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Resumo

A exploragao integrada de um ambiente é uma atividade de alto nivel
em que métodos de exploracao, localizagao, mapeamento e navegacao devem
ser combinados tal que veiculos autonomos sejam capazes de mapear um
ambiente maximizando ganhos (acurdcia na posicao e orientacao dos veicu-
los) e minimizando custos (tempo gasto na exploragao).

A exploragao autonoma de um ambiente é uma atividade militar rele-
vante por permitir o cumprimento de missoes especificas, tal como a localiza-
¢ao e a destruicao de artefatos militares ou o mapeamento de um ambiente,
tudo com a salvaguarda da integridade fisica do pessoal envolvido.

Um marco em um ambiente é algo que pode ser identificado através
de sensores (como laser, sonar, infravermelho e camera) que sao utilizados
na sua extracao. A descricao de um marco, através de suas caracteristicas,
dependera do sensor utilizado. No entanto, independentemente do sensor
utilizado, uma das caracteristicas de um marco sao suas coordenadas 2D ou
3D.

O SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) — em portugués, Lo-
calizacao e Mapeamento Simultaneos — é uma &area de pesquisa que estd
relacionada com a capacidade de auto-localizacao do veiculo e com a obten-
¢ao de um mapa de caracteristicas de marcos do ambiente em que o veiculo
se encontra. As duas atividades sao correlatas, pois, para obter um mapa
do ambiente, é necessario que o veiculo conheca sua localizacao, ao passo
que para a localizagao do veiculo é necessario que o mesmo tenha um mapa
do ambiente. Em muitos casos, para localizacao do veiculo, é utilizada a
combinagao de um GPS (global positioning system) com uma IMU (inertial
measurement unit). No entanto, a qualidade das informagoes obtidas através
desse sistema pode ser afetada pelo niimero de satélites a vista e por inter-
feréncias eletromagnéticas. Em consequéncia, os veiculos autonomos obtém
uma baixa precisao para a navegagao em um ambiente interno.

O problema do SLAM pode ser assim definido: dados um veiculo au-
tonomo dentro de um ambiente desconhecido e apenas observagoes relativas



a marcos detectados no ambiente em relacao ao veiculo, construir um mapa
de caracteristicas desses marcos e calcular, simultaneamente, uma estimativa
da localizagao do veiculo baseado no mapa construido.

A exploragao de um ambiente pode ser conduzida com o auxilio de uma
grade de ocupacao que resolve o problema da geracao de um mapa consis-
tente do ambiente a partir de medigoes ruidosas e incertas de um sensor
(laser, no caso deste trabalho), sob a suposi¢ao de que a pose do veiculo é
conhecida. Como nao existe veiculo com odometria perfeita, uma grade é
utilizada apds o problema do SLAM ter sido resolvido por meio de alguma
técnica, considerando que o espaco de trabalho tenha tamanho limitado.

Neste trabalho, é investigada a exploracao integrada de um ambiente
com um par de veiculos usando uma estratégia de exploracao baseada em
grade de ocupacao e uma estratégia SLAM para localizacao dos veiculos.
A exploragao usa conceitos de custo e utilidade de células-fronteira. Além
disso, o método de SLAM utilizado é baseado no algoritmo FastSLAM com
marcos extraidos do ambiente a partir de sensores visuais com a técnica SIFT
(Scale-Invariant Feature Transform) e em um mapa de caracteristicas comum
aos veiculos. Ambas as atividades - localizacao dos veiculos e exploragao do
ambiente - sao coordenadas por um agente central.

Os resultados mostram que quando dois veiculos comunicam-se com um
agente central construindo um mapa de caracteristicas dos marcos comum
aos veiculos, a tarefa de exploracao torna-se mais eficiente do que a realizada
com mapas dedicados, pois a precisao nas posi¢ao e orientagao dos veiculos
sao incrementadas.



LISTA DE FIGURAé

(L1 Veiculo observando um marco no ambienteJ . . . .. ... ... ... .. 19
1.2 Marcos SIFT (setas brancas).| . . ... ................... 20
1.3 Sensor visual estereoscopico [ool. . . . . . . ... 20|
1.4 Exemplificacao da construcao de um mapa de caracteristica de marcos| 21
1.5 Exemplificacao do SLAM [I8]. . . . ... ... oL 22|
1.6 Exemplo de um conjunto de particulas do FastSLAM. . ... ... .. 23
1.7 Abordagem FastSLAM com um mapa comum aos veiculos.| . . . . . . 24
1.8 Exemplo de um conjunto de particulas do FastSLAM com um mapa |
[ comumadoisvelculos] . ... ... .. ... ... .. .. . .. 24
1.9 Grade de ocupacao.| . ... .. ... ... ... 25
1.10 Exploracao coordenada baseada em grade de ocupacao.| . .. ... .. 25
1.11 Exploracao Integrada: exploracao (baseada em grade) e localizagao |
| (baseada na abordagem FastSLAM com um mapa comum).| . . . . . . 26
[2.1 Filtro de Particulas: com poucas observacoes a pose do veiculo é
incerta (a). Apds observacoes o filtro de particulas convergiu para
uma distribui¢ao unimodal(b) [I8]. . . .. ... .. ... oL 31
[2.2  Veiculo obtendo a distancia (7) e a orientacao (¢) em relacao a um
marco (a). Estes valores podem ser obtidos através de um sensor a
laser (b).] . . . . . . 32
[2.3  Rede de Bayes para SLAM com veiculo tinico. Se o caminho do vei-
culo x! é conhecido (regiao sombreada), entao a posi¢do dos marcos
01 e 5 sao condicionalmente independentes [18]. . . . . ... ... ... 35
[2.4 Amostras (ou particulas ) projetadas de um modelo de movimento
| probabilistico [I8]. . . . . ... 39
[2.5 O amostrador por importancia projeta amostras da distribuicao pro-
posta (Gaussiana - linha pontilhada) com quantidades proporcionais
a0s Seus pesos, que sao maiores na regiao onde a distribuicao meta
(linha sélida) é maior que a proposta hﬂ .................. 43
[2.6 Ambiguidade na medicao. Grande erros de medicao conduzem a uma

ambiguidade entre marcos proximos [18]. . . ... ... ... ... ... 46




[2.7 Incerteza por ambiguidade do movimento devido ao movimento do

veiculo poder resultar em diferentes hipoteses de associacao de dados

para diferentes poses do veiculo [I8]. . .. .. ... ... ... ... ... 47
2.8  Modelo de movimento usadol . . . . . ... oo oo 51
3.1 (a) Imagem original e (b) Imagem com caracteristicas SIFT identifi-
g g g
cadas (setas brancas)[ . . ... ... ... oL 56

3.2 Imagem da figura[3.1j(a) com borramento Gaussiano aplicado (Eql3.1)).[ 58

3.3 Representacao do procedimento de obtencao das DoG para diversas

oitavas de uma imagem m ......................... 59
[3.4 Duas imagens suavizadas em escalas diferindo por um fator £ e a

respectiva imagem DoG.|. . . . .. .. ... oL 60
3.5 Deteccao de extremos no espaco-escala [21]. . . . . . . . . .. ...... 61|
3.6 Histograma de orientacoes de um ponto-chave.| . . . .. ... ... ... 64
3.7 Mapa de gradientes para n = 2 regioes com k = 4 pizels [21]. . . . . . 66
3.8 Construcao do descritor para um ponto-chave de 2x2 com 48 elemen-

tos [200. . L 66
[3.9 Este grafico mostra a estabilidade da deteccao para localizacao e

orientacao de pontos-chave e a correspondencia final para um banco

de dados como uma fungao da distorcao afim [21]. . . . . .. ... ... 68

[3.10 A linha pontilhada exibe o percentual de pontos-chave corretamente

correspondido em func¢ao do tamanho do banco (usando escala logaritimica).

A linha sélida mostra o percentual de pontos-chave que recebe uma

atribuigao correta em orientagao, escala e orientacao [21]. . . . . . .. 69
[3.11 Processo de correspondéncia entre duas imagens com o SIF'T.|. . . . . 70
[4.1 Na observagao de um marco visual 3D (caracteristica (keypoint) SIFT) z; = |
dy,d,,d.} e d; (descritor da caracteristica (keypoint)) devem ser obtidos, . 72
imento usadal . . . ... ..o 76
5.1 Formacao de imagem em uma camera e no olho humano [39]. . . . . . 82
5.2 Modelo de pinhole: um pinhole (a abertura de pinhole) deixa somente
atravessar aqueles raios de luz que interceptam um ponto particular
no espaco; estes raios entao formam uma imagem projetada no plano
daimagem.| . . ... ... ... 83
(5.3 Um ponto ) = (X,Y, Z) é projetado sobre o plano imagem através
de um raio passando pelo centro de projecao, e o ponto resultante
sobre a imagem € ¢ = (z,y, f).|. . . . ... o 84
[5.4 Distorcao radial: raios mais distantes do centro de uma lente sao
mais inclinados se comparado com raios que passam perto do centro;
portanto, os lados de um quadrado parecem curvar no plano imagem
(distor¢ao do tipo barril) qﬁﬂﬂ ........................ 85
5.5 Imagem da camera distorcida (esquerda) e corrigida (direita) [5o]. . . 85
5.6 Em um equipamento estéreo perfeitamente alinhado, a profundidade
Z ¢é obtida por semelhanca de triangulos.| . . . ... ... ... . . ... 87
[5.7 Profundidade (Z) e disparidade (d) sao inversamente relacionados,
tal que uma medicao precisa da profundidade é restrita somente a
0bjetos ProxXimos.| . . . . . . ... 88
[5.8  Camera estereoscépica “Bumblebee 27 [59] . . . . . ... ........ 89|




5.9 Alcance versus precisao da camera estereoscépica ’ Bumblebee 2°[55] 89
5.10 Alinhamento matématico (e nao fisico) de duas cameras em um plano
de visualizacao tal que linhas de pixels entre as cameras estejam
perfeitamente alinhadas [34]. . . . . . . . . . . . .. ... ... ... . 90
~ [5.11 Espaco de pesquisa apos a retiicacao estéreol. . . . . . . . . . . . . .. 90
5.12 Sensor Visual kinect [52]. . . . . . ... ... ... .. ... . ... ... 91
5.13 Imagem infravermelha do padrao de pontos projetados sobre uma
cena (esquerda) e imagem resultante - mapa de profundidade - (direita)[52].
I e 91
[5.14 Relagao entre a profundidade relativa (Z) e a disparidade medida
(d)|D2]. . 92
[6.1 Esquema da exploracao com dois veiculos em que um agente central
é responsavel pela contrugao do mapa de caracteristicas (localizagao)
e da grade de ocupacao (exploracao). . . ... ... ... ... .. ... 95
[6.2 Rede de Bayes para SLAM com dois veiculos.| . .. ... ........ 96
[7.1 Mapa do tipo grade de ocupacao (direita) de um ambiente (esquerda):
as regioes claras e escuras correspondem, respectivamente, a espacos
livres e ocupados.| . . . . .. 101
[7.2  Cone de um sensoriamento a laser obtido pelo veiculo: y; = (x, %, )"
¢ a pose do veiculo; (3 é o angulo de abertura do feixe laser (3 = 180°
neste caso); Zmqz € 0 alcance maximo do sensor laser; 2; sens € @} sens
sao, respectivamente a distancia e a orientacao obtidas pelo sensor
laser (27' sens < zmaa:S_ﬁ/Q < ¢j sens < /3/2; 1<j< 360)3 i ¢ a dis-
tancia entre y; e o centro de massa de uma célula G; de coordenadas
(:L‘l', yz) | ...................................... 103
[7.3  Exploracao baseada em fronteiras (6) de uma grade com 01 veiculo
(O) 161, . e 105
[7.4 (a) grade de ocupacao com células livres (branco), ocupadas (grandes
pontos) e desconhecidas (pequenos pontos);(b) conjunto de células-
fronteira na grade (borda de fronteira); e (c¢) fronteiras na grade ()
........................................ 106
[7.5 E)xplora(;ao baseada em fronteiras de uma grade com 02 veiculos ()
........................................ 107
7.6 Troca de grades locais na exploragao com multiplos veiculos (()) [§]. 108
7.7 Exploracao coordenada [01/04].| . . . . ... ... ... .. ... ... .. 111
7.8 Exploracao coordenada [02/04]. . . . ... ... ... L. 112
7.9 Exploracao coordenada [03/04].| . . . ... ... .. . . 113
7.10 Exploragao coordenada [04/04].| . . . ... ... ... .. ... .. ... 114
[8.1 Esquema geral da abordagem. A area sombreada corresponde ao |
algoritmo FastSLAM com mapa comum (caso “b”).. . ... ... ... 116
[8.2  Esquema da exploracao que utiliza a abordagem FastSLAM com |
Mapa COMUINL.| . . . . . . . v vt b ettt e e e e e e e e e 116
[8.3 Experimento 01 - Ambiente explorado com veiculos em suas poses |
INICIAIS -« v v e e e e e e e e e e e e e e 117
8.4 Modelo de movimento usadol . . . . . ... ... L. 117



R5

Experimento 01 - Trajetoria percorrida pelos veiculos em uma tarefa

de exploracao do ambiente descrito pela Figl8.3} veiculo 01 (linha

continua) e veiculo 02 (linha tracejada). Numero total de passos por

veiculo: 20, . . o

R.6

Equivalencia em metros do erro de 1° = 0,01745 rad na orientacao

do veiculo: E = f03’55 (ASin(l)H’g_Acos(l))) dA = 0,0352 m, onde A é

o alcance do sensor visual (0,5 a 3,5 metros), Erro.Y = Asin(1) e

Erro X =A—Acos(L)| . ... ... .. ...

Experimento 02 - Ambiente explorado com veiculos em suas poses

miciaisl ..o

Experimento 02 - Trajetoria percorrida pelos veiculos em uma tareta

de exploracao do ambiente descrito pela Figl8.7f veiculo 01 (linha

continua) e veiculo 02 (linha tracejada). Nimero total de passos por

veiculo: 28, . . . .

B9

Experimento 03 - Ambiente explorado com veiculos em suas poses

miciaisl ..o . e

R.10

Experimento 03 - Trajetoria percorrida pelos veiculos em uma tareta

de exploracao do ambiente descrito pela Figl8.9f veiculo 01 (linha

continua) e veiculo 02 (linha tracejada). Numero total de passos por

veiculo: 27). . . ..

B.11

Experimento 04 - Caminho (10 metros) em um ambiente (Fig8.12))

contendo mesas, cadeiras, computadores, etc, percorrido - de tforma

simulada por um veiculo. A coleta de dados com o sensor kinect

[ ocorrenacadalmetrol . ... ...

R12

Experimento 04 - Imagem do laboratdrio mencionado na Figura[3. 11l

referente, respectivamente, a pose simulada (1,0,90) do veiculo.|. . . .

125

R13

Experimento 04 - Numero médio de atualizacoes no mapa em tuncao

de Py (Eo = 1,2 e 1000 particulas).|. . .. ... ... ... . ... ..

126

R.14

Experimento 04 - Numero médio de atualizacoes no mapa em funcao

de Fy (Pp = 0,9 e 1000 particulas).|. . . ... ... ........ ...

127

R.15

FExperimento 04 - Correspondéncia das caracteristicas SIF'I' das ima-

gens (setas brancas) colhidas nos passos 2 e 3 (Fig8.11|) considerando

Lo =0.4]. . . . . ..

127

816

Experimentos 05 e 06 - Imagens referentes as poses (4;3,5;180) e

(0;0;0) do veiculo (FigI8.18).[ . . ... .. ... ... .. ... .. ...

128

8.17 Experimento 05 - Pioneer 3DX com sensores laser (LMS-200) e kinect.[128
8.18 Experimento 05 - Caminho (16 passos) percorrido pelo veiculo Pio-
neer 3DX no ambiente da figura [8.16 Cada passo tem 0,5 ou 1,0

Metros. . . . . oL 129

[8.19 Experimento 05 - Tempo de processamento em funcao do numero de |

| marcos no mapa a cada passo (Pp=0,9¢e¢ Fp=0,5).].......... 129

10

8.20 Experimento 05 - Atualizacoes em cada passo (Pp =0,9 e Fy =0,5). 129
R.21 Experimento 05 - Numero de marcos processados por passo.|. . . . . . 130
8.22 Experimento 05 - Grade em maior resolucao - mapa a laser - gerado |
| pela melhor particula (Py=0,9e £y =0,5). ... .. ... ...... 130
[3.23 Experimento 06 - Caminho (13 passos) percorrido - de forma simu- [
| lada - pelos veiculos 01 e 02 : cada passo tem 0,5 ou 1,0 metros.|. . . 131



[8.24 Experimento 06 - Numero médio de atualizacoes de marcos por passo |
(Fo=0,0e Ph=0,9). . ... .. . 132
R.25 Experimento 06: Percepcao de marcos visuais.| . . . . . ... ... ... 133
8.26 Experimento 06 - Mapa 2D dos marcos gerados pela melhor particula |
(Fo=0,0e Pp=0,9) . ... ... . . 134
[3.27 Experimento 07 - Caminho (8 passos) percorrido - de forma simulada [
- pelos veiculos 01 e 02 : cada passo tem 0,5 metro.|. . . . .. ... .. 135
[8.28 Experimento 07 - Numero médio de atualizacoes de marcos por passo |
(Eo = 0,5 S PO = O,g)l ............................. 136
8.29 Experimento 07: Percepcao de marcos visuais.| . . . . . ... ... ... 137
8.30 Avaliacao da abordagem: trajetdrias dos veiculos.| . . . . ... ... .. 137
8.31 Avaliacao da abordagem: Percepcao de marcos visuais.|. . . . . .. .. 138
[10.1 Ciclo do filtro de Kalman discreto. A atualizacao devido ao tempo
projeta a estimativa do estado corrente para frente no tempo. A atu-
alizacao devido a medicao ajusta a estimativa projetada pela medicao
real naquele instante de tempo.| . . . .. ... oo oL 145

11



LISTA DE TABELAé

[2.1 Amostragem dos modelo de movimento (Fig)2.8) e observacao (Figf2.2)). |
| N(0,0) é uma distribui¢ao normal com média zero e desvio padrao o.| 52
[2.2  Reamostragem considerando 1 veiculo (M =40)| . .. ... ... .. .... 55
[3.1 SIFT wersus Outras abordagens.|. . . . . ... ... ... ......... 69
4.1  Amostragem do modelo de movimento (Figld.2) e observacao (Figld.1])). |

N(0,0) é uma distribui¢ao normal com média zero e desvio padrao o.| 76

[6.1 Reamostragem considerando 2 veiculos (M =40)[ . . . . . . ... ... ... 98
7.1 Probabilidade nas notagoes log-odds (Eq/7.5) e padrao (Eq{7.6). . . . 102
7.2 Funcao atano utilizada no algoritmo |7.2f| . . . . . .. ... ... ... 104

1

Amostragem dos modelo de movimento (Fig8.4) e observacao (Figld.1)).

N(0,0) é uma distribuicao normal com média zero e desvio padrao

| o =0.5. Valores em metros eradianosJ. . . ... ... 117
[8.2 Resultados do experimento 01 (Figf8.5 2000 (caso “a”) e 4000 (caso |

| “b”) particulas)[ . . ... 118
[8.3 Resultados do experimento 01 (Fig8.5- 4000 (caso “a” e “b”) parti- |

| culas)] . ..o 119
[3.4  Resultados do experimento 02 (Figf8.8 2000 (caso “a”) e 4000 (caso |

| “b”) particulas) | . ... ... 122
8.5 Resultados do experimento 02 (Figl8.84000 particulas)| . . . ... .. 123
8.6 Resultados do experimento 03 (Fig8.10F 2000 (caso “a”) e 4000 (caso

| “b”) particulas) . . ..o 125
8.7 Resultados do experimento 03 (Figl8.10k4000 particulas)| . . . . . . .. 126|
8.8 Experimento 04 - analise dos descritores 1|. . . . . .. ... .. ... .. 127
8.9 Experimento 04 - analise dos descritores 2.| . . . . ... ... ... ... 128
8.10 Experimento 05: quantidade de estimativas de localizacao obtidas

dividido pelo nimero de passos; quantidade de atualizacoes de marcos

e tempo de processamento em funcao de Fpo|. . . . . ... ... L. 130

12



[8.11 Experimento 06 - Quantidade de estimativas de localizacao obtidas

dividido pelo nimero de passos; quantidade de atualizacoes de marcos

e tempo de processamento em funcao de Fp =0,5. .. ... ... ... 131

[8.12 Experimento 07 - Quantidade de estimativas de localizacao obtidas

dividido pelo numero de passos; quantidade de atualizacoes de marcos

e tempo de processamento em funcao de £p=0,5. . .. ... ... .. 133
[8.13 Comparacao das abordagens de Exploracao Integrada. . . .. ... .. 139
(10.1 Experimentos da tabela|8.4 . . . . . . . . . . . . . . .. .. . .. .. . ... 148
10.2 Experimentos da tabela 8.3 . . . . . . . .. ..o 149
[10.3 Experimentos da tabela|8.4 . . . . . ... L 150|
[(10.4 Experimentos da tabela|8.590 . . . . . ... .o L 151]
[10.5 Experimentos da tabela|8.¢ . . . . . . . .. ... . ... .. . ... .. ... 152
[[0.6 Experimentos da tabela8.q4 . . . . . . . . . . .. ... ............ 153

13



Lista de simbolos

Instante de tempo discreto

Ntmero de particulas

Indice da particula (m € {1...M})

Mapa de caracteristicas de marcos detectados relativos a particula m
Ntmero de marcos no mapa O

Modelo de Movimento

pose (z,y,a) estimada do veiculo composto pelas coordenadas x, y e orientagao «
Matriz de covariancia do erro de observacgao

Modelo de observacao

Observagao

Observacao predita

Matriz de covariancia do erro de movimento

Probabilidade de uma observacao z; estar associada ao marco 6,
Associacio (correspondéncia) entre um marco observado e um marco 6, € O™
(O marco 6,, no mapa O foi observado)

Posicao estimada do marco 6,

Covariancia da posicao estimada do marco 6,

Peso da particula m

Descritor SIFT do marco observado 6,

Conjunto de Particulas

Caminho seguido pelo veiculo (7).

Historico de associagoes de dados

Conjunto de caminhos dos k veiculos

Acao de controle sobre o veiculo

Conjunto de acoes de controle sobre os k veiculos

Conjunto de medigoes dos k veiculos

Mapa do tipo grade de ocupacao

Célula da grade

14



Lista de siglas

SLAM Simultaneous localization and mapping

GPS Global positioning system

IMU Inertial measurement unit

SIFT Scale-invariant feature transform

MCL Monte Carlo Localization

DoG Funcao diferenca de gaussiana

RGB Red-Green-Blue

pose atitude, posicao e orientacdo

SURF Speeded Up Robust Feature

PCA-SIFT  Principal Components Analysis - Scale invariant feature transform
GLOH Gradient Location and Orientation Histogram
EKF FExtended Kalman Filter

15



) I
SUMARIO

(1 Introducao] 19
(1.1 Objetivo| . . . . . . . . . . . 25
(1.2 Trabalhos Relacionadod . . . . . . . ... ... ... ... ... 26
(1.3 Organizacaol . . . . . . . . . . . .. . . 28

2_FastSLAMI 29
2.1 Introducaol. . . . . . . . .. ... 29
[2.2  Representacao fatorada da distribuicao de probabilidade pos- [

[ terior] . . ... 34
[2.3  Prova da fatorizacao do FastSLAM| . . . . . . ... ... ... 35
2.4  FastSLAM - associacao de dados conhecidal. . . . . . . . . .. 37

[2.4.1 Amostragem de uma nova pose| . . . . . ... ... .. 38
2.4.2 Atualizando as estimafivas de um marca . . . . . . . . 39
[2.4.3  Calculando o peso das particulas| . . . ... ... ... 42
[2.4.4  Reamostragem por importancia] . . . . . . . . .. ... 44
[2.4.5  Distribuicao de probabilidade posterior sobre o cami- |

nho do veiculo (revisitada)| . . . . . ... ... ... .. 44

2.5 FastSLAM - Associacao de dados desconhecidal. . . . . . . . . 45
[2.5.1 Incerteza na associacao de dados| . . . . ... ... .. 45
[2.5.2  Associacao de dados por particula . . . . . . ... ... 46
[2.5.3 Associacao de dados por maxima verossimilhanca por |

| particulal . . . . ... 48
2.6 _Adicionando novos marcos . . . ... ... 48
[2.7  Algoritmo FastSLAM (marcos 2D)| . . . . .. ... ... ... 49

.71 Explicacao do AlgoritmoR.I[ . . . . . . . . . . . .. .. 51|
[2.7.2  Detalhes do Algoritmo 2.1y . . . . . . . .. .. ... .. 52|
[2.8 Reamostragem Estratificadal . . . . . .. ... ... ... ... 52

16



Extracao de caracteristicas em Imagens|

(3.1 Introducao|. . . . . . . . . .. ...
[3.2  Deteccao de extremos no espaco-escalal . . . . ... ... ...
[3.3 Localizacao precisa dos pontos-chave] . . . . . . .. ... ...

[3.3.1 Eliminacao de respostas nas bordas| . . . . . . . .. ..
[3.4  Atribuicao da Orientacao dos Descritores . . . . . . . . . . ..
[3.5 Construcao do Descritor Local . . . . .. ... ... ... ...

[3.5.1 Sensibilidade a trocas afinsl. . . . . ... ... .. ...
3.5.2  Correspondencia para grandes bases de dados| . . . . .

3.5.3 Encontrando pontos em comum (Matching)| . . . . . .
[3.6 O SIFT em relacao a outras abordagens| . . . ... ... ...

[4.1 Introducaol. . . . . . . . . . . ...
[4.2  FastSLAM para marcos 3D . . . . ... ... ... ... ...
43 Conclusad . . . . . ..o

[5

Obtencao de Coordenadas 31

[b.1  Conceitos Fundamentais| . . . . . . . . .. .. ... ... ...
[b.1.1 Introducao|. . . . ... ... ... ... ... .. ...
H.1.2  Modelo Pinholel . . . . . . . .. ...
[>.1.3 Daistorcoes da lente| . . . . . . . ... ... ... ..

[.2  Imageamento estéreo| . . . . . . . .. ... ... ...
[>.2.1 Triangulacao| . . . . . . ... ... ... ...
[>.2.2 Retificacao estéreol . . . . . . ... ...
[5.2.3 Correspondéncia estéreo| . . . . . . . . . ... .. ...

[Hh.3 Coordenadas 30D obtidas de um sensor Kunect| . . . . . . . ..

FastSLAM Visual com um Mapa Comum aos Veiculos|

6.1 Introducao|l. . . . . . . . . .. ...
[6.2 Reamostragem Estratificadal . . . . . .. ... ... ... ...
I(i.;i E:!zll!:lll{i{igzl .............................

Exploracao com Grades de Ocupacao|

[7.1 Mapeamento com grade de ocupacaol . . . . . ... ... ...
(7.2  Exploracao com um veiculo| . . . . ... ... ... .. ...
(7.3 Exploracao com multiplos veiculos|. . . . . . . . ... ... ..
[7.4  Exploracao coordenadal . . . . . . .. .. ... ... ... ...




[7.4.1 Custo da navegacao|. . . . . . ... ... ... .....
[1.4.2 Utilidade das células-fronteiral . . . . . . ... .. ...
[7.4.3 Selecao dos destinos| . . ... ... .. ... ......
[(.b Conclusaal . . . . . . . . ...

[8  Experimentos e avaliacao da abordagem|
[8.1  Experimento O1| . . . . . . . . . ... ... ... ...
[8.2  Experimento 02 . . . . . . . .. ...
[8.3  Experimento O3 . . . . . . ... ... oL
(8.4 Experimento 04 . . . . . . . . ...
(8.5 Experimento 05 . . . . . . . ... ..
[8.6  Experimento 06 . . . . . . . ... ... L
[8.7  Experimento 07 . . . . . . . .. ...
[8.8 Avaliacao da Abordagem| . . . . . .. .. ... ...
89 Conclusad . . . . . .. o

9 _Conclusaol
9.1 Contribuicoes| . . . . . . . . . . ...
[9.2  Perspectivas Futuras| . . . . . . ... ... ... ...

18



CAPITULO 1

Introducao

A exploragao integrada de um ambiente é uma atividade de alto nivel em
que métodos de exploracao, localizacao, mapeamento e navegacao devem
ser combinados tal que veiculos autonomos sejam capazes de mapear um
ambiente maximizando ganhos (acurdcia na pose, i.e., posi¢ao e orientagao)
e minimizando custos (tempo gasto na exploracao).

Um marco em um ambiente (Fig. é algo que pode ser identificado
através de sensores (como laser, sonar, infravermelho e camera) que sao uti-
lizados na sua extracao. A descricdo de um marco, através de suas caracte-
risticas, dependera do sensor utilizado. No entanto, independentemente do
sensor utilizado, uma das caracteristicas de um marco sao as estimativas de

suas coordenadas 2D ou 3D.
8 Observacgio relativa
Marco-Veiculo
marco 03

0
marco 02 _ ’@

-
-

-
A Veiculo

marco 01

Figura 1.1: Veiculo observando um marco no ambiente.

Em um ambiente interno, a obtencao de caracteristicas adicionais de
marcos naturais com os sensores tradicionais (laser e sonar e infravermelho)
nao ¢ direta, ou seja, os dados brutos destes sensores tém que ser trabalhados
para serem utilizados.

O algoritmo de visao computacional SIF'T permite que se obtenha mar-
cos visuais de uma imagem (Fig.. Estes marcos sao invariantes a escala e
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rotacao da imagem e parcialmente invariante ao ponto de vista 3D da camera
e a luminosidade. Um marco SIFT é também descrito através de um vetor
de 128 posicoes, o descritor SIFT.

Embora a utilizagao de marcos visuais SIFT em um ambiente interno
tenha como vantagem o fato de serem descritos pelos respectivos descritores
SIFT, estes descritores sao parcialmente invariantes ao ponto de vista 3D da
camera. O mesmo marco observado por duas cameras de uma diferenca de
ponto de vista 3D de 50° tem uma correspondéncia entre descritores reduzida
em 50%.

Figura 1.2: Marcos SIFT (setas brancas).

Um sensor visual estereoscépico (Figll.3) permite que se obtenha as dis-
tancias de um marco visual em relagao ao sensor visual.

47.4mm 157 mm

.

36 mm

Figura 1.3: Sensor visual estereoscépico [53].

O SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) é uma érea de pes-
quisa que esta relacionada com a capacidade de auto-localizacao do veiculo
e com a obtencao de um mapa de caracteristicas de marcos do ambiente
(Fig em que o veiculo se encontra. As duas atividades sao correlatas,
pois, para obter um mapa do ambiente, é necessario que o veiculo conheca
sua localizacao, ao passo que para a localizacao do veiculo é necessario que
o mesmo tenha um mapa do ambiente. Em muitos casos, para localizagao
do veiculo, é utilizada a combinacao de um GPS (global positioning system)
com uma IMU (inertial measurement unit). No entanto, a qualidade das
informagoes obtidas através desse sistema pode ser afetada pelo ntimero de
satélites a vista e por interferéncias eletromagnéticas. Em consequéncia, os
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veiculos autonomos obtém uma baixa precisao para a navegacao em um am-
biente interno.

@ Observacio
marco 03

O
marco 02 ) ’@ @

- oA
o Veiculo 4
B :
marco 01 Mapace
Caracteristicas
Pose do veiculo Marco 01 Marco 2 Marco 3 Marco N

(x.y.a)

Figura 1.4: Exemplificacdo da construgao de um mapa de caracteristica de marcos

O problema do SLAM pode ser assim definido: dados um veiculo au-
tonomo dentro de um ambiente desconhecido e apenas observacoes relativas
a marcos detectados no ambiente em relacao ao veiculo (Fig., construir
um mapa de caracteristicas desses marcos e calcular, simultaneamente, uma
estimativa da localizagao do veiculo baseado no mapa construido.

Na figura [1.5] temos a exemplificacdo do SLAM. A medida que o veiculo
desloca-se no ambiente, observando e mapeando novos marcos ((a),(b) e (c)),
a elipse de incerteza de sua pose e da posicao dos referidos marcos crescem.
Quando o veiculo reobserva um marco previamente mapeado, cuja posi¢ao
¢é relativamente conhecida, esta reobservagao fornece ao veiculo informagoes
sobre sua pose momentéanea, cuja elipse de incerteza é reduzida (fechamento
do loop) (d)]

No SLAM as reobservacoes devem ocorrer frequentemente, a fim de que
as incertezas nao crescam.

Quando um veiculo observa um marco no ambiente, ele tem que verificar,
baseado nas caracteristicas do marco, se ja existe no mapa de caracteristi-
cas, ou se é um novo marco. Este processo é conhecido como associacao de
dados. Se é um novo marco, ele é inserido no mapa; caso contrario, o marco
associado é atualizado e uma estimativa de localizacao do veiculo é obtida.

Normalmente a associacao de dados é baseada somente na probabilidade
de associacao entre a pose estimada do veiculo e as coordenadas estimadas
dos marcos nos mapa. O marco no mapa que possua a maior probabilidade
de associagao, ¢ escolhido como a associacao correta.

