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RESUMO

Sao denominados multirobos o conjunto de dois ou mais agentes auténomos que cooperam
entre si. Nos Sistemas Multi-Rob6 (MRS), os robds buscam alcangar um objetivo especifico.
A esséncia do MRS reside na cooperacao do time de robds. O uso de MRS pode ser
encontrados em varias areas como, regaste em ambientes nocivos, distribuicao de carga,
transporte paralelos e simultaneo.

Os estudos sobre Localizacdo e Mapeamento Simultdneo (SLAM) com robé individual e o
seu sucesso aumentaram o interesse no estudo da Localizagdo e Mapeamento Simultaneos
com Multiplos Robos (MRSLAM). Isto porqué um time de robds pode concluir uma tarefa,
como explorar um ambiente, de forma mais eficiente e pratica. Entretanto, MRSLAM
possui muitos desafios, incluindos os de SLAM, tais como, uniao de mapas, escalabilidade,
entre outros. No estudos sobre SLAM a utilizacao do Filtro de Particulas Rao-BlackWellized
(RBPF) tem se mostrado bastante eficaz. Esses estudos, no entanto, geralmente possuem
limitacbes como, a largura de banda na comunicacao e o pré-conhecimento da posicao
relativa entre os robos.

A proposta deste trabalho é mostrar um algoritmo para MRSLAM com Sistema Operacional
Robotico (ROS). A base seré o filtro RBPF para SLAM individual descrito por Héhnel,
com trés