilhantes com todas as meta-heuristicas. Uma inspecao atenta
das trajetdrias estimadas mostra que hé pequenas variagoes entre as estimativas que se
manifestam sobre a forma de trajetérias pouco suaves. Esse efeito, entretanto, pouco im-
pactou a qualidade dos mapas produzidos o que atribuimos ao grande niimero de contornos
distinguiveis mediante a comparagao de varreduras de LIDAR.

A regidao 1 mostra alguns feixes que atravessam obstdculos. As Figuras 47(a),

47(b) e 47(c) mostram aproximadamente o mesmo nimero e tipo de falhas. Observa-se,
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a) ABC - Regiao 1 (b) FA - Regiao 1 (c) PSO - Regiao 1

d) ABC - Regiao 2

j) ABC - Regiao 4 1) PSO - Regiao 4

Figura 45: Comparagao das quatro regioes de interesse do conjunto de dados ACES
selecionadas para analise, geradas com as trés meta-heuristicas sob investigacao.

entretanto, que o trecho da trajetéria visivel na Figura 47(a) é mais suave que o trecho de
trajetéria visivel na Figura 47(b), o qual, por sua vez, é mais suave que o trecho visivel
na Figura 47(c).

Na regiao 2 todas as metaheuristicas pecaram, como se pode observar pela pre-
senga de feixes que atravessam obstaculos e de um trecho de parede duplicado. Pode-se
observar na Figura 47(e) que a trajetdria visivel apresenta-se mais suave que as outras
duas, sugerindo uma melhor estimagao do trajeto por parte do FA nesse segmento.

A regiao 3 apresenta poucas diferengas entre as estimativas. Nas Figura 47(g),
47(h) e 47(i) verifica-se varios feixes que atravessam paredes e pequenas diferengas entre
as trajetdrias. Nota-se pela Figura 47(i) que, nesse trecho, o PSO forneceu melhor sub-
sidio para o reconhecimento de que o local que ja se visitara o local por onde o robo se

encontrava, isso fica evidente pela trajetoria que em grande parte se fecha sobre si mesma.
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7) PSO - 100%

Figura 46: Mapas gerados para o conjunto de dados MEXICO.

A regiao 4 mostra feixes que atravessam obstaculos e uma parede repetida. Di-
ferentemente dos outros casos de feixes atravessando paredes, as Figuras 47(j), 47(k) e
47(1) mostram que a parede estd mais clara que as regides vizinhas. Isso pode indicar
que provavelmente se trata de uma abertura que foi vista apenas transitoriamente, nao
havendo reforco suficiente para que o mapa de ocupacao exiba uma completa transicao

das células afetadas de ocupadas para vazias.

7.4 Discussao dos Resultados

O processo de experimentacao com os conjuntos de dados que descrevemos nas secoes
anteriores se sucedeu por meio da aplicacao do método de SLAM que descrevemos no
Capitulo 6. Cada experimento foi realizado 30 vezes com cada meta-heuristica em cada
um dos mapas como forma de reduzir a influéncia de flutuagoes espirias nos resultados,
causadas por eventos de natureza estocastica. Alids, a prépria natureza dos algoritmos de

otimizacao de inteligéncia de enxame nos compele a lancar mao de ferramentas estatisticas
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(g) ABC - Regiao 3 (h) FA - Regiao 3 (i) PSO - Regiao 3
[ L

j) ABC - Regiao 4 1) PSO - Regiao 4

Figura 47: Comparagao das quatro regioes de interesse do conjunto de dados MEXICO
selecionadas para analise, geradas com as trés meta-heuristicas sob investigacao.

a fim de retirar conclusoes validas, ja que todos eles, de um modo ou outro utilizam a
aleatoriedade, ou pseudo-aleatoriedade, como ferramenta objetivando alcancar solugoes
que em diversas vezes seriam completamente ignoradas por métodos deterministicos. A
avaliagao do desempenho do método proposto foi realizada em dois cendrios: anélise
comparativa entre as técnicas investigadas, conforme discutido na Secao 7.4.1; e anélise
comparativa entre o método proposto e outros sistemas existentes, conforme discutido na
Secao 7.4.2. Em todas as figuras e tabelas utilizadas nessa Segao foi usada a codificacao

expecificada na Tabela 4.

7.4.1 Desempenho das Técnicas Investigadas

Os graficos exibidos na Figura 48 e na Figura 49 permitem que se tire algumas conclusoes
acerca do desempenho das metaheuristicas empregadas. Os dados utilizados exibidos nas

Figuras 48 e 49 encontram-se nas Tabelas 7 — 15. Ambos os graficos usam a codificacao
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da Tabela 4. Na Figura 48 verifica-se que o ABC obteve acuracia superior as outras
técnicas na estimacgao da componente translacional em 5 dos 8 conjuntos de dados, sao
eles: S1, S3, S5, Sg e Sg. O FA obteve acuracia superior as outras técnicas na estimacao da
componente translacional em 2 dos 8 casos: Sy e S7. O PSO s6 se mostrou o mais preciso
em Sg. O conjunto S foi o conjunto para o qual todas as metaheuristicas apresentaram

o maior erro absoluto translacional.

Tabela 4: Codificacao dos identificadores dos conjuntos de dados

Cadigo \ Nome do Conjunto de Dados

S1 INTEL

Sy FRO79

S3 MIT CSAIL

Sy MIT Corredor Infinito
Ss OREBRO

S ACES

S MEXICO

Ss SEATTLE

Na estimacao da componente rotacional, diferentemente do observado com a com-
ponente translacional das trajetérias, as metaheuristicas demonstraram um comporta-
mento mais equilibrado. O ABC mostrou melhor precisao em 2 dos 8 casos: Sy e S5. O
PSO mostrou a maior acurdcia em 4 dos 8 casos: Si, Sy, Sg e Sg. O FA, como esperado
dos resultados apresentados no Capitulo 5 apresentou um comportamento intermediario
ao do ABC e o do PSO. Com efeito, o FA apresentou o menor erro absoluto rotacional
em 2 dos 8 casos, a saber: S3 e Sy.

Como pode ser observado claramente na Figura 51, o tempo requerido para que se
obtenha a convergéncia do processo de alinhamento varia nao s6 de mapa para mapa, em
virtude das diferencas morfolégicas que se fazem presentes nas varreduras, mas também
de técnica para técnica, como consequéncia das diferentes estratégias de exploracao do
espaco de buscas.