I As coordenadas do marco reobservado sfio também atualizadas de acordo com a nova
pose estimada do veiculo.
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(a) (b)

N . N
-------- g e o N B
. ) 4 . - g # H
= W/ v ‘
Y
I'd
(c) (d)
marco reobservado e atualizado
W
i

pose -
atualizada *

Figura 1.5: Exemplificacdo do SLAM [I§].

O descritor SIFT permite que se melhore o processo de associacao de
dados dos respectivos marcos visuais SIFT, através de uma medida adicional
de associacao: a distancia Euclidiana entre o descritor do marco observado e
dos marcos anteriormente mapeados (capitulo {4)).

O EKF-SLAM ¢é uma técnica de SLAM baseada no Filtro de Kalman
Extendido (EKF) (se¢ao[10.1]) em que um tinico mapa de caracteristicas ¢ uti-
lizado para estimar a pose de um veiculo e dos marcos (Fig.. Como uma
unica hipotese de associacao de dados é mantida, este estimador facilmente
diverge caso uma associacao de dados erronea seja feita.

Um filtro de particula representa uma distribuicao de probabilidade
posterior usando um conjunto finito de amostras de estado, ou particulas.
Regioes com alta probabilidade contém uma alta densidade de particulas,
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por outro lado, regides com baixa probabilidade contém poucas ou nenhuma
particula.

O FastSLAM (capitulo [3]) é um algoritmo SLAM que é baseado em dois
estimadores, o filtro de particulas e o Filtro de Kalman Extendido (EKF). O
FastSLAM permite a fatoracao da distribuicao de probabilidade posterior (do
caminho do veiculo e do mapa) em um produto de problemas de estimacao de
dimensao mais baixa. A pose do veiculo é estimada através do conjunto de
particulas do filtro de particulas e as coordenadas de cada marco mapeado
(cada particula possui seu mapa de caracteristicas de marcos), através de
um EKF condicionado a pose estimada do veiculo. A figura ilustra o
conjunto de particulas do FastSLAM.

No FastSLAM, a associacao de dados é feita por cada particula. Quando
um veiculo observa um marco no ambiente, cada particula escolhe o marco
em seu mapa com a maior probabilidade de associacao. Esta probabilidade
de associacao corresponderd ao peso da particulaﬂ. Em cada passo, a pose
estimada pela particula com maior peso é escolhida como a pose estimada
do veiculo.

Peso Pose do veiculo | Marco 01 | Marco2 | Marco 3 |... Marco N
(X, y, )
1 0.9
2 0,001
3 0,001
1000 0,9

Figura 1.6: Exemplo de um conjunto de particulas do FastSLAM.

Na abordagem FastSLAM com um mapa de caracteristicas comum aos
veiculos (Fig, cada particula contém uma estimativa da pose dos veiculos
e uma estimativa dos marcos mapeados pelos veiculos (Fig..

O numero de particulas necessarias para se obter uma boa estimagao
cresce exponencialmente com a dimensao do estado a ser estimado [25], ou
seja, quando se usa um mapa comum a dois veiculos, o nimero de particulas
tem que ser dobrado.

A exploragao de um ambiente pode ser conduzida com o auxilio de uma

2Por simplicidadem estamos considerando que em uma observacio, o veiculo obtenha
apenas um marco no ambiente.
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8 Observacao

marco /
mal@) /’,”@/@
g

marnrco G

Mapa

Figura 1.7: Abordagem FastSLAM com um mapa comum aos veiculos.

Peso 1 | Peso 2 | Peso | Pose do veiculo 1 | Pose do veiculo 2 | Marco | Marco | Marco | ... Marco
(X. v, &) (x,y, 0) 1 2 3 N

1 0.9 0,001 0,03

(]

0,001 | 0,001 10,00

3 0.001 | 0,001 ]0.00

1000 0.9 0.9 0.9

Figura 1.8: Exemplo de um conjunto de particulas do FastSLAM com um mapa
comum a dois veiculos.

grade de ocupagao (Fig que resolve o problema da geragao de um mapa
consistente do ambiente a partir de medigoes ruidosas e incertas de um sensor
(laser, no caso deste trabalho), sob a suposigao de que a pose do veiculo é
conhecida. Como nao existe veiculo com odometria perfeita, uma grade é
utilizada apds o problema do SLAM ter sido resolvido por meio de alguma
técnica, considerando que o espaco de trabalho tenha tamanho limitado.

Em uma estratégia de exploracao coordenada (F ig, os veiculos ex-
ploram o ambiente, sob a coordenacao de um agente central.

Estratégias de exploragao tentam mapear um terreno evitando revisitar
areas ja exploradas. Elas sao subdtimas no contexto do SLAM, pois neste
caso o veiculo necessita revisitar locais de forma a se localizar e reduzir a
incerteza em sua pose (fechar o loop).

A motivagao para utilizagao da abordagem FastSLAM com um mapa
comum aos veiculos é a de que o veiculo nao necessita retornar a uma area
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Desconhecidas

Livres

| Célula-frontemwra
Creupadas

Figura 1.9: Grade de ocupagao.

anteriormente explorada a fim de reduzir a incerteza de sua pose (Fig{l.5)).
O veiculo pode reduzir a incerteza de sua pose quando reobserva um marco
anteriormente mapeado pelo outro veiculo.

Rede de
Comunicagio

Agente
Central

(k—>
=

-

Grade de Ocupaciio

Figura 1.10: Exploragao coordenada baseada em grade de ocupacao.

Nas secoes e [1.2] apresentaremos, respectivamente, os nossos obje-
tivos e os trabalhos relacionados e na se¢ao (1.3} a organizacao deste trabalho.

1.1 Objetivo

Os objetivos do presente trabalho sao (a) mostrar, através de resultados
experimentais obtidos em ambientes simulados, que quando dois veiculos
comunicam-se com um agente central construindo um mapa de caracteris-
ticas dos marcos comum aos veiculos, a tarefa de exploracao torna-se mais
eficiente do que a realizada com mapas dedicados, pois a precisao nas posicao
e orientagao dos veiculos s@o incrementadas e (b) apresentar e avaliar a imple-
mentacao da abordagem em um ambiente real usando um veiculo robético
autonomo e sensores (visual estereoscépico e a laser). Estas contribuigoes
foram vislumbradas a partir do trabalho apresentado em [39] no que se refere
a abordagem FastSLAM com mapa comum e a estratégia de associagao de

dados (FigJ1.11]).
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G Observacao

marco

s /@@

Grade Mapa
Exploracio 44— \A Localizacao

Figura 1.11: Exploragao Integrada: exploracao (baseada em grade) e localizagao
(baseada na abordagem FastSLAM com um mapa comum).

1.2 Trabalhos Relacionados

Diversos estudos sobre o mapeamento tém sido conduzidos. Algumas abor-
dagens estimam a pose usando somente a hodometria, o que frequentemente
conduz a resultados imprecisos. Outras usam técnicas de SLAM (EKF-
SLAM [I1I] e FastSLAM [18]) com a extracao de caracteristicas a partir de
dados brutos de sensores laser e sonares ([38] e [31]). A abordagem EKF-
SLAM tem como desvantagem o fato de ser custosa e do filtro facilmente di-
vergir devido a hipdtese tnica de associagao de dados desta abordagem. Por
outro lado, o uso dos sensores laser e sonar, com as abordagens EKF-SLAM e
FastSLAM, na obtengao de caracteristicas de marcos naturais detectados em
um ambiente interno nao é direta, ou seja, os dados brutos destes sensores
tém que ser trabalhados para serem utilizados.

Em [29], o algoritmo FastSLAM [18] ¢é utilizado para estimar simultanea-
mente o mapa e o caminho de um tnico veiculo. Nesse trabalho, caracteristi-
cas SIFT, extraidas do ambiente com o auxilio de um par de cameras estéreo,
sao rastreadas durante frames consecutivos e aquelas que sao mais estaveis
sob diferentes pontos de vista, sao utilizadas como marcos no mapa de ca-
racteristicas das particulas. Além disso, na associagao de dados, os autores
propoem uma nova medida de distancia, entre o descritor SIFT do marco
observado e o do marco no mapa de caracteristicas, ao invés da tradicional
distancia Euclidiana ao quadrado. Desta forma, segundo os autores, a asso-
ciacao de dados é melhorada, pois melhores e menores mapas sao obtidos,
desde que correspondéncias erradas podem ser evitadas. Uma desvantagem
desta técnica é gerenciamento de cada caracteristica SIFT nos diversos frames
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para melhoria na associacao de dados, que sé pode ser otimizada apds o ras-
treamento dos respectivos frames.

Abordagens para SLAM com multiplos veiculos podem ser agrupadas em
duas solucoes. Na primeira, cada veiculo estima seu préprio mapa usando
suas observagoes e, em um estagio posterior, um mapa comum ¢ formado
pela fusao dos mapas individuais dos veiculos. Na segunda, a estimacao de
toda trajetoria e do mapa é feita conjuntamente. Um tnico mapa é obtido
usando as observagoes de todos os veiculos.

Os trabalhos apresentados em [19] e [28] podem ser classificados no
primeiro grupo. Em [I9], cada veiculo constréi o seu préprio mapa e, ao
mesmo tempo tenta continuamente se localizar nos mapas construidos pelos
outros veiculos usando filtros de particulas. A abordagem pode lidar com a
situagao em que as poses iniciais dos veiculos sao desconhecidas. No entanto,
a fusdo dos mapas individuais é computacionalmente custosa. [28] propoe
um algoritmo para miltiplos veiculos — que é baseado em [I8] — onde eles
iniciam a partir de uma pose desconhecida. Nessa abordagem, cada veiculo
constréi e mantém seu proprio mapa. Quando eles estao na mesma linha de
visada, os mapas sao fundidos. Embora esta abordagem tenha a vantagem
de lidar com a pose inicial desconhecida, o instante em que ocorre a fusao
de mapas ¢ incerta, podendo ocorrer quando o erro inerente ao algoritmo
FastSLAM tenha crescido o suficiente para que a vantagem inerente a fusao
dos dados seja reduzida.

As abordagens apresentadas em [16] e [39] pertencem ao segundo grupo.
[16] usa um filtro de Kalman estendido (EKF) para estimar um vetor de
estado formado pelas poses de todos os veiculos e um conjunto de marcos
2D. Os veiculos obtém observagoes e constroem um mapa unificado usando
as equacoes de atualizagdo do EKF [I1]. As posigdes iniciais dos veiculos
devem ser conhecidas com antecedéncia e a associacao de dados é assumida
como conhecida. Nesse caso, a principal desvantagem decorre do fato de que
uma unica hipétese sobre a pose do veiculo é mantida. [39] apresenta um
algoritmo baseado em [I8] onde o mapa é comum aos veiculos e é assumido
que eles possuam pose inicial previamente conhecida. Os experimentos foram
conduzidos com a observagao de marcos visuais em um ambiente simulado no
MatLab. Segundo os autores, a abordagem é adequada para um grupo de dois
ou tres veiculos, pois a precisao do mapa estimado com este grupo, devido
a estratégia de associacao de dados utilizada, ¢ similar a obtida com ape-
nas um veiculo (com o mesmo nimero de particulas) e, além disso, o custo
computacional nao aumenta consideravelmente. No entanto, os resultados
obtidos pelos autores provem apenas da observacao de marcos visuais em
um ambiente simulado; os parametros utilizados na estratégia de associacao
de dados do algoritmo FastSLAM nao sao definidos; a invariancia parcial do
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descritor do marco é conduzida de forma simulada; os veiculos nao utilizam
uma estratégia de exploragao e, ao longo do texto, andlises sao conduzidas,
considerando, na maioria das vezes, uma quantidade reduzida de particulas,
insuficientes para obtencao de uma correta associacao de dados no ambi-
ente simulado e em um real. Portanto, pelas razoes elencadas, uma anélise
definitiva dos resultados obtidos, de certa forma, ficam comprometidos.

Em relacao a estratégia de exploracao, destacamos a abordagem descrita
em [24] que usa o conceito de custo e utilidade de células-fronteira.

Em [43], [45),[46], [47),[48],[49],[50] e [51] apresentamos resultados parciais
relacionados ao tema desta tese.

As principais contribuigoes do presente trabalho sao (a) mostrar, através
de resultados experimentais obtidos em ambientes simulados, que quando
dois veiculos comunicam-se com um agente central construindo um mapa de
caracteristicas dos marcos comum aos veiculos, a tarefa de exploragao torna-
se mais eficiente do que a realizada com mapas dedicados, pois a precisao
nas posigao e orientacdo dos veiculos sado incrementadas e (b) apresentar
e avaliar a abordagem em um ambiente real usando um veiculo robético
autonomo e sensores (visual estereoscépico e a laser). Estas contribuigoes
foram vislumbradas a partir do trabalho apresentado em [39] no que se refere
a abordagem FastSLAM com mapa comum e a estratégia de associagao de
dados.

Todas as outras contribuicoes sao secundarias e servem de suporte para
as contribuigoes principais. Dentre essas, destacamos a apresentada no ca-
pitulo 4, que descreve a adaptacao do algoritmo FastSLAM para marcos 3D
obtidos um sensor visual estereoscépico.

1.3 Organizacao

Os capitulos do presente trabalho tratam dos seguintes assuntos: capitulo
FastSLAM; capitulo [3] - extragao de caracteristicas em imagens com o
algoritmo SIFT; capitulo [] - FastSLAM visual; capitulo [5|- obtencao de co-
ordenadas 3D com uso do sensores visuais; capitulo[6]- FastSLAM visual com
um mapa de caracteristicas comum aos vefculos; capitulo [7] - estratégias de
exploragao do ambiente (com um ou mais veiculos) utilizando mapas do tipo
grade de ocupagao; capitulo |8 - experimentos, resultados obtidos e avaliacao
da abordagem; capitulo [9]- conclusoes e perspectivas futuras. O capitulo
contém os anexos do presente trabalho: segao filtragem de Kalman e
secao detalhes de experimentos realizados.
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CAPITULO 2

FastSLAM

2.1 Introducao

O problema da localizagdo e mapeamento simultaneos (SLAM - Simulta-
neous Localization and Mapping) tem recebido grande atencao no mundo
da robdtica. Ele surge no contexto da navegacao de veiculos em um am-
biente desconhecido onde nenhum mapa preciso do ambienter_-] ¢ conhecido.
Este problema envolve mover o veiculo tentando recuperar um mapa do am-
biente, enquanto simultaneamente a prépria pose do veiculo (localizacao e
orientacao) no mapa é estimada. Uma vez que o modelo de movimento de
um veiculo esta sujeito a erros, o problema do mapeamento necessariamente
induz a um problema de localizacao do veiculo - e portanto o nome SLAM.
Aplicagoes de SLAM incluem diversos tipos de ambientes: interno, externo,
subaquético, subterraneo e a exploracao planetaria.

Problemas de mapeamento variam em graus de dificuldade. No caso
mais simples, o veiculo tem acesso a um sistema combinado GPS/IMU, que
fornece a ele uma informacao de sua pose. O problema de adquirir um mapa
com uma pose conhecida é significantemente mais facil do que o problema
do SLAM. Quando este sistema é indisponivel, como no caso de um ambi-
ente interno, subaquatico ou subterraneo, a incerteza na pose do veiculo ird
inevitavelmente crescer durante o mapeamento. Tais erros tem um efeito in-
desejavel, uma vez que eles induzem a erros sistematicos no mapa. O SLAM
trata deste dificil problema de adquirir um mapa sem uma fonte externa da
informacgao da pose do veiculo.

O problema do SLAM ¢ definido como o problema de recuperar o mapa e

IMapa de caracteristicas de marcos naturais detectados no ambiente.
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a pose do veiculo (localizagao e orientacao) a partir de dados adquiridos pelo
veiculo. O veiculo retine informagoes sobre marcos préximos e também mede
seu proprio movimento. Ambos os tipos de medidas sao sujeitas a erros. Eles
sao compilados em uma estimativa probabilistica do mapa junto com a pose
momentanea do veiculo (localizagao e orientagao).

Em [1§], os autores descrevem o FastSLAM, um algoritmo de SLAM
que ¢é baseado na filtragem de particulas, que iremos explicar nesta secao.
O FastSLAM explora a propriedade de independéncia condicional que surge
da estrutura do problema do SLAM, ou seja, a fatoracao da distribuicao de
probabilidade posterior (do caminho do veiculo e do mapa) em um produto
de problemas de estimacao de dimensao mais baixa. Em conseqiiéncia, o
algoritmo escala de maneira eficiente para grande mapas e é robusto a am-
biguidades significativas na associacao de dados.

Um filtro de particula representa a distribuicao de probabilidade poste-
rior usando um conjunto finito de amostras de estado, ou particulas. Regioes
com alta probabilidade contém uma alta densidade de particulas, por outro
lado, regides com baixa probabilidade contém poucas ou nenhuma particula.
Dado um numero suficientente de amostras, esta representacao nao para-
metrizada pode aproximar distribuicoes multi-modais arbitrariamente com-
plexas. No limite de um nimero finito de amostras, a distribuicao verdadeira
pode ser reconstruida de maneira quase exata. Dada esta representacao, a
equagao de atualizacao do filtro de Bayes [29] pode ser representada usando
um procedimento simples de amostragem

Filtros de particulas tém sido aplicados com sucesso em uma grade va-
riedade de problemas de estimacao do mundo real. Um dos exemplos mais
comuns de filtragem de particulas em robdtica é a Localizacao de Monte
Carlo (MCL) [13]. No MCL, um conjunto de particulas é utilizado para
representar a distribuicao de possiveis poses de um veiculo em relagao a um
mapa fixo. Um exemplo é mostrado na figura[2.1] Neste exemplo, nao é dada
nenhum informacao prévia sobre a pose do veiculo. Esta completa incerteza
é representada por particulas espalhadas com probabilidade uniforme pelo
mapa, como mostrado na figura2.1(a). A figura[2.1(b) exibe o filtro de par-
ticulas apds a incorporacao de um certo nimero de controles e observagcoes.
A distribui¢ao de probabilidade posterior convergiu, de forma aproximada,
para uma distribui¢ao unimodal.

A capacidade de controlar a crenca multi-modal e de incluir modelos de
medicao e de movimento nao-lineares faz a performance do filtro de parti-
culas particularmente robusto. Contudo, o niimero de particulas necessarios
para controlar uma dada crenca, no pior caso, cresce exponencialmente com
a dimensao do estado. Desta forma, algoritmos de filtragem de particulas
padrao sao restritos a problemas de dimensao relativamente baixa. Filtro

30



(b)

Figura 2.1: Filtro de Particulas: com poucas observagoes a pose do veiculo é

incerta (a). Apés observagoes o filtro de particulas convergiu para uma distribuicao
unimodal(b) [18].

de particulas sao especialmente inadequados para problemas SLAM que tem
milhares de dimensdes. Contudo, serda mostrado como o problema do SLAM
pode ser fatorado em um conjunto de problemas de estimacao de marcos
(independentes) condicionados a um caminho estimado do veiculo. A dis-
tribuicao de probabilidade do caminho do veiculo é de baixa dimensao e
pode ser estimado de forma eficiente usando um filtro de particulas.

Para descrever o FastSLAM mais formalmente, vamos denotar o mapa
por ©. O mapa é constituido por um conjunto de marcos (que possuem
caracteristicas, tais como suas coordenadas), cada uma das quais vai ser
denotados 6,,. O numero total de marcos serd denotado por N. A pose do
veiculo é definida por x;, onde ¢t é um indice de tempo discreto. A pose dos
veiculos tipicamente compreende as coordenadas cartesianas bidimensionais,
juntamente com a sua orientagdo angular x; = (z,y,«). A sequéncia de
X' = X1, X2, ..., Xt indica o caminho do veiculo até o instante ¢.

Para adquirir um mapa, o veiculo deve ter a capacidade de perceber
(sensoriar) o ambiente. Sensores de medi¢ao transmitem informagoes sobre
distancia, aparéncia, etc. de marcos préximos. Isto é ilustrado na figura [2.2
em que um veiculo obtem a distancia 7 e a orientagao ¢ em relagao a um
marco. Sem perda de generalidade, assumimos - por conveniéncia - que o
veiculo observa somente um marco a cada vez (avistamentos de multiplos
marcos sao processados seqiiencialmente). A medi¢ao no tempo ¢, denotado
2, pode ser a distancia e a orientagao de um marco nas proximidades. Para
cada medicao z;, a; especifica a correspondéncia ou associacao do marco
observado no mapa © (a; € {1,...,N}).

O nitcleo do algoritmo FastSLAM ¢ a lei probabilistica que especifica
o processo de acordo com o qual as medigoes do sensor sao geradas. Este
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(@) | b)

Figura 2.2: Veiculo obtendo a distancia (7) e a orientagao (¢) em relagao a um
marco (a). Estes valores podem ser obtidos através de um sensor a laser (b).

modelo sera referido como modelo de medigao e é da forma seguinte:

(2| Xt Oarsar) = 9(0a,, x1) + €1 (2.1)

O modelo de medicao esta condicionado a pose x; do veiculo, a identidade
do marco a; e ao especifico marco ,, no mapa © que esta sendo observado.
Ele é governado por uma fung¢ao g (deterministica) distorcida por ruidos. O
ruido no instante ¢ é modelado pela variavel aleatéria ¢;, que é considerada
como normalmente distribuida com média zero e covariancia R;. A suposicao
de ruido Gaussiano normalmente é apenas uma aproximacao, mas que tende
a funcionar bem em uma variedade de sensores. A funcao de medicao g é
geralmente nao-linear em seus argumentos. Um exemplo comum sao as me-
didas de distancia e orientacao para marcos, como discutido acima (Fig.
A distancia e orientacao para marcos sao facilmente calculados através de
simples fungoes trigonométricas que sao nao-lineares nas variaveis que rep-
resentam a pose do veiculo e nas coordenadas dos marcos sensoriadas pelo
veiculo.

Uma segunda fonte de informagao para resolucao de problemas SLAM
sao os controles do veiculo. Os controles sao denotados u;, e referem-se aos
comandos motores que ocorreram no intervalo de tempo [t — 1,¢]. A lei
probabilistica que regula a evolugao das poses é vulgarmente referenciada
como modelo de movimento cinematico, e assume a seguinte seguinte forma:

p(xelue, xe—1) = h(ug, Xe-1) + 6 (2.2)

Como esta expressao sugere, a pose no instante ¢ é uma funcao h da pose
do veiculo no instante de tempo anterior, distorcida por um ruido Gaussiano.
Este ruido é capturado pela variavel aleatéria d;, cuja média é zero e cuja
covariancia serd denotada por );. Como no caso do modelo de medicao, a
funcao h é geralmente nao linear em seus argumentos.
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O objectivo da SLAM ¢é a recuperacao do mapa a partir das medidas do
sensor z' = {z1,29,...,2} e dos controles v’ = {uy,us,...,u;}. A maioria
dos algoritmos SLAM sao exemplos de filtros de Bayes [29], e, como tal, re-
cupera a distribuicao de probabilidade sobre o mapa © e a pose momentanea
do veiculo y;:

p(Xt7@|Zt7ut7at) (23)

A maioria dos algoritmos SLAM sdo instanciagoes do filtro de Bayes]
que calcula esta distribuigao de uma (distribuigao) calculada no passo ante-
rior:

p(x'. O ut,a") = np(Zt\xt,Gat,at)/p(Xt\xt_uuze)p(Xt_h®Izt*1,ut*17at*1)d><t_1
(2.4)

n é a constante de normalizagao (que é equivalente a p(z;|2"~!, u'™!, a;) nesta

equacao). Esta constante nao depende de qualquer das varidveis sobre as
quais a distribuicao de probabilidade posterior é computadaﬂ.

O filtro de Bayes é o nicleo de muitas aplicacoes de SLAM e, a primeira
vista, alguém poderia considerar que a distribuicao de probabilidade anterior
(Eq. captura todas as informagoes relevantes, e portanto seria o padrao
de ouro para o SLAM em robotica. Contudo, existem outras distribuicoes
mais elaboradas que podem ser estimadas no SLAM.

O algoritmo FastSLAM, em particular, estima a distribuicao de pro-
babilidade posterior sobre caminhos do veiculo ('), ndo apenas poses mo-
mentaneas (x:), junto com o mapa ©:

p(x', |2, !, a") (2.5)

2Um filtro de Bayes computa a crenca bel(x;) de uma determinada variavel de estado
X no instante ¢ a partir das medicoes e dados de controle:

1. Filtro de Bayes (bel(x¢), we,2t)

2. Para todo x; fazer
bel(xe) = [ p(xeluwe, xe—1)bel (x¢—1)dx
bel(xt) = np(ze|xe)bel(x+)

3. Fim

4. retorne bel(x¢)

3A notacao 7 serd adotada para constantes de normalizacdo genéricas, a despeito dos
valores atuais das mesmas

33



A primeira vista, estimar a distribuicao de probabilidade posterior sobre
todo o caminho x* pode parecer uma escolha questiondvel. A medida que o
tamanho do caminho aumenta, o mesmo ocorre com o espago sobre o qual a
distribuicao de probabilidade posterior (Eq é definida. Esta propriedade
parece estar em desacordo com a execucao em tempo real do filtro. Contudo,
como sera visto, tipos especificos de filtros computam a distribuicao de pro-
babilidade posterior sobre caminhos tao eficientemente quando sobre poses
momentaneas. Entretanto, a motivacao principal é que a equacgao pode
ser decomposta em um produto de pequenos termos (Eq..

O filtro de Bayes, para computar a distribuicao de probabilidade poste-
rior (Eq., ¢ definido da seguinte forma:

p(x', ©la’, ul, 2") = np(ze|xt, Oar ar) (Xt | Xt—1, w)p(Xe—1, O 1 ul 7 al ™YY (2.6)

Esta equacao difere do filtro de Bayes padrao (Eq. pela auséncia do
sinal de integral.

2.2 Representacao fatorada da distribuicao de
probabilidade posterior

A distribuicao de probabilidade posterior da equacao possui uma carac-
teristica importante, ou seja, ela pode ser fatorada no seguinte produto:

N
p(x',0ld’, 2 ) = plx'la’, 2, ut) [ plOuly' ', ') (2.7)
~ n=1 e
caminho marco

Esta fatorizacao afirma que o célculo da distribuigao de probabilidade
posterior sobre caminhos X! e mapas © pode ser decomposto em N + 1
estimadores recursivos, um estimador sobre os caminhos dos veiculos e N
estimadores distintos sobre a localizacao dos marcos condicionados ao cami-
nho estimado x!. O produto desta probabilidades representa a distribuicao
de probabilidade posterior desejada na forma fatorada. Esta representacao
fatorada ¢é exata, nao apenas uma aproximagao. E uma propriedade genérica
do problema do SLAM.

Para ilustrar a corretude desta fatorizagao, a figura descreve grafi-
camente o processo de aquisicao de dados, na forma de uma rede Bayesiana
dinamica. O grafico sugere que cada medicao zq, ..., z; seja uma funcao das
posigoes dos marcos correspondentes, juntamente com a pose do veiculo no
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instante em que a medicao foi realizada. O conhecimento da localizacao exata
de um marco nao ird dizer nada sobre a localizagao dos outros marcos.

Figura 2.3: Rede de Bayes para SLAM com veiculo tinico. Se o caminho do ve-
iculo x! é conhecido (regido sombreada), entdao a posigao dos marcos 6 e 2 sao
condicionalmente independentes [18].

2.3 Prova da fatorizacao do FastSLAM

A independéncia condicional da posicao dos marcos é dada pela seguinte
forma em produtorio:

N
pOI',d', ') = [ [ p(balr’, o', 2) (2.8)

n=1

Observe que todas as probabilidades sao condicionadas ao caminho do veicu-
lo x'. A derivacao da equacao exige a distingao de dois possiveis casos: se
o marco 6, (no mapa 0) foi (a; = n) ou ndo (a; # n) observado na medigao
mais recente z; de um marco no ambiente.

Em particular, se a; # n, a medi¢gdo mais recente z; ndo tem nenhum
efeito sobre a distribuicao de probabilidade posterior, na pose do veiculo y;
ou na correspondéncia a;. Desta forma, temos:

p(bn|X", a, 2") = p(bn|x" " a7t 2 (2.9)

Se a; = m, isto é, se o marco 6,, (no mapa ) foi observado na medigao
mais recente z; de um marco no ambiente, a situacao convida a aplicacao da
regra de Bayeq!] seguido de algumas simplificagoes:

4 Teorema de Bayes: P(A|B)P(B) = P(ANB) = P(BNA) = P(B|A)P(A)
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p(zil0as, X' 0 2 )p(0a, X5 0, 27)
p(’zt’Xt? ata Ztil)

_ p(ztlxt7 0(1,57 at)p(gat |Xt717 a/til) Ztil)

p(zt|Xt7 ata Zt_l)

p(0a,|X",a', 2" =

(2.10)

Isto fornece a seguinte expressao para a probabilidade p(f,,|x'™!, at™t, 2t71):

—1 Zt—l) — p(gat|xtaa't7Zt)p(ztb(taatvztil)

2.11
p(Zt|Xt, ea“ at) ( )

p<(9at |Xt_17 a’t

A prova da correcao da equacao é feita por inducao matematica. Vamos
supor que a distribuicao de probabilidade posterior no instante ¢ — 1 ja esteja
fatorada:

N
p(@|Xt_1,at_1, Zt—l) _ Hp(9n|Xt_1,at_172t_1) (2.12)

n=1

Esta afirmacao é trivialmente verdadeira em ¢ = 1, pois no inicio o veiculo nao
tem conhecimento sobre qualquer marco, e, portanto, todas as estimativas
sao independentes. No instante t, a distribuicao de probabilidade posterior
¢é da seguinte forma:

p(zt|67 Xta a't7 Zt_l)p(@’Xt> ata Zt_l)
p(zt|Xt7 ata Zt_l)
p(zt‘Xt, 611157 a’t)p(@lxt_la at_17 Zt_l)

p(OIx',d', 2") =

= 2.13
p(2t|xt7atazt_1) ( )
A ligacao da hipdtese indutiva da equacao fornece:
Plalxe, ursar) T
Ot at ) — t1Xts Vay s O 0,y 1 att ot
PO, a', 2" p(zt|xt,at,zt—1)£[1p( a2
p Z X 79(1170’ — — — — — —
_ (t| tt . t_tl) P(Hat|Xt 1’at 1,Zt 1) p(en’Xt 17at 1,Zt 1)
p(z|x, at, 271) ~ Pl ~ g
BgZT] nr B4z
N
p(0u I, 2) T pl6al', o', =) = [ p(6aly's o', 21)
n#at n=1
(2.14)
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Note-se que as equagoes e foram substituidas como indicado. Isto
mostra a exatidao da equagao 2.8l A correcao da equagao principal 2.7 segue
diretamente deste resultado e da seguinte transformacao genérica:

p(xt,@|at,zt,ut) :p(Xt|at,zt,ut)p(@\xt,at,zt,ut) — (Xt|at Zt ut) (@|Xt at Zt)

N
p(x*|at, 2t ut) H (01X, at, 2")

(2.15)

Note que o condicionamento de todo o caminho x! é de fato essencial para
este resultado.

2.4 FastSLAM - associacao de dados conhe-
cida

A natureza fatorial da distribuicao de probabilidade posterior oferece signi-
ficativas vantagens. O FastSLAM explora a representacao fatorada através
da manutencao de N + 1 filtros, um para cada um dos fatores na equacao
Ao fazer isso, todos os N + 1 filtros sao de baixa dimensao.

Mais especificamente, o FastSLAM estima a distribuicao de probabili-
dade posterior sobre os caminhos dos veiculos usando um filtro de particulas
com M particulas. A distribuicao de probabilidade posterior sobre a localiza-
¢ao dos N marcos sao estimados por meio de N filtros de Kalman Extendidos
(EKFs). Cada EKF estima a pose um unico marco, e portanto, ele tem uma
baixa dimensao. Os EKFs individuais sao condicionados aos caminhos do
veiculo. Portanto, cada particula possui seu préprio conjunto de EKFs. No
total existem N M EKFs, um para cada marco no mapa.

Cada particula no FastSLAM ¢é da forma:

marco_2
[m] [m] sa[m] [m] a[m] [m] s[m]
m t.[m m m m m m m
St = [X ! 171/}1,75 721,t 7w2,t 722,7& 1o YN EN,t (2'16)
1
A notacio [m] indica o indice da particula; x*™) é o seu caminho estimado;

w[m] E[ t] sao, respectivamente, a média e a variancia da representacao
Gaussiana da caracteristica do marco 0, (suas coordenadas). Juntas, estas

quantidades formam a m-ésima particula St[m], de um total de M, utilizadas
na computagao da distribuicao da probabilidade posterior do FastSLAM.
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A Filtragem, isto é, o calculo da distribuicao de probabilidade posterior
no instante ¢ da distribuigao no instante ¢ —1 envolve gerar um novo conjunto
de particulas S;, a partir de S;_1, o conjunto de particulas do passo ante-
rior. O novo conjunto de particulas incorpora a tltima agao de controle wuy
e observacao z; (com a correspondente associacao de dados a; entre o marco
observado e 0o marco no mapa ©). Esta atualizagao é executada nos passos
discriminados nas secoes 2.4.1|2.4.2|2.4.32.4.4) ¢ [2.4.5}

2.4.1 Amostragem de uma nova pose

O conjunto de particulas S; é calculada incrementalmente, com base no con-
junto S;_1, observagao z;, e agao de controle u;. Uma vez que nao se pode pro-
jetar amostras a partir da distribuicao de probabilidade posterior do SLAM
no instante ¢, as amostras serao projetadas a partir de uma distribuicao mais
simples chamada de distribuicao proposta, corrigindo a diferenca por meio
de uma técnica chamada de amostragem por importancia.

Em geral, a amostragem por importancia é um algoritmo para se projetar
amostras de fungoes para o qual nao existe um procedimento de amostragem
direta. Para cada amostra obtida da distribuicao proposta, é atribuido um
peso igual a razao da distribuicao de probabilidade posterior e a distribuicao
proposta naquele ponto do espaco amostral (Eq. A partir dai — em um
processo conhecido com reamostragem (secao [2.4.4) — um novo conjunto de
amostras nao ponderadas (sem um peso) é obtida do conjunto de amostras
ponderado com probabilidade proporcional aos pesos.

A distribuicao proposta do FastSLAM gera — para cada particula S,P_”]r
chutes (palpites) para a estimativa da pose do veiculo no instante t (Xl[/m]).
Este chute é obtido a partir da amostragem do modelo de movimento prob-

abilistico (Eq[2.2):

Xz[fm] ~ p(Xt|Xt-1, ur) (2.17)

Esta estimativa ¢ adicionada ao conjunto temporario de particulas , junto

com o caminho y*~"I™. Sobre a hipétese de que o conjunto de particulas

S;_1 seja distribuido de acordo com p(x!™![271 w1, at™t), que é assintoti-

camente correta, as novas particulas projetadas da distribui¢cao proposta sao
distribuidas de acordo com:

p(x'[2' 7 u' ) (2.18)

E importante notar que o modelo de movimento pode ser qualquer funcao
nao-linear. Isto constrasta com o EKF-SLAM [11], que requer um modelo de
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movimento linearizado. Independentemente da distribuicao proposta, proje-
tar uma nova pose ¢ uma operacao de tempo constante para toda particula,
nao depende do tamanho do mapa. O passo de amostragem é descrito grafi-
camente na figura , em que os pontos sao amostras (ou particulas) que
foram projetadas a partir de um modelo de movimento probabilistico.

Figura 2.4: Amostras (ou particulas ) projetadas de um modelo de movimento
probabilistico [1§].

2.4.2 Atualizando as estimativas de um marco

O FastSLAM representa a estimativa condicional dos marcos p(6,,|x’, 2%, u’, a’)
usando EKFs de baixa dimensao. Nesta secao, é assumido que as associacoes
de dados a' (entre um marco observado no ambiente e um marco 6,, no mapa
©) sao conhecidas. Na segao , esta restrigao sera removida.

Uma vez que as estimativas dos marcos sao condicionadas ao caminho
do veiculo, existem N EKFs em cada cada particula de S;. A distribuicao
de probabilidade posterior sobre a posi¢ao do n-ésimo marco 6,, é facilmente
obtida. Seu calculo depende da condicao n = ay, isto é, se o marco 0,,—,
do mapa O foi observado ou nao no instante ¢. Para o marco observado 6,,,
segue-se o procedimento usual de expansao da distribuicao de probabilidade
posterior através da regra de Bayes.

p(0a, X" 2wt a') = np(2)0a,, X' 27wl a)p(Oa, X', 271wl at) (2.19)

A observagao z; depende somente de 6,,, x; e a;. Similarmente, 6,, nao é
afetada por x;, us, ou a; sem a observagao z;.

2° termo
7\

—_——

1° termo
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Para n # a;, a estimativa posterior do marco permanece inalterada:

p(eniatb(ta AN at) = p(eniat |Xt_1a Zt_17 ut—l’ at_l) (2.21)

O FastSLAM implementa a atualizacao da equacao [2.20] usando um
EKF. Como na solucao EKF para o SLAM, este filtro usa uma aproximacao
Gaussiana linear para o modelo de observacao. Note que, com um modelo
de observagao Gaussiano linear, a distribuigao resultante p(6,,|x’, 2%, u, a*) é
uma Gaussiana exata, mesmo que o modelo de movimento seja nao linear.
Esta é uma conseqiiéncia da amostragem sobre a pose do veiculo.

O modelo de observa¢ao nao linear g(x:,0,) ¢ aproximado usando a
expansao de primeira ordem de Taylor. O estimador do marco estd condi-
cionado a um caminho fixo do veiculo, tal que esta expansao é somente sobre

0, ﬂ

Z= g™ M) (2.22)
Geat = vHatg(Xt, eat)lx Xgm],@at:d)[[;n]t,l (223)
9(xts0a,) = 5+ Go(Ba, — I _) (2.24)

Sob esta aproximacao, o primeiro termo do produto em [2.20]¢ distribuido
de acordo com a equagao [2.25] Assume-se que o ruido de observagao é Gaus-
siano com covariancia R;:

(20 x> 1) ~ N (23 % + G0, — 01" _1), RY) (2.25)

O segundo termo do produto em [2.20| é também uma Gaussiana, igual
ao estado do EKF no instante ¢ — 1:

P8, XY 2 a0t ) ~ N (sl 2 ) (2.26)

A média e a covariancia do produto pode ser obtida usando equacgoes
padroes de atualizagao do EKF:

Z —Q(Xt " ¢att 1) (2-27)

®Na equacio uma matriz Jacobiana é uma matriz formada pelas derivadas parciais
de primeira ordem de uma fungao vetorial
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Go,, = V0,,9(Xt: 0a,)| 7] 9y, =™

Xt=X¢ Pay =Yg, 41
= Gy, % att Gy, + Ry

Ky =X att IGQatht

¢([;n]t @Z’at,t K2 — 2)

N [m]

at,t

= (I — K,Gy, )2,

(2.28)

(2.29)

(2.30)

(2.31)

(2.32)

Atualizar os filtros dos marcos é uma operacao de tempo constante por
particula, uma vez que cada filtro de marco possui um tamanho fixo. A
quantidade de tempo necessario para incorporar uma observacao nao depende

do numero total de marcos.

No caso planar do SLAM, o veiculo normalmente observa a distancia e a
orienta¢ao dos marcos como mostrado na figura 2.2l Assumindo que a pose
do veiculo ¢ descrita como x; = (x,y, ¢) e a posi¢do do marco observado 6;
no mapa de caracteristicas © seja (¢q, 2,%a, ), & funcao g(x,0,,) pode ser

escrita como:

9(xt: 0a,) = { ;8233 }

Estes valores podem ser preditos pela seguinte equagao:

o o (53

{ 7(xe: 0a,) } _ [ Ve =2 F Wy — 9)? ]

O Jacobiano Gy, ¢ entao igual a:

Or or Yay,x = Yay,y—Y
(91,/1@ T aq/’a Y — T T
8% 6‘£ — _¢at,y_y ¢at,x—3?

Oy, Oy y T2 T2

Gy,, =

41

(2.33)

(2.34)

(2.35)



Fazendo d, = g, — x e dy = g, 4, — y temos:

Z: } (2.36)

T2

o, - |

LS [

A prova da correcao de cada um dos termos da equagao[2.36]é como se segue:

N

h 313% - % ((¢at,x - :L,)2 + ¢at,y - y)2)_ (2)(1/}%,90 — 1‘) = d?ﬂf

N

- 2 = H(Wae = 0+ Yy — 92 () Wy —9) = 2

o perv=t) (Yag,e—)(0) = (bayy—v) (1)
8¢> _ a’l/)ut,z _ (wat,z*‘r>2 _ _d_y
- 8¢at,x - 1+(¢ut,y*y>2 - (#’at,z*T)QJr(l/)at,y*y)z - T2
Wat,:c—l (wat,w_x)Q
o pars=t) (Yag,o—2) (1)~ (bay,y—v)(0)
8¢ _ awat,y _ (wat,z—$)2 _ d_x
- awat,y - 1+(¢at,y—y)2 - (wat,z*x)g"‘(wat,y*y)Q 72
Yap,z = (bay,z—)?

2.4.3 Calculando o peso das particulas

Amostras de uma distribuicao proposta sao distribuidas de acordo com
p(xt|2t71, ut, a'™1), e portanto nao corresponde a distribuigao posterior de-
sejada p(x'|zt, ut, a'). Esta diferenga é corrigida através da amostragem por
importancia. Um exemplo de amostragem por importancia é mostrada na
figura 2.5] Ao invés de se amostrar diretamente a distribui¢ao meta (linha
sélida), amostras sao obtidas de uma distribuigao proposta mais simples, uma
Gaussiana (linha tracejada). Nas regioes onde a distribui¢do meta é maior
do que a distribui¢ao proposta, as amostras recebem pesos maiores. Em
conseqiiéncia, amostras nesta regiao serao escolhidas com maior freqiiéncia.
Em regioes onde a distribuicao meta é menor do que a distribuicao proposta,
as amostras receberao pesos menores. No limite de um conjunto infinito de
amostras, este procedimento produzira amostras distribuidas de acordo com
a distribuicao meta. A

No FastSLAM, o peso de cada particula wy] ¢é igual a razao entre a
distribuigao de probabilidade posterior do SLAM e a distribuicao de proba-
bilidade proposta descrita anteriormente.

m) _ distribuicdio meta  p(x"™|2f !, a')
t

- = 2.37
distribui¢ao proposta  p(xt™|zt=1 ut at-1) (2.37)
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Distribuicao Proposta i

Amostras da
distribuiciio proposta
Amostras
ponderadas I |

Figura 2.5: O amostrador por importancia projeta amostras da distribuigao pro-
posta (Gaussiana - linha pontilhada) com quantidades proporcionais aos seus pe-
08, que sao maiores na regiao onde a distribuigao meta (linha sélida) é maior que
a proposta [18].

O numerador da equacao pode ser expandido usando a regra de
Bayes. A constante de normalizacao da regra de Bayes pode ser segura-
mente ignorada porque os pesos das particulas serao normalizados antes da
reamostragem (segao [2.4.4)):

w[m] p(Zt|Xt’[m], Zt—l7 ut, at)p(Xt,[m}lzt—17 ut, at)
' POt at )

(2.38)

O segundo termo do numerador nao estd condicionado a ultima ob-
servacao z;, tal que a associacao de dados a; nao pode fornecer qualquer
informagao sobre o caminho do veiculo. Portanto, pode ser retirado:

w[m] — p(’zt’Xt[m]?Zt_l?utvat)p(Xt[muzt_laut’at_l) — (Zt| t,[m} Zt—l ut at)
t p(Xt,[m]|Zt71’ut7at71) pLzxT , Uy

(2.39)

O estimador do marco é um EKF, tal que esta probabilidade da ob-
servacao z; pode ser computada de forma fechada. Esta probabilidade é
normalmente computada em termos de inovacdo, ou a diferenga entre a ob-
servacao real z; e a observagao predita Z;. A seqiiéncia de inovagoes no EKF
¢ uma Gaussiana com média zero e covariancia Z,, ;, onde Z,, ; ¢ a matriz de
covariancia de inovagao definida em A probabilidade da observacao z
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ser igual a probabilidade da inovacao z; — Z; ser gerada por esta Gaussiana,
pode ser escrita como:

w[m] _exp {_%(zt - éat,t)TZa:,lt(Zt - éat,t)}
=
V21 Z,, 4|

Calcular o peso é uma operacao de tempo constante por particula.

(2.40)

2.4.4 Reamostragem por importancia

Uma vez que foram atribuidos pesos as particulas do conjunto S;_1, um novo
conjunto de particulas S; é projetado deste conjunto (por substitui¢do), com
probabilidade proporcional ao peso das particulas.

A necessidade de se reamostrar o conjunto de particulas, se deve ao
fato de que algumas particulas no conjunto nao correspondem a distribuicao
posterior desejada. A reamostragem é uma técnica comum em filtragem de
particulas para corrigir tais erros de correspondéncia e evitar a degeneracao
das particulas. Reamostrando as particulas de acordo com seus respectivos
pesos, o conjunto de particulas resultante se aproxima da distribuicao meta
(Fig[2.5)).

Na secao[2.8] é apresentada uma técnica de reamostragem utilizada neste
trabalho.

2.4.5 Distribuicao de probabilidade posterior sobre o
caminho do veiculo (revisitada)

A primeira vista, fatorar o problema do SLAM usando o caminho do veiculo
pode parecer uma ma idéia, uma vez que o tamanho das particulas crescera
com o tempo (Eql2.16). Contudo, nenhuma das equagdes de atualizagao do
FastSLAM depende do tamanho do caminho no instante ¢. De fato, somente
a pose mais recente Xz[eT]1 ¢ usada para atualizar o conjunto de particulas.
Em conseqiiéncia, considera-se somente a pose mais recente de cada par-
ticula (Eq. Isto evita o problema computacional que resultaria se a

dimensao do filtro de particula crescesse ao longo do tempo.

marco-2
[m] [m] [m] [m] [m] [m] §~[m]
m m m t.Im m m m m
St = [ Xt,[m]s wl,t ) Zl,t » X ! ]7 wQ,t ) 22,t 1o N Z:N,t (241)
———’

marco_1
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2.5 FastSLAM - Associacao de dados desco-
nhecida

A maior limitagao do algoritmo FastSLAM descrito até agora é a assuncgao
de que a associagao de dados a; (entre um marco observado e um marco no
mapa ) é conhecida. Na prética, este é raramente o caso. Esta sec¢ao es-
tende o algoritmo FastSLAM para o dominio em que a correspondéncia entre
observagoes e marcos nao é conhecida. A solugao classica para o problema
da associagao de dados no FastSLAM é escolher a; tal que maximize a pro-
babilidade da observagao do sensor z; a partir de todos os dados disponiveis:

a; = arg-max p(z|ng, x', 2771 ut) (2.42)
——

ng

O termo p(z¢|ng, a1, x4, 271 ul) é referenciado como verossimilhanga, e
esta abordagem é um exempo de um estimador de méaxima verossimilhanca.
Este tipo de associacao de dados é também denominada de associacao de da-
dos pelo vizinho mais proximo, caso se interprete o log negativo da verossim-
ilhanca como uma funcao distancia. Para Gaussianas, o log negativo da
verossimilhanca é a distancia de Mahalanobis.

2.5.1 Incerteza na associacao de dados

Dois fatores contribuem para a incerteza na probabilidade posterior do SLAM:
ruido na medicao e ruido no movimento. A medida que o ruido na medicao
aumenta, a distribuicao das possiveis observagoes de cada marco se torna
mais incerta. Se o ruido de medicao é suficientemente alto, as distribuicoes
de observacoes de marcos proximos comecarao a se sobrepor de maneira sub-
stancial. Esta sobreposicao conduz a ambiguidade na identidade a; dos mar-
cos. A ambiguidade de associacao de dados causada pelo ruido na medigao
¢ conhecido como ambiguidade de medicio. Um exemplo de ambiguidade
de medigao é mostrado na figura 2.6l As duas elipses descrevem o alcance
de provaveis observacoes de dois diferentes marcos. A observagao, mostrada
como um circulo negro, poderia de maneira plausivel ter vindo de um dos
dois marcos.

Atribuir uma observacao para um marco errado devido a ambiguidade
de medicao aumentard o erro do mapa e da pose do veiculo, mas seu impacto
serd relativamente pequeno (em relagao a ambigiiidade devido a um ruido de
movimento). Dado que a observacao pode ter sido gerada por qualquer um
dos marcos com alta probabilidade, o efeito da observacao sobre as posicoes
dos marcos e a pose do veiculo é pequena. A covariancia de um marco serd
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Incerteza na medicdo

/[ N\

Figura 2.6: Ambiguidade na medi¢ao. Grande erros de medigao conduzem a uma
ambiguidade entre marcos préximos [I§].

ligeiramente sobreestimada, enquanto a covariancia do segundo sera ligeira-
mente subsestimada. Se multiplas observacoes sao incorporadas por agao de
controle u;, um erro de associacao de dados devido a ambiguidade de medicao
tera pouco impacto sobre a decisao de associacao de dados para as outras
observacoes.

A ambiguidade de associacao de dados devido a um ruido no movimento
(ambiguidade de movimento) pode ter conseqiiéncias mais graves sobre a
acuracia da estimacao. Ruidos de movimento maiores conduzirao a maiores
incertezas na pose apos a incorporacao de um controle. Uma incerteza na
pose do veiculo bastante alta, implicara em hipdteses de associacao de da-
dos por méaxima verossimilhanca drasticamente diferentes para observagoes
subseqiientes. Esta ambiguidade no movimento, mostrada na figura [2.7] é
facilmente induzida se ha um significante erro rotacional no movimento do
veiculo. Além disso, se multiplas observacoes do veiculo sao incorporadas por
controle, a pose do veiculo correlacionara a decisao de associacao de dados
para todas as observacoes.

2.5.2 Associacao de dados por particula

O FastSLAM adota uma abordagem de hipétese multipla de associagao de
dados para o problema de associacao de dados. Cada particula representa
uma diferente hipdtese para o caminho do veiculo, tal que a decisao de associ-
acao de dados pode ser feita por particula. Particulas que escolhem a correta
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Incerteza na pose

Figura 2.7: Incerteza por ambiguidade do movimento devido ao movimento do ve-
iculo poder resultar em diferentes hipéteses de associagao de dados para diferentes
poses do veiculo [18].

associacao de dados receberao pesos mais altos porque elas explicam bem a
observagao. Particulas que escolhem associacao de dados erronea receberao
baixos pesos e serao removidas no passo de reamostragem.

Associagao de dados por particulas tem muitas vantagens sobre a associa-
cao de dados pela maxima verossimilhanca. Primeiro, ela fatora o problema
da incerteza da pose do veiculo fora do problema de associacao de dados.
Ambiguidade do movimento é a mais grave forma de ambiguidade de asso-
ciacao de dados. Assim sendo, condicionar a decisao sobre a associacao de
dados aos hipotéticos caminhos do veiculo parede ser uma escolha logica.
Dado um cendrio como o da figura [2.7], alguma particulas projetardo novas
poses do veiculo consistentes com com a hipotese de associacao de dados
a esquerda enquanto outras projetariam poses de forma consistente com a
hipdtese de associagao de dados a direita.

Fazer a associagao de dados com base nas particulas também torna o
problema da associacao de dados mais facil. No FastSLAM, a incerteza na
pose do veiculo é representada por todo conjunto de particulas. Os filtros de
marcos em uma unica particula nao sao afetados pelo ruido de movimento
porque eles estao condicionados a um caminho especifico do veiculo. Isto é
especialmente 1til se o veiculo tem movimento ruidoso e um sensor preciso.

Outra conseqiiéncia da associagao de dados por particula que esta impli-
cita é o retardo na tomada de decisao. Em um dado instante, alguma fracao
de particulas receberd, ainda que de forma errada, associacoes de dados. No
futuro, o veiculo pode receber uma nova observacao que claramente refuta
essas atribuicoes anteriores. Neste ponto, as particulas com associacao de
dados erradas receberao pesos baixos e provavelmente serao removidas do
filtro. Como resultado deste processo, o efeito de uma decisao de associ-
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acao de dados errada feita no passado pode ser removida do filtro. Além
disso, nenhuma heuristica é necessaria para remover antigas associacoes de
dados erroneas do filtro. Isto é feito estatisticamente, de maneira valida,
simplesmente como uma conseqiiéncia do passo de reamostragem.

2.5.3 Associacao de dados por maxima verossimilhanga
por particula

A abordagem mais simples de associacao de dados por particulas é feita pela
aplica(;éo da heuristica de associagao de dados por maxima verossimilhanca
(Eq , por particula. Desde que os estimadores de marcos sao EKFs, a
verosmmﬂhanga na equagao [2.42| pode ser calculada usando inovagoes. Esta
probabilidade ¢ igual ao fator de importancia calculado na equacao 2.40, Se
o valor desta probabilidade (reescrita na Eq. cair abaixo de algum limite
Py, um novo marco ¢é adicionado para a particula.

exp {—3(z — ﬁn,t)TZE,tl(Zt — Znit)}

\/ |27TZn,t|

2.6 Adicionando novos marcos

t—1

(2.43)

p(Zt|Xt’[m] z 7ut7at*1) =

Se a fungao de observacao g(0,,, x¢) é inversivel, uma tnica observagao é su-
ficiente para inicializar um novo marco. Cada observacao define uma Gaus-
siana:
[m]
N (zt; 2t + Go,, (0a, — Vg s-1), B) (2.44)
Esta Gaussiana pode ser escrita comcﬂ:

exp {—1(z — 2 — G, (Bay — V"V )R, (2 — 2 — Go,, (B0, — 01" _1))}
12752

(2.45)

Definindo J como o negativo do expoente desta Gaussiana:

T = (o2 o, (B =0l B (5 20— Gl (B, — 01} (246)

6A distribuiciao normal multivariada de uma variavel x com média v e covariancia Ry
exp{—%(@—) R, '(z—¢)}
|27 Ry | 3

é da forma
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A segunda derivada de J com relagao a 6, serda a inversa da matriz de
covariancia da Gaussiana das coordenadas do marco.

] Gy R7'G 2.47
062 T 0, Oa, ( ’ )
at
Em conseqiiéncia, uma observacao inversivel pode ser usada para a criagao
de um novo marco como segue:

Yo = g7 0™, 2) (2.48)
Surh = (Gho R Goa) ™! (2.49)

O Jacobiano utilizado na equagao é computado como se segue:

cos(¢p+ ) sin(¢p + «)
Gﬁat = __sin(¢+a)  cos(¢+a) (250)

T T

A corregao de cada um dos termos da equagao [2.50] é descrita abaixo. Eles
sao decorrentes da equacao e do modelo de observagao (Figl2.2)):

cos(¢p+a) =&

T

__sin(¢4a) _dy

B ’7—2 - T
cos(pta) _ dy
2 - 72

2.7 Algoritmo FastSLAM (marcos 2D)

Na seqiiéncia, apresentamos o algoritmo FastSLAM (Algoritmo [2.1)) com as-
sociacao de dados desconhecida. As particulas no algoritmo tém a seguinte
forma:

Xgm}v Nt[m}a @Z)m]’ 2[17,7115]7 ) ¢EZEL]¢, ZE:/TE]m],t (251)
Em adicao a pose do veiculo XL’"] e as estimativas do marco, 1/},[1"? e Em],

cada particula mantém o nimero de marcos Nt[m} no mapa. E também inter-
essante notar que cada particula pode ter um ntmero diferente de marcos.
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’FastSLAM (S;_1,us, R, 2;) \

1. St:Saua::@

2. Para m=1 até M fazer {Loop: todas particulas}

(a) Recupere [Xg ORI B FS T MO wm} de
t—1°
St—1
(b) Amostre Xgm] ~ p(xt\xgn_%]l,ut) {4mostragem de nova pose (Eq.}
(c) Para n = 1 até Nt[iq fazer {Loop sobre potenciais associagdes de
dados}

a. 2. =g0d™ el ) (Eq -
. Gon = V0,9(0n, X, —yim_,—im (Eq.[2.28D
C. Zny =G5 1G9Tn R (Eq .29
d. pnt = 1202 | 3 exp{ (2 —znt)TZm (2t — 2n1)} (Eq.2 -
(d) Fim Para
(e) a; = arg-maz, pm] {4ssociagdo de dados}
(f) Se p[m] > P
a. Nt[m] —N[m] {E um Marco conhecido: atualizagdo}
b. Kg:]t: art—1GY. a,Z;:t (Eq.
c. 1/)afl]t wz[:ﬁ]tfl + Ko, t(2t — Za,t) (Eq.
d. S0 = (1 K, G )2 (Eq.

e. wgm] = pg?’]

(g) Senio
a. N[m] —N}T{ +1 {E Novo Marco: inicializacdo}
b vl = g7 (04", 2ac) (Ba2.48)
c. 2 = (G}, R'Gpa,) ' = Gy L RG;T (Bqf2.49)
(h) Fim Se

(i) Fim Para

(j) Adicionar x?"],N}m],m":],EE“?,...,1115;':!,4t,zﬁ’v'ﬂ,@t,wim]} a Saus
t ’ t ’

Fim Para

id = melhor _particula (Sguz)

Sy = Reamostragem(Sgyz)

D O b W

Retornar S

algoritmo 2.1: Algoritmo FastSLAM
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Figura 2.8: Modelo de movimento usado

2.7.1 Explicagcao do Algoritmo [2.1

Para cada particula St[iﬂl de S;_1, é amostrado o modelo de movimento do
veiculo (passo 2.(b),EqR2.2). Um exemplo de modelo de movimento com a
respectiva amostragem é apresentado na figura [2.8] e tabela [2.1]

Por outro lado, para cada marco o™ no mapa O™ é calculada a qual-

idade da associacao de 0" com a observagao z; de um marco no ambiente,
feita através de funcao do FastSLAM (Passo 2.(c).d).
A estratégia de associacao de dados do FastSLAM escolhe como asso-

clagdo correta o marco 6, com probabilidade de associagdo maxima (passo
m] . .. L~
2.(e)). Se pg,; ¢ maior que um certo limite P (passo 2.(f)), a associacdo de

dados ¢é considerada correta e a estimativa das coordenadas do marco (9([;7} é
atualizada com equagoes do EKF (passos 2.(f).a até 2.(f).d ). Caso contrario,
um novo marco é criado no mapa (passos 2.(g).a até 2.(g).c).

O peso da particula w; corresponde a qualidade da associacao p([lﬂ do

marco HLT] que é associado com a observacao z; (passo 2.(f).e).

A melhor particula, que corresponde a estimativa de localizacao obtida,
é a que possui maior peso (passo 4).

O algoritmo descrito considera apenas uma observacao a cada passo.
Caso haja mais observagoes, o peso da particula (passo 2.(f).e) é calculado
como o produto normalizado das respectivas probabilidades de associagao.

Na reamostragem (passo 5), particulas com maior peso wk] sao repli-
cadas.
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Tabela 2.1: Amostragem dos modelo de movimento (Figl2.8) e observacao
(Fig{2.2). N(0,0) é uma distribuigdo normal com média zero e desvio padrao
o.

| Variavel | Erro Médio |
Ty = 1+ Az, +dN(0, 0) d
Yir1 =y + Ay, + dN(0,0)
Pirr1 = pr + Apr +gN(0,0)
T=7+7TN(0,0)
(b = ¢ + 5N(0> U)

| 2l ||l | &

2.7.2 Detalhes do Algoritmo 2.1

No passo 2(c)a e 2(f)c, a computagao da observacao predita é como descrito
na equagao [2.34]

O Jacobiano dos passos 2(c)b, 2(f)b e 2(f)d sao calculados a partir da
equagao

A varidvel R (passo 2(c)c e 2(g)c) é como descrito na equacao

(Tab:

7TN(0,0) 0

B=1""0  onv0o,0)

(2.52)

O Jacobiano do passo 2(g)c é calculado a partir da equagao m

2.8 Reamostragem Estratificada

A necessidade de se reamostrar o conjunto de particulas, de acordo com os
seus respectivos pesos, se deve ao fato de que algumas particulas no conjunto
nao correspondem a distribuicao de probabilidade posterior desejada. A rea-
mostragem é uma técnica comum em filtragem de particulas que é utilizada
para corrigir tais erros de correspondéncia e evitar a degeneragao das parti-
culas. Na reamostragem, as particulas do conjunto sao replicadas de acordo
com seus respectivos pesos.

E importante que se se tenha um critério para a reamostragem das parti-
culas a fim de que ela produza um conjunto de particulas que se aproxime da
distribuicao meta. A reamostragem deve ocorrer apenas quando o nimero
efetivo de particulas, N e = 1/ S0, (wt[m})Q7 é pequeno [10]. Este nimero
representa o inverso do coeficiente de variacao do peso normalizado do con-
junto de particulas, ou seja, Neferino representa o quanto o peso das particulas
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do conjunto sao similares: um valor baixo (alto) indica que a variacao nos
valores dos pesos é grande (pequena).

A estratégia de reamostragem estratificada (Algoritmo é apresen-
tada a seguir.

A estratificagao é utilizada quando a populacao se divide em subpop-
ulagoes (estratos) razoavelmente homogéneos. Ela consiste em se especificar
quantos itens da amostra serao retirados de cada estrato, sendo a selecao em
cada estrato aleatéria. A estratificacao pode resultar em um sensivel ganho
nas estimativas [12].

Apoés a reamostragem, os pesos das particulas sdo ajustados para wim] =
1/M (passo 14.2). Reamostramos cada vez que N ferivo fica abaixo de um
certo limite que configuramos como 0, 5M (passo 14). Um limite maior pode-
ria excluir boas particulas. Por outro lado, um limite menor poderia manter
no conjunto, uma particula que nao representa a correta distribuicao de pro-
babilidade posterior.

A tabela 2.2]ilustra o funcionamento do algoritmo de reamostragem. Na,
9% coluna temos as particulas reamostradas em funcao das particulas que
tiveram marcos atualizados (1¢ coluna).

2.9 Conclusao

Neste capitulo, apresentamos a técnica FastSLAM em que os marcos 2D sao
obtidos através de um sensor a laser. No préximo capitulo, apresentamos o
algoritmo de visao computacional SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)
que fornece descritores estaveis de caracteristicas em imagens. Estas ca-
racteristicas serao utilizadas como marcos no algoritmo FastSLAM Visual
(capitulo ).
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Reamostragem (S;) ‘

01. Wsoma = Z%:l W,
02. wy, = —“=— (Ym € M)

Wsoma

03. Nefetivo = m
04. Wy, = Wy + wWip—1 (Ym >1€ M)
05. k = 4
06. =%
07. Param =1 até M

1. d[m] =

2.q=q+k
8. Fim Para
9. Param=1 até M

1. selecao[m| = d[m] + k * funcao_dist_uniforme — %
10. Fim Para
11. controle =1
12. Para m = 1 até M fazer

1. Enquanto ((controle < M) e (selecao[controle] < wy,))

1. manter|controle] = m
2. controle = controle + 1

2. Fim Enquanto
13. Fim Para
14. Se (Nyfetivo < 0.5M)

1. Param =1 até N

1. S[m] — S[manter[m]]
2. wy = ﬁ

2. Fim Para
15. Fim Se
16. Retornar S

—

algoritmo 2.2: Algoritmo de reamostragem
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Tabela 2.2: Reamostragem considerando 1 veiculo (M = 40)

Exemplo 01
m w wi’:;a d[m] f-dist_unif | selecaolm] Wi m manter|[m]
(passo 2) | (passo 7.1) (passo 9.1) | (passo 4) (passo 12.1.1)

1 0,2483 0,0125 0,1 0,0025 0,2483 1 .
2 0,2483 0,0375 0,9 0,0475 0,4966 2 .
3 0,2483 0,0625 0,3 0,0575 0,7448 3 .
4 0,025 0,0069 0,0875 0,4 0,085 0,7517 4

5 0,025 0,0069 0,1125 0,5 0,1125 0,7586 5

6 0,025 0,0069 0,1375 0,4 0,135 0,7655 6

7 | 0,025 0,0069 0,1625 0,6 0,165 0,7724 7

8 0,025 0,0069 0,1875 0,1 0,1775 0,7793 8

9 0,025 0,0069 0,2125 0,1 0,2025 0,7862 9

10 | 0,025 0,0069 0,2375 0,1 0,2275 0,7931 10

11 | 0,025 0,0069 0,2625 0,1 0,2525 0,8000 11

12 | 0,025 0,0069 0,2875 0,1 0,2775 0,8069 12

13 | 0,025 0,0069 0,3125 0,3 0,3075 0,8138 13

14 | 0,025 0,0069 0,3375 0,1 0,3275 0,8207 14

15 | 0,025 0,0069 0,3625 0,1 0,3525 0,8276 15

16 | 0,025 | 0,0069 0,3875 0,2 0,38 0,8345 | 16

17 | 0,025 | 0,0069 0,4125 0,1 0,4025 08414 | 17

18 | 0,025 | 0,0069 0,4375 0,1 0,4275 0,8483 | 18

19 | 0,025 | 0,0069 0,4625 0,1 0,4525 0,8552 | 19

20 | 0,025 | 0,0069 0,4875 0,1 0,4775 0,8621 | 20

21 | 0,025 | 0,0069 0,5125 0,1 0,5025 0,8690 | 21

22 | 0,025 | 0,0069 0,5375 0,9 0,5475 0,8759 | 22

23 | 0,025 | 0,0069 0,5625 0,3 0,5575 0,8828 | 23

24 | 0,025 | 0,0069 0,5875 0,4 0,585 0,8807 | 24

25 | 0,025 | 0,0069 0,6125 0,5 0,6125 0,8966 | 25

26 | 0,025 | 0,0069 0,6375 0,4 0,635 0,034 | 26

27 | 0,025 | 0,0069 0,6625 0,6 0,665 0,9103 | 27

28 | 0,025 | 0,0069 0,6875 0,1 0,6775 09172 | 28

29 | 0,025 0,0069 0,7125 0,1 0,7025 0,9241 29

30 | 0,025 | 0,0069 0,7375 0,1 0,7275 0,9310 | 30

31 | 0,025 0,0069 0,7625 0,1 0,7525 0,9379 31 5
32 | 0,025 0,0069 0,7875 0,1 0,7775 0,9448 32 8
33 | 0,025 0,0069 0,8125 0,3 0,8075 0,9517 33 13
34 | 0,025 0,0069 0,8375 0,1 0,8275 0,9586 34 15
35 | 0,025 | 0,0069 0,3625 0,1 0,3525 0,655 | 35 19
36 | 0,025 0,0069 0,8875 0,2 0,88 0,9724 36 23
37 [ 0,025 | 0,0069 0,9125 0,1 0,9025 0,0793 | 37 2%
38 | 0,025 0,0069 0,9375 0,1 0,9275 0,9862 38 30
39 | 0,025 0,0069 0,9625 0,1 0,9525 0,9931 39 34
40 | 0,025 0,0069 0,9875 0,1 0,9775 1,0000 40 37

Wsoma Nefetivo k q
3,625 5,35 | 0,025 | 0,0125
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CAPITULO 3

Extragao de caracteristicas em Imagens

3.1 Introducao

Neste capitulo, apresentamos o algoritmo SIFT (Scale-Invariant Feature Trans-
form) de extragdo de caracteristicas de imagens (Fig[3.1(b)) que pode se
usada para se conseguir uma correspondéncia confiavel entre diferentes visoes
de uma cena ou objeto. As caracteristicas sao invariantes a escala e rotacao
da imagem, e parcialmente invariantes aa mudanga na iluminacao e ponto de
vista 3D da camera. Este método gera um grande ntimero de caracteristicas
por imagens. Além disso, elas sao muito distintas, o que permite uma tnica
caracteristica ser corretamente correspondida com alta probabilidade em um
grande banco de dados de caracteristicas.