A Figura 50 expoe os valores médios soma dos quadrados dos erros entre as varredu-
ras de origem e de destino apos ter sido atingida alguma condicao de parada. Analisando
os dados expostos pode-se perceber que em seis dos casos exibidos o desempenho do ABC
se mostrou superior as outras duas técnicas no tocante a sua acuracia. Em cinco dos
oito conjuntos de dados utilizados o comportamento das técnicas foi similar com relacao a

precisao sendo o algoritmo ABC o mais preciso e o PSO o menos preciso. Somos levados a
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Figura 48: Erros absolutos de translacao dos conjuntos de dados considerados

—Bnascloralloprso

Si Sa S3 Sy Ss Se St Sy

Figura 49: Erro absoluto de Rotacao dos conjuntos de dados considerados.

concluir que o padrao de busca realizado pelo ABC é melhor adaptado a sorte de espagos
de busca que surgem da aplicacao da funcao objetivo empregado as varreduras presentes
nesse corpo de dados. A acuracia demonstrada pelo ABC nesse experimento pode parecer
inusitada, mas no Capitulo 5 foi descrito um experimento preliminar que realizamos no
qual, novamente, o ABC foi o algoritmo cuja moda dos resultados mais se aproximou
do valor exato do ponto de minimo da funcao objetivo 1& utilizada conforme pode ser
observado na Figura 18 do Capitulo 5.

Até agora, discutimos apenas as caracteristicas observadas no funcionamento do

sistema de alinhamento de varreduras, entretanto, para que se tenha uma visao mais
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Figura 50: Erro obtido para o alinhamento de varreduras sucessivas.

completa do comportamento do sistema como um todo, bem como para que seja possivel
arbitrar a potencial aplicagao de sistemas que se assemelhem ao que descrevemos aqui, é
interessante que se mensure o tempo total usado pelo sistema para processar os corpos de

dados que utilizamos.

lasclurallipso

104

103

102

Si Sa Ss Sy Ss Se S7 Ss

Figura 51: Tempo médio de processamento por varredura em milissegundos.

A Figura 51 exibe o tempo médio de processamento total, i.e. a duracao média
de um ciclo de alternancia entre o alinhamento de varreduras e a atualizacdo do grafo
de poses. Esse ciclo seria o tempo médio gasto para o processamento de cada varredura
incorporada ao compéndio mantido pelo sistema de SLAM. Observa-se que, muito embora

a escolha da técnica de otimizacao impacte a velocidade do sistema, o mapa parece ser um
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dos principais fatores a afetar o tempo de processamento. Sobre isso, dir-se-a que quanto
menos caracteristicas distintivas houver no ambiente, e consequentemente nas medigoes
obtidas a partir dele, mais dificil é a determinagao de correspondéncias entre medigoes
realizadas a partir de poses diferentes. A baixa qualidade das correspondéncias, por sua
vez, leva a alinhamentos de baixa qualidade, que forcam o sistema de otimizacao do grafo
de poses a ter que trabalhar com incertezas maiores e possivelmente com a presenca de
restrigoes tipo fechamento de laco erroneas.

O FA nao obteve resultados tao precisos quanto os do ABC, muito embora em 7
dos 8 conjuntos de dados que utilizamos ele tenha sido o método mais veloz, consumindo,
em média, apenas 23% do tempo gasto pela otimizacao por colonia artificial de abelhas
por varredura. Os conjuntos em que o FA foi a meta-heuristica mais veloz foram: S7, S,
S4, 55, S7 (§] Sg.

A otimizacao por enxame de particulas apresentou uma precisao inferior a do ABC,
no entanto, seu consumo de tempo foi intermedidrio em comparacao as duas outras meta-
heuristicas empregadas. O fato de a precisao do PSO ter sido inferior em 5 dos 8 casos
apresentados na Tabela 17 deixa pouca margem para que se argumente a favor do PSO
como uma possivel solu¢ao de compromisso, ao menos na forma conhecida como PSO com

global best.

7.4.2 Comparacao do Desempenho

Nessa subsecao, compararemos o desempenho do sistema proposto com outros por meio
de uma comparagao dos resultados que obtivemos com os que foram relatados em (KUM-
MERLE et al., 2009). Nos resultados que seguem, denota-se por: SM a aplica¢ao de scan
matching apenas, GM a aplicacao de Graph Mapping e RBPF a aplicacao de filtros de
particulas de Rao-Blackwell. O alinhamento de varreduras aplicado em (KUMMERLE et
al., 2009) e denotado Scan Matching é a esimacao incremental da trajetéria do robd por
meio da aplicagdo do alinhamento sucessivo de varreduras (LU; MILIOS, 1994; CENSI; I0C-
CHI; GRISETTI, 2005). O que se denotou RBPF é a aplicagao de filtros de particula de
rao-blackwell, e os dados foram obtidos pela aplicagdo da implementagao descrita em
(GRISETTI; STACHNISS; BURGARD, 2007) com 50 particulas. O RBPF estima a proba-
bilidade a posteriori dos mapas e trajetérias por meio de um filtro de particulas. Cada

particula carrega seu proprio mapa e uma hipétese sobre a pose do robd nesse mapa. O
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Graph Mapping calcula o mapa por meio da otimizagao de grafos de poses (GRISETTI et
al., 2010). O Cartographer é um sistema descrito em (HESS et al., 2016), que se vale da
otimizacao de grafos de poses e utiliza o alinhamento de varreduras para a estimacao das
restrigoes do grafo. Todos os resultados de (KUMMERLE et al., 2009), bem como os nossos
resultados para os mesmos conjuntos de dados se encontram reproduzidos ipsis litteris na
Tabela 17 do Apéndice A. Todos os desvios padrao dos erros absolutos apresentados nas
Figuras 52 e 53, que foram omitidos pelo fato de sua magnitude ser muito superior a dos

resultados do nosso sistema, se encontram na Tabela 17.