Figura 3.1: (a) Imagem original e (b) Imagem com caracteristicas SIFT identifi-
cadas (setas brancas).
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A quantidade de caracteristicas geradas é importante para o reconheci-
mento de objetos, que requer que no minimo 3 caracteristicas (de cada objeto)
sejam corretamente correspondidas para uma identificacao confiavel.

Embora as caracteristicas SIFT possam ser usadas no reconhecimento
de objetos, neste trabalhos usamo-as como marcos no FastSLAM (capitulo
7).

As etapas principais do algoritmo SIFT sao: deteccao de extremos, lo-
calizagdo exata dos pontos-chave [l defini¢io da orientacdo e a descrigio dos
descritores dos pontos-chave.

3.2 Deteccao de extremos no espaco-escala

Objetos no mundo real sao significativos somente sob uma determinada es-
cala. Podemos ver um cubo de agucar perfeitamente sobre uma mesa, mas
se formos procura-lo em toda Via Lactea, entao ele nao existe (nao é perce-
bido). Esta natureza multi-escala de objetos é bastante comum na natureza.
O espacgo-escala tenta replicar este conceito em imagens digitais.

A etapa definida nesta segao consiste em buscar pontos-chave (keypoints)
que sejam invariantes a mudancas de escala da imagem, possibilitando - desta
forma - sua deteccao com uma camera proxima ou distante do objeto de
interesse.

Vamos supor que temos a imagem de um objeto (Figl3.1(a)). Se de-
sejassemos identificar somente o objeto (e nao seus detalhes), entao, os de-
talhes do objeto deveriam ser intencionalmente removidos (Fig3.2). Com-
putacionalmente, a maneira de se fazer isto é com um borramento Gaussiano
- também conhecido como suavizacao Gaussiana - que é o resultado do borra-
mento de uma imagem por uma fungao Gaussiana com o objetivo de reduzir
o ruido e detalhes na imagem .

Para se criar um espago-escala, deve-se tomar a imagem original e gerar
progressivamente imagens borradas [3] [4]. O espago-escala de uma imagem ¢é
definida como uma fungao L(x,y, o) gerada da convolugao de uma Gaussiana
varidvel em escala G(x,y,0) com uma imagem de entrada, I(z,y):

G(z,y,0)

1 (22442

e 22 | xI(z,y) (3.1)

L(z,y,0) = | 5

1Os termos ponto-chave SIFT, keypoint SIFT e feature SIFT sdo outras denominacdes
para uma caracteristica SIFT.
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Figura 3.2: Imagem da figura[3.1a) com borramento Gaussiano aplicado (Eq[3.1)).

Detectar localizagoes que sao invariantes a troca na escala da imagem
(o) pode ser conseguido pela pesquisa de caracteristicas estdveis em todas as
possiveis escalas.

Para detectar eficientemente localizagoes de pontos-chave estaveis no
espago-escala, usa-se o extremo do espaco-escala na fungao de diferenca-de-
Gaussiana (DoG) — que pode ser calculada a partir da diferenca de duas
escalas préximas separadas por um fator multiplicativo constante k — con-
voluida com imagem (D(z,y,0)):

DoG

lou N

D(xvyva) = (G(l’,y, k;o‘) - G(l’,y,d)) *I(J"ay) = L($,y,/€0) - L(:L‘,y, U)
(3.2)

A escolha da funcao D(x,y, o) se deve a dois fatores principais: o seu
calculo ¢ eficiente e, além disso, a fun¢ao DoG prové uma boa aproximagao
para o Laplaciano (7/?) da Gaussiana normalizado em escalaf] /20%G (Eq[3.3)

DoG = G(z,y, ko) — G(z,y,0) = (k- 1)o* V> G (3.3)

A operagao Laplaciano de Gaussiana ( 772G) toma uma imagem, borra-a
e entao calcula a derivada de segunda ordem sobre a mesma ( ou o laplaciano

2 ¢ exigido para uma verdadeira

C IR

invaridncia na escala [4]. Note que G(z,y,0) = 5ize” 27 e que 0°G(z,y,0) =
N CLETe

1o 202

2m

2A a normalizagdo do Laplaciano com um fator o
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- v?). O laplaciano localiza arestas e cantos em imagens, que sao lteis para
se encontrar pontos-chave. No entanto a segunda derivada é extremamente
sensivel ao ruido. O borramento suaviza o ruido e estabiliza a derivada de
segunda ordem.

A referéncia [I5] mostra que o méximo e o minimo de 02 72 G produzem
caracteristicas de imagens mais estaveis comparados a uma gama de outras
possiveis fungoes de imagens.

A equacao demostra que quando a funcao DoG tem escalas diferindo
por um fator constante & ela j4 incorpora a normalizacao de escala o2 exigida
pelo Laplaciano invariante a escala. O fator (k — 1) é uma constante sobre
todas as escalas e portanto nao influencia a localizacao do extremo.

\ > ==
v | e—
oitava ) ﬁ

%

Y

\/

\4

\4

Escala
(primeira
oitava)

\4

Diferenga de
Gaussiana (DOG)

Gaussiana

Figura 3.3: Representagao do procedimento de obtencao das DoG para diversas
oitavas de uma imagem [21].

Uma modo eficiente para a criagao de DoG ¢é esquematizado na figura
3.3] cujos passos sao descritos a seguir.

1. A imagem inicial sofre convolugoes incrementais com filtros Gaussianos
para produzir imagens separadas por um fator de escala k no espago-
escala, representados na coluna esquerda.

2. A referéncia [2I] considera que é necessério fazer convolugoes da im-
agem até 20 para ser possivel a construcao de descritores invariantes a
escala.
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3. Imagens em escalas adjacentes sao subtraidas para produzir as imagens
DoG mostrada a direita.

4. Uma vez processada a oitava, a resolugao da imagem é reduzida (down-
sample) tomando-se cada segundo pizel da imagem no centro da oitava,
gerando-se uma nova oitava (alteracao da taxa de amostragem por um
fator dois), e voltando-se ao passo 1.

A figura|3.4]a aplicacao dos filtros Gaussianos e a geracao de uma imagem
DoG.

Figura 3.4: Duas imagens suavizadas em escalas diferindo por um fator k e a
respectiva imagem DoG.

Os extremos sao dados por valores de maximo e minimo locais para cada
D(z,y,0), que podem ser obtidos comparando-se a intensidade de cada ponto
com as intensidades de seus oito vizinhos na sua escala, os nove vizinhos na
escala superior, e os nove vizinhos na escala inferior (Fig/3.5). Na figura
o ponto marcado com X é comparado com seus vizinhos marcados com O.
As 3 imagens DoG apresentadas na figura correspondem a diferenca entre
imagens adjacentes da piramide Gaussiana.
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Figura 3.5: Detecgao de extremos no espago-escala [21].

O numero de oitavas e escalas depende do tamanho da imagem original.
Lowe[21] sugere que 4 oitavas e 5 niveis de borramento (escala) sao ideais
para o algoritmo. A quantidade de borramento k é importante. Lowe [21]
utilizou em todos os seus experimentos o k = V2eo=1.6.

A préxima etapa € definir a localizacao dos ponto-chave e fazer o descarte
de pontos instaveis.

3.3 Localizacao precisa dos pontos-chave

Todos os pontos detectados como extremos sao candidatos a pontos-chave.
Deseja-se calcular a localizacao exata destes pontos-chave.

O método consiste em ajustar uma funcao quadratica 3D do ponto de
amostragem local de modo a determinar uma localizacao interpolada no
maximo.

Isto é feito utilizando uma expansdo de Taylor da funcao D(z,y,0),
deslocada de modo que a origem desta expansao esteja localizada no ponto
de amostragem [14]:

D@) =D+ —77+ T =7 (3.4)

onde o valor de D e da sua primeira e segunda derivada sao calculadas no
ponto de amostragem e T = (z,v, O’)T representa o offset deste ponto.
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A localizacao do extremo, , é determinada ao se calcular a derivada de
D(Z) em relagao a T e igualando o resultado a zero:

92D oD

or* 0 (3.5)

T=-

O valor da fungao no extremo, D(Z), é 1til para rejeicao de extremos

instaveis com baixo contraste, que seriam sensiveis a ruido. Substituindo-se
a equacao [3.5 na equacao [3.4] obtém-se:

. 10DT |
D(z) =D+ 5 o7 (3.6)

E aconselhdvel que se trabalhe com |D(#)| < 0.03 (assumindo que os
valores dos pizels da imagem estejam normalizados em valores entre 0 e 1)
[21].

Além do procedimento apresentado para se descartar pontos, Lowe [2]]
ainda aponta que a fungao DoG possui uma forte resposta nas arestas, mesmo
que a localizagao ao longo da borda seja mal determinada, isto é, pontos
em arestas poderiam ser escolhidos como pontos de interesse, o que nao
¢é desejavel. Estes pontos podem ser detectados e eliminados, como serd
discutido a seguir.

3.3.1 Eliminacao de respostas nas bordas

Para a estabilidade, nao é suficiente rejeitar pontos-chave com baixo con-
traste. A fungao de DoG tera uma forte resposta ao longo das bordas, mesmo
se um local junto a borda é pobremente determinado e, portanto, instavel a
pequenas quantidades de ruido.

Um pico mal definido na fun¢ao DoG terda uma grande curvatura princi-
pal ao longo da borda, mas uma pequena curvatura na direcao perpendicular.
As curvaturas principais podem ser calculadas a partir de uma matriz Hes-
siana 2x2, H, computada na localizacao e escala dos pontos-chaves na funcao

D:

H_(%xgw> (3.7)

Yy vy

onde D,, é a derivada de D(z,y,0) em relagdo a = e y e D,, e Dy, sao,
respectivamente, a derivada segunda em relacao a x e y.
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As derivadas sao estimadas através de diferencas de pontos vizinhos
amostrados.

A matriz Hessiana representa assim um segunda derivada, permitindo
mensurar as magnitudes das curvaturas de D a partir de seus autovalores.

Seja a o autovalor com a maior magnitude e 3 o de menor magnitude.
Pode-se calcular a soma dos autovalores a partir do traco de H e o produto
pelo seu determinante:

Tr(H) =Dy +Dy,=a+p (3.8)

Det(H) = DyyD,, — (Dyy)? = of3 (3.9)

No caso em que o determinante for negativo, as curvaturas possuem
sinais diferentes, e o ponto é descartado, nao sendo considerado um extremo.
Seja r a razao entre o autovalor de maior magnitude e o de menor, tal que
a = r(. Entao,

Tr(H)? _(a+p)* (rB+8)?* _ (r+1)
Det(H) a3 3 7 (3.10)

A equagao [3.10[sé depende da razao entre os autovalores, sendo indepen-
dente dos seus valores individuais. O valor (r+ 1)?/r oferece uma medida de
quanto os autovalores sao distintos, ou seja, ¢ minimo quando sao idénticos
e cresce a medida que r aumenta. Desta forma, eliminam-se pontos (in-
desejaveis) proximos a extremidades descartando-se pontos abaixo de um
determinado limiar:

Tr(H)?  (r+1)
Det(H) = -

(3.11)

A condicao de desigualdade pode ser verificada de forma muito
eficiente. Lowe[21I] propoe r = 10, assim eliminam-se pontos-chave que nao
sao estaveis apesar de estarem proximos de extremidades.

3.4 Atribuicao da Orientacao dos Descritores

Atribuindo uma orientagao consistente para cada ponto-chave baseado nas
propriedades da imagem local, o descritor do ponto-chave (vetor com 128
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posicoes - secao pode ser representado em relacao a esta orientacao e
portanto conseguir invariancia a rotacao da imagem.

Calcula-se para cada amostragem da imagem na escala, L(z,y,0), a
magnitude m(x,y), e a orientacao, 6(x,y), do gradiente usando as diferengas
de pizels:

m(z,y) = /(L(z + 1,y) — L(z = 1,9))* + (L(z,y + 1) — L(z,y — 1))?
(3.12)

(3.13)

0(z,y) = tan"! (L(x,y 1) = L(z,y — 1))

Lz+1,y) — Lz — 1,y)

Monta-se um histograma das orientacoes para pizels em uma regiao viz-
inha ao redor do ponto-chave. O histograma possui 36 regioes, cobrindo
todas as orientagoes possiveis (0 a 27)(Fig3.6).

d

—» o
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Figura 3.6: Histograma de orientacoes de um ponto-chave.

Cada ponto na vizinhanca do ponto-chave é adicionado ao histograma
com um valor de peso determinado (Eq. O primeiro peso é o valor da
magnitude m(z,y) de cada ponto adicionado. O segundo peso é dado por
uma janela Gaussiana circular com ¢* igual a 1.5 vezes maior que a escala
do ponto-chave. Esta janela é definida pela equagao Gaussiana

1 2 2 *\2
A A *) —(Az+Ay?)/2(c*) 314.
g( x,AyY,o ) 27T(0.*>26 ( )

onde Az e Ay sao as distancias entre cada ponto verificado e o ponto-chave.
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O valor dos pesos calculados para cada ponto na vizinhanca em (z,y) é
atualizado na expressao:

hy = he + am(z,y)g(Az, Ay, ") (3.15)

com o =4 (d <i)oua=0(d>1i)onde hj ¢ a atualizacao de hg, d ¢
a distancia em graus entre a orientacao do ponto e o 6 discretizado e i é o
intervalo em graus entre os # discretizados.

Picos no histograma de orientagoes (Fig[3.6) correspondem a diregoes
dominantes dos gradientes locais. Além do maximo, sao considerados também
os picos que correspondem a pelo menos 80% do valor deste maximo. Por-
tanto, um mesmo ponto chave podera ter mais de uma orientagao associada.

O pico deste histograma é utilizado para definir a sua orientacao. No caso
de multiplos picos de elevada amplitude, o ponto-chave recebera multiplas
orientacoes, tornando-se ainda mais estavel para futura identificacao. No
final, uma parabola é usada para interpolar os trés valores do histograma
mais préximos ao pico, de forma a se obter uma melhor exatidao na sua
posicao.

Cada ponto-chave tem agora quatro dimensoes: posicao x e y, magnitude
e orientagao.

3.5 Construcao do Descritor Local

Nesta se¢ao, a cada ponto-chave é atribuido um descritor invariante a ilu-
minacao e ponto de vista 3D, tornando-o bem distinguivel. E importante
lembrar que os procedimentos a seguir sao feitos com valores normalizados
em relacao a orientacao e magnitude definidos na secao anterior para cada
ponto-chave.

Para que os descritores tenham invariancia a rotacgao, as orientacoes
dos gradientes destes pontos sao giradas de um angulo correspondente a
orientacao do ponto-chave definido na secao anterior.

O descritor do ponto-chave é entao criado calculando-se as magnitudes
e orientacoes dos gradientes que sao amostradas ao redor da localizacao do
ponto-chave. Este procedimento é exibido na figura (3.8, onde os gradientes
sao representados pelas pequenas setas em cada amostra da localizacao. Sao
definidas nxn regices de amostragem cada uma com kxk pizels ao redor da
localizacao do ponto-chave.

Uma func¢ao Gaussiana ¢é utilizada para dar peso a magnitude do gra-
diente em cada ponto na vizinhanca do ponto-chave, com uma janela de
suavizacao Gaussiana de escala o igual a metade da largura da janela do
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Figura 3.7: Mapa de gradientes para n = 2 regides com k = 4 pizels [21].

descritor. Esse Gaussiano evita mudancas subitas do descritor a pequenas
mudancas na posicao da janela, e também reduz a énfase nos gradientes longe
do centro do descritor, que sao mais afetados por erros.

Uma vez efetuada a suavizagao dos gradientes, o descritor consiste de um
vetor contendo os valores do histograma. No exemplo da [3.8, o histograma
tem 8 valores de orientagao, cada um criado ao longo de uma janela de apoio
de 4x4 pizels. Com uma janela de apoio de 16216 pizels, o vetor caracteristico
resultante tem 128 elementos .

//‘— K \\
A Y INE 7 \
71T >

‘*\ - =¥
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NESH 232V

\\_) o * e ¥ ‘7/

Gradientes da imagem Descritor do KeyPoint

Figura 3.8: Construcao do descritor para um ponto-chave de 2x2 com 48 elementos
[21].

No entanto, duas imagens de um mesmo objeto podem possuir variacoes
de luminosidade que modifiquem sensivelmente os descritores obtidos. Assim,
para que o descritor tenha invariancia a iluminagao, este ¢ normalizado.

Os descritores sao invariantes a mudancas homogeéeneas de brilho da im-
agem, uma vez que esta variagao representa uma adicao a todos os pizels
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da imagem de uma constante, e os descritores sao calculados por diferencas
de pizels. Quanto a mudangas homogéneas de contraste, representadas pela
multiplicacao de todos os pizels por uma constante, elas sao corrigidas com
a normalizacao dos descritores.

Variagoes nao-lineares, causadas por saturacao das cameras ou por efeito
de iluminacao de superficies tridimensionais em diferentes orientacoes, podem
influenciar grandemente as magnitudes dos descritores, mas tém pouca in-
fluéncia em sua orientacao. Reduz-se este efeito impondo um valor méaximo
as magnitudes. Apds a normalizacao, todos os valores acima de um deter-
minado limiar sao ajustados para este limiar. Isto é feito para que direcgoes
com magnitude muito grande nao dominem a representacao do descritor.
Lowe[21] sugere usar um limiar 0.2. Isto significa que a correspondéncia para
as grandes magnitudes dos gradientes nao é tao importante se comparada
com a distribuicao das orientacoes.

Para cada imagem, sao construidos diversos descritores, cada um refer-
ente a um ponto-chave. Tem-se como resultado, portanto, um conjunto de
descritores robustos que podem ser usados para fazer a correspondéncia da
imagem em outra imagem, como sera detalhado na secao [3.5.3|

3.5.1 Sensibilidade a trocas afins

A sensibilidade do descritor a trocas afins é examinada na figura 3.9 Pode
ser verificado que a repetibilidade reduziu com o incremento na distor¢ao
afim, mas que a precisdo na correspondéncia final permanece acima de 50%
para uma mudanca de até 50° no ponto de visada.

3.5.2 Correspondéncia para grandes bases de dados

Uma questao importante para medicao da distinguibilidade de caracteristicas
é como a confiabilidade da correspondéncia varia em funcao do nimero de
caracteristicas no banco de dados. A figura mostra que a confiabilidade
da correspondéncia varia em funcao do tamanho do banco de dados. Neste
caso, esta figura foi gerada usando banco de dados de 112 imagens, com
uma transformacao afim de 30° e 2% de ruido na imagem em adicao a usual
mudanca aleatoria na rotacao e escala da imagem.

A linha solida é o percentual de pontos-chave em que foi identificado
uma correta correspondéncia na imagem transformada, tal que somente estes
pontos tém a chance de terem descritores correspondentes no banco de dados.

A linha tracejada mostra a porcao das caracteristicas da imagem em
que o vizinho mais préximo no banco de dados teve uma correspondéncia
correta, como uma funcao da tamanho do banco de dados mostrado em
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Figura 3.9: Este grafico mostra a estabilidade da detecgdo para localizagao e
orientacao de pontos-chave e a correspondéncia final para um banco de dados
como uma funcdo da distorgao afim [21].

escala logaritimica.

3.5.3 Encontrando pontos em comum (Matching)

A idéia de matching é extrair pontos-chave de duas imagens, e procurar os
pontos correspondentes em cada uma, como exemplificado na Figura [3.11
A comparacao de pontos é baseada na similitude dos descritores correspon-
dentes.

Quando se trabalha com SIFT, pontos de interesse sao detectados pelo
método e representados por descritores. Os descritores sao vetores que po-
dem ser comparados, por exemplo, utilizando a distancia Euclidiana. Nor-
malmente, os melhores candidatos a correspondéncia sao pontos proximos, de
maneira que o melhor candidato é o ponto que apresenta a menor distancia
Euclidiana.

Lowe [21] utilizou uma modificagdo do algoritmo k-d tree chamado de
método de Best-Bin-First (BBF), que pode identificar os vizinhos mais proxi-
mos com elevada probabilidade, utilizando apenas uma quantidade limitada
de esfor¢o computacional.
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Figura 3.10: A linha pontilhada exibe o percentual de pontos-chave corretamente
correspondido em funcao do tamanho do banco (usando escala logaritimica). A
linha sélida mostra o percentual de pontos-chave que recebe uma atribuicao correta

em orientacdo, escala e orientacao [21].

3.6 O SIFT em relacao a outras abordagens

Em [26], o SIFT foi comparado com as abordagens GLOH ( Gradient Location
and Orientation Histogram) [23], PCA-SIFT (Principal Components Analy-
sis - Scale invariant feature transform) [22] e o SURF (Speeded Up Robust
Feature) [26] em relagao aos seguintes parametros: repetibilidade (encontrar
o mesmo ponto de interesse sobre diferentes visoes - até 50°), distinguibili-

dade do descritor e rapidez.

| SIFT wversus

| GLOH | PCASIFT | SURF |

Repetibilidade similar menor menor
Distinguibilidade do descritor || menor maior menor
Rapidez maior menor menor

Tabela 3.1: SIFT wversus Outras abordagens.

Portanto, embora tenhamos utilizado o SIFT, o SURF tem uma perfor-
mance melhor e é ao mesmo tempo mais rapido.
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Figura 3.11: Processo de correspondéncia entre duas imagens com o SIFT.

3.7 Conclusao

Neste capitulo, apresentamos uma visao geral do algoritmo SIF'T que fornece
descritores estaveis de caracteristicas (keypoints) em imagens. No capitulo
trataremos da abordagem FastSLAM Visual em que os marcos visuais 3D
sao caracteristicas (keypoints) SIFT.
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CAPITULO 4

FastSLAM Visual

4.1 Introducao

Uma abordagem tipica de SLAM utiliza sensor a laser na extracao de ca-
racteristicas de marcos observados no ambiente (suas coordenadas 2D) como
foi mostrado no capitulo 2l No entanto, o interesse pelo uso de cameras
tem crescido e muitos autores tém concentrado sua atencao na construcao
de mapas 3D de marcos detectados no ambiente usando informagoes obtidas
através de cameras. Esta abordagem é usualmente denotada SLAM Visual.
As razoes para o crescente interesse no SLAM Visual sao o custo dos sensores
visuais (normalmente mais baratos que sensores a laser), o provimento de
informacao 3D do ambiente e a possibilidade de integracao de outras técnicas,
tais como o reconhecimento de objetos.

Deste ponto em diante, consideramos os marcos como caracteristicas
(keypoints) SIFT (capitulo [3) de imagens obtidas com o sensor visual kinect
[52] embarcado no veiculo (Figi.1)). Este sensor visual permite que se obten-
ham as coordenadas 3D dos respectivos marcos em rela¢ao ao veiculo (segao
53).

Como foi visto na secao , o FastSLAM [1I8] decompde o problema do
SLAM em um problema de localizagao do veiculo e uma colegao de problemas
de estimacao de marcos que estao condicionados a estimativa da pose do ve-
iculo.

Seja u; uma acao de controle responsavel pela troca de estado de um
veiculo no instante t. Em robdtica, a pose y; do veiculo e a observacao z; de
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Marco Visual

Figura 4.1: Na observagao de um marco visual 3D (caracteristica (keypoint)
SIFT) 2z = {d,,d,,d.} e d; (descritor da caracteristica (keypoint)) devem ser
obtidos.

um marco ¢; sao modelados por leis probabilisticas:

p(Xelxe-1,u) e p(z|xe, 0;) (4.1)

com valores amostrados por func¢oes usualmente nao lineares, h e g, em seus
argumentos, contaminadas com ruidos brancos Gaussianos de média nula e
covariancia ); e Ry, respectivamente:

Ot Et
—— —
Xt = h(ut; Xt—l) + N(07 Qt) €z = Q(Xm ej) + N<O, Rt) (4-2)

O FastSLAM estima a distribuicao de probabilidade posterior do cami-
nho do vefculo x* = {x1,...,x:} e do mapa © (Eq7 considerando as
observagoes z' = {z1,...,2}, as acoes de controle u' = {uy,...,u;} e as
associagoes a' = {ay,...,a;} entre as caracteristicas dos marcosﬂ que foram
observados e as dos marcos no mapa:

p(Xt,@|zt,ut,at) (4.3)

E demonstrado que se o caminho ! é conhecido, entao a posicao do
marco #; em © sao condicionalmente independentes, o que permite fatorar o
problema da estimacao da distribuicao de probabilidade posterior de x* e ©

! As caracteristicas do marco visual (caracteristica (keypoint) SIFT) no mapa de carac-
teristicas sao suas coordenadas 3D, bem como o seu descritor.
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como um produto de termos simples (Eq., como descrito na representacao
(parcial) em rede de Bayes da figura 2.3}

N
p(Xtug‘zt7utaat) X ’Z u at H 9 ’Xt7zt7ut7at) (44)
Camznho n=1 M;co

A distribuicao de probabilidade posterior de x! é estimada usando um
filtro de particulas [25] e a distribui¢ao de probabilidade posterior sobre os N
marcos 6; de cada particula sao estimados por meio de N filtros de Kalman
Estendidos [25] condicionados ao caminho x’.

O filtro de particulas representa a distribuigao usando um conjunto S; =
{St[l], Ce St[M]} de particulas:

S =[xy gl sl gl gl st gl (4.5)

n,t

elm]

onde w[ m e E[ t] sao a média e a covariancia das coordenadas 3D de 0,

(marco Vlsual) condicionadas a pose XE L di™ ¢ o descritor da caracterfstica

(keypoint) SIFT de 6, e wi’"} ¢ o peso da particula.

Quando o veiculo realiza uma observacao ele deve atualiza-la no seu
mapa. Dado que os sensores estao sujeitos a erros, as informagoes incor-
poradas no mapa podem ter uma certa quantidade de incerteza que pode
conduzir a erros de associacao de dados e de atualizagao.

O erro de atualizagao pode ser minimizado através de sucessivas ob-
servacgoes e, portanto, para melhorar a precisao na pose do veiculo, é necessario
fechar o loop, ou seja, reobservar um marco previamente observado . Este
erro ocorre também devido a linearizacao executada pelo EKF.

O erro na associagdo de dados, causado pela associacao (correspondén-
cia) erronea de uma caracteristica presente no mapa a uma caracteristica de
um marco observado no ambiente, pode ser reduzida com a utilizacao de um
conjunto de caracteristicas mais robusto, como é o caso das caracteristicas
SIFT, cujo descritor, um vetor de dimensao 128, é invariante a escala da
imagem e sua rotacao e parcialmente invariante a mudanca na iluminacao e
ao ponto de vista 3D da camera.

4.2 FastSLAM para marcos 3D

O algoritmo FastSLAM usado neste trabalho é o Algoritmo 4.1} Nés con-
sideramos uma observacao v; = {2, d;} onde d; é o descritor SIFT de um
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marco visual e z, = [d, dy, d.]" é a distancia entre o marco e o veiculo obtido

através de um sensor visual (Fig/.1)).

Explicagao do Algoritmo 4.1

Para cada particula St[il]l de S;_1, é amostrado o modelo de movimento do
veiculo (Passo 2.(b), Eq[4.1] e Eq[4.2). Por outro lado, para cada marco

Q,Lm] no mapa O é computada a distancia de Mahalanobis ET[lm} (distancia

Euclidiana ao quadrado) entre o descritor SIFT d; do marco observado e o

descritor d" de 6" (passo 2.(c).a), bem como a qualidade da associagao de

ol com z (Passo 2.(c).e).
Na estratégia de associacao de dados adotada, escolhe-se um conjunto
j de marcos com probabilidade de associagdo maior do que Py (passo 2.(e))

e seleciona-se, neste conjunto, aquele que minimize E][m} (passo 2.(f)). Se

EI™ 6 menor ou igual que um certo limite E, (passo 2.(g)), a associagao de

dados é considerada correta e a estimativa das coordenadas do marco QL[Z?}
sdo atualizadas com equagoes do EKF (passos 2.(g).a até 2.(g).d ). Caso
contrario, um novo marco é criado no mapa (passos 2.(h).a até 2.(h).c) [39].

O peso da particula w; corresponde a qualidade da associacao pg?]t do

marco 65" que é associado com a observacio 2 (passo 2.(g).e).

A melhor particula, que corresponde a estimativa de localizacao obtida,
¢ a que possui maior peso (passo 4).

O algoritmo descrito considera apenas uma observagao a cada passo.
Caso haja mais observagoes, o peso da particula (passo 2.(g).e) é calculado
como o produto normalizado das respectivas probabilidades de associacao.

Na reamostragem (passo 5), particulas com maior peso wy] sao repli-
cadas.

O algoritmo FastSLAM Visual, no caso de um veiculo, requer tempo
MN. Isto ocorre porque M particulas no filtro necessitam ser processadas,
enquanto que, para cada particula, a associacao de dados necessita iterar
sobre N marcos no mapa. Entretanto, se cada particula for armazenada em
uma estrutura kd—treeﬂ de dimensao do descritor SIFT (128), a pesquisa em
cada estrutura por uma lista de marcos (vizinhos mais préximos a uma dis-
tancia Ey) custa logN, o que acelera a associagao de dados, implicando em
um tempo MlogN. Nesta lista, escolhe-se aqueles que possuem probabilidade

2K-d tree[57] é uma estrutura de particionamento de espago de dados para organizacio
de pontos em um espago k-dimensional. Estruturas k-d tree sao tuteis em pesquisas en-
volvendo uma chave de pesquisa multidimensional (por exemplo, pesquisas de intervalos e
pesquisa de vizinhos mais préximos).
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’FastSLAM Visual 3D (S, i,us, R, zt)‘

1. St:Saua::@

2. Para m=1 até M fazer {Loop: todas particulas}

(a) Recupere [XET]DN}T{, Krf],l,E[m],, m], ,TZJM 1 m],l,d;m],n wE’”ﬂ
de Si_1
(b) Amostre Xgm] ~ p(Xt|X,[gT]1’ut) {Amostragem de uma nova pose (ver
equacdo [{.}
(c) Paran = 1 até Nt[ﬂ fazer {Loop sobre potenciais associagles de
dados}
a. EI" = Mahanalobis(di™, d,) = ('™ — d,) (™ — a,)T
b. Zntzg(XLm] Lt] ) (Eq-
c. Gon =v0,90n Xty _,m 1 =™ (EQ-
d. Zns = GeS0W GT +R (Eq.
e. pgﬁ = \27an7t|*§ exp{%(zt — én’t)TZ;%(zt — Znt)} (E.q.
(d) Fim Para
(e) j={n} onde [m] > By
(£) ay = arg-min, Ejm {4ssociagdo de dados}
(g) se Ec[ftn] < Ly
a. Nt[m] *N[m] {E um Marco conhecido: atualizacdo}
b. K =4,1Gh, 2. (Eqf2.30p
c. 7/%[1% :1/)([::61 1+ Koy t(20 = Zay 1) (EQ-
d. S = (I — KuyuGou) S, (Eqf2.32)
e. wi™ =pm
(h) Sendo
a. N[m] = Nt[iq +1 {E Nowo Marco: inicializacdo}
b =g (0™, 2ae) (Baf2.48)
c. S = (G}, R'Gpa,) ' = Gyl RG;T (Bqf2.49)
(i) Fim Se
(j) Fim Para
(k) Adicionar [ [m] N[m ,1/J£nz] E[lwtb,d[m], ..,1,&7[:2], nmt],d wim]} a Squz

Fim Para
id = melhor particula (Sgu.)

St = Reamostragem(Syy.)

o O b W

Retornar S;
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de associacao maior que Fy. Neste conjunto é selecionado o marco que possui
distancia de Mahanalobis minima (que é menor que ou igual a Ej).

Detalhes do Algoritmo 4.1

O modelo de observagao utilizado neste caso ¢ ilustrado pela figura 4.1] e
¢ similar ao modelo distdncia e orienta¢do de um sensor laser (Fig2.2)).
Como os valores 7, ¢; e ¢o usados no FastSLAM Visual 3D sao derivados
de z = {d,,d,,d.} obtidos com o sensor kinect (se¢ao [5.3)), na amostragem
das variaveis ¢; e ¢ (Tab, ¢, deve ser pequeno a fim de que os valores
das medidas d,, d, e d, dependam somente de 7, similarmente ao que ocorre
quando se utiliza o kinect.

d
<4+—>
di R
Pt+1
A Vi
(Pt |
—_— O e s et T Vi
| |
—
Xt Xt+1

Figura 4.2: Modelo de movimento usado

Tabela 4.1: Amostragem do modelo de movimento (Figld.2) e observacao
(Figid.1). N(0,0) é uma distribuigdo normal com média zero e desvio padrao
o.

| Variavel | Erro Médio |
Ty = 2 + Az, + dN(0, 0) d
Y1 = Y + Ay + dN(0,0)

Pri1 = i + Ap +gN(0,0)
T=717+7TN(0,0)

¢ = ¢ + iN(0,0) i={1,2}
Nos passos 2(c)b e 2(g)c, a observacio predita 2, = §(x, n) = [7, b1, ¢o]”

- que é funcao da pose estimada do veiculo y e das coordenadas estimadas

do marco ¥y, (¥ zyUn.y,tn.») - é calculada de acordo com as equagoes
eldy

of ||

F = W — )2+ (W — )2+ (0,2)? (4.6)
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$1ztan_1:§%i{}% o (4.7)
n — | wnz

= tan~! : 4.8
72 = tan _¢<wn,z—x>2+<wn,y—y>2] (48)

O Jacobiano Gy, nos passos 2(c)c e 2(g)d é calculado como descrito na
equagao (4.9

ot ot ot

OUn,e  OYny  OYn,z

I _ Op1 (o205 991

0" - 8wn,z a'ébn,y Bd)n,z

o o2 9¢2

OYn,x OYn,y On, 2
Yno— Yn.y Y d;z
. w:—,y_y wn,;—z 6

(wn,w_$)2+(7/)n,y_y)2 (wn,w_$)2+(¢n,y_y)2
7@Dn,z(wn,m_l')(\/(¢n,z_33)2+(wn,y_y)2> 7wn,z(d’n,y_y)(\/(’ﬂn,z_m)2+(d’n,y—y)2) (\/(wn,m_$>2+(wn,,y_y)2)3
22 £2 #2
(4.9)

Fazendo dA.I = ¢n,x_xa dy = ¢n,y_y7 dz = wn,z € d = \/(wn,az - x)Z + (wn,y - y)2

temos:

de dy dz
Gy, = —(‘% 2 0 (4.10)
) _ (@) (@)

so = (3) (2) @Wna —2) = &

= () () QW —y) =2

- = (3) () @) = &
3

o y=u'—y =nu"

e y= oy = Luwuw)

-1 ! o
o y=tan "u—u = T+
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TPn, Y
) o pmt) (¥n.o—2)(0) = ($ny —v) (1) )
8¢1 — awn,z — (wn,z*1)2 —— C{y
OYn,z 1+(zzzig)2 mezj)z*’fﬂg&,y—y)z (d)?
Yn,y—Y
) o ) (ne =) (1)~ (ny =) (0) )
_ Bdn _ Yy _ (1/)71,1'—33)2 _ dgc
OYn - n,y — 2 Yn,x—T 2+’L/Jn, —y)2 ()2
Ty T B =0
061 _
T O 0
8( Yn,z
\/(’ll’n,z*x)2+(’¢n,y*y)2 _1
_ 0b Tinm (3 (ne—2) 2+ W0y —1)?) 2 ()(Wna—z)
awn,z - 1+ (wn,z)Q - (wn,x—1)2+(7/)n,y—y)2+(7/)n,z)2 -
N R R (¢n,z*1)2+(¢n,y*y)2 (wn,z*I)QWL(’r/Jn,y*y)Q
_ (d=)(dz)(d)
,7’;2
5( Yn,z
\/(wn,z—z)Q-F(dfn,y—y)Q _1
 egy s ) (Wne =P ny—0)?) 2@ ng—r)
8¢n,y - 1+ (¢n,z)2 - (¢n,z*1)2+(wn,y*y)2+(wn,z)2 -
. R . (wn,z*$)2+('d)n,y*y)2 (U)n,z*x)Q‘F(wn,y*y)Q
_ (d=)(dy)(d)
72
B( Un,z
\/(wn,x—$)2+(¢n,y—y)2 .
_ Do _ Y,y _ \/("/)n,x_fﬂ)2+(¢n,y_y)2 _ (d)?
8’¢'n,z 1+ (wn,z)2 (%bn,z*Z)2+(¢n,y*y)2+(wn,z)2 72

(¢n,z*$)2+(wn,y*y)2 (¢n,z*m)2+(¢’n,y*y)2

Nos passos 2(h)b e 2(h)c do algoritmo é calculado, para cada particu-
la, as estimativas v, e ¥, do marco 6, inserido no mapa. Expandindo 1,
(Fig.??) obtemos:

Yo = T + T cos(¢2) cos(a + ¢1) (4.11)
Yay =y + 7 cos(d2) sin(a + ¢1) (4.12)
¢a,z = TSin(¢2) (413)

A fim de se obter ¥, (passo 2(h)c), o Jacobiano é computado como na equagao

414

(cos(a + ¢1)) cos(¢2) (sin(a + ¢1)) cos(¢2) sin(¢z2)
- _ sin(a+¢1) cos(a+d¢1) 0
G@a — T cos(¢2) T cos(¢p2)

—(cos(¢2))(sin(¢))(r cos(¢2)) (cos(a + 1)) —(sin(¢a))(sin(ar + ¢1))(cos(@))(r cos(gp)) (Tos(@2))(cos(62))
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(4.14)

Fazendo d = 7 cos(¢2), sin; = sin(a + ¢1), cos; = cos(a + ¢1), sing = sin(¢q)
e cosy = cos(¢a).

COS1 COSy sinj coss Sing
_ siny Ccos1
Go, = = T 0 (4.15)
— cosg sing d cos;  — sing siny cosy d - d(cosy)?

A prova da corretude de cada um dos termos da equagao ¢ descrita
abaixo (ver Figld.1). Compare os resultados obtidos com os termos da

equagao [4.10]

cos, coss = (%) (2) =

=9

T
T

dy

- sinj cosy = (7

N—

- — oSy sing dcos; = — (g) (dz) (d) (%”C) = ——(dz)(d;)(d)

- —singsin; cosgd = — (%) (d_y> (4(d)) = _ (d=)(dy)(d)

(@ _ jdd _ _ 2
- 5 =d%¢ = dcosy cosy = d(cosy)

A inversa da matriz - utilizado no passo 2(h)c é como descrito na equagao
4. 16k

COS; COSy —dsin; — 828t

, dcosg
_ : __sing sing
Gy, = | sinjcosy dcos; —d1c032 (4.16)
siny 0 3

Nos passos 2(c)d e 2(h)c do algoritmo a matriz de covariancia do erro
de observagao R (Eq[4.2) ¢ como descrito na equagao (Tabj4.1)):

7N(0,0) 0 0
R= 0 M N(0,0) 0 (4.17)
0 0 dN(0,0)
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Vale a pena destacar que o peso da associacao p, (passo 2(c)e) depende
da diferenga entre a observagao z = g(x) = [T, ¢1, ¢2]” e a observagao predita
pela particula, 2, (passo 2(c)b). No caso de marcos 3D, a observagao predita
Z, incorpora d, (Eq. e Eq. . Note também que o peso da associa-
¢ao p, depende do Jacobiano (Eq, devido a linearizacao do modelo de
observagao.

4.3 Conclusao

Neste capitulo, tratamos da abordagem FastSLAM Visual. No capitulo
apresentamos uma visao geral da técnica de extracao de coordenadas 3D de
um sensor visual estéreo convencional, bem como a técnica de extracao de
coordenadas 3D do sensor visual estéreo ativo kinect.
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CAPITULO b

Obtencao de Coordenadas 3D

O objetivo deste capitulo é apresentar aspectos relacionados com a obten-
cao das coordenadas 3D por intermédio de um sistema estéreo convencional
(secao por meio do sensor visual estéreo ativo kinect (segao [5.3)[52).
Primeiramente apresentaremos alguns conceitos fundamentais (se¢ao
necessédrios ao entendimento das segoes [5.2) e [5.3]

5.1 Conceitos Fundamentais

5.1.1 Introducao

Quando a luz atinje um objeto, uma parte é aborvida, e a que nao é absorvida
é refletida e a percebemos como a cor da luz. A luz refletida que caminha até
nossos olhos (ou a uma camera) é coletada na retina (ou no gerador de ima-
gens da camera). Toda geometria deste arranjo - particularmente a viagem
do raio do objeto, através da lente para nossos olhos (ou camera), e para a
retina (ou gerador de imagens da camera) - é particularmente importante
para a visao computacional (Fig..

Um simples modelo de como isto acontece ¢ o modelo de camera pin-
holeE](Fig. . Um pinhole ¢ uma parede imaginaria, com um pequeno
orificio no centro, que bloqueia todos os raios exceto aqueles que passam
através da pequena abertura no centro. Infelizmente, um pinhole real nao é
uma boa maneira de produzir imagens porque ele nao recolhe bastante luz
para exposigoes rapidas. Devido a isto, nossos olhos (e cameras) usam lentes
para obter mais luz do que aquela que seria disponivel em um tnico ponto.

LA traducao literal de pinhole é um pequeno orificio
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Figura 5.1: Formacao de imagem em uma camera e no olho humano [33].

Entretanto, a obtencao de mais luz com o uso de lentes exige um modelo de
camera mais complexo do que o modelo pinhole em que as distorcoes devidas
as lentes sao introduzidas.

5.1.2 Modelo Pinhole

No modelo pinhole, a luz é imaginada como vindo da cena ou de um objeto
distante, mas somente um tunico raio, partindo de qualquer ponto, entra
no pinhole. Este ponto é entao projetado sobre a superficie de imageamento.
Como resultado, a imagem sobre este plano imagem (ou plano projetivo) esté
sempre em foco, e o tamanho da imagem em relagao a distancia do objeto
é controlado por um unico parametro da camera, a distancia focal. Neste
modelo idealizado, a distancia do pinhole para a tela (ou plano imagem) é a
distancia focal. Isto é mostrado na figura[5.2) onde f é a distancia focal da
camera, Z é a distancia da camera para o objeto, X é o tamanho do objeto,
e x é o tamanho da imagem do objeto sobre o plano imagem. Na figura [5.2]
pode ser visto, por semelhanca de triangulos que

e (5) -

O modelo da figura pode ser rearranjado para formar um modelo
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Figura 5.2: Modelo de pinhole: um pinhole (a abertura de pinhole) deixa somente
atravessar aqueles raios de luz que interceptam um ponto particular no espaco;
estes raios entao formam uma imagem projetada no plano da imagem.

equivalente, mas matematicamente mais simples (Fig. Na figura
a posicao do plano pinhole e o plano da imagem sao trocados. A princi-
pal diferenca é a de que agora o objeto aparece do lado direito superior do
plano imagem. O ponto no plano pinhole é reinterpretado como o centro de
projecao. Neste modelo, cada raio deixa um ponto sobre o objeto e se dirige
para o centro de projecao. A imagem é gerada pela interseccao destes raios
com o plano da imagem, que ocorre exatamente a uma distancia f do centro
de projecao. Isto torna a relagao de semelhanga de triangulos % = % mais
evidente do que antes.

O ponto na interseccao do plano imagem e o eizo otico é conhecido como
ponto principal. Poderiamos pensar que o ponto principal seja o centro do
gerador de imagens. Na verdade, por questao de precisao, ao se colocar o
gerador de tmagens na camera, o centro do gerador de imagens usualmente
nao esta sobre o eixo otico. Portanto, introduz-se dois novos parametros
Cz € ¢y, para modelar um possivel deslocamento em relagao ao eizo dtico.
O resultado ¢ que um modelo relativamente simples em que um ponto @
no mundo fisico, cujas coordenadas sao (X,Y,7), é projetado sobre a tela
(plano imagem) em alguma localizacdo em pizel (Tieiq, Ytela) de acordo com
as seguintes equagoes:

X X
Ltela = fr (7) + ¢, ; Ytela = fy (E) + Cy (52)

Note que foram introduzidas duas distancias focais devido aos pizels
individuais sobre um gerador de imagens de baixo custo serem retangulares
ao invés de quadrados. A distancia focal f, (por exemplo) é realmente o
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Plano Imagem

Q=XY,7)

q=@yD
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Figura 5.3: Um ponto Q = (X,Y, Z) é projetado sobre o plano imagem através
de um raio passando pelo centro de projecao, e o ponto resultante sobre a imagem

éq:(CU,y,f)-

produto da distancia focal fisica da lente F' e o tamanho s, dos elementos
individuais do gerador de imagens (isto faz sentido por que s, tem unidade de
pizel por milimetro enquanto que F' tem unidade de milimetro, o que significa
que f, possui a requerida unidade de pizels). Naturalmente, o mesmo se
mantém para f, e s,. E importante ter em mente que s, e s, nao podem
ser medidos diretamente via qualquer processo de calibragao de camera, e
nem a distancia focal fisica F' é diretamente medida. Somente a combinagao
fo = Fsg e f, = F's, pode ser derivada.

5.1.3 Distorcoes da lente

Na pratica, as lentes nao sao perfeitas devido a sua manufatura e a dificuldade
de se alinhar mecanicamente as lentes e o gerador de imagens. As duas
principais distor¢oes da lente sao a distorcao radial e a distor¢ao tangencial.
A distorcao radial surge da forma da lente e a tangencial do processo de
montagem da camera como um todo.

Distorcgao radial

As lentes de uma camera real distorcem a localizacao do pizel perto das
bordas do gerador de imagens(Fig.. Este fenonemo é a fonte do efeito
barril ou olho de peize. A figura[5.4]fornece uma intuigao de como a distorgao
radial ocorre. Com algumas lentes, raios mais distantes do centro das lentes
sao mais inclinados do que aqueles mais proximos.

Para a distorcao radial, a distor¢ao é nula no centro dtico do gerador de
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Plano Imagem B

Objeto Quadrado

Figura 5.4: Distorcao radial: raios mais distantes do centro de uma lente sdo mais
inclinados se comparado com raios que passam perto do centro; portanto, os lados
de um quadrado parecem curvar no plano imagem (distor¢ao do tipo barril) [34].

Figura 5.5: Imagem da camera distorcida (esquerda) e corrigida (direita) [53].

imagens e aumenta a medida que se move em direcao a periferia. Na pratica,
esta distorcao é pequena e pode ser caracterizada pelos primeiros termos da
série de Taylor entorno de r = 0. Em geral, a localizacao radial de um ponto
sobre o gerador de imagens serd reescalonado de acordo com as seguintes

equacoes

Leorrigido = l‘(l + ]{‘)17"2 + k‘z’l“4 + k‘37‘6) (53)

Yeorrigido = y(l + kITQ + k2r4 + k3T6) (54)

onde (z,y) é a localizacao original (sobre o gerador de imagens) do ponto
distorcido e (Zcorrigido, Yeorrigido) ¢ @ nova localizacao resultante da corregao.
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Distorcao tangencial

A distorcao tangencial é devida a defeitos de fabricacao resultante das lentes
nao estarem exatamente paralelas ao plano tmagem. Ela é é minimamente
caracterizada por dois parametros adicionais, p; e po, tal que:

xcorrigido =z + [22919 + p2(7ﬂ2 + 2-732)] (55)

Ycorrigido = Y + [2])21’ + D1 <T2 + 2y2>] (56)

Na correcao das distorcoes radial e tangencial cinco coefientes sao exigi-
dos, a saber, ky, ko, k3, p1 € p2, €, que juntos, constituem o vetor de distor¢ao.

5.2 Imageamento estéreo

Computadores podem realizar a tarefa de encontrar a correspondéncia entre
pontos P que sao vistos por um gerador de imagem ([zF,y%] na camera
equerda) e os mesmos pontos P que sao vistos por outro gerador de imagem
([x”,yP] na camera direita) (Figf5.6). Com tal correspondéncia e a separa-
¢ao (T') entre as cameras conhecida, pode-se computar a localizagao 3D dos
pontos (X,Y,Z). Embora a pesquisa pela correspondéncia de pontos seja
computacionalmente custosa, pode-se utilizar o conhecimento da geometria
do sistema para diminuir ao maximo o espaco de pesquisa. Na pratica, o
imageamento estéreo envolve quatro passos, quando se usam duas cameras:

e Remover matematicamente a distor¢ao radial e tangencial da lente
(se¢@o |5.1.3)) em que a saida é uma imagem nao distorcida.

e Ajustar o angulo e a distancia entre as cameras, por um processo de-
nominado retificagao (subsegao [5.2.2), em que a saida sdo imagens
linha-alinhadad? e retificadas.

e Encontrar os mesmos pontos de interesse nas visoes da camera esquerda
e direita, por um processo conhecido como correspondéncia (subsegao
, em que a saida é o mapa de disparidade, ou seja, as diferencas
nas coordenadas x sobre os planos de imagem dos mesmos pontos de
interesse visualizados nas cameras esquerda e direita: -7 (Figl5.6).

2Quando dizemos que as imagens sdo linha-alinhadas, isto significa que os planos das
duas imagem sdo coplanares e que as linhas da imagem sao alinhadas de forma exata (na
mesma dire¢ao e tendo a mesma coordenada y).
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e Conhecendo o arranjo geométrico das cameras, transformar o mapa
de disparidade em distancias por triangulacao (subsecao [5.2.1)), por
um processo conhecido como reprojecao, em que a saida é o mapa de
profundidade.

Eixo Otico (raio principal)

VN -~
2
A
SN
]l’ ‘ \\
VA
’ | \
/ | \
/’ | '\
K \ .
i | kY
4 | 5
¥ | N
’.'l Z } L
\
E / | E
X g/ } % xP
I (e
E / 5 D
? C 7 } Y C ?
} s N 1
f f | . f
. \ 1
I / % |
[} 1 \ |
v o v * v
<+ ——————————————— »
O L Op

Centro de Projecio

E
d=x"-x

Figura 5.6: Em um equipamento estéreo perfeitamente alinhado, a profundidade
Z é obtida por semelhanca de triangulos.

5.2.1 Triangulacao

Vamos assumir um equipamento estéreo perfeitamente alinhado e medido e
sem distor¢ao, como mostrado na figura [5.6f duas cameras cujo planos de
imagem sao exatamente coplanares um em relagao ao outro, com eixos 6ticos
exatamente paralelos que estao a uma distancia conhecida 7', e com distan-
cias focais iguais fg = fp. Vamos também assumir que os pontos principais
c? e ¢P tenham sido calibrados para terem a mesma coordenada em pizel
nas respectivas imagens esquerda e direita.

Vamos também assumir que as imagens sao linha-alinhadas e toda linha
de pizel de uma camera alinha-se exatamente com a linha correspondente
na outra camera. No6s denominaremos este arranjo de Paralelo Frontal. Va-

mos também assumir que podemos encontrar um ponto P nas coordenadas
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mundo nas visoes das imagens esquerda e direita em p” e p” que possuem
respectivamente coordenadas horizontais z¥ e 2.

Neste caso simplificado, pode-se mostrar por semelhanca de triangulos
que a profundidade Z é inversamente proporcional a disparidade d entre as
visoes, ou seja, d = x — xP. Pela figura temos:

T— (2% —2P) T _fT T
2 B A (5.7)

Uma vez que a profundidade Z é inversamente proporcional a dispari-
dade, existe obviamente uma relagdo nao linear entre estes dois termos (Z
e d). Quando a disparidade esta proxima de 0, pequenas diferencas na dis-
paridade implicam em grandes diferencas na profundidade. Quando a dis-
paridade é grande, pequenas diferencas na disparidade nao alteram muito a
profundidade. Em conseqiiéncia, sistemas de visao estéreo possuem alta res-
olucao na profundidade somente para objetos que estao relativamente pertos
da camera, como a figura [5.7] torna claro.

S S
I Distancia

I I

I I

I I

I I

I I

>

Cameras Disparidade

Figura 5.7: Profundidade (Z) e disparidade (d) sao inversamente relacionados, tal
que uma medicao precisa da profundidade é restrita somente a objetos proximos.

Na figura[5.8 temos um exemplo de uma camera estéreo, da marca “Bum-

blebee 27, fabricada pela empresa “Pont Grey” [53]. Em uma de suas con-
figuragoes, esta camera tem um campo visual de 97° (horizontal e vertical).

5.2.2 Retificacao estéreo

E mais facil calcular a disparidade estéreo quando os dois planos da imagem
se alinham de maneira exata (Figl5.6). Infelizmente, cAmeras raramente
sao perfeitamente alinhadas na configuragao paralelo frontal (Fig.. Ao
invés disto, mapas de distor¢ao e projecao que retificam matematicamente
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36 mm

Figura 5.8: Camera estereoscépica “Bumblebee 2”7 [53]
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Figura 5.9: Alcance versus precisao da cadmera estereoscépica ”Bumblebee 2‘[53]

as imagens esquerda e direita na configuracao paralelo frontal devem ser
obtidos.

A retificacdo, ou seja, o alinhamento das linhas das imagens nas duas
cameras, visa facilitar a correspondéncia estéreo (encontrar o mesmo ponto
nas duas diferentes visoes das cameras), tornando-a mais confiavel e computa-
cionalmente tratavel. Note que confiabilidade e a eficiéncia computacional
sao ambas reforcadas pela necessidade de se pesquisar somente uma linha
para uma correspondéncia com um ponto na outra imagem. O algoritmo
descrito em [7], entre outros, implementa a retificagao estéreo.

A figura[5.11] exibe os resultados da retificagao e eliminagao da distor¢ao
de um par de imagens estéreo. Note que os pontos se tornam horizontalmente
alinhados nas imagens retificadas e nao distorcidas.

5.2.3 Correspondéncia estéreo

A correspondéncia estéreo, ou seja, a correspondéncia de um ponto 3D na
visao de duas cameras (por exemplo 2Z e 2P na ﬁgura, pode ser calculada
somente sobre areas visuais em que a visao das duas cameras se sobrepoem.
Por este motivo, melhores resultados tendem a ser obtidos se as cameras
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Figura 5.10: Alinhamento matémético (e nao fisico) de duas cameras em um plano

de visualizacao tal que linhas de pizels entre as cameras estejam perfeitamente
alinhadas [34].

i-D-I-

Figura 5.11: Espaco de pesquisa apés a retificagao estéreo.

estiverem na configuracao paralelo frontal.

Existem alguns algoritmos que calculam a correspondéncia estéreo tal
como o descrito em [5], que é rapido e eficaz. Este algoritmo encontra so-
mente pontos com forte correspondéncia (alta textura) entre duas imagens.
Portanto, em uma cena altamente texturizada tal como pode ocorrer em uma
floresta, todo pizel pode ter a sua profundidade calculada. Por outro lado,

em uma cena com baixa textura, tal como um corredor interno, muito poucos
pontos podem ter sua profundidade computada.
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5.3 Coordenadas 3D obtidas de um sensor
Kinect

O sensor Kinect consiste de um emissor de laser infravermelho, uma camera
infravermelha e uma camera RGB (Fig[5.12). Os inventores descrevem a
medigao de profundidade, como um processo de triangulagao (secao [5.2.1)).
A fonte de laser emite um feixe tinico, que é dividido em multiplos feixes por
uma grade de difracao para criar um padrao constante de pontos projeta-
dos na cena correspondente a cada pirel da imagem (Fig - esquerda).
Este padrao é capturado pela camara infravermelha e correlacionado com
um padrao de referéncia o que permite que se recupere a distancia de cada
ponto em relagao ao sensor através do passos descritos mais adiante (Fig
- direita).

Figura 5.13: Imagem infravermelha do padrao de pontos projetados sobre uma
cena (esquerda) e imagem resultante - mapa de profundidade - (direita)[52].
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A figura[5.14]ilustra a relagao entre a distancia Z, de um ponto k para o
sensor em funcao do plano referéncia e da disparidade medida d. Para expres-
sar as coordenadas 3D dos pontos, considera-se um sistema de coordenadas
de profundidade com origem no centro perspectivo da camera infravermelha.
O eixo Z é ortogonal ao plano imagem em relacao ao objeto, o eixo X é per-
pendicular ao eixo Z na direcao da linha de base b entre o centro da camera
infravermelha e o projetor laser, e o eixo Y é ortogonal a X e Z.

o Plano referéncia
e
: A k Plano objeto
. rem—
: ] D
I
b
| ]
| 1
Zow \Zk
|
b
\ ]
\ ]
! : Z 5
1
1 _X'
r | C (cdmera infra-vermelia) L (projetor laser)
I
v
I Sl e >
d’ b

Figura 5.14: Relagao entre a profundidade relativa (Z;) e a disparidade medida
(d)[52].

Assuma que um ponto k estd sobre o plano referéncia a uma distancia
Z, do sensor, e o referido ponto é capturado no plano imagem da camera
infravermelha. Se o ponto ¢é deslocado para mais perto (ou para mais longe)
do sensor, o ponto no plano imagem sera deslocado na direcao X. Este deslo-
camento é medido no plano imagem como uma disparidade d correspondente
ao ponto k. A partir da semelhanca de triangulos temos:

D Z,- 7,

d D

“e_Z 5.9
=7 (5.9)

onde Zj, denota a distancia (profundidade) de um ponto k, b é comprimento
base, f é a distancia focal da camera infravermelha, D é o deslocamento
do ponto k e d é a disparidade observada no plano imagem. Substituindo
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D (Eq/.8) na equagao e expressando Z; em termo das outras varidveis
temos:

Z

=—— 510)
Zo (
1+ _fbd

Zy

A equagao [5.10] é o o modelo matematico basico para a derivacao de
profundidade a partir da disparidade observada uma vez que os parametros
constantes Z,, f, e b podem ser determinados por calibracao. As coordenadas
no plano de cada ponto k& podem entao ser calculadas:

X, = —%(wk—xo—éx) (5.11)
Y, = _%@k — Yo — 0Y) (5.12)

onde x; e y; sao as coordenadas imagem do ponto k , x, e ¥y, sao as coorde-
nadas do ponto principal, e dx e dy sao as correcoes para distorcoes na lente,
para o que muitos modelos com coeficientes diferentes existem.

O sensor kinect (sem calibragao) possui os seguintes parametros: alcance
efetivo de 0.8 a 3.5 metros, um campo visual igual a 58° (horizontal) e 45°
(vertical) [52]. A precisao do kinect é de 5 cm para uma distancia de 2 m.

OpenKinect [54] ¢ uma comunidade aberta de pessoas interessadas em
usar o amazing Xbox Kinect hardware com computadores e outros periféricos.
Neste trabalho, a distancias d,, d, e d, de cada descritor SIFT (segao
Fig para o sensor kinect foram obtidos com a biblioteca Openkinect.
Nesta biblioteca, d, e d, sao obtidos a partir de d, de acordo com as equagoes

F.13 eB.14

640 640
dy = (Zpiges — (7>)(dz — 10) % 0,0021 * (@) (5.13)

640

d. = (Ypizel — (7>)(dl, —10) % 0,0021 (5.14)

onde Zpize; € {0 — 630} € Ypizer € {0 — 480} sao as coordenadas do pizel.
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5.4 Conclusao

Neste capitulo, apresentamos uma visao geral da técnica de extragao de coor-
denadas 3D de um sensor visual estéreo convencional, bem como a técnica de
extracao de coordenadas 3D do sensor visual estéreo ativo kinect. No capitu-
lo[4.2] tratamos da abordagem FastSLAM Visual com multiplos veiculos em
que os mapa de caracteristicas dos marcos detectados é comum aos mesmos.

94



CAPITULO 6

FastSLAM Visual com um Mapa Comum aos Veiculos

6.1 Introducao

Quando muiltiplos veiculos tém a possibilidade de se comunicarem com um
agente central, eles podem trabalhar juntos para reduzir o tempo de explo-
racao e permitir uma cooperacao na observacao de marcos no ambiente. A
motivacao para utilizacao da abordagem FastSLAM com um mapa comum
aos veiculos é a de que o veiculo nao necessita retornar a uma &area ante-
riormente explorada a fim de reduzir a incerteza de sua pose (Fig. O
veiculo pode reduzir a incerteza de sua pose quando reobserva um marco

anteriormente mapeado pelo outro veiculo.
Mapa de

Caracteristicas

Rede de
Comunicacio

Agente
Central

Grade de Ocupacio

Figura 6.1: Esquema da exploragdo com dois veiculos em que um agente central
é responsavel pela contrugao do mapa de caracteristicas (localizagao) e da grade
de ocupagao (exploracdo).

Se k veiculos exploram o ambiente construindo um mapa comum (Fig.
e no instante ¢ o veiculo (i) na pose x(;); executa uma tinica observagao
(i), a distribuicao de probabilidade posterior sobre os caminhos thk) dos

k veiculos e o mapa © podem ser estimados a partir da seguinte funcao [39]:
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p(X(l:k:)? @‘Zflzk‘)? ulél:k)? at) —
N
?(Xlélk) |Z€1:k)> Uh:k)? at)lnnzl ?(Qn X?l:k)? Zflzk)7 ulélzk)v at)/

Caminho Marco

0£1de Xlél:k) = {Xfl), . ,ka.)}, uflzk) = {u_fl)’ . ,uik)} e Zfl:k) = {~zf1), . ,sz)}
sao respectivamente o conjunto de caminhos, acoes e observacoes dos k vei-
culos e a' = {ay,...,a;} é o histérico de associagoes de dados.

A a figura descreve graficamente o processo de aquisicao de dados,
na forma de uma rede Bayesiana dinamica.

Figura 6.2: Rede de Bayes para SLAM com dois veiculos.

A distribuigao de probabilidade posterior sobre x}, ,, é estimada usando
k filtros de particulas. Por outro lado, a distribuigao de probabilidade pos-
terior sobre os /N marcos 6; de cada particula sao estimados por meio de kN
Filtros de Kalman Estendidos independentes condicionados aos caminhos
XEl:k)'

Uma vez que o mapa ¢ comum aos veiculos, os k filtros de particulas
produzem um mesmo conjunto S; de particulas

S‘[[m} = XETL)? wg”:’z]7 2[17:,:]7 d[lm]7 et ,QZ)][\";?1157 ZE”\’;’?}f? 7 dE’(f””? wl[,m] <6'1)

elm]

O estado a ser estimado é composto pela pose Xy (1:x) dos k veiculos. O
nimero de particulas necessdrias para se obter uma boa estimacao cresce
exponencialmente com a dimensao do estado a ser estimado [25].
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Um algoritmo para o FastSLAM Visual com Multiplos Veiculos é apre-
sentado a seguir [39]. A rotina FastSLAM* no Algoritmo [6.1] corresponde ao

algoritmo FastSLAM da secao [4.2] considerando apenas os passos 1 — 3.
’FastSLAM com Miltiplos (dois) Veiculos e Mapa Comum‘

1.5, =10

2.Para t =1 até o Fim fazer
L[2(1),6> A1), 2(2),6 d(2),t] = Observagoes()
2.[St, w(l),t} = FCLStSLAM*(St_l, Z(l)ﬂf, d(l),tu(l),t)
3.[St, w(g)ﬂ = FastSLAM*(S;_1, 2(2),ts d(2)7t'LL(2)’t)
4wy = w(1) W2
5.5¢ = Reamostragem (S, wy)

3. Fim Para

algoritmo 6.1: FastSLAM com Muiltiplos (dois) Veiculos e Mapa Comum

Este algoritmo considera que os veiculos iniciam a exploracao a partir
de uma pose conhecida pelo agente central. Considerando que os veiculos
iniciam a exploracao de posicoes proximas, a pose relativa pode ser obtida
através do sensor a laser (Fig[2.2).

Cada veiculo inclui suas observagoes em um ordem pré-definida (passos
2 e 3). Desde que as observagoes sejam independentes e Gaussianas, esta
ordem nao afeta a estimativa final dos marcos. O algoritmo FastSLAM no
caso de k veiculos requer tempo kMlogN.

Uma vez que temos um mapa comum aos veiculos, para cada particula
St[m} definida na equagao , k pesos sao calculados e um peso total associado
com a particula Slm] ¢ definido como

(6.2)

6.2 Reamostragem Estratificada

A tabela [6.1] ilustra o funcionamento do algoritmo de reamostragem. Na
11% coluna temos as particulas reamostradas em funcao das particulas que
tiveram marcos atualizados (1% coluna ).