‘InaBclarallorsollosmIorBPFIDGMID Cartographer
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Figura 52: Erros absolutos de translagcao para os conjuntos de dados usados.
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Figura 53: Erro absoluto de Rotagao dos conjuntos de dados considerados.
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O método proposto, quando usada a metaheuristica ABC, obteve, para os con-
juntos de dados S;3 e Sg erros translacionais, respectivamente, 44% e 12% inferiores ao
reportado para o Cartographer. Com relagao ao conjunto S3, o erro absoluto rotacional
obtido foi ainda 50,95% inferior ao de Cartographer. Para o conjunto de dados Sg, no
entanto, o nosso método obteve erro absoluto rotacional 242, 36% superior ao do Carto-
grapher. Ao comparar os resultados obtidos pela aplicacao de filtros de particulas tipo
RBPF, o nosso sistema obteve ainda resultados de mesma, ou maior, precisao em 60%
dos casos. Obtivemos ainda erros comparaveis aos apresentados para o Graph Mapping
em 2 dos 5 casos apresentado. O nosso método mostrou-se, ainda, mais eficaz do que a
simples aplicacao de alinhamento de varreduras em 80% dos cendrios contemplados nas
Figuras 52 e 53. O FA nao obteve resultados tao precisos quanto os do ABC, mas obteve
resultados mais precisos que Cartographer em 2 dos 5 conjuntos de dados em que ambos
foram testados com relacao aos erros absolutos translacional e rotacional. A otimizagao
por enxame de particulas, por sua vez, apresentou uma precisao inferior a do ABC, no
entanto, seu consumo de tempo foi intermedidrio em comparacao as duas outras meta-
heuristicas empregadas. O fato de a precisao do PSO ter sido inferior em 5 dos 8 casos
apresentados na Tabela 17 do apéndice deixa pouca margem para que se argumente a
favor do PSO como uma possivel solucao de compromisso, ao menos na forma conhecida
como PSO com global best.

E importante que se observe que embora algumas das outras técnicas tenham
apresentado resultados comparaveis, e até mesmo superiores em alguns casos, a acuracia
deles também veio acompanhada de incertezas maiores. Deveras o desvio padrao de
alguns dos casos chegou a ser reportado como da mesma ordem ou maior que o valor
da média dos erros, como pode ser verificado na Tabela 17, indicando a presenca de
valores de erros absolutos bastante dispersos. Tendo isso em vista, usamos o conceito
estatistico de coeficiente de variagdo (KOKOSKA; ZWILLINGER, 1999) para quantificar o
grau de variabilidade dos resultados apresentados. O coeficiente de variagao é definido
pela Equacao 48:

oV ==, (48)

o
1
em que u representa a média da populacao e o o seu desvio padrao.

De um modo geral, um coeficiente de variagao inferior a 1 indica uma distribuicao

de probabilidades com baixo grau de dispersao. Conversamente, um valor do coeficiente
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de variacao superior a unidade indica uma distribuicao com alto grau de dispersao. Um
exemplo de distribuicao de probabilidade que apresenta o valor limitrofe de 1 para o
coeficiente de variacao é a exponencial que é muito usada para modelar o tempo entre
eventos que ocorram a uma taxa média constante e com uma probabilidade independente
(processo de Poisson).

Na Tabela 5 estao reportados os valores do coeficiente de variacao para o erro
absoluto translacional. Observa-se que os valores obtidos pelo nosso método apresentaram
menor grau de dispersao em torno da média do que todos os outros métodos em todos os
cenarios testados, com excegao do conjunto S7 no qual o ABC que apresentou um C'V de

4,0984.

Tabela 5: Comparagao do coeficiente de variacao do erro absoluto de translagao.

SM RBPF | GM | Cartographer | ABC FA PSO

Sy | 1,3455 | 1,1857 | 0,8387 10,4367 4,0984 | 0,1255 | 0,3372
Sy | 1,6551 | 0,7213 | 0, 7500 0, 7832 0,0761 | 0,0602 | 0,2353
S3 | 3,0660 | 1,0000 | 2,2500 1,1379 0,2500 | 0,0345 | 0,0473
Sy | 2,506 | 3,1639 | 1,1200 1,2354 0,0117 | 0,2323 | 0,1382
Se | 3,5491 | 3,5491 | 3,5491 1,1360 0,2576 | 0,0792 | 0,0698

De modo analogo, pode-se analisar o coeficiente de variacao do erro absoluto de
rotagao. Com efeito, na Tabela 6 encontram-se os valores para o coeficiente de variagao do
erro absoluto de rotagao. Verifica-se sem muita dificuldade que, mais uma vez, o método
que apresentamos exibiu uma menor dispersao dos resultados em torno da média do que os
reportados para as outras quatro técnicas com as quais comparamos os nossos resultados.
Deveras, nossos resultados se mostraram menos dispersos em todos os cenarios de teste
para o ABC e para o FA. O PSO, mesmo tendo se mostrado mais consistente que as outras
quatro técnicas com as quais nosso método foi comparado, obteve um resultado inferior
em um dos cinco cendrios, o do conjunto de dados S3 no qual o coeficiente de variagao foi
de 79,2181. O alto coeficiente de variagao do PSO para o conjunto de dados S3 indica
que houve uma grande dispersao nos valores calculados de erro absoluto de rotacao para

esse conjunto de dados em relagao a média reportada.

7.5 Experimentos realizados com o P3DX

Os resultados que obtivemos com o P3DX, robo este que descrevéramos noutro capitulo,

foram satisfatérios, como serd demonstrado a seguir. Deveras, mesmo tendo a coleta de
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Tabela 6: Comparagao do coeficiente de variacao do erro absoluto de rotacao.

SM RBPF | GM | Cartographer | ABC FA PSO

Sy ] 2,8235 | 1,7667 | 3,6154 2,9470 0,2943 | 0,0084 | 0,0157
Sy 11,2353 | 1,0000 | 1,0000 1,3346 0,1440 | 0,0572 | 0,0105
Sz | 3,2143 | 2,0000 | 1,6000 0, 5634 0,0170 | 0,1309 | 79,2181
Sy | 1,9565 | 1,0000 | 1,0000 1,0028 0,0649 | 0,4538 | 0,3839
Se | 1,2500 | 1,0833 | 1,0000 1,2573 0,0204 | 0,0157 | 0,1316

dados ocorrido percorrendo-se trajetérias que nao planejaramos, o sistema foi capaz de
obter resultados de boa acuracia num tempo de processamento razoavelmente curto. Com
efeito, os resultados obtidos por meio dos experimentos dessa secao sao condizentes com
o que dissemos na sec¢ao anterior, ponto esse que serd evidenciado pelo que apresentare-
mos. Entretanto, e ao contrario do que houve na secao anterior, sendo os conjuntos de
dados apresentados nessa secao de nossa autoria nao possuiam nenhuma referéncia pré-
estabelecida. Dito isso, e com a intensao de possibilitar uma avaliacao dos resultados ora
apresentados, realizamos um processo de alinhamento automatico e incremental aliado a
avaliagdo para construir um padrao, de modo similar ao que foi descrito em (KUMMERLE

et al., 2009), que consideramos groundtruth para os resultados que seguem.