6.3 Conclusao

Neste capitulo, tratamos da abordagem FastSLAM Visual com multiplos ve-
iculos e um mapa de caracteristicas comum aos veiculos. No capitulo
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Tabela 6.1: Reamostragem considerando 2 veiculos (M = 40)

m w1 wo w w:‘;’;a d[m)| f-dist_unif | selecao|m] Wi m manter|m|
(passo 2) | (passo 7.1) (passo 9.1) | (passo 4) (passo 12.1.1)
1 0,9 0,025 0,15 0,10909 0,0125 0,1 0,0025 0,109091 1 1
2 | 0,9 |002 | 0,15 | 0,10909 0,0375 0,9 0,0475 0,218182 | 2 1
3 0,9 0,025 0,15 0,10909 0,0625 0,3 0,0575 0,327273 3 1
4 | 0,025 | 0,025 | 0,025 | 0,01818 0,0875 0,4 0,085 0,345455 | 4 1
5 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,1125 0,5 0,1125 0,363636 5 2
6 | 0,025 | 0,025 | 0,025 | 0,01818 0,1375 0,4 0,135 0,381818 | 6 2
7 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,1625 0,6 0,165 0,400000 7 2
8 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,1875 0,1 0,1775 0,418182 8 2
9 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,2125 0,1 0,2025 0,436364 9 2
10 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,2375 0,1 0,2275 0,454545 | 10 3
11 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,2625 0,1 0,2525 0,472727 | 11 &
12 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,2875 0,1 0,2775 0,490909 | 12 3
13 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,3125 0,3 0,3075 0,509091 | 13 13
14 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,3375 0,1 0,3275 0,527273 | 14 14
15 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,3625 0,1 0,3525 0,545455 | 15 15
16 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,3875 0,2 0,38 0,563636 | 16 16
17 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,4125 0,1 0,4025 0,581818 | 17 17
18 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,4375 0,1 0,4275 0,600000 | 18 18
19 | 0,025 | 0,025 | 0,025 | 0,01818 0,4625 0,1 0,4525 0,618182 | 19 19
20 | 0,025 | 0,025 | 0,025 | 0,01818 0,4875 0,1 0,4775 0,636364 | 20 20
21 | 0,025 | 0,025 | 0,025 | 0,01818 0,5125 0,1 0,5025 0,654545 | 21 21
22 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,5375 0,9 0,5475 0,672727 | 22 22
23 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,5625 0,3 0,5575 0,690909 | 23 23
24 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,5875 0,4 0,585 0,709091 | 24 24
25 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,6125 0,5 0,6125 0,727273 | 25 25
26 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,6375 0,4 0,635 0,745455 | 26 26
27 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,6625 0,6 0,665 0,763636 | 27 27
28 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,6875 0,1 0,6775 0,781818 | 28 28
29 [ 0,025 | 0,025 | 0,025 | 0,01818 0,7125 0,1 0,7025 0,300000 | 29 29
30 | 0,025 | 0,025 | 0,025 | 0,01818 0,7375 0,1 0,7275 0,318182 | 30 30
31 | 0,025 | 0,025 | 0,025 | 0,01818 0,7625 0,1 0,7525 0,836364 | 31 31
32 | 0,025 | 0,025 | 0,025 | 0,01818 0,7875 0,1 0,7775 0,854545 | 32 32
33 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,8125 0,3 0,8075 0,872727 | 33 33
34 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,8375 0,1 0,8275 0,890909 | 34 34
35 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,8625 0,1 0,8525 0,909091 | 35 35
36 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,8875 0,2 0,88 0,927273 | 36 36
37 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,9125 0,1 0,9025 0,945455 | 37 37
38 | 0,025 | 0,025 | 0,025 0,01818 0,9375 0,1 0,9275 0,963636 | 38 38
39 | 0,025 | 0,025 | 0,025 | 0,01818 0,9625 0,1 0,9525 0,981818 | 39 39
20 | 0,025 | 0,025 | 0,025 | 0,01818 0,9875 0,1 0,9775 1,000000 | 40 10
Wsoma Nefeti'uo q
1,375 20, 86 0,025 | 0,0125
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trataremos da exploracao de um ambiente interno utilizando uma grade de
ocupacao gerada por intermédio de um sensor laser.
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CAPITULO [

Exploracao com Grades de Ocupacao

Neste capitulo, sao apresentadas técnicas de exploracao que utilizam mapas
do tipo grade de ocupagao. Na secao [7.1], é descrita a técnica de construgao
das referidas grades. As secoes e tratam, respectivamente, da explo-
racao com um veiculo e multiplos veiculos. Na secao [7.4] ¢ descrita uma
estratégia de exploracao integrada do ambiente [24].

7.1 Mapeamento com grade de ocupacao

Mapas do tipo grade de ocupagao (Fig resolvem o problema da geracao
de mapas consistentes a partir de dados de medigoes ruidosas e incertas, sob
a suposicao de que a pose do veiculo é conhecida. Com nao existe veiculo
com odometria perfeita, uma grade é utilizada apds o problema do SLAM
ter sido resolvido através de alguma técnica.

A idéia basica das grades de ocupagao é a de representar o mapa como
um conjunto de varidveis aleatérias (bindrias) dispostas em uma grade uni-
formemente espacada. A referida variavel corresponde a ocupacao do local
que ela cobre (ocupada ou desocupada). Os algoritmos de mapeamento do
tipo grade de ocupacao implementam a estimacao da distribuicao de proba-
bilidade posterior destas variaveis aleatorias.

Uma grade de ocupacao calcula a distribuicao de probabilidade posterior
sobre o mapa G a partir dos dados de entrada

p(Glz1, X1:0) (7.1)

De longe, grades bidimensionais - que descrevem uma fatia 2D do mundo
3D - sao os tipos de mapas mais comuns. Mapas 2D sao muitas vezes sufi-
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cientes, especialmente quando um veiculo navega sobre uma superficie plana
e os sensores estao montados de modo que eles capturam apenas uma fatia
do mundo. Entretanto, técnicas 2D podem ser generalizadas para 3D.

Considere G; a célula da grade com indice . Uma grade de ocupagao
particiona o espaco em células de tamanho finito:

G=> G (7.2)

Cada célula G; esta associada a um valor de binario de ocupagao, que
especifica se uma célula estd ocupada ou livre. Consideramos ”1”como ocu-
pado e 70”como livre. A notagao p(G; = 1) ou p(G;) refere-se a probabilidade
de que a célula ¢ da grade esteja ocupada.

O problema em estimar a distribuicao de probabilidade posterior do
mapa G de acordo com a equacao ¢ a sua dimensao, pois o nimero de
mapas definidos neste espaco é enorme. Portanto, calcular a distribuicao de
probabilidade posterior de um tnico mapa é intratével.

2
I3
3

Figura 7.1: Mapa do tipo grade de ocupagao (direita) de um ambiente (esquerda):
as regioes claras e escuras correspondem, respectivamente, a espacos livres e ocu-
pados.

Uma abordagem para solucao deste problema é decompor o problema de
estimar o mapa em um conjunto de problemas mais simples, a saber, aquele
que estima

p(Gil 214, X1:4) (7.3)

para todas as células ¢ da grade.

Esta decomposicao é conveniente, mas nao é isenta de problemas. Em
particular, ela nao permite representar as dependéncias entre as células vizi-
nhas. Em vez disso, a distribuicao de probabilidade posterior sobre o mapa
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¢ aproximado como o produto das distribuigoes de probabilidade marginais:

p(Gl«Zl:qu:t) = Hp(Gi‘ZLle:t) (7-4)

O algoritmo [7.1] calcula a ocupacao de uma grade a partir do modelo
inverso de um sensor laser (Alg. Este algoritmo utiliza a representacao
log-odds (Eq para a ocupacao que tem a vantagem de evitar instabili-
dades para probabilidades préoximas de zero.

p(Gi|leta Xl:t) )
l;;=1o 7.5
" & (]- _p(GilzlthXI:t) ( )

O valor da probabilidade é facilmente recuperada a partir da repre-
sentacao log-odds (Tab|7.1)):

PGl xaa) = 1 — (;> (76)

1+ exp(ls)

Tabela 7.1: Probabilidade nas notagdes log-odds (Eq[7.5)) e padrao (Eq[7.6)).

[ L | p(Gilzie, x1:0)

3 0,047
2 0,110
1 0,268
0 0,500
1 0,731
2 0,880
3 0,952

Geracao_de_grade_de_ocupagao (xt,2t, lt.)

1 Para todas as célula m;

a Se m; estd no campo percentual de a;
- Entdo l; ; = l; ;4 Modelo_Inverso_do_Sensor (G, xt,2t)—lo
- Sendo ly; =1z
d Fim Se
2 Fim Para

3 Retornar I;;
algoritmo 7.1: Geracao de grade de ocupagao

O algoritmo iterage sobre todas as células ¢ da grade e atualiza
aquelas que caem dentro do cone do sensor (Fig, de acordo com a medida
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modelo inverso do sensor (Algl7.2). A constante ly (Eq[7.7)) no algoritmo
¢ a distribuicao de probabilidade anterior na notacao log-odds.

lo = log (i(Gi—:D — log (%) = log (1 Eg 5) =0 (7.7)

—~
9
Il
S| =

\\
Pl

S~

/ Q'nax zj f ”/ \\

e o iy,
e —

Xt:(x9 }", C()
Figura 7.2: Cone de um sensoriamento a laser obtido pelo veiculo: x; = (z,y, a)T
é a pose do veiculo; # é o angulo de abertura do feixe laser (5 = 180° neste caso);
Zmaz € 0 alcance maximo do sensor laser; zj sens € @ sens 520, respectivamente a
distancia e a orientacao obtidas pelo sensor laser (2j sens < Zmaz;—03/2 < @jsens <
B/2; 1 < j <360); r; é a distancia entre x; e o centro de massa de uma célula G;

de coordenadas (z;, ;).
O algoritmo descreve um modelo inverso de um sensor laser. Este

modelo atribui para todas as células dentro do cone do sensor, cuja distancia
é préoxima ao alcance da medida z;, um valor [,. > [. O tamanho desta
regiao é controlada pelo parametro v e pelo angulo de abertura do feixe.

A pose do veiculo é denotado por x; = (z,7,a)T. O modelo inverso
(Algl7.2] Fig[7.2)) primeiramente determina as coordenadas (;,y;) do centro
de massa da célula G; dado seus indices (7, j) na grade e o tamanho e escala
da grade de ocupacgao (passo 1).

Nos passos 2 e 3 sao calculados respectivamente a distancia (r;) e o
angulo (¢;) entre a pose do veiculo (y;) e as coordenadas da célula m,.

O passo 4 possibilita que se considere apenas as células G; que estejam
na frente do sensor laser (se considerarmos 8 = 180°) [

1Os passos 4, 4(a) e 4(b) foram modificagoes que introduzimos a fim de a abordagem,
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No passo 4(c) é encontrado o indice j do feixe do laser que melhor se
encaixe a observacao da célula m;.

O passo 4(d) retorna a probabilidade de ocupagao anterior (ly), na
notagao log-odds, quando a célula esta fora do alcance de medigao ou a uma
distancia de medicdo superior a zF + /2.

O passo 4(e) retorna l,. > ly, se a distancia da célula esta a +v/2 da
distancia detectada 2.

Ele retorna lj;,.. < ly, se a distancia para a célula é menor ou igual do
que a distancia detectada zF (passo 4(f)).

No algoritmo (passo 3), a fungao atany retorna um angulo —180° <
¢ < 180° (Tab[7.2). Os passos 4(a) e 4(b) corrigem ¢ na situagio em que
Ar=x,—r<0eAy=y, —y <0.

’ Modelo_Inverso_de_Sensor(m;, xt,2t) ‘

(i-05-tgm) . (j-05-'4m)

1. Seja z;, y; o centro de massa de m; (vi = — - =27

2. rp=/(wi — )% + (i — y)?
3. ¢ = atany(L=L) — o
4. Se ((wi — x) * (cos(a)) + (yi — y) * (sin(a)) >0 )
(a) Se ((abs(¢;) > pi) e (a>0))entao ¢; = +(2pi — abs(¢;))
(b) Se ((abs(¢;) >pi) e (a<0)) entao ¢; = —(2pi — abs(¢;))
( ) =arg mznj‘(bz ¢j sens‘ (1 <j < 360)
(d) Se r > min(zmaz, 2F +7/2) ou (|¢; — Gk sens| > 3/2) retorne lo = 0
)
)

C

e) Se 2F < Zmaz € | — 2F| < v/2 retorne o

(
(f
5. Fim Se

Se r < 2F retorne e

algoritmo 7.2: Modelo inverso de um sensor a laser

Tabela 7.2: Fungao atansy utilizada no algoritmo

| Az | Ay | atan2 |
10 10 45°
-10 10 135°
-10 | -10 | —135°
10 | -10 —45°

descrita sumariamente em [25] funcionasse corretamente.

104



7.2 Exploragcao com um veiculo

Em [0], foi introduzida uma abordagem para explora¢ao baseada no conceito
de fronteiras (Fig)7.3) de uma grade de ocupagao .

(@) (b) ©

Figura 7.3: Exploracao baseada em fronteiras (@) de uma grade com 01 veiculo
(©) [6].

Cada célula de uma grade é classificada comparando sua probabilidade
de ocupacgao p com a probabilidade de ocupagao inicial (py = 0.5) atribuida
a todas as células. Elas pertencem a uma das seguintes categorias: livre
(p < po), desconhecida (p = poy) ou ocupada (p > po). Na figura [7.4] células
livres sao representadas com espagos brancos, desconhecidas com pequenos
pontos e ocupadas com grandes pontos.

Qualquer célula livre adjacente a uma célula desconhecida é rotulada
como uma célula-fronteira. Um conjunto de células fronteiras com tamanho
acima de um certo limite minimo ¢é considerada uma fronteira.

A figura (a) mostra uma grade de ocupagao sendo construida por um
veiculo (ndo representado) que explora o ambiente. A figura [7.4(b) mostra
um conjunto de células-fronteira (borda de fronteira) detectadas na grade e
a figura [7.4](c) exibe fronteiras () na grade.

A idéia por detras da exploracao baseada em fronteiras de uma grade
é a de que para se obter novas informagoes sobre o mundo real, o veiculo
deve se mover para o limite entre o espago livre e um espaco ainda nao ma-
peado (fronteira). Quando um veiculo move-se para uma fronteira, ele pode
observar um espaco nao explorado e adicionar a nova informacao para o seu
mapa. Movendo-se para sucessivas fronteiras, o veiculo pode constantemente
aumentar seu conhecimento do ambiente onde esta inserido.

Uma vez que fronteiras tenham sido detectadas dentro de uma grade
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e

§o @

(a) (b) (c)

Figura 7.4: (a) grade de ocupagao com células livres (branco), ocupadas (grandes
pontos) e desconhecidas (pequenos pontos);(b) conjunto de células-fronteira na
grade (borda de fronteira); e (c) fronteiras na grade (@) [6].

de ocupacao, o veiculo tenta navegar para a fronteira nao visitada acessivel
mais proxima. O planejador do caminho usa uma busca em profundidade
na grade, iniciando da célula corrente do veiculo, tentando tomar o caminho
mais curto livre de obstaculos para a célula contendo a localizacao meta.
Enquanto o veiculo se move em direcao ao destino, métodos reativos de desvio
de obstaculos podem prever a colisao com qualquer obstaculo nao presente
enquanto a grade de ocupagao ¢ construida. Se apds um certa quantidade
de tempo o veiculo for incapaz de progredir em direcao a seu destino, ele
determinara que o destino é inacessivel, e sua localizacao sera adicionada a
lista de fronteiras inacessiveis. O veiculo entao fara uma varredura com o
sensor, atualizard a grade, e tentarda navegar para a fronteira nao visitada
acessivel mais proxima.

7.3 Exploracao com miltiplos veiculos

Em [8], o autor mostrou que a exploracao baseada em fronteiras pode ser
extendida para multiplos veiculos (Fig. A figura prové uma visao
geral da abordagem. Cada veiculo tem sua propria grade que representa
seu conhecimento sobre o ambiente (grade local). Quando o veiculo chega
a uma nova fronteira, ele efetua uma varredura com seu sensor e constroi
uma grade de ocupacao representando a corrente vizinhanga. Esta grade é
integrada com a grade global do veiculo, e também propagada para todos os
outros veiculos.

Cada veiculo armazena grades locais recebidas de outros veiculos. Quando
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Figura 7.5: Exploragao baseada em fronteiras de uma grade com 02 veiculos (Q)

[8].

um veiculo chega a uma nova fronteira, ele integra estas grades locais com o
sua grade global e a nova grade local que ele construiu na fronteira.

Esta abordagem tem a vantagem de ser tanto cooperativa quanto de-
scentralizada. As informagoes obtidas por um veiculo sao disponiveies aos
outros, o que permite a um veiculo usar os dados de outros veiculos para
determinar seu novo destino. Baseado nesta informacao, um veiculo pode
determinar que areas ja foram exploradas por outros veiculos, e entao es-
colher explorar outra regiao. Um veiculo também pode descobrir que uma
fronteira detectada por outro veiculo esta préxima, e decidir investigar.

Se por um lado a informagcao é compartilhada, o controle é independente,
0 que permite a equipe ser robusta a falhas de veiculos individuais. Se um
veiculo torna-se indisponivel, ele nao reportara nova informacao, mas os ve-
iculos restantes continuarao a explorar o novo ambiente. Uma vez que este
sistema é completamente assincrono, os veiculos nunca estao esperando pelos
outros veiculos, tal que a perda de um ou mais veiculos nunca levara a equipe
a parar.

Esta abordagem possui algumas poucas limitagoes. (a) uma vez que
a exploracdo nao é coordenada (ver segao , ela pode nao ser eficiente
pois dois ou mais veiculos podem perder tempo navegando para a mesma
fronteira; (b) embora a navegacao reativa previna colisoes, é ainda possivel
um veiculo bloquear outro veiculo e, neste caso, qualquer veiculo bloqueado
continuard a explorar outras fronteiras; (c) quando veiculos escaneiam um
ambiente, eles incorporam outros como obstdculos. No entanto, a medida
que 0S Mesmos se movem para novas posicoes, as antigas ficarao marcadas
como espago-livre em subsequentes varreduras do sensor.
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Grade global

C)
Grade Local
Grade global Grade global

5

Grade global
Figura 7.6: Troca de grades locais na exploracao com multiplos veiculos (O) [§].

7.4 Exploracao coordenada

Em uma atividade de exploracao, o caminho a ser seguido pelo veiculo deve
ser controlado para ser eficiente. Na abordagem que adotamos [24] um des-
tino - fronteira de uma grade de ocupagcao [I7] - é escolhido de acordo com
uma funcao que avalia o custo da navegacao e a utilidade do destino.

7.4.1 Custo da navegacao

Para determinar o custo de se alcancar as células-fronteira atuais, calcula-se o
caminho 6timo da posicao atual do veiculo para as células-fronteira com base
em um variante deterministico do wvalue iteration, um conhecido algoritmo
de programagao dinamica [I]. Considera-se que o custo para atravessar uma
célula da grade (z,y) seja proporcional a sua probabilidade de ocupagao
P(occyy). O caminho de custo minimo é calculado usando dois passos:

1. Inicializagao. A célula da grade que contém a localizacao do veiculo
¢ inicializada com 0, e todas as outras com oo

v 0, se (x,y) é a posigao do veiculo
— .. .
wY 00, caso contrario
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2. Atualizagao. Para todas as células (z,y) fazer

V’Jc,y — min{varAm,erAy + v/ Az? + Ay2P<OCC:B+Az,y+Ay>}
Az, Ay € {0,£1} P(0ocCitnzytay) € [0, 0¢Cmaz]

onde occq. ¢ a probabilidade de ocupagao maxima de uma célula que é
permitida a um veiculo atravessar. Esta técnica atualiza o valor de todas
as células da grade pelo valor dos melhores vizinhos delas, mais o custo de
se mover para este vizinho. Aqui, o custo é a probabilidade P(occ, ) que a
célula esteja ocupada vezes a distancia para a célula. A regra de atualizagao
é repetida até a convergencia. Entao, cada valor V,, ¢ o custo cumulativo
do veiculo se mover de sua posi¢ao para (z,y).

7.4.2 Utilidade das células-fronteira

Se ja existe um veiculo que se move para uma determinada célula-fronteira,

espera-se que a utilidade daquela célula seja menor para outros veiculos.
Suponhamos que, no inicio, todas as células-fronteira ¢ tenham uma

utilidade U, que é igual para todas as referidas células. Entao, computamos

a utilidade U(t,|t1,...,t,—1) de uma célula-fronteira ¢, dado que as células
t1,...,t,_1 ja tenha sido atribuida aos veiculos 1,...,n — 1 como
n—1
Ultalts, .- tao1) = Uy, = > P(||(tn — ti]]) (7.8)
i=1 M

onde P(d) é a probabilidade de que o sensor de distancia do veiculo (sensor
a laser em nosso caso) ird cobrir células a uma distancia d (Eq[7.9).

De acordo com a equacao quanto mais veiculos se movem para um
local onde t, seja provavelmente visivel, menor é a utilidade da t¢,,. Com-
putamos P(d) como

P(d) { | — gty se d < distmaz

0, caso contrario

(7.9)

onde dist_maz é a distancia maxima coberta pelo sensor laser. Se existe um

’ ’ . / ’ .
obstéculo entre duas células-fronteira t,, e t, fazemos P(||(t, — t||) igual a
7Z€ro.
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Destino em uma Exploragdo Coordenada

1. Determinar o conjunto de células-fronteira.
2. Computar V}' para cada veiculo i e célula-fronteira ¢.
3. Fazer U, = 1 para todas células-fronteira t.
4. Enquanto existir veiculo sem destino fazer
1. Determinar veiculo i e célula-fronteira t tal que
(i,t) = argmaz (= 4 (Up — Vi¥')
2. Reduza U+ de cada destino t* na area de visibilidade:
Up — Up — P(||(t —t*]])
5. Fim Enquanto

algoritmo 7.3: Atribuicao de destinos na exploracao coordenada

7.4.3 Selecao dos destinos

Na selecao dos destinos, consideramos para cada veiculo ¢, um balanceamento
entre o custo V' de se mover para um destino ¢ e a utilidade U; deste destino.

As figuras e exibem passos de geracao de uma grade
de ocupacao utilizada para auxiliar a exploracao de um ambiente em que a
técnica de selecao de destinos na grade é a definida nesta secao. O caminho
a ser percorrido desde a posicao do veiculo até o destino foi calculada de
acordo com o algoritmo A estrela (A*,[2])P]

7.5 Conclusao

Neste capitulo, tratamos da exploracao de um ambiente interno utilizando
uma grade de ocupacao gerada por intermédio de um sensor laser. No
proximo capitulo, sao descritos os experimentos e é apresentado uma avaliagao
da abordagem.

2 Algoritmo A* é um algoritmo para Busca de Caminho. Ele busca o caminho em um
grafo de um vértice inicial até um vértice final. Ele é a combinacdo de aproximagoes
heuristicas como do algoritmo Best-first Search[51] e da formalidade do Algoritmo de
Digkstra[57]. O algoritmo foi descrito pela primeira vez em 1968 por Peter Hart, Nils
Nilsson, e Bertram Raphael.
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111



5]
- - -
4
- 3 - -
2
- - o
. o . O a
|2 10 12 3 4 Sq0fa77 078000138 001
i @
a i s b A s
a L] -
-2
L] -3 - -
-4
- - r
-5 b
5]
a a -
4
L] 3 - -
2
[ [ -
- o . ] a
4 -5 2 440 1 2 3 4 5 6 7 8
a il - Y a
[} |, [} L
[ ] -8 [ ] -
4 o0 [(4.75-4.230
L] L] ‘
-5
5]
L] L] -
4
L] 3 a -
2
s - o
- o - . a
4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 & 6 7 8
s al - a u
. B - L
L] = . 0 [4.25-377 0.00
-4 ®
a a -
-5
L)
L] - -
4
L] 8 L -
e 100 575 1.27 0.00 -1
] - /. o
. O . b - ]
4 -3 -2 -1 0 1 2 38 4 5 78
a al - s n
. B - o
[ ] -3 - -
4
L] - -
-5

Figura 7.8: Exploragao coordenada [02/04].

112



5
a - -
4
. 3 - r
2
L] L] -
a a ] - []
482 00 Zagfi o7 obb 18008
[ ] i1 i - a
- o L] -
. -3 L] L
-4
L - - h
L3
5
- - -
4
L 3 a -
2
[ [} -
- o . ] a
4+ 5 Gaoleo8 075 0B0-thooty 2 B 7 8
‘ i1 - a a
[} = [} L
[ ] -8 [ ] L
-4
- - -
25
S
- L] -
4
- 3 - -
2
- L] L
] o [] ] []
302 10 12 3 4 5 6 7 08
00 [-3.25 -1.2§ 0.00 -90.00]
!. a [ [} a [
_2 L] L
- -8 [ ] [ [:
-4
- - L
LS

Figura 7.9: Exploragao coordenada [03/04].

113



15
L] - L -
4
- - 3 - -
2
- - - -
[] - . ] ] a []
8 ¥y 6 5 4 3 2 10 1 2 3 4 5 6 7 8
a - o0l za ] i&ﬂﬂ]ﬁﬂﬁ [ a
L] <. - - L] [
(] [ 3 [] o
-4
L - a L
26}
s}
- - - -
4
- - 3 L -
2
- - - -
[] - ] o [] ] []
5 7 8 RESTEEBOASP o 5 4 5 5 7 s
®
[] ] (] i1 ] ] a
- - = - o
- - 3 L] -
-4
- - - L
-5
2
- - L -
4
- - 3 - -
2
* 00 -#li0Z3.0.002500] (] L
a - /.\ ] a ] . ]
-

CENISEICE P/ o 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8
[ ] (] il (] s a
L] [ - [] o
- ] -3 L] -

-4
- - a L
L5

Figura 7.10: Exploracao coordenada [04/04].

114



CAPITULO 8

Experimentos e avaliacao da abordagem

Sete experimentos foram conduzidos. No primeiro, segundo e terceiro, o
simulador Player/Stage [20] foi usado para testar toda a abordagem (Fig[3.1]).
No quarto, somente a associacao de dados é verificada por meio de imagens
obtidas com um sensor kinect [52], um sensor estéreo ativo, em um caminho
pré-definido de um ambiente real. No quinto experimento, um Pioneer 3DX
com os sensores laser (Sick LMS-200) e kinect é utilizado. No sexto e sétimo
experimentos, a partir das imagens e dos arquivos contendo as distancias
[ds, dy, d.]" dos pixels em relagdo ao kinect (Fig, simulamos dois ve-
iculos que utilizam, respectivamente, as abordagens FastSLAM com mapa
comum (Fig e mapas dedicados. Os resultados do primeiro, segundo,
terceiro, sexto e sétimo experimentos foram obtidos considerando o uso de

(19

mapas dedicados (caso “a”) e mapa comum (caso “b”).

8.1 Experimento 01

No primeiro experimento (Fig, o sensor laser Sick LMS-200 embarcado
em cada um dos dois veiculos Pioneer 3DX foi utilizado na construgao da
grade de ocupagao. Por outro lado, para simular um sensor visual estéreo
com campo de visao de 180°, marcos 3D representados por imagens foram
usados. Cada marco contém somente uma caracteristica SIF'T e suas coor-
denadas [0,,0,,0.]" foram atribufdas artificialmente (Fig[.1)). As imagens
sao diferentes e, portanto, a associacao de dados é conhecida e os descri-
tores totalmente invariantes ao ponto de vista 3D da camera (ndo como o
descrito na figura . Nosso objetivo é mostrar que, nestas condicoes, a
abordagem FastSLAM com mapa comum aumenta a precisao na pose esti-
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Figura 8.1: Esquema geral da abordagem. A &rea sombreada corresponde ao
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algoritmo FastSLAM com mapa comum (caso “b”).

mada dos veiculo. Quando um marco visual esta dentro do campo de visao
do sensor visual, o descritor SIFT da imagem é extraido e a distancia 7 e as
orientacoes ¢; e ¢, do marco em relacao ao veiculo sao calculadas a partir

de [0,,0,,0.]" e da pose x; do veiculo (Fig.

A selecio de destinos foi feita como descrito na segao [7.4, onde uma
grade de ocupacao com células de tamanho 0,5m x 0,5m foi usada. Apos

1 As figuras e exibem caminhos percorridos por dois veiculos, respectiva-
mente, nos ambientes das figuras 8.7 e seguindo estratégia de selecao de destinos

definida na segdo [7.4]

Marcos Visuals

Mgt (Coordenadas 3D + descritor )

(INECI=BOI Caractesisticas
— 3 &=
3 o -._-.li--'?.' -
= = =) Comandos
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Figura 8.2: Esquema da exploracao que utiliza a abordagem FastSLAM com mapa

comuin.
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Figura 8.3: Experimento 01 - Ambiente explorado com veiculos em suas poses
iniciais

a selecao dos destinos, o caminho a ser percorrido pelo veiculo foi calculado
usando o algoritmo A-star [2]. A cada passo, as coordenadas (z e y) do
veiculo e sua orientagdo () (Figl8.4); a distancia 7 e as orientagoes ¢; e ¢
(Fig[4.1) foram amostradas de acordo com a tabela [8.1]

d
<>
dI N
Qt+1
A " Vi
OT
= v
i !
Xt Xt+1

Figura 8.4: Modelo de movimento usado

Tabela 8.1: Amostragem dos modelo de movimento (Figi8.4) e observagao
(Fig{d.1). N(0,0) é uma distribuigdo normal com média zero e desvio padrao
o = 0.5. Valores em metros e radianos.

| Variavel | Erro Médio |
Top1 = o + Az + dN(0, 0) d=3d
Y1 = Y + Ay, +dN(0, o) d= %d
Vir1 = 1 + Ay + gN (0, 0) g = 1% =0,05235
T=7+7N(0,0) 7=0.1
¢i =i+ oiN(0,0) i={1,2} | ¢ = 5 =0,00174

No experimento, os seguintes parametros foram adotados: d = 0,5 m,
Ey=0e¢ Py =0,9. Como cada marco tem somente um (distinto) descritor
SIFT, fizemos Fy = 0.

A figura mostra a trajetéria percorrida pelos veiculos em uma tarefa
de exploracao.

Os resultados da tabela estao relacionados com a figura (8.5 con-
siderando, respectivamente, 2000 (caso “a”) e 4000 (caso “b”) particulas e
um alcance do sensor visual de 0,5 a 3,5 metros. O ntmero de particulas
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Figura 8.5: Experimento 01 - Trajetéria percorrida pelos veiculos em uma tarefa
de exploragao do ambiente descrito pela Fig[8.3} veiculo 01 (linha continua) e
veiculo 02 (linha tracejada). Nimero total de passos por veiculo: 25.

necessarias para se obter uma boa estimacao cresce exponencialmente com
a dimensao do estado a ser estimado [25], ou seja, quando se usa um mapa
comum a dois veiculos, o nimero de particulas tem que ser dobrado. Fize-
mos uma comparacao adicional usando 4000 particulas nos casos “a” e “b”

(Tab[3.2).

Tabela 8.2: Resultados do experimento 01 (Figl8.5} 2000 (caso “a”) e 4000 (caso
“b”) particulas)

Erro médio (RMS) nas coordenadas x,y e orientacdo «; nimero médio de atualizagoes de
marcos e de estimativas de localizagoes

| Caso | Veiculo | x | Y | o | Atualizagoes W |
a 1 0,0420 | 0,0450 | 0,1335 176,6 21,2/25
a 2 0,0379 | 0,0374 | 0,0880 65.7 12,5/25
b 1 0,0331 | 0,0470 | 0,0743 493,7 22.9/25
b 2 0,0396 | 0,0432 | 0,0729 473,5 23,1/25
Valores méximos e minimos do Erro médio (média + desvio padrao)

[ Caso [ Veiculo| Zmin | ZTmao | Umin | Ymae | Qmin | mas |
2 1 0,0270 | 0,0570 | 0,0221 | 0,0680 | 0,0855 | 0,1815
a 2 0,0229 [ 0,0529 | 0,0269 | 0,0478 | 0,0517 | 0,1242
b 1 0,0260 | 0,0405 | 0,0307 | 0,0633 | 0.0537 | 0,0948
b 2 0,0216 | 0,0577 | 0,0201 | 0,0663 | 0,0574 | 0,0883

Incremento Médio
| Caso | Veiculo | Incremento |

b 1 39%
b 2 12%

Nas tabelase verifica-se que a acuracia (Eq{8.1]) e a quantidade de
estimativas de localizac¢do obtidas na exploragao do caso “b” (mapa comum)
(19l

aumentou em relagdo ao caso “a”’ (mapas dedicados). Note que estamos
usando uma condicao bastante restritiva de Fy a fim de garantir uma boa
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Tabela 8.3: Resultados do experimento 01 (Fig[8.5]- 4000 (caso “a” e “b”) parti-
culas)

Erro médio (RMS) nas coordenadas x,y e orientagao «; nimero médio de atualizagoes de
marcos e de estimativas de localizacoes

| Caso | Veiculo | « y o | Atualizagoes | Fslimativas |
a 1 0,0325 | 0,0465 | 0,1329 351,2 21,3/25
a 2 0,0331 | 0,0440 | 0,0975 132.7 13,6/25
b 1 0,0331 | 0,0470 | 0,0743 493,7 22.9/25
b 2 0,0396 | 0,0432 | 0,0729 473,5 23,1/25
Valores méximos e minimos do Erro médio (média + desvio padrao)
| Caso | Veiculo| min | Tmaz | Ymin | Ymaz | Qmin | @maz |
a 1 0,0250 [ 0,0400 [ 0,0292 | 0,0637 | 0,0455 | 0,2203
a 2 0,0237 | 0,0525 | 0,0256 | 0,0624 | 0,0664 | 0,1285
b 1 0,0260 | 0,0405 | 0,0307 | 0,0633 | 0,0537 [ 0,0948
b 2 0,0216 | 0,0577 | 0,0201 | 0,0663 | 0,0574 [ 0,0883

Incremento Médio
| Caso | Veiculo | Incremento |

b 1 39%
b 2 21%
precisao.
Marco
I ErroY
Erro X

Erro na
Orientagao

Veiculo

Figura 8.6: Equivaléncia em metros do erro de 1° = 0,01745 rad na orientagao
do veiculo: E = f03,755 (ASin(l)Jr(’g*Acos(l))) dA = 0,0352 m, onde A é o alcance do
sensor visual (0,5 a 3,5 metros), Erro.Y = Asin(1) e Erro. X = A — Acos(1)

O incremento percentual médio foi calculado de acordo com a equagao

Esta relagao surge do fato de que um erro em « tem um peso duas vezes
maior do que um erro em x ou y E] e da equivaléncia em metros do erro de

2Equacdesfd.11]e mais a combinagao do passo 2(c)e do algoritmo FastSLAM Visual
(algoritmo @ combinado com as equagoes e Ver também ambiguidade de
movimento (se¢ao [2.5.1)).
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1° = 0,01745 rad na orientagao do veiculo (Fig[8.6).

(8.1)

Ine — 100 # <1_ xb+yb+2*o’£ﬁ*(070352)>

xa—l—ya—i—Q*o’(ﬁ—‘;%*(0,0SSQ)

Quando um veiculo esta explorando um ambiente, a precisao da estima-
tiva de sua pose tende a diminuir, uma vez que depende da precisao estimada
dos marcos mapeados. Por sua vez, as coordenadas estimadas dos marcos
mapeados dependem da precisao da pose estimada do veiculo, que tende
a diminuir a medida que o veiculo explora o meio ambiente, se nao ocor-
rerem corregoes através de observagoes de marcos anteriormente mapeados
(fechamento do loop).

O uso do FastSLAM com mapa comum ¢ justificado pelo fato de que
um veiculo pode corrigir sua pose através da reobservagao de um marco mais
preciso, desde que este marco pode ter sido anteriormente mapeadcﬁ pelo
outro veiculo (que, por sua vez, percorreu uma distancia menor ou igual)
(FiglL.F).

O SLAM nos permite estimar a pose do veiculo com base na estima-
tiva dos erros da hodometria do veiculo e do modelo de observacao. Esta
estimativa da pose do veiculo é usada para corrigir o erro da hodometria,
considerando que o ambiente é pequeno, ja que ela depende da precisao dos
marcos ja detectados.

Técnicas de SLAM em grande escala devem ser utilizadas para ambientes
maiores, fazendo uso de pequenos submapas [32].

8.2 Experimento 02

Este experimento (Fig. é similar ao experimento 01. Os seguintes parametros
foram adotados: d =0,5m, Ep=0e Py =0,9.

A figura mostra a trajetoria percorrida pelos veiculos na tarefa de
exploracao.

Os resultados das tabela [8.4] estao relacionados com a figura [8.8| con-
siderando, respectivamente, 2000 (caso “a”) e 4000 (caso “b”) particulas e
um alcance do sensor visual de 0,5 a 3,5 metros. Fizemos uma comparacao
adicional usando 4000 particulas nos casos “a” e “b” (Tab[3.5)).

Nas tabelas e , pode-se verificar que a acuricia (Eq8.1)) e a quan-
tidade de estimativas de localizacao obtidas na exploragao do caso “b” (mapa

(1)

comum) aumentou em relagdo ao caso “a” (mapas dedicados).

3Mapear significa inserir ou atualizar o marco no mapa da particula, tudo de acordo
com a pose estimada do veiculo.
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Figura 8.7: Experimento 02 - Ambiente explorado com veiculos em suas poses
iniciais
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Figura 8.8: Experimento 02 - Trajetéria percorrida pelos veiculos em uma tarefa
de exploragao do ambiente descrito pela Fig veiculo 01 (linha continua) e
veiculo 02 (linha tracejada). Numero total de passos por veiculo: 28.

8.3 Experimento 03

Este experimento (Fig. é similar ao experimento 01. Os seguintes parametros
foram adotados: d =0,5m, Ep=0e Py =0,9.
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Figura 8.9: Experimento 03 - Ambiente explorado com veiculos em suas poses
iniciais

A figura [8.10] mostra a trajetoria percorrida pelos veiculos na tarefa de
exploracao.

Os resultados da tabela estao relacionados com a figura |8.10] con-
siderando, respectivamente, 2000 (caso “a”) e 4000 (caso “b”) particulas e
um alcance do sensor visual de 0,5 a 3,5 metros. Fizemos uma comparacao
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Tabela 8.4: Resultados do experimento 02 (Figl8.8} 2000 (caso “a”) e 4000 (caso
“b”) particulas)

Erro médio (RMS) nas coordenadas x,y e orientagao «; nimero médio de atualizagoes de
marcos e de estimativas de localizacoes

| Caso | Veiculo | « y o | Atualizagoes | Fslimativas |

a 1 0.0351 | 0,0358 | 0,0733 150 17,1/28

a 2 0,0459 | 0,0480 | 0,1094 144 21,0/28

b 1 0,0402 | 0,0347 | 0,0759 425,7 23.8/28

b 2 0,0359 | 0,0508 | 0,0849 5087 25,428
Valores méximos e minimos do Erro médio (média + desvio padrao)

| Caso | Veiculo| min | Tmaz | Ymin | Ymaz | @min | Gmae |
a 1 0,0272 | 0,0430 | 0,0275 | 0,0441 | 0,0450 | 0,1126
a 2 0,0248 | 0,0670 | 0,0262 | 0,0698 | 0,0613 | 0,1574
b 1 0,0243 | 0,0560 | 0,0254 | 0,0440 | 0,0414 | 0,1104
b 2 0,0252 | 0,0466 | 0,0353 | 0,0662 | 0,0563 | 0,1136

Incremento Médio
| Caso | Veiculo | Incremento |
b 1 2%
b 2 19%

adicional usando 4000 particulas nos casos “a” e “b” (Tab/8.7).

Nas tabelas e , pode-se verificar que a acuracia (Eq. e a quan-
tidade de estimativas de localiza¢ao obtidas na exploragao do caso “b” (mapa

(1))

comum) aumentou em relagao ao caso “a” (mapas dedicados).

8.4 Experimento 04

No quarto experimento, o caminho (Fig. em um ambiente contendo
cadeiras, mesas, computadores, etc, foi percorrido (Fig. com um kinect e,
a cada passo, uma imagem e um arquivo contendo implicitamente as distan-
cias [d,, dy, d,]" dos pixels em relagao ao sensor foram obtidos e armazenados
para, em seguida, serem usados para simular um veiculo executando um
algoritmo FastSLAM.

As figuras e mostram a variacao no nimero de atualizacoes no
mapa, considerando, respectivamente, a variagao nos limites F, (Fig. e
Ey (Figl8.14). Na simulagao, a distancia 7 e as orientagoes ¢; e ¢o (Figl.I))
para marcos SIFT detectados foram obtidos a partir da distancia [d,, d,, d,]".
Consideramos o alcance efetivo do kinect (0,8 a 3,5 metros).

Podemos concluir que, respectivamente, um Fy muito alto e um Eqy muito
baixo podem inibir atualizagoes. Por outro lado, um valor de Py muito baixo
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Tabela 8.5: Resultados do experimento 02 (Fig[8.8/4000 particulas)

Erro médio (RMS) nas coordenadas x,y e orientagdo «; nimero médio de atualizagoes de
marcos e de estimativas de localizagoes

| Caso | Veiculo | x | Y « | Atualizagoes | % |
a 1 0,0454 | 0,0508 [ 0,0849 285,3 17,2/28
a 2 0,0445 | 0,0441 | 0,0943 293.,8 22,2/28
b 1 0,0402 | 0,0347 | 0,0759 425,7 23,8/28
b 2 0,0359 | 0,0508 [ 0,0849 508,7 25,4/28
Valores méximos e minimos do Erro médio (média £ desvio padrao)
| Caso | Veiculo| Zmin | Zmaz | Umin | Umae | @min | Gmas |
a 1 0,0309 | 0,0600 | 0,0320 | 0,0696 | 0,0414 | 0,1283
a 2 0,0267 | 0,0623 | 0,0277 | 0,0605 | 0,0227 | 0,1658
b 1 0,0243 | 0,0560 | 0,0254 | 0,0440 | 0,0414 | 0,1104
b 2 0,0252 | 0,0466 | 0,0353 | 0,0662 | 0,0563 | 0,1136

Incremento Médio
| Caso | Veiculo | Incremento |
b 1 13%
b 2 9%

com um valor de Fy muito alto podem degradar o mapa e o algoritmo Fast-
SLAM. O ideal é um alto valor de P, e um valor de Ej suficientemente baixo.
Desta forma, somente marcos préximos da posi¢ao prevista pela particula (P
alto) e muitos parecidos (Ey baixo) podem ser associados.

A fim de definir o valor de Fj, fizemos uma anéalise em separado dos des-
critores SIF'T das imagens independentemente do alcance efetivo do kinect.

Obtivemos os descritores de todas as 11 imagens (3125 descritores) e
calculamos, para cada descritor, a distancia de Mahanalobis para os outros
descritores. Constatamos que os descritores sao distintos, ou seja, todas as
distancia sao diferentes de 0. A distancia de Mahanalobis média é igual a
1,2. A tabela mostra o percentual de distancias entre os descritores de
todas as imagens que estao abaixo de certos limites.

Fizemos uma andlise da correspondéncia (associacao) dos descritores de
duas imagens (Fig.. Dos resultados obtidos e consolidados na tabela
constatamos que os valores Ey = 0,4 e Fy = 0,5 proporcionam uma
boa combina¢ao no que se refere ao nimero de correspondéncias corretas
(grande) e ao numero de possiveis correspondéncias (baixo). Para a obten-
¢ao dos dados da referida tabela, os calculos foram feitos considerando que
existem caracteristicas SIFT correspondentes nas duas imagens (Fig..

Entretanto, no FastSLAM a correspondéncia (associacao) é feita entre
um marco observado de uma imagem e os marcos do mapa de caracteristicas
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Figura 8.10: Experimento 03 - Trajetéria percorrida pelos veiculos em uma tarefa
de exploracao do ambiente descrito pela F ig veiculo 01 (linha continua) e ve-
iculo 02 (linha tracejada). Numero total de passos por veiculo: 27.
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Figura 8.11: Experimento 04 - Caminho (10 metros) em um ambiente (Fig)8.12))
contendo mesas, cadeiras, computadores, etc, percorrido - de forma simulada por
um veiculo. A coleta de dados com o sensor kinect ocorreu a cada 1 metro.

de uma particula (sec¢ao . Vamos supor que o marco observado nao possua
uma correspondéncia no mapa (é a primeira vez que foi observado). Entao,
uma associa¢ao (errénea) ocorrera somente se a posigdo do marco associado
estiver bem proximo da posicao prevista pela particula do FastSLAM, uma
vez que estamos usando Py = 0,9 (um valor alto). Portanto, quanto menor o
valor de Ej, melhor a qualidade da associacoes de dados, uma vez que teremos
um numero menor de possiveis correspondéncias ou associagoes (Tab.

8.5 Experimento 05

No quinto experimento, percorremos um ambiente (Fig com o veicu-
lo Pioneer 3DX (Fig seguindo a trajetéria definida na figura e
considerando o alcance efetivo do kinect e 1000 particulas. O sensor kinect
estava apontado na direcao de movimento do veiculo.

A figura [8.19| exibe o tempo de processamento por passo em funcao do
nimero de marcos no mapa. O tempo total gasto foi de 506 s. Considerando
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Tabela 8.6: Resultados do experimento 03 (Fig 2000 (caso “a”) e 4000 (caso
“b”) particulas)

Erro médio (RMS) nas coordenadas x,y e orientagao «; nimero médio de atualizagoes de
marcos e de estimativas de localizacoes

| Caso | Veiculo | x y Q@ | Atualizacoes | W |
a 1 0,0299 | 0,0335 | 0,0877 1225 16,8/27
a 2 0,0421 | 0,0317 | 0,0895 139.1 92,4/27
b 1 0,0422 | 0,0468 | 0,0675 467,3 24.4/27
b 2 0,0404 | 0,0560 | 0,0806 511,1 24.5/27
Valores méximos e minimos do Erro médio (média + desvio padrao)
| Caso | Veiculo| Zmin | #maz | Ymin | Ymae | @min | Qmaae |
a 1 0,0184 | 0,0414 | 0,0207 | 0,0462 | 0,0457 | 0,1296
a 2 0,0251 | 0,0590 | 0,0221 | 0,0413 | 0,0473 | 0,1317
b 1 0.0290 | 00554 | 0,0331 | 0,0606 | 0,0418 | 0,0933
b 2 0,0239 | 0,0568 | 0,0344 | 0,0776 | 0,0495 | 0,1116

Incremento Médio
| Caso | Veiculo | Incremento |

b 1 14%
b 2 4%

que esperamos 10 segundos para o deslocamento do veiculo, o tempo total de
processamento do FastSLAM foi de 346 s (21 s/passo). Caso nao usdssemos
a estrutura kd-tree, o tempo cresceria linearmente com o numero total de
marcos. Constatamos (Fig. que em 40% dos passos, foi obtida uma esti-
mativa de localizacao. A figura[8.21) mostra o niimero de marcos processados
a cada passo. Na figura [8.22] temos a grade em maior resolugao - mapa a
laser- considerando em cada passo a melhor particula.

A fim de avaliar o impacto da escolha de Ey no FastSLAM, a partir das
imagens e do arquivo contendo implicitamente as distancias [d,, d,, d,]" dos
pixels em relagao ao sensor visual, que foram armazenados durante o experi-

Figura 8.12: Experimento 04 - Imagem do laboratério mencionado na Figura
referente, respectivamente, a pose simulada (1,0,90) do veiculo.
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Tabela 8.7: Resultados do experimento 03 (Fig 4000 particulas)

Erro médio (RMS) nas coordenadas x,y e orientagdo «; nimero médio de atualizagoes de
marcos e de estimativas de localizagoes

| Caso | Veiculo | x | Y « | Atualizagoes | % |
a 1 0,0492 | 0,0387 | 0,0882 269,6 18/27
a 2 0,0470 | 0,0409 | 0,1067 268,7 22,5/27
b 1 0,0422 | 0,0468 | 0,0675 4673 24.4/27
b 2 0,0404 | 0,0560 [ 0,0806 511,1 24,5/27
Valores méximos e minimos do Erro médio (média £ desvio padrao)

| Caso | Veiculo| Zmin | Zmaz | Umin | Umae | @min | Gmas |
a 1 0,0276 | 0,0707 | 0,0270 | 0,0505 | 0,0659 | 0,1104
a 2 0,0250 | 0,0689 | 0,0211 | 0,0607 | 0,0296 | 0,1838
b 1 0,0290 | 0,0554 | 0,0331 | 0,0606 | 0,0418 | 0,0933
b 2 0,0239 | 0,0568 | 0,0344 | 0,0776 | 0,0495 | 0,1116

Incremento Médio
| Caso | Veiculo | Incremento |
b 1 19%
b 2 19%

mento, obtivemos a quantidade de estimativas de localizacao, a quantidade
de atualizagoes de marcos e o tempo de processamento (Tab. Constata-
mos que embora Ej tenha variado 75%, o tempo de processamento variou
apenas 41%.

8.6 Experimento 06
No sexto experimento, a partir das imagens e dos arquivos contendo as distan-

cias [d,, d,, d.]" dos pixels em relagdo ao kinect do experimento 5 (Fig.:5.13 ),
simulamos dois veiculos percorrendo os caminhos descritos na figura [8.23| e

i
04 0.6 0.9

Figura 8.13: Experimento 04 - Ntimero médio de atualiza¢oes no mapa em fungao
de Py (Eg = 1,2 e 1000 particulas).
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Figura 8.14: Experimento 04 - Nimero médio de atualiza¢oes no mapa em fungao
de Ey (Py = 0,9 e 1000 particulas).

Tabela 8.8: Experimento 04 - andlise dos descritores 1

| Distancia-Limite (Fy) | Quantidade de distancias | Percentual(%) |

0,1 0 0
0,3 252 0,003
0,5 6362 0,065
0,7 53538 0,550
0,9 298898 3,061
1,1 1559184 15,971
1,2 3319498 34,002

(APl

utilizando FastSLAM com mapas dedicados (caso “a”) e mapa comum (caso
“b”) e considerando o alcance efetivo do kinect e 1000 particulas.

Este experimento considerou duas situacoes em relagao a abordagem
FastSLAM com mapa comum (caso “b”). Na primeira (casos “b1”), quando
uma particula (devido a uma observagao do veiculo 1 ou do veiculo 2) nao
consegue atualizar (associar) um marco previamente observado, ele é inserido
no mapa de caracteristicas da particula. Na segunda (casos “b2”), uma parti-
cula somente vai inserir um novo marco em seu mapa de caracteristicas devido
a uma observacao de um determinado veiculo, se os marcos da regiao nao

Figura 8.15: Experimento 04 - Correspondéncia das caracteristicas SIFT das
imagens (setas brancas) colhidas nos passos 2 e 3 (Figl8.11)) considerando Ey = 0, 4.
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Tabela 8.9: Experimento 04 - andlise dos descritores 2.

| E | Assoctacoes_corretas |
0 Total _de_associacoes

0,4 04/04=100%
0,5 | 13/14=093%
0,6 | 22/25=288%
0,7 31/42=74%

Figura 8.16: Experimentos 05 e 06 - Imagens referentes as poses (4;3,5;180) e

(0;0;0) do veiculo (Fig8.18).

tiverem sido mapeados pelas observacoes do outro veiculo (as observagoes do
veiculo 2 redundarao em insercao de marcos no mapa das particulas, apenas
nos passos 1 e 2). Em uma tarefa de exploragdo, o caso “b2” pode ser
implementado.

Os resultados (Tabs[8.11]e mostram que, no casos “a” (veiculo 1 e
2), o nimero de estimativas de localizac¢ao obtidos foi reduzido. A explicacao
para este fato sao elencadas a seguir.

O sensor kinect estava apontado para direcao de movimento do veiculo.
Nesta configuracao, a medida que o veiculo desloca-se, a possibilidade de
reobservar um marco anteriormente observado localizado na direcao frontal

ao movimento do veiculo reduz (Figs e[8.25((a)), pois o campo visual do

Laser
LMS-200
Pioneer
3DX

Figura 8.17: Experimento 05 - Pioneer 3DX com sensores laser (LMS-200) e
kinect.
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Figura 8.18: Experimento 05 - Caminho (16 passos) percorrido pelo veiculo Pio-
neer 3DX no ambiente da figura Cada passo tem 0,5 ou 1,0 metros.

Tempo (s)
N ™ S
F—= <

a
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o i ; i ;
0 200 200 600 800 1000 1200
Niamero de marcos no mapa

Figura 8.19: Experimento 05 - Tempo de processamento em fun¢ao do nimero
de marcos no mapa a cada passo (P =0,9e Ey =0,5).

kinect é 58° (horizontal) e 45° (vertical). Além disso, em relagdo a marcos
visuais na lateral do vefculo (Figs[8.16] e [8.25(b)), devido ao campo visual
do kinect e a invariancia parcial ao ponto de vista 3D do descritor SIFT
(Fig, apenas marcos distantes do veiculo tem a possibilidade de serem
reobservados apds os respectivos mapeamentos em um passo anterior. O
alcance efetivo do kinect é de 0,8 a 3,5 metros.

No caso “b2” (veiculo 1), o nimero de estimativas de localizagao contin-
uou reduzido, devido as razoes anteriormente elencadas.

No caso“b2” (o veiculo 2) o nimero de estimativas de localizagao e de
atualizacgoes (Tab e Fig aumentou. Isto implica que ocorreram
atualizagoes de marcos previamente mapeados pelo veiculo 1.

=
=

=
N

a
=

Atualizagbes

> N & O ®

&
~
s
>
«

Passo

Figura 8.20: Experimento 05 - Atualizagdes em cada passo (Py = 0,9e Ey = 0,5).
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Figura 8.22: Experimento 05 - Grade em maior resoluc¢ao - mapa a laser - gerado
pela melhor particula (Py = 0,9 e Ey =0,5).

O numero de estimativas e o nimero de atualizagbes cresceram muito
devido ao fato do veiculo 2 reobservar marcos anteriormente mapeados pelas
observagoes do veiculo 1.

No caso “b2”, o veiculo 2 percorreu a mesma trajetoria do veiculo 1, e
portanto, esteve e uma condicao privilegiada, pois observou sob um mesmo
ponto de vista, um marco anteriormente mapeado pelo veiculo 1. O problema
da invariancia parcial do descritor SIF'T ao ponto de vista 3D da camera teve
pouca influéncia (Fig. Contudo nao hé uma garantia de que isso ocorra.
Inserir um marco quando o mesmo nao seja atualizado (caso “b1”) é a melhor
escolha a fim de possibilitar que o veiculo consiga uma associacao de dados

Tabela 8.10: Experimento 05: quantidade de estimativas de localizacao obtidas
dividido pelo ntimero de passos; quantidade de atualizacoes de marcos e tempo de
processamento em funcgao de Ejy

| By | Estimativas [ Atyalizacdes | Tempo (seg) | Tempo (min) |

Passos
0,4 3/16 3 323 5,38
0,5 7/16 40 346 5,76
0,6 9/16 1135 388 6,46
0,7 10/16 200 458 7,63
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Figura 8.23: Experimento 06 - Caminho (13 passos) percorrido - de forma simu-
lada - pelos veiculos 01 e 02 : cada passo tem 0,5 ou 1,0 metros.

Tabela 8.11: Experimento 06 - Quantidade de estimativas de localizacao obtidas
dividido pelo ntimero de passos; quantidade de atualizacoes de marcos e tempo de
processamento em fungao de Eg = 0, 5.

Estimativas

| Caso | Veiculo | Atualizagoes | Tempo (min) |

Passos
a 1 05/13 38 4,30
a 2 07/13 31 3,85
bl 1 04/13 38 16,61
bl 1 12/13 388 16,61
b2 1 06/13 41 10,68
b2 2 12/13 760 10,68

em um passo posterior (Figl8.25(a) e Fig[8.25|b)).

A figura mostra os mapas de marcos gerados pela melhor particu-
la. Nos casos “bl” e “b2”, cada particula que atualizou um marco, o fez
em apenas alguns deles (P, > 0,9). No caso “bl”, o nimero de marcos
foi praticamente igual a soma do nimero de marcos do caso “a” (Ny =
Nag, + Na(Q)). Por outro lado, no caso “b2”, Nyg = 0,57 * (N, + Nag,)-

No caso “b1”, constatamos que a pesquisa pelos vizinhos mais préximos
na arvore kd-tree de uma particula selecionou 2,52 vezes mais marcos em
relacao ao caso “a”. No caso “b2”, pesquisa dos vizinhos mais proximos
selecionou 1, 98 vezes mais marcos.

Os valores no tempo de processamento (tab[8.11]) foram devidos ao

nimero de marcos selecionados que é fungao do nimero de marcos no mapa.

8.7 Experimento 07

No sexto experimento, a partir de imagens e dos arquivos contendo as dis-
tancias [d,, d,, d.]" dos pixels em relagao ao kinect, simulamos dois veiculos
percorrendo os caminhos descritos na figura e utilizando FastSLAM

(1)

com mapas dedicados (caso “a”) e mapa comum (caso “b”) e considerando
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Figura 8.24: Experimento 06 - Nimero médio de atualizagoes de marcos por passo
(Ey=0,5¢ Py=0,9).

o alcance efetivo do kinect e 1000 particulas.

O sensor visual estava apontado para direcao perpendicular ao movi-
mento do veiculo (para uma parede lateral).

Pelos resultados obtidos, de maneira diversa ao ocorrido no experimento
06, ambos os veiculos, nos casos “a”,“b1” e “b2”, obtiveram uma quantidade
equivalente de estimativas por passo (Tabs.e . A quantidade des es-
timativas também foi boa. Isto ocorreu pela direcao em que estava apontado
a camerall

Pela figura[8.29|(a), percebemos que quanto maior a distancia da parede,
maior a probabilidade de que o sensor visual obtenha marcos visuais que

4Neste experimento, e no experimento 06, dois sensores visuais (um apontando para
cada lado) poderiam ser utilizados.
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Figura 8.25: Experimento 06: Percepgao de marcos visuais.

possibilite, em um passo posterior, a obtencao de uma associacao de dados
(FigB20(b)).

No caso “b2”, o veiculo 2 conseguiu atualizar marcos anteriormente ma-
peados pelo veiculo 1, desde que ele reobservou-os a partir de um ponto de
vista 3D similar (Fig.. Contudo nao hé uma garantia de que isso ocorra.
Inserir um marco quando o mesmo nao seja atualizado (caso “b1”) é a melhor
escolha a fim de possibilitar que o veiculo consiga uma associagao de dados

em um passo posterior (Fig)8.29|(b)).

Tabela 8.12: Experimento 07 - Quantidade de estimativas de localiza¢ao obtidas
dividido pelo ntimero de passos; quantidade de atualizacoes de marcos e tempo de
processamento em fungao de Eg = 0, 5.

| Caso | Veiculo | Estimafivas [ Atyalizacoes |

Passos
a 1 06/08 95
a 2 06,08 79
bl 1 06/08 92
bl 2 07/08 185
b2 1 06/08 144
b2 2 07/08 76
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Figura 8.26: Experimento 06 - Mapa 2D dos marcos gerados pela melhor particula
(Eo=0,5e Py=0,9)

8.8 Avaliacao da Abordagem

Nos experimentos 01,02 e 03 (segao e a associacao de dados é
conhecida e os descritores totalmente invariantes ao ponto de vista 3D da
camera (nao como o descrito na figura . Nosso objetivo foi mostrar
que, nestas condicoes, a abordagem FastSLAM com mapa comum aumenta
a precisao na pose estimada dos veiculo. Nestes experimentos, quando um
veiculo observa um marco no ambiente, ele tem condi¢oes de encontrar o
marco correspondente no mapa de caracteristicas da particula com base na
distancia entre os descritores. O marco visual no mapa da particula com
distancia de Mahanalobis igual a zero corresponde a associacao correta.

Os resultados dos experimentos 01,02 e 03 mostram que o uso da abor-
dagem FastSLAM com mapa comum aumentou a acuracia na pose dos veicu-
los, bem como o niimero de estimativas de localizacao obtidas pelos veiculos
ao longo de seus respectivos percursos.

O uso do FastSLAM com mapa comum ¢ justificado pelo fato de que
um veiculo pode corrigir sua pose através da reobservagao de um marco mais
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Figura 8.27: Experimento 07 - Caminho (8 passos) percorrido - de forma simulada
- pelos veiculos 01 e 02 : cada passo tem 0,5 metro.

preciso (fechamento do loop), desde que este marco pode ter sido anterior-
mente mapeado pelo outro veiculo (que percorreu uma distancia menor ou
igual) (Fig|1.5)).

A melhoria na acuracia do experimento 01 foi mais expressiva. Isto ocor-
reu por que a reobservagao de marcos anteriormente mapeados (fechamento
do loop) pelo outro veiculo ocorreu em uma freqiiéncia maior.

Nos experimentos 02 e 03, os veiculos percorreram em alguns passos
trajetorias distintas. Nestes passos, um veiculo nao reobservou marcos ante-
riormente mapeados pelo outro veiculo, apenas reobservou marcos mapeados
por ele mesmo. Quando os veiculos retornaram ao corredor central, passaram
a corrigir as respectivas poses com base em marcos anteriormente mapeados
pelo outro veiculo.

Caso um dois veiculo ficasse bem a frente do outro (Fig., o veiculo
que viesse a retaguarda poderia reobservar um marco mapeado pelo outro
veiculo que percorreu uma distancia menor. O fechamento do loop ocorreria
com um marco mais preciso.

Quando se considera que o descritor SIFT tenha invariancia total ao
ponto de vista 3D (experimentos 01,02 e 03), para melhoria da acuricia, um
veiculo tem que passar por uma drea onde o outro ja tenha mapeado (ou que
estd mapeando) (corredor central da figura [8.30).

Em um experimento real (experimentos 05, 06 e 07), a associagao de
dados é desconhecida e os descritores sao parcialmente invariantes ao ponto
de vista 3D da camera (Fig[3.9). Ela é baseada na probabilidade de associa-
¢ao do marco visual observado no ambiente e dos marcos visuais no mapa e
na distancia Eucliana do descritor do marco observado e dos descritores dos
marcos no mapa (Algoritmo .

Quando a invariancia parcial ao ponto de vista 3D é considerada (expe-
rimentos 05, 06 e 07), para melhoria da acurédcia, um veiculo tem que passar
por uma area onde o outro ji tenha mapeado (ou que estd mapeando) e
reobservar marcos mapeados pelo outro veiculo de um ponto de vista similar
(corredor central da figura [8.30)).
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Figura 8.28: Experimento 07 - Nimero médio de atualiza¢oes de marcos por passo
(Eo = 0,5 e P() = 0,9).

Estamos considerando que existem marcos visuais detectaveis no am-
biente e que os veiculos, pela sua disposicao no ambiente, consigam obter
estimativas de localizagao ao longo de suas trajetorias.

Na figura [8.31f(a) o veiculo 1 inseriu um marco e no passo posterior
conseguiu atualiza-lo pois reobservou-o sob um ponto de vista similar. Na
seqiiéncia, o veiculo 2 consegue novamente atualiza-lo. Na figura M(b) 0
veiculo 1 inseriu um marco, mas no passo posterior nao conseguiu atualiza-
lo pois reobservou-o sob um ponto de vista muito diverso. Na seqiiéncia,
o veiculo 2 consegue atualizd-lo. Se nao conseguisse, inseriria no mapa da
particula esse marco, que teria um descritor compativel com o ponto de vista
3D da observacao (caso “b2").

Na abordagem FastSLAM com um mapa comum aos veiculos, todo pro-
cessamento fica concentrado no agente central (outro veiculo - Fig. - ou
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Figura 8.29: Experimento 07: Percepcao de marcos visuais.

Figura 8.30: Avaliacao da abordagem: trajetérias dos veiculos.

uma estagao gerenciadora). Ela possui um custo de 2MylogN, (M, = 2M,
e N, > N,). Embora haja um aumento do custo computacional, a ordem
de complexidade da abordagem permanece O(MlogN,) e os marcos estao
armazenados em uma estrutura kd-tree. O aumento no custo computacional
e no numero duplicado de particulas pode ser compensado pela paralelizagao
e pelo aumento do poder computacional do agente central (equivalente ao
nimero de veiculos utilizados).

O processamento dos marcos observados pelos veiculos pode ser parale-
lizado, uma vez que uma particula representa uma estimativa das poses dos
veiculos com seu respectivo conjunto de marcos estimados: enquanto o pro-
cesso 1 computa a observacao do veiculo 1 nas M /2 primeiras particulas, o
processo 2 computa a observagao do veiculo 2 nas M/2 particulas restantes.

O numero de marcos processados na abordagem com mapa comum (V)
cresce somente com a area comum percorrida pelos veiculos. Tanto na abor-
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Figura 8.31: Avaliagao da abordagem: Percepgao de marcos visuais.

dagem com mapa comum, quanto na com mapas dedicados, quando um
veiculo explora sozinho uma &area (Fig., ele terd que mapear marcos ob-
servados e nao atualizados, tanto na ida, quando na volta. Isto ocorre devido
a invariancia parcial do descritor SIFT.

Em relagao a complexidade na extracao de marcos com o algoritmo
SIFT, consideramos que ela é feita individualmente em cada veiculo. Embora
tanhamos utilizado o SIFT, o SURF ¢é mais rapido e possui uma eficiéncia
maior (segao [3.6).

No que se refere a necessidade de comunicagao para a transmissao dos
descritores para o agente central, cujo custo nao foi analisado, temos que a
referida comunicagao também ¢é exigida para transmissao das atualizacoes da
grade de ocupacao.

Na tabela temos um comparativo das abordagens de exploragao
integrada.

8.9 Conclusao
Neste capitulo, foram descritos os experimentos e apresentado uma avaliacao

da abordagem. Nos capitulos[Je[9.2] apresentamos, respectivamente, nossas
conclusoes e sugestoes de trabalhos futuros.
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Tabela 8.13: Comparagao das abordagens de Exploracao Integrada.