7.5.1 Conjunto de Dados COPA

O primeiro percurso que realizamos, e por nés denominado COPA| foi por uma pequena
sala de uso comum ao lado do laboratério onde trabalhamos durante a elaboragao do tra-
balho que ora se apresenta. O trajeto, e o ambiente, foram simples mas suficientemente
extensos para mostrar que ha o sistema proposto é capaz de lidar com a complexidade
imposta por ambientes com diversas, e extensas, caracteristicas ambiguas. Por meio desse
experimento desejou-se demonstrar a capacidade do sistema exposto de lidar, na pratica
com cendarios reais de mapeamento e localizagao simultaneos. O local escolhido para esse
pequeno teste, embora simples, demonstra a capacidade de se realizar tarefas de men-
suracao, e reconhecimento de um modo geral, sem maiores intervencoes por parte do
operador humano. Exibimos na Figura 54 os mapas obtidos pela mensuragao supramen-
cionada regiao numa secao de levantamento de dados que em alguns minutos obteve 1665
medicoes.

A regiao 1 apresentou um canto com falha de alinhamento e a consequente replica-

¢ao de um trecho das duas paredes que o constituem. Esse defeito é observavel nos mapas
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1) PSO - 100%

Figura 54: Mapas gerados para o conjunto de dados COPA.

construidos com as trés metaheuristicas como se pode observar das Figuras 55(a), 55(b)
e 55(c). A Figura 55(b) mostra que nesse trecho a falha mostrou-se menos influente no
caso construido pelo FA.

A regiao 2 apresentou de um trecho de parede e a presenca de feixes atravessando
objetos sélidos. Esse defeito é observavel nos mapas construidos com as trés metaheuris-
ticas como se pode observar das Figuras 55(d), 55(e) e 55(f).

A regiao 3 apresentou uma falha de alinhamento e a consequente replicagao de um
trecho de parede. Esse defeito é observavel nos mapas construidos com as trés metaheu-
risticas como se pode observar das Figuras 55(g), 55(h) e 55(i). A Figura 55(i) mostra
que nesse trecho a falha mostrou-se menos influente no caso construido pelo PSO.

A regiao 4 apresenta a replicacao de paredes com grande proximidade entre as
réplicas. Esse defeito é observavel nos mapas construidos com as trés metaheuristicas
como se pode observar das Figuras 55(j), 55(k) e 55(1). Mais interessante que isso é
observar o trecho da trajetéria visivel nessa regido. Verifica-se pela Figura 55(1) que nesse

o PSO estimou a trajetéria mais suave.
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a) ABC - Regiao 1 b) FA - Regiao 1 ¢) PSO - Regiao 1

(d) ABC - Regiao 2 (e) FA - Regiao 2 (f) PSO - Regiao 2

g) ABC - Regiao 3 h) FA - Regiao 3 i) PSO - Regiao 3
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Figura 55: Comparacao das quatro regioes de interesse do conjunto de dados COPA.

7.5.2 Conjunto de dados CPSL

O segundo percurso realizado, que nessa obra foi denotado copa e sala e cujo nome foi
codificado como CPSL, foi realizado entre a o laboratério em que trabalhamos durante
a elaboragao do trabalho que ora se apresenta e a supramencionada copa. O trajeto
escolhido, muito embora tenha uma complexidade similar ao do caso anterior foi realizado
em um ambiente mais complexo como pode ser visto na Figura 56.

Os resultados dos experimentos conduzidos com o P3DX estao representados na
Figura 57 e os dados correspondentes para os conjuntos COPA e CPSL encontram-se nas
Tabelas 14 e 16, respectivamente.

Na Figura 56 observa-se que o ambiente apresenta maiores possibilidades para
que se ocorram falhas de alinhamento como, por exemplo portas que podem se abrir,
mostrando um cenario mais realista de aplicacao. Desse modo, nao sé verificou-se a

capacidade do sistema de produzir resultados verossimeis e razoavelmente acurados, mas
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Figura 56: Mapas gerados para o conjunto de dados COPA SALA.
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Figura 57: Erros absolutos dos experimentos conduzidos com o P3DX.

também exibiu-se que tal coisa pode ser realizada em ambientes que sofram pequenas
alteracoes durante o processo de exploragao. Tal coisa pode ser explicada pelo modo como

ocorre atualizacao de mapas de ocupagao, explicada em maiores detalhes na Secao 4.2,
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¢) PSO - Regiao 1

(f) PSO - Regiao 2
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b) FA - Regiao 1
(d) ABC - Regiao 2

(e) FA - Regiao 2
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Figura 58: Comparagao das quatro regides de interesse do conjunto de dados CPSL.

que efetivamente filtra alteracoes em regioes que tenham mudancas de pequena duragao
desde que essas estejam em regioes reobservadas de maneira suficientemente frequente.

Exibimos na Figura 56 o mapa obtido pela mensuracao supramencionada regiao
numa secao de levantamento de dados que em alguns minutos obteve 1576 medicoes.
Na Figura 48 encontram-se os erros absolutos translacionais e rotacionais obtidos com a
aplicacao de cada técnica, nesse cenario o ABC foi o algoritmo que cometeu os maiores
erros, ao contrario do que esperavamos em vista dos resultados que obtivemos com os
conjuntos de dados de (HOWARD; ROY, 2003). O algoritmo que obteve o menor erro foi o
PSO.

A regiao 1 apresentou um canto com falha de alinhamento e a consequente repli-
cagao de um trecho de parede. Esse defeito é observavel apenas na regiao mapeada com

o auxilio do ABC como pode-se observar na Figura 58(a).
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A regiao 2 apresentou replicacao de um trecho de parede e a presenca de feixes
atravessando objetos sélidos. Esse defeito é observavel na regiao mapeada com o uso das
trés metaheuristicas, porém é mais proeminente na mapeada com o ABC como pode-se
observar na Figura 58(d).

A regiao 3 apresentou feixes que atravessam objetos solidos. Esse defeito é ob-
servavel nos mapas construidos com as trés metaheuristicas como se pode observar das
Figuras 58(g), 58(h) e 58(i). A Figura 58(i) mostra que nesse trecho a falha mostrou-se
menos influente no caso construido pelo PSO.

A regiao 4 apresenta a replicacao de paredes e uma clara imprecisao na componente
rotacional das poses donde foram realizadas as varreduras visiveis nessa regiao. Esse
defeito é observavel nos mapas construidos com as trés metaheuristicas como se pode
observar das Figuras 58(j), 58(k) e 58(1). Verifica-se pela Figura 58(j) que nesse o ABC
obteve o pior resultado no que tange a estimagao da componente rotacional da pose. Isso

estd de acordo com o que é comentado na Secao 7.4.