Item Caso “a” Caso “b”
(Mapas dedicados) (Mapa comum)
Complexidade M,LogN, MyLogNy (Ny > N, )
(M, =2M, )
Ny cresce com o
aumento do tamanho
do caminho comum
aos veiculos
Comunicagao sim sim
(transmissao da grade)
Comunicagao nao sim

(transmissao de descritores)

Fechamento do Loop

préprios marcos mapeados
ao longo do caminho

proprios marcos mapeados
ao longo do caminho e
marcos mapeados pelo outro
veiculo em qualquer local
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CAPITULO 9

Conclusao

Neste trabalho, foi investigada a exploracao integrada de um ambiente com
multiplos veiculos usando uma estratégia de exploracao baseada em grade de
ocupagao e uma estratégia SLAM para localizagao dos veiculos. A exploragao
usa conceitos de custo e utilidade de células-fronteira. Além disso, o método
de SLAM utilizado é baseado no algoritmo FastSLAM com marcos extraidos
do ambiente a partir de sensores visuais com a técnica SIFT (Scale-Invariant
Feature Transform) e em um mapa de caracteristicas comum aos veiculos.
Ambas as atividades - localizacao dos veiculos e exploracao do ambiente -
sao coordenadas por um agente central. Os resultados mostram que quando
dois veiculos comunicam-se com um agente central construindo um mapa de
caracteristicas dos marcos comum aos veiculos, a tarefa de exploracao torna-
se mais eficiente do que a realizada com mapas dedicados, pois a precisao
nas posicao e orientacao dos veiculos sao incrementadas.

Este aumento é devido ao uso de um mapa de caracteristicas comum aos
veiculos utilizados.

A melhoria na precisao proporcionada pela abordagem FastSLAM com
um mapa comum depende da trajetéria percorrida pelo veiculo. Um veiculo
tem que passar por uma regiao onde outro ja tenha mapeado. Além disso,
ele tem que reobservar marcos mapeados pelo outro veiculo sobre um ponto
de vista similar.

O aumento no custo computacional e no niimero duplicado de particulas
pode ser compensado pela paralelizacao e pelo aumento do poder computa-
cional do agente central (equivalente ao ntiimero de veiculos utilizados)
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9.1 Contribuicoes

As principais contribui¢oes do presente trabalho foram (a) mostrar, através
de resultados experimentais obtidos em ambientes simulados, que quando
dois veiculos comunicam-se com um agente central construindo um mapa de
caracteristicas dos marcos comum aos veiculos, a tarefa de exploragao torna-
se mais eficiente do que a realizada com mapas dedicados, pois a precisao
nas posigao e orientagao dos veiculos sao incrementadas e (b) apresentar e
avaliar a implementacao da abordagem em um ambiente real usando um ve-
iculo robético auténomo e sensores (visual estereoscépico e a laser). Estas
contribuigoes foram vislumbradas a partir do trabalho apresentado em [39]
no que se refere a abordagem FastSLAM com mapa comum e a estratégia de
associacao de dados

Todas as outras contribuicoes abaixo discriminadas sao secundarias e
servem de suporte para as contribuigoes principais:

e Adaptacao da técnica FastSLAM 2D para marcos 3D (FastSLAM 3D)
(capitulo [4)).

e Modificacao da abordagem para geracao da grade de ocupacao com

sensor laser (secao [7.1)).
e Integracoes de codigos:

— Técnica FastSLAM 3D (mapa comum e mapas dedicados).
— Extracao de caracteristicas SIFT.

— Obtencao de coordenadas 3D de marcos visuais SIFT.

— Reamostragem estratificada.

— Estratégia de exploragao coordenada (segao .

— Planejamento da trajetoria com o algoritmo A-estrela.

— Player/Stage (simulagao).

— Player/Pionner 3DX (experimento real).

e Estabelecimento de uma metodologia para comparacao das abordagens
FastSLAM com mapa comum e mapas dedicados (Eq/8.1]).

Dentre essas, destacamos a apresentada no capitulo [ que descreve a
adaptacao do algoritmo FastSLAM para marcos 3D obtidos com o sensor
kinect.

As implementagoes foram feitas em um compilador “gce linux”. Algumas
bibliotecas foram utilizadas: boost/ublas[56], OpenKinect[54], A-estrela]59],
SIFT[55) e kd-tree[5T), player/stage [58].
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9.2 Perspectivas Futuras

Apresentamos neste capitulo sugestoes de trabalhos futuros baseados em re-
sultados do presente trabalho:

e Atualizacao da odometria do veiculo com as estimativas obtidas pelo

FastSLAM.

e Geragao da grade de ocupacao e do mapa ambiente (2D e 3D) com o
uso do kinect [52] em substituigao ao sensor laser LMS-200.

e Paralelizacao da abordagem FastSLAM com mapa comum.

e Pesquisa do uso da técnica de reconhecimento de objetos proporcionada
pelo algoritmo SIFT [2I] na geragdo de um algoritmo FastSLAM em
que 0s marcos passam a ser objetos encontrados no ambiente [44].
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CAPITULO 10

Anexos

10.1 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman é um conjunto de equacoes que fornecem um eficiente meio
computacional recursivo para estimar o estado de um processo que minimiza
a média do erro quadrético [27]. O filtro é poderoso em muitos aspectos: ele
suporta a estimacao dos estados passados, presentes, e até mesmo futuros,
e pode fazeé-lo mesmo quando o modelo do sistema utilizado na estimacao é
preciso.

10.1.1 Filtro de Kalman Discreto

Em 1960, R.E. Kalman publicou seu famoso artigo descrevendo uma solucao
recursiva para o problema da filtragem linear de dados discretos. Desde
entao, o filtro de Kalman tem sido objeto de extensa pesquisa e aplicacao,
particularmente na area da navegacao.

O filtro de Kalman trata do problema geral de tentar estimar o estado
¥ € R" de um processo de tempo discreto que é governado por uma equacao
de diferencas linear estocastica

U = A1 4+ Bug_1 + wp_1 (10.1)

com a medicao z € R™ que é

2L = G¢k + v (10.2)
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As variaveis aleatorias wy, e vy, representam o ruido do processo e da medicao,
respectivamente. Assume-se que os mesmos sao independentes um do outro,
brancos, e com distribui¢ao normal

p(w) ~ N(0,Q) (10.3)

p(v) ~ N(0,R) (10.4)

A matriz A (n X n) na equacgao de diferengas relaciona o estado no passo
anterior kK — 1 com o estado no passo k, na auséncia auséncia de uma funcao
de condugao ou de ruido no processo. A matriz B (n x 1) relaciona a entrada
de controle opcional u € R’ ao estado 9. A matriz G (m X n) na equagao de
medigao relaciona o estado a medigao z.

Iniciaremos com uma visao geral, cobrindo a operacao em alto nivel de
um filtro de Kalman discreto para depois reduzirmos o foco para equagcoes
especificas e o uso delas nesta versao do filtro.

O filtro de Kalman estima um processo usando uma forma de controle
com realimentacgao: o filtro estima o estado do processo em algum instante
e entao obtem retorno na forma de medicoes ruidosas. As equagoes do filtro
de Kalman recaem em dois grupos:equacgoes de atualizacao devido ao tempo
e equacoes de atualizacao devido a medicoes. As equacoes de atualizacdo de-
vido ao tempo sao responsaveis por projetar para frente (no tempo) o corrente
estado e a estimativa da covariancia do erro para se obter uma estimativa a
priori para o proximo passo no tempo. As esquacoes de atualizacao devido
a medi¢oes sao responsaveis pela realimentacao - isto é, por incorporar uma
nova medicao na estimativa a prior: de forma a se obter uma estimativa a
posteriori melhorada.

As equacgoes de atualizacao devido ao tempo podem também ser pensadas
como equacoes preditoras, enquanto as equacoes de atualizacao devido a me-
dicoes podem ser pensadas como equacgoes corretoras. De fato, o algortimo
de estimacao final assemelha-se ao algoritmo preditor-corretor para solucao
de problemas numérico, como mostrado na figura [10.1]

Predicao. As equagoes especificas para as atualizagoes devido ao tempo
sao as abaixo discriminadas

1. Novo estado a priori]

Ui = Ay_1 + Buy_, (10.5)

Loy, representa o estado a posteriori e Y, o estado a priori.
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Atualizacao do tempo Atualizacao da medicao
(predicao) (correcao)

—

e e A

Figura 10.1: Ciclo do filtro de Kalman discreto. A atualiza¢do devido ao tempo
projeta a estimativa do estado corrente para frente no tempo. A atualizacao devido
a medicdo ajusta a estimativa projetada pela medicao real naquele instante de
tempo.

2. Nova covariancia do erro a priori [

Y, = A AT +Q (10.6)

Note que as equagoes de atualizacao do tempo projetam as estimativas do
estado e da covariancia do erro de estimacao anterior para frente do passo
no tempo k£ — 1 para o passo k.
Correcgao. As equagoes especificas para as atualizacoes devido as me-
dicoes sao:
1. Ganho de Kalman

K, =%, G"(GE,G" + R)™! (10.7)
2. Novo estado a posterior: devido a medigao z

3. Nova covariancia do erro a posterior:

S = (I — K,G)Sp (10.9)

O primeiro passo durante a atualizacao devido a medicao é calcular o
ganho de Kalman K} (Eq. e o proximo é obter z;, para entao gerar uma
estimativa de estado a posteriori (1,) incorporando & medicao esta estimativa
na equagao [I0.8 O passo final é a obtengao da estimativa da covariancia do
erro a posteriori (Xy) via[10.9]

Apoés cada par de atualizacao devido ao tempo e a medi¢ao, o processo
é repetido com a estimativa a posteriori usada para projetar ou predizer a
nova estimativa a priori.

2%, representa a covariancia do erro a priori.

145



10.1.2 Filtro de Kalman extendido

Como descrito na se¢ao[10.1.1] o filtro de Kalman trata do problema geral de
tentar estimar o estado ¥ € R"™ de um processo controlado ou simplesmente
submetido a uma perturbacao externa, de tempo discreto, que é governado
por uma equagao de diferencas estocastica linear. Mas o que acontece se o
processo a ser estimado e (ou) a relagdo da medigao para o processo nao seja
linear? Algumas das mais interessantes e bem sucedidas aplicacoes do filtro
de Kalman tém ocorrido em tais situacoes. O filtro de Kalman que lineariza
sobre a atual média e covariancia é conhecido como um filtro de Kalman
extendido ou EKF.

Com algo semelhante a uma série de Taylor, podemos linearizar a es-
timacao entorno da atual estimativa usando derivadas parciais das funcoes
de medicao e do processo para computar estimativas mesmo em face das
relacoes nao lineares. Vamos assumir que o processo tenha um vetor de es-
tado ¥ € R", mas que é agora governado por uma equacao de diferenca
estocdstica nao linear

Vi = h(Yr—1, Up—1, Wg—1) (10.10)

com a medicao z € R™ que é

2 = g(Vr, v) (10.11)

onde as variaveis aleatérias wy, e vy representam, respectivamente, o ruido do
processo e da medicao. Neste caso, a funcao nao linear h na equacao [10.10
relaciona o estado em um passo prévio k — 1 ao estado no passo atual k.
Ele inclui como parametros alguma funcao de conducao u,_; e o ruido no
processo de média zero wy, . A funcao nao linear g na equacao relaciona
o estado ¥ e a medicao z.

O conjunto completo de equacoes EKF sao mostradas abaixo. Note que
colocamos subscrito k£ nos Jacobianos, A, W, G e V, para reforcar a nogao
de que eles sao diferentes e sao computados a cada passo.

Predicao. As equacoes devido a atualizacao do tempo do EKF sao:

1. Novo estado a priori
e = h(Pr_1, ug_1,0) (10.12)
2. Nova covariancia do erro a priori

Yo = A 1 AT + WQ W (10.13)
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Como com o filtro de Kalman bésico, as equacoes de atualizacao do tempo
projetam as estimativas de covariancia do erro e o estado para frente do
passo k — 1 para o passo k. Ay e W}, sao Jacobianos no passo k EHﬂ eQréa
covariancia do ruido do processo (Eq. no passo k.

Corregao. As equacoes de atualizagao da medicao do EKF sao:

1. Ganho de Kalman

Ky =, G (Gp2, GE + ViR VD)™ (10.14)
2. Novo estado a posteriori devido a medicao z

e = Uy + Ki(z — g(0y,0)) (10.15)
3. Nova covariancia do erro a posteriori

S = (I — KuGr)Si (10.16)

De forma simular ao filtro de Kalman discreto, as equacoes devido a
atualizacao da medicao corrigem as estimativas do estado e da covariancia
do erro com a medicao z;, onde G e V sao Jacobianos das medi¢oes no passo
k HEL e Ry é a covariancia do ruido de medicao (Eq. no passo k.

3A é a matriz Jacobiana de derivadas parciais de h com relacdo a 1.
4W é a matriz Jacobiana de derivadas parciais de h com relacio a w.
5@ é a matriz Jacobiana de derivadas parciais de g com relacao a .
6V é a matriz Jacobiana de derivadas parciais de g com relacdo a v.
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10.2 Tabelas

Tabela 10.1: Experimentos da tabela

| Nr | Caso | T | y | e | Atualizagoes | W |
1 a-v 1l | 0,0489 [ 0,0962 | 0,0708 218 23/25
2 a-v 1 | 0,0541 [ 0,055 0,1601 201 23/25
3 | av 1| 0,0369 | 0,0347 | 0,1516 136 18/25
Z [ av1 | 00517 | 0,0465 | 0,0747 211 22/25
5 a-v 1l | 0,0214 | 0,0417 | 0,1089 184 23/25
6 a-v 1 | 0,0275 | 0,0301 | 0,1298 164 23/25
7 | av 1 | 0,0444 | 0,0249 | 0,1434 146 21/25
8 | av 1| 00373 ] 0037 | 01432 71 21/25
9 a-v 1l | 0,0274 [ 0,0675 0,239 149 17/25
10 | a-v 1 | 0,0709 | 0,0186 | 0,1138 186 21/25
T [ av2 | 00431 | 0,0432 | 0,083 66 13/25
2 | av2 | 0,0271 | 0,0333 | 0,0393 36 13/25
3 a-v 2 | 0,0243 | 0,0238 | 0,0557 91 13/25
4 a-v 2 | 0,0373 | 0,0357 | 0,1333 36 11/25
5 a-v 2 | 0,0305 [ 0,0413 | 0,0447 64 14/25
6 a-v 2 | 0,0328 | 0,0448 | 0,1314 44 12/25
7 a-v 2 | 0,0251 | 0,0281 | 0,0974 66 11/25
8 a-v 2 | 0,0322 | 0,035 0,0706 81 12/25
9 a-v 2 | 0,071 0,0289 | 0,1349 51 12/25
10 | a-v 2 [ 0,0559 | 0,0599 | 0,0899 72 14/25
T [ bv1]O0,0378 0,02 | 0,068 526 23/25
2 [ bv1] 00328 | 00513 | 01 165 23/25
3 b-v 1 | 0,0355 | 0,0525 | 0,0856 446 23/25
4 b-v 1 | 0,043 0,0397 | 0,0533 518 23/25
5 b-v 1 | 0,0295 | 0,0581 | 0,0731 476 23/25
6 | bv 1| 00313 | 0,0433 | 0,0801 501 22/25
7 b-v 1 | 0,0445 | 0,0836 | 0,0728 523 23/25
8 b-v 1 | 0,032 0,0356 | 0,0448 558 23/25
9 b-v 1 | 0,0256 | 0,0368 | 0,0513 514 23/25
10 | b-v 1 | 0,0211 | 0,0466 | 0,1045 410 23/25
T | bv2 | 0,0275 | 0,041 ] 0,0607 563 24/25
2 [ bv2 | 0,0744 | 0,0258 | 0,0843 549 24725
3 | bv2 | 0,0448 | 0,0341 | 0,1067 190 23/25
T | bv2 | 0,0544 | 0,0216 | 0,0671 560 23/25
5 | bv2 | 0,0222 | 0,0528 | 0,0843 451 23/25
6 b-v 2 | 0,0287 | 0,0237 | 0,0718 383 24/25
7 b-v 2 | 0,0232 | 0,0389 | 0,0706 505 24/25
8 b-v 2 | 0,0308 | 0,0506 | 0,0594 524 24/25
9 b-v 2 | 0,0297 | 0,1016 | 0,0539 434 22/25
10 | b-v 2 | 0,0612 | 0,0424 | 0,0608 276 20/25
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Tabela 10.2: Experimentos da tabela 8.3

|Nr|Caso|x

[y

[0}

| Atualizagoes |

Fstimativas

Passo
1 a-v 1 | 0,0278 0,0766 | 0,0378 417 23/25
2 a-v 1 | 0,0251 0,0659 | 0,0818 404 23/25
3 a-v 1 | 0,0313 0,0528 | 0,1822 301 20/25
4 a-v 1 | 0,0376 0,0355 0,253 251 18/25
5 a-v1l | 0,03 0,0542 0,071 396 23/25
6 a-v 1 | 0,0421 0,0477 | 0,2572 247 20/25
7 a-v 1 | 0,0275 0,0184 | 0,1331 275 22/25
8 a-v 1 | 0,0423 0,0413 | 0,0497 487 23/25
9 a-v 1 | 0,02166 | 0,0277 | 0,2155 256 18/25
10 | a-v 1 | 0,04023 | 0,0451 | 0,0482 478 23/25
1 a-v 2 | 0,0241 0,0576 | 0,1322 127 14/25
2 a-v 2 | 0,0211 0,0294 | 0,0589 145 14/25
3 a-v 2 | 0,0255 0,0347 | 0,0808 179 14/25
4 a-v 2 | 0,0455 0,0317 | 0,0651 140 13/25
5 a-v 2 | 0,0419 0,0237 | 0,1434 142 13/25
6 a-v 2 | 0,0675 0,0457 | 0,1041 108 13/25
7 a-v 2 | 0,0332 0,0203 | 0,1001 119 14/25
8 a-v 2 | 0,0523 0,0661 | 0,0794 127 14/25
9 a-v 2 | 0,0398 0,0641 | 0,1373 95 13/25
10 | av 2 | 0,0307 | 0,0674 | 0,0737 145 14/25
1 b-v 1 | 0,0378 0,023 0,0686 526 23/25
2 | bv1]| 00328 | 00513 ] 01 165 23/25
3 b-v 1 | 0,0355 0,0525 | 0,0856 446 23/25
4 b-v 1 | 0,043 0,0397 | 0,0533 518 23/25
5 b-v 1 | 0,0295 0,0581 | 0,0731 476 23/25
6 b-v 1 | 0,0313 0,0433 | 0,0891 501 22/25
7 b-v 1 | 0,0445 0,0836 | 0,0728 523 23/25
8 b-v1 | 0,032 0,0356 | 0,0448 558 23/25
9 b-v 1 | 0,0256 0,0368 | 0,0513 514 23/25
10 | b-v 1 | 0,0211 0,0466 | 0,1045 410 23/25
T [ bv2] 00275 ] 0,04l | 0,0697 563 24/25
2 b-v 2 | 0,0744 0,0258 | 0,0848 549 24/25
3 b-v 2 | 0,0448 0,0341 | 0,1067 490 23/25
4 b-v 2 | 0,0544 0,0216 | 0,0671 560 23/25
5 b-v 2 | 0,0222 0,0528 | 0,0843 451 23/25
6 b-v 2 | 0,0287 0,0237 | 0,0718 383 24/25
7 b-v 2 | 0,0232 0,0389 | 0,0706 505 24/25
8 b-v 2 | 0,0308 0,0506 | 0,0594 524 24/25
9 b-v 2 | 0,0297 0,1016 | 0,0539 434 22/25
10 | b-v 2 | 0,0612 0,0424 | 0,0608 276 20/25
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Tabela 10.3: Experimentos da tabela

| Nr | Caso

IE

[ v

«

| Atualizagoes |

FEstimativas

Passo.
1 a-v 1l | 0,0302 | 0,0484 | 0,0838 158 18/28
2 a-v 1 | 0,0239 | 0,019 0,0577 157 17/28
3 a-v 1 | 0,0406 | 0,0361 | 0,1049 114 15/28
4 a-v 1l | 0,0342 | 0,0304 | 0,0356 185 19/28
5 a-v 1 | 0,0427 [ 0,0413 | 0,0724 162 17/28
6 a-v 1 | 0,0351 [ 0,0332 | 0,1234 123 15/28
7 a-v 1 | 0,0359 | 0,0346 | 0,0444 151 20/28
8 a-v 1 | 0,0357 [ 0,0446 0,135 115 14/28
9 a-v 1l | 0,0493 | 0,0313 | 0,0826 145 16/28
10 | a-v 1 | 0,0239 | 0,0397 0,049 191 20/28
T | av2 | 0,0386 | 0,0246 | 0,1373 154 22/28
2 | av2 | 0,0457 | 0,0452 | 0,13 132 23/28
3 a-v 2 | 0,0205 | 0,051 0,173 93 20/28
4 a-v 2 | 0,0502 | 0,0372 | 0,0968 136 22/28
5 a-v 2 | 0,0936 | 0,0892 | 0,0804 166 22/28
6 a-v 2 | 0,046 0,0285 | 0,0942 134 23/28
7 a-v 2 | 0,067 0,0564 0,077 175 23/28
8 a-v 2 | 0,0376 [ 0,0577 0,193 7 16/28
9 a-v 2 | 0,0321 | 0,0714 | 0,0733 171 24/28
10 | a-v 2 | 0,028 0,0193 0,039 202 24/28
T | bvl] 00674 | 0,0268 | 0,058 452 26,28
2 b-v 1 | 0,0229 | 0,0322 | 0,0555 386 21/28
3 b-v 1 | 0,0321 | 0,0436 | 0,0645 456 24/28
4 b-v 1 | 0,0288 | 0,0522 | 0,0829 405 25/28
5 b-v 1 | 0,0363 | 0,0461 | 0,0473 528 24/28
6 b-v 1 | 0,0562 [ 0,032 0,0842 449 26/28
7 b-v 1 | 0,0242 | 0,0265 | 0,1038 327 22/28
8 b-v 1 | 0,0576 | 0,0251 | 0,0444 511 25/28
9 b-v 1 | 0,048 0,0295 0,159 259 20/28
10 | b-v 1 | 0,0288 | 0,0333 [ 0,0599 484 25/28
T | b-v2 [ 0,0183 | 0,0608 | 0,0664 502 25/28
2 b-v 2 | 0,053 0,0364 | 0,0908 415 24/28
3 b-v 2 | 0,0374 | 0,043 0,1098 523 26/28
4 b-v 2 | 0,0316 | 0,0366 | 0,1072 471 26/28
5 | b-v2 | 0,0247 | 0,0402 | 0,043 672 26,28
6 b-v 2 | 0,0323 | 0,0391 | 0,0683 516 26/28
7 b-v 2 | 0,0322 | 0,0585 | 0,1376 416 24/28
8 b-v 2 | 0,0398 | 0,0797 | 0,0891 469 25/28
9 b-v 2 | 0,0395 | 0,0704 | 0,0522 582 26/28
10 | b-v 2 | 0,0507 | 0,0436 | 0,0854 521 26/28
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Tabela 10.4: Experimentos da tabela 8.5

| Nr | Caso

IE

[ v

«

| Atualizagoes |

FEstimativas

Passo.
1 a-v 1l | 0,0662 [ 0,0903 | 0,0997 277 17/28
2 a-v 1l | 0,0232 | 0,0585 | 0,1775 154 12/28
3 a-v 1 | 0,0704 | 0,0298 | 0,0434 315 18/28
4 a-v 1l | 0,0535 [ 0,0422 | 0,0962 304 17/28
5 a-v1l | 0,035 0,0483 | 0,0518 276 18/28
6 a-v 1 | 0,0468 [ 0,0635 | 0,0933 286 17/28
7 a-v 1 | 0,0419 | 0,0417 | 0,0732 310 20/28
8 a-v 1l | 0,0349 | 0,0433 | 0,0456 337 19/28
9 a-v 1l | 0,0381 [ 0,0638 | 0,0424 353 18/28
10 | a-v 1 | 0,0446 | 0,027 0,1259 241 16/28
1 a-v 2 | 0,0385 | 0,0414 | 0,0182 183 21/28
2 a-v 2 | 0,0419 | 0,0175 | 0,0372 368 25/28
3 a-v 2 | 0,0491 | 0,0422 | 0,0954 240 22/28
4 a-v 2 | 0,0503 | 0,0637 | 0,2087 196 21/28
5 a-v 2 | 0,0341 | 0,0456 | 0,1914 214 19/28
6 a-v 2 | 0,0456 | 0,0224 | 0,0946 257 22/28
7 | av 2 | 0,0662 | 0,0565 | 0,0341 241 25/28
8 a-v 2 | 0,0774 | 0,07 0,023 468 25/28
9 a-v 2 | 0,0192 | 0,0427 | 0,1671 181 22/28
10 | a-v 2 | 0,0233 | 0,0392 | 0,0733 390 20/28
T | bvl] 00674 | 0,0268 | 0,058 452 26,28
2 b-v 1 | 0,0229 | 0,0322 | 0,0555 386 21/28
3 b-v 1 | 0,0321 | 0,0436 | 0,0645 456 24/28
4 b-v 1 | 0,0288 | 0,0522 | 0,0829 405 25/28
5 b-v 1 | 0,0363 | 0,0461 | 0,0473 528 24/28
6 b-v 1 | 0,0562 [ 0,032 0,0842 449 26/28
7 b-v 1 | 0,0242 | 0,0265 | 0,1038 327 22/28
8 b-v 1 | 0,0576 | 0,0251 | 0,0444 511 25/28
9 b-v 1 | 0,048 0,0295 0,159 259 20/28
10 | b-v 1 | 0,0288 | 0,0333 [ 0,0599 484 25/28
T | b-v2 [ 0,0183 | 0,0608 | 0,0664 502 25/28
2 b-v 2 | 0,053 0,0364 | 0,0908 415 24/28
3 b-v 2 | 0,0374 | 0,043 0,1098 523 26/28
4 b-v 2 | 0,0316 | 0,0366 | 0,1072 471 26/28
5 | b-v2 | 0,0247 | 0,0402 | 0,043 672 26,28
6 b-v 2 | 0,0323 | 0,0391 | 0,0683 516 26/28
7 b-v 2 | 0,0322 | 0,0585 | 0,1376 416 24/28
8 b-v 2 | 0,0398 | 0,0797 | 0,0891 469 25/28
9 b-v 2 | 0,0395 | 0,0704 | 0,0522 582 26/28
10 | b-v 2 | 0,0507 | 0,0436 | 0,0854 521 26/28
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Tabela 10.5: Experimentos da tabela

|Nr|Caso|x

[ v

[0}

| Atualizagoes |

Fstimativas

Passo
1 a-v 1 | 0,0258 | 0,0309 0,0663 139 15/27
2 a-v 1 | 0,0201 | 0,0284 0,0522 144 20/27
3 a-v 1 | 0,0222 | 0,0263 0,0775 105 18/27
4 a-v 1 | 0,0235 [ 0,0483 0,0579 118 16/27
5 a-v 1 | 0,0313 | 0,0421 0,0862 125 15/27
6 a-v 1 | 0,045 0,021 0,1881 89 13/27
7 | av 1| 00225 | 0,0064 | 0,0508 122 10/27
8 a-v 1 | 0,0172 [ 0,0586 0,123 108 17/27
9 a-v 1 | 0,0487 | 0,0308 0,1023 134 16/27
10 | a-v 1 | 0,0434 | 0,0325 0,0729 141 17/27
1 a-v 2 | 0,0234 | 0,0222 0,0409 149 24/27
2 a-v 2 | 0,0435 [ 0,0182 0,1138 135 20/27
3 a-v 2 | 0,03 0,0305 0,1102 115 21/27
4 a-v 2 | 0,0454 | 0,0287 0,0223 190 24/27
5 a-v 2 | 0,0782 | 0,0255 0,1109 153 23/27
6 a-v 2 | 0,0235 [ 0,0379 0,1322 122 23/27
7 a-v 2 | 0,0322 | 0,0333 0,1326 115 21/27
8 a-v 2 | 0,0566 | 0,0484 0,1243 104 21/27
9 a-v 2 | 0,0513 | 0,0447 0,0657 150 24/27
10 | a-v 2 [ 0,0369 | 0,028 0,0425 158 24/27
1 b-v 1 | 0,0434 | 0,0343 0,058 433 25/27
2 b-v 1 | 0,0407 | 0,0383 0,0834 436 24/27
3 b-v 1 | 0,0544 | 0,0566 0,1256 308 22/27
4 b-v 1 | 0,0738 | 0,0654 0,0819 509 25/27
5 b-v 1 | 0,0402 | 0,0291 0,0407 572 25/27
6 b-v 1 | 0,0287 | 0,0613 0,082 469 24/27
7 b-v 1 | 0,0379 | 0,0363 0,0492 575 25/27
8 b-v 1 | 0,0304 | 0,0649 0,0481 467 25/27
9 b-v 1 | 0,0338 | 0,0432 0,0533 449 24/27
10 | bv 1| 0,0395 | 0,03904 | 0,0535 155 25/27
T | bv2 ] 0,0456 | 0,0679 | 0,0547 626 25/27
2 b-v 2 | 0,075 0,0788 0,0992 384 24/27
3 b-v 2 | 0,0485 | 0,0916 0,1469 336 23/27
4 b-v 2 | 0,0179 | 0,0667 0,1108 418 25/27
5 b-v 2 | 0,0294 | 0,0214 0,0514 629 25/27
6 b-v 2 | 0,0357 | 0,06117 | 0,0608 582 25/27
7 b-v 2 | 0,0293 | 0,0467 0,0558 601 25/27
8 b-v 2 | 0,0261 | 0,0519 0,0796 513 24/27
9 | bv2 | 0,0443 | 0,0591 | 0,0873 471 24727
10 | b-v 2 | 0,0522 | 0,025 0,0597 551 25/27
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Tabela 10.6: Experimentos da tabela |8.7

|Nr|Caso|x

[ v

[0}

| Atualizagoes |

Fstimativas

Passo
1 a-v 1 | 0,0263 | 0,0656 0,1061 231 17/27
2 a-v 1 | 0,0226 | 0,0369 0,0712 303 20/27
3 a-v 1 | 0,0547 | 0,052 0,1028 319 18/27
4 a-v 1 | 0,073 0,0304 0,0997 227 19/27
5 a-v 1 | 0,0421 | 0,0328 0,1125 290 18/27
6 a-v 1 | 0,0343 | 0,0243 0,072 292 18/27
7 | av 1| 00756 | 0,0360 0,07 225 18/27
8 a-v 1 | 0,079 0,0365 0,0737 271 17/27
9 a-v 1l | 0,0562 | 0,0364 0,0545 307 18/27
10 | a-v 1 | 0,0283 | 0,0361 0,1195 231 17/27
1 a-v 2 | 0,0358 | 0,0582 0,1955 170 22/27
2 a-v 2 | 0,0532 | 0,0504 0,0826 310 24/27
3 a-v 2 | 0,097 0,0377 0,074 253 23/27
4 a-v 2 | 0,0195 | 0,0385 0,082 305 22/27
5 a-v 2 | 0,0376 | 0,0216 0,1085 193 24/27
6 a-v 2 | 0,0538 | 0,0272 0,0534 336 23/27
7 a-v 2 | 0,0617 | 0,0331 0,045 360 24/27
8 a-v 2 | 0,0323 | 0,0267 0,041 371 24/27
9 a-v 2 | 0,0283 | 0,0874 0,2864 105 16/27
10 | a-v 2 [ 0,0509 | 0,0289 0,0993 284 23/27
1 b-v 1 | 0,0434 | 0,0343 0,058 433 25/27
2 b-v 1 | 0,0407 | 0,0383 0,0834 436 24/27
3 b-v 1 | 0,0544 | 0,0566 0,1256 308 22/27
4 b-v 1 | 0,0738 | 0,0654 0,0819 509 25/27
5 b-v 1 | 0,0402 | 0,0291 0,0407 572 25/27
6 b-v 1 | 0,0287 | 0,0613 0,082 469 24/27
7 b-v 1 | 0,0379 | 0,0363 0,0492 575 25/27
8 b-v 1 | 0,0304 | 0,0649 0,0481 467 25/27
9 b-v 1 | 0,0338 | 0,0432 0,0533 449 24/27
10 | bv 1| 0,0395 | 0,03904 | 0,0535 155 25/27
T | bv2 ] 0,0456 | 0,0679 | 0,0547 626 25/27
2 b-v 2 | 0,075 0,0788 0,0992 384 24/27
3 b-v 2 | 0,0485 | 0,0916 0,1469 336 23/27
4 b-v 2 | 0,0179 | 0,0667 0,1108 418 25/27
5 b-v 2 | 0,0294 | 0,0214 0,0514 629 25/27
6 b-v 2 | 0,0357 | 0,06117 | 0,0608 582 25/27
7 b-v 2 | 0,0293 | 0,0467 0,0558 601 25/27
8 b-v 2 | 0,0261 | 0,0519 0,0796 513 24/27
9 | bv2 | 0,0443 | 0,0591 | 0,0873 471 24727
10 | b-v 2 | 0,0522 | 0,025 0,0597 551 25/27
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