7.6 Consideracoes Finais do Capitulo

Nesse capitulo expusemos os resultados que foram obtidos pela aplicacao do sistema que
propusemos a conjuntos de dados de dominio publico. A escolha pelo uso desse tipo de
fonte de dados teve por objetivo permitir a facil comparacao desse com outros sistemas
de SLAM. Os conjuntos de dados em particular foram selecionados com dois critérios
principais: diversidade e notoriedade. Por diversidade queremos dizer que buscamos fazer
um apanhado de ambientes a mapear que apresentassem caracteristicas distintas, como
pode-se observar tanto das descrigoes que fizemos de cada um deles quanto dos préprios
mapas gerados. A notoriedade de que falamos, por sua vez, refere-se ao uso disseminado
de determinada fonte de dados pela comunidade académica, conforme representada pela
aparicao desses conjuntos de dados em artigos da area em questao. Foi realizada uma
analise dos resultados obtidos e os resultados foram, onde pertinente, analisados a luz do
que foi afirmado nos capitulos anteriores. Analisou-se de modo separado o desempenho
exibido pelas trés técnicas de enxame investigadas e a relacao entre o desempenho do
método proposto e o de outros sistemas existentes. No capitulo 8 serao apresentadas as

conclusoes do presente trabalho e os trabalhos futuros que se vislumbra.



Capitulo 8

CONCLUSOES E TRABALHOS
FUTUROS

STE capitulo discorre sobre as conclusoes que se pode retirar com base nos resul-
Etados dos experimentos que foram realizados. A Segao 8.1 fala um pouco sobre
o processo de desenvolvimento do sistema proposto e trata, especificamente, das con-
clusdes que podem ser retiradas desse trabalho. A Secao 8.2 foi dedicada uma segao a
discussao das ramificacoes desse trabalho, das melhorias que poderiam ser feitos e sobre

o desenvolvimento de trabalhos futuros de um modo geral.

8.1 Conclusoes

Quando foi elaborada a proposta de pesquisa foram estabelecidos como objetivos prin-
cipais: a elaboracao de um sistema de localizagao e mapeamento simultaneos baseado
em técnicas de inteligéncia de enxame e a comparacao do desempenho de diversas meta-
heuristicas nessa aplicacao. Quanto ao primeiro objetivo, implementamos um sistema de
SLAM calcado em dois pilares, quais sejam: o alinhamento de varreduras, mediante a
aplicacao das técnicas de enxame previamente mencionadas, embasado no principio da
maxima verossimilhanca; e a aplicacao de um sistema de otimizacao de grafos de poses
como forma de permitir que o sistema mantenha estimativas consistentes ao longo de
extensas sessoes de mapeamento, que fariam um sistema puramente baseado na simples
intercalacao do alinhamento de varreduras sucessivas e da composicao de poses acumular
erros a tal ponto que a incerteza de suas estimativas se tornariam intuteis para qualquer
fim pratico.

A implementagao do alinhamento de varreduras foi a primeira tarefa realizada e,

em particular, a primeira técnica de otimizacao de enxame a ser implementada com su-
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cesso para esse fim em nosso trabalho foi o PSO. O sistema trabalhava utilizando mapas
de ocupacgao tanto como forma de fornecer os resultados obtidos ao usuario quanto como
representacao interna para o alinhamento. O sistema fazia o alinhamento das varreduras
ao mapa, corrigia a pose usando a transformacao obtida pelo processo de alinhamento
como estimativa do movimento que realizara e entao atualizava o mapa de ocupacao com
os dados da varredura. O sistema funcionava bem em ambientes como o que descre-
vemos anteriormente como caracteristicas visuais notadamente marcadas, tendo ainda a
restricao de que houvesse suficiente superposicao entre os pontos observados entre as duas
poses. Ao tentar aplicar essa técnica a ambientes maiores observamos que o sistema con-
seguia usualmente manter suas estimativas para a posi¢ao do robo em relagao ao mapa
dentro de uma regiao com uma distancia Manhattan, também conhecida como distancia
Ly, nao maior do que cinco células. Note que cada célula nesses experimentos varia en-
tre cinco e quinze centimetros. Dessa primeira implementagao, inspirada em (MINGAS;
TSARDOULIAS; PETROU, 2012), foi elaborado um artigo de congresso (OLIVEIRA; NEDJAH;
MOURELLE, 2017) no qual descrevia-se o funcionamento bésico do sistema e a metodolo-
gia basica empregada para realizar a calibragao dos parametros do PSO, além de exibir
alguns resultados preliminares.

Em seguida, tentou-se uma abordagem baseada em backtracking search, doravante
pesquisa por retrocesso. A implementacao baseada em pesquisa por retrocesso nao se
mostrou mais bem-sucedida do que sua predecessora, na verdade o sistema se tornou
mais lento por algo como duas ordens de grandeza. O pior, entretanto, foi a conclusao
de que para que o processo se tornasse eficaz seria necessario permitir que a busca fosse
realizada com profundidade suficiente, o que significava armazenar informacao suficiente
para reconstruir todo o histérico de mapas e ser capaz de gerar variacoes deles! Esse
procedimento levara a um crescimento do tempo consumido por varredura registrada e
de um aumento consideravel da quantidade de memoria necessaria. O sistema estava a
consumir aproximadamente 1 Gb para realizar o SLAM em um conjunto de dados com
695 leituras. Esse resultado, no entanto, revelou-se similar ao obtido pelos autores do
sistema DP-SLAM no que tange ao aumento do consumo de memoria.

Apos alguns testes, constatou-se que o desenvolvimento de um sistema baseado
puramente no alinhamento de varreduras seria inviavel, ja que a menos que os ambientes

nos quais ele operasse tivessem algumas caracteristicas bastante peculiares, sua eficécia
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e agilidade seria severamente limitada. Ademais, e em consonancia com o que hé escrito
em (FOX; THRUN; BURGARD, 2005) acerca de processos baseados apenas no alinhamento
de varreduras no Capitulo denominado Fast Incremental Mapping, esse tipo de sistema,
embora adequado para ambientes de pequena dimensao, e preferencialmente sem lagos
grandes, produzem resultados adequados como uma aproximacao inicial, embora ambien-
tes mais complexos, ou o simples fato de o erro de alinhamento ser cumulativo, tornem
necessario que se tenha um sistema capaz de rever suas hipdteses e altera-las com base
em novas evidencias que se disponibilizam ao longo do processo de mapeamento. E fato
notorio que um sistema que mantenha registro apenas de um mapa de ocupacao e de sua
presente pose e medicoes € incapaz de corrigir hipéteses invalidas aceitas em instantes
anteriores, deveras os autores de (FOX; THRUN; BURGARD, 2005) afirmam ser necessario
que se memorize todas as poses e medicoes realizadas em uma janela de tempo para que
se possa alterar efetivamente as estimativas feitas sobre o ambiente e a trajetéria de modo
a corrigir o acumulo de erros e imprecisoes como a falha de fechamentos de lago. Segundo
o que verificamos por meio de uma pesquisa bibliografica, para que o sistema mantivesse
estimativas razoavelmente verossimeis do mapa e da pose do robo trés caminhos esta-
vam disponiveis: o uso de uma técnica de filtragem estatistica, o uso de um sistema de
smoothing, que é similar ao uso de métodos de filtragem, mas geralmente reservado para
sistemas que operem offline, ou um sistema baseado em otimizacao de grafos, alguns dos
quais operam com sistemas que empregam smoothers mas sao capazes de operar de modo
incremental. Por fim, optamos por um sistema de baseado em grafos de poses incremental.

O uso de um smoother em conjunto com o alinhamento de varreduras pelo uso da
otimizagao por inteligéncia de enxame e com a saida na forma de um mapa de ocupagao
significa que, em verdade, o sistema opera mantendo simultaneamente uma representa-
¢ao métrica (mapa de ocupacdo) e uma representacao topologica (grafo de poses). Essa
dualidade, confere ao sistema um comportamento hibrido ja que ele exibe algumas das
vantagens de ambas as representacoes. O sistema implementado, no entanto, foi realizado
de modo a fornecer resultados sob a forma de mapas de ocupacao.

O método exposto foi testado em oito conjuntos de dados de dominio piblico. A
partir dos experimentos realizados concluimos que o ABC mostrou-se o algoritmo mais
bem adaptado ao problema de alinhamento de varreduras no contexto do SLAM, com um

bom compromisso entre precisao e velocidade. Deveras, em todos os testes que realizamos
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ele mostrou-se mais rapido que o PSO e no minimo tao acurado quanto ele. O FA, por sua
vez, exibiu um comportamento intermediario entre o PSO e o ABC. De fato, o FA superou
em diversos casos o ABC em velocidade, e a escolha entre eles é uma de compromisso entre
velocidade e acurécia, ja que se por um lado um sistema com um alinhamento rapido é
desejavel, essa velocidade vem com o custo de que quanto maior o erro cometido nessa
etapa mais dificil se torna o problema encontrar uma configuragao étima do grafo de
poses. De fato, verificou-se que em muitos casos em que o tempo de alinhamento de uma
das trés técnicas foi excepcionalmente inferior ao das outras duas, o tempo requerido pela
busca de fechamentos de lago e a otimizagao do grafo de poses subjacente ao problema
somados tenderam a compensar a diferenca. Observa-se aqui o tipico exemplo da maxima
There’s no free lunch (Nao ha almogo grétis).

O PSO para nossa surpresa, a luz do que observou-se no Capitulo 5 obteve, nos
experimentos realizados com conjuntos de dados compostos por registros odométricos e
mensuragoes originarias de um sistema bidimensional de LIDAR do Capitulo 7 um tempo
de execucao superior ao das outras suas técnicas que selecionamos, se considerarmos
apenas o tempo de alinhamento. A causa para isso é, provavelmente, a topologia que
escolhemos que implica num alto grau de comunicacao dentro do enxame a cada iteracao.

O comportamento do FA foi, em verdade um tanto surpreendente, ja que o al-
goritmo tende a ser bastante agil, mas essa caracteristica depende exacerbadamente do
modo como a técnica é implementada. Com efeito, a necessidade de realizar constantes
ordenagoes do enxame por ordem de atratividade aliada a sensibilidade do sistema como
um todo ao coeficiente de atratividade, que pode, em verdade, alterar o tempo de execu-
¢ao por ordens de grandeza. A ordenacao, em si, mostrou-se mais sensivel ao algoritmo
selecionado do que anteciparamos, de modo que por fim utilizamos uma combinacao de
ordenagao por insercao, para pequenos enxames (menos de 10 vagalumes), com quicksort
para enxames maiores.

O ABC, de acordo com o que expusemos, mostrou-se um bom algoritmo para a
resolucao do tipo de problema de otimizacao que surge da necessidade de alinhar varre-
duras, por meio de uma minimizagao da distancia entre curvas amostradas mediante a
aplicacao de transformacoes rigidas. Em verdade, esse algoritmo parece ser particular-
mente bem adaptado a func¢oes com varios modos proximos, em virtude do método usado

para exploracao de fontes de alimento, em conjunto com o sistema estocastico usado para
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selecionar novas fontes de alimento promissoras. Ficou demonstrado nos experimentos e
simulagoes que realizamos que o ABC ¢ a técnica que apresenta a maior acuracia na nossa
aplicagao e um tempo de execucao razoavelmente curto, tendo em vista que o tempo de
processamento por varredura ficou em torno de 100ms.

Finalmente, é interessante comparar o desempenho do método proposto ao de
outros sistemas conhecidos. Para esse fim, foi realizada no Capitulo 7 uma comparagao
com outros 4 sistemas de SLAM existentes. A comparagao foi realizada com base nos
dados e metodologia empregados em (KUMMERLE et al., 2009).

A comparagao entre o método que propomos, quando usada a metaheuristica ABC,
obteve erros translacionais médios inferiores ao sistema do estado da arte Cartographer
descrito em (HESS et al., 2016). Com efeito, para os conjuntos de dados ACES e CSAIL
0 nosso sistema obteve erros translacionais, respectivamente, 44% e 12% inferiores ao re-
portado para o Cartographer. Com relacao ao conjunto CSAIL, o erro absoluto rotacional
obtido foi ainda 50, 95% inferior ao do Cartographer. Para o conjunto de dados ACES, no
entanto, o nosso método obteve erros absoluto rotacional 242, 36% superior ao do mesmo
sistema. Ao comparar os resultados obtidos pela aplicacao de filtros de particulas, o nosso
sistema obteve ainda resultados de mesma, ou maior, precisao em 60% dos casos. Obti-
vemos ainda erros comparaveis aos apresentados para o Graph Mapping em 2 dos 5 casos
apresentados, e obtivemos um erro translacional 87,86% inferior ao do Graph Mapping
para o conjunto de dados ACES. O nosso método mostrou-se, ainda, mais eficaz do que
a simples aplicacao de alinhamento de varreduras em 80% dos cendrios contemplados.

O FA nao obteve resultados tao precisos quanto os do ABC, muito embora em 7
dos 8 conjuntos de dados de dominio ptublico que utilizamos ele foi 0 método mais veloz,
consumindo, em média, apenas 23% do tempo gasto pela otimizacao por colonia artificial
de abelhas por varredura. Os conjuntos em que o FA foi a meta-heuristica mais veloz
foram: INTEL, FR079, CORREDOR INFINITO, OREBRO, MEXICO E SEATTLE.

A otimizacao por enxame de particulas apresentou uma precisao inferior a do ABC,
no entanto, seu consumo de tempo foi intermedidrio em comparacao as duas outras meta-
heuristicas empregadas. O fato de a precisao do PSO ter sido inferior em 5 dos 8 casos
apresentados na Tabela 17 deixa pouca margem para que se argumente a favor do PSO
como uma possivel solu¢ao de compromisso, ao menos na forma conhecida como PSO com

global best.
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Quanto a contribuicao desse trabalho, é importante que se observe que embora
algumas das outras técnicas tenham apresentado resultados comparaveis, e até mesmo
superiores em alguns casos, a acuracia deles também veio acompanhada de incertezas
maiores. Deveras o desvio padrao de alguns dos casos chegou a ser reportado como da
mesma ordem ou maior que o valor da média dos erros indicando a presenca de valores
de erros absolutos bastante dispersos. Nesse sentido, é importante que seja discriminado
percentual dos casos em que as técnicas de otimizagao de enxame que empregamos permi-
tiram a solucao proposta, na presente dissertacao, apresentaram resultados com dispersoes
menores do que todas as outras técnicas com as quais essas foram comparadas no Capitulo
7. Apesar de nao ter se apresentado como a técnica de otimizacao mais precisa nos tes-
tes realizados, o FA foi o método que mais consistentemente apresentou resultados com
menor coeficiente de variagao. Com efeito, o nosso sistema, quando empregado com o
FA apresentou um coeficiente de variacao inferior a todas as outras técnicas empregadas
nos cenarios apresentados tanto no que tange ao erro absoluto de translacao quanto no
tocante ao erro absoluto de rotacao. Com relacao a dispersao dos erros, o emprego do
ABC e do PSO apresentou resultados similares em relagao a dispersao de seus resultados
relativamente a de outros sistemas que tratam do SLAM. A nossa solucao com o ABC
obteve um coeficiente de variacao dos valores de seu erro absoluto translacional inferior
ao todos os outros sistemas em 80% dos casos e um coeficiente de variacao de seus valores
de erro absoluto rotacional inferior ao dos outros sistemas em 100% dos casos. Conversa-
mente, a nossa solucao com o PSO obteve um coeficiente de variagao de seu erro absoluto
translacional inferior ao de todos os outros sistemas em 100% dos casos e um coeficiente
de variacao de seu erro absoluto rotacional inferior ao de todos os outros sistemas em
80% dos casos. E bastante evidente que a nossa técnica além de apresentar resultados
que, levando em consideragao as margens de incerteza, sao iguais, ou até superiores, aos
das outras técnicas avaliadas apresentou uma menor dispersao dos resultados. Do ponto
de vista pratico isso indica que os resultados apresentados pela técnica que descrevemos
sao mais consistentes no que tange a sua precisao do que os outros métodos com os quais
a comparamos. Ou seja, todas as evidéncias indicam que o nosso sistema apresentara
resultados de acuracia mais proximos dos valores médios reportados do que os outros

métodos mencionados. Desse modo, a aplicabilidade do método proposto a situagoes em
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que margens menores de incerteza sejam desejaveis, ou necessarias, é substanciada pelos

resultados apresentados.

8.2 Trabalhos Futuros

Nesta secao, sao citadas algumas possiveis modificagoes nos algoritmos propostos, com
o intuito de melhorar seu desempenho. Também sao levantadas propostas para futuros
trabalhos na area contida na interseccao do SLAM com as técnicas de otimizagao de
enxame.

Quanto ao desempenho, comentamos anteriormente que utilizamos o PSO com
Global best o que leva a uma grande troca de informacgoes a cada iteragao, uma possivel
linha de investigagao no caso do PSO seria o teste de outras topologias, com o intuito
de tornar mais agil o processo de alinhamento. Como argumentamos na conclusao do
trabalho, o algoritmo obteve precisao comparavel a da meta-heuristica que obteve a maior
acuracia em nosso trabalho em 5 dos 8 casos apresentados na Tabela 17, de modo que, se
for possivel aumentar sua velocidade de operacao, seria interessante explorar sua possivel
aplicacao em situagoes que requeiram um trade-off entre precisao e velocidade.

O FA mostrou-se, mesmo sem alteragoes para esse fim, uma meta-heuristica mais
veloz que o ABC e mais precisa que o PSO. Isso sugere que vale a exploracao maior dessa
meta-heuristica como aplicavel a cendrios em que o tempo de operacao seja de maior
preocupacao que a precisao do sistema. Dito isso, abrem-se duas vias de investigacao
futura: a exploracao do FA como técnica mais agil visando obter um sistema mais veloz e
a exploragao de alteragoes no FA canodnico apresentado em (FISTER; YANG; BREST, 2013)
com o intuito de tornéd-lo mais acurado para o SLAM.

Ainda em relacao ao desempenho do nosso sistema, verificou-se que em alguns ca-
sos o processo de deteccao de retorno mostrou-se um passo bastante custoso do processo,
haja vista que cada passo desse requer diversos alinhamentos de varreduras e um processo
de tentativa para a inclusao de arestas no grafo de poses. Encorajamos, portanto, o de-
senvolvimento de heuristicas que ajudem a pré-selecionar o conjunto de nés que devem
ser explorados. Outra possivel forma de obter um speedup nesse processo seria o desen-
volvimento de heuristicas que permitissem detectar a similaridade de varreduras sem que

se fizesse necessario o alinhamento de varreduras.
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Outra sugestao interessante seria o desenvolvimento de sistemas que automatica-
mente realizassem a selecao da meta-heuristica a ser aplicada. Muito embora seja imediata
a construcao de um sistema que altere a meta-heuristica aplicada com base em critérios do
tipo tentativa e erro, seria interessante explorar a selecao automatica da meta-heuristica
mais apropriada mediante a andlise da estrutura do ambiente sendo explorado e as ca-
racteristicas intrinsecas das varreduras obtidas. Dos experimentos que conduzimos ficou
evidente que o ambiente sendo explorado possui enorme impacto sobre o desempenho do
sistema de alinhamento de varreduras e, consequentemente, sobre o SLAM como um todo.
Especulamos que seja possivel usar dados de desempenho, e caracteristicas que possam
ser extraidas das varreduras e da estrutura do grafo de poses para separar os ambientes
em clusters, cujas caracteristicas distintivas permitiriam determinar qual a melhor técnica
de enxame passivel de aplicacao.

Uma sugestao interessante, aplicavel a todos os métodos de otimizagao que empre-
gamos seria a implementacao desses de modo a tirar vantagem de arquiteturas paralelas
como, por exemplo o uso de GPUs. Dependendo do speed up alcancado por uma imple-
mentagao paralela reduzir-se-ia o custo computacional de alinhamento de varreduras o
que impacta o sistema como um todo mas, principalmente, aumentaria a critica parte da
busca por fechamentos de laco loop closures. Evidentemente a capacidade de verificar um
nimero mais alto de frames de dados possibilita que se obtenha mapas mais precisos num
tempo igual ou menor que os que se pode obter sem essa vantagem. Vale a ressalva de que
uma investigacao nesse sentido deveria levar em consideracao o tempo de transferéncia
de dados para a GPU e o tempo de recuperacao dos resultados, o que poderia anular
a vantagem ganha pelo poder de processamento no que tange a aplicacao do método a
cenarios de operacao online.

Um possivel trabalho futuro, extensao direta da presente pesquisa, seria a extensao
do funcionamento do sistema sobre o qual dissertamos para operacao tridimensional. A
operacao tridimensional abriria a possibilidade de aplicar esse sistema a robos que voem
ou que operem em ambientes aquaticos. A aplicacao do SLAM em sistema aéreos, por
exemplo, possui uma ampla gama de usos na area de vigilancia. De fato, a capacidade
de rapidamente mapear zonas de conflito, ou de intensa atividade criminosa, em que haja

modificacoes significativas no ambiente realizadas em tempos relativamente curto.
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O uso de robos aquaticos capazes de se localizar e mapear as cercanias dos locais
onde se encontram poderia ser vantajoso, por exemplo, em operacoes realizadas em pla-
taformas de petréleo. Ainda nesse sentido, vale investigar a aplicacao dos métodos aqui
descritos ao problema de localizacao passiva, em que o robo nao pode emitir sinais, que
novamente é um problema de interesse na area militar haja vista o fato de que a mensu-
racao ativa pode ser detectada por entes hostis levando a possivel captura ou destruicao
do robo.

Outra possibilidade de trabalho futuro seria a modificacao desse sistema de modo
que lhe possibilite operar com enxames de robos trabalhando em equipe. A abordagem
hibrida métrico-topolégica adotada possibilita, em principio que cada robo do enxame
compartilhe subgrafos, que podem ser unidos por restricoes obtidas via alinhamento de
varredura da mesma forma que se faz ao introduzir novas observacoes ao sistema. Ha
exemplos de sistemas hierarquicos em que a otimizacao de subgrafos funciona sem maiores
obstaculos, de modo que é razoavel assumir que a operacao independente de robos sobre
partes do grafo nao apresentaria maiores dificuldades do que as apresentadas num sistema
hierarquico, desde que haja um sistema central capaz de otimizar a configuracao relativa

dos subgrafos pertencentes a cada robo.
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APENDICE A —- RESULTADOS
NUMERICOS OBTIDOS

Este apéndice apresenta as tabelas de caracterizacao das experiéncias mencionadas no

Capitulo 7. )
Tabela 7: Erro absoluto para o conjunto de dados FRO79.

ABC FA PSO
Absoluto Translacional | 0.092 4= 0.007 | 0.083 & 0.005 | 0.085 £ 0.020
Absoluto Rotacional 0.234 +£0.337 | 0.617 £ 0.353 | 0.985 & 1.039

Tabela 8: Erro absoluto para o conjunto de dados Corredor Infinito.

ABC FA PSO
Absoluto Translacional | 1.451 £ 0.0170 | 0.8019 £ 0.1863 | 1.3329 £ 0.1842
Absoluto Rotacional 1.68 +£0.109 2.79 4+ 1.266 1.451 £+ 0.557

Tabela 9: Erro absoluto para o conjunto de dados INTEL.

ABC FA PSO
Absoluto Translacional | 0.0366 4= 0.015 | 0.255 4 0.032 | 0.086 & 0.029
Absoluto Rotacional 3.33 +0.98 228 +£1.904 | 2.05+0.321

Tabela 10: Erro absoluto para o conjunto de dados MIT CSAIL.

ABC FA PSO
Absoluto Translacional | 0.028 £ 0.007 | 0.232 4+ 0.008 | 0.169 £ 0.008
Absoluto Rotacional 0.181 & 0.052 | 0.045 £ 0.077 | 0.411 £ 0.007

Tabela 11: Erro absoluto para o conjunto de dados SEATTLE.

ABC FA PSO
Absoluto Translacional | 0.113 & 0.036 | 0.358 & 0.003 | 0.269 4 0.202
Absoluto Rotacional | 0.619 £ 0.039 | 0.128 £0.012 | 0.043 £ 0.052
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Tabela 12: Erro absoluto para o conjunto de dados OREBRO.

ABC FA PSO
Absoluto Translacional | 0.015 £ 0.012 | 0.104 4 0.006 | 0.253 & 0.001
Absoluto Rotacional 0.135+0.075 | 0.200 £ 0.068 | 0.253 £+ 0.059

Tabela 13: Erro absoluto para o conjunto de dados ACES.

ABC FA PSO
Absoluto Translacional | 0.021 &= 0.012 | 0.481 & 0.006 | 0.043 +£0.1
Absoluto Rotacional 1.277 £0.075 | 0.381 = 0.068 | 0.253 £ 0.059

Tabela 14: Erro absoluto para o conjunto de dados COPA.

ABC FA PSO
Absoluto Translacional 0.5+ 0.07 0.7594+0.2 | 0.607 £0.159
Absoluto Rotacional | 0.956 +£0.432 | 1.319 4 0.279 | 1.043 4+ 0.544

Tabela 15: Erro absoluto para o conjunto de dados MEXICO.

ABC FA PSO
Absoluto Translacional | 0.6136 £ 0.07 | 0.0517 & 0.01 | 0.689 4+ 0.159
Absoluto Rotacional | 0.759 4 0.0688 | 0.614 £+ 0.279 | 0.917 &£ 0.0802

Tabela 16: Erro absoluto para o conjunto de dados CPSL.

ABC FA PSO
Absoluto Translacional | 0.511 =0.164 | 0.164 4+ 0.082 | 0.0721 & 0.159
Absoluto Rotacional | 0.937 4+ 1.124 | 0.193 £0.221 | 0.157 £0.044
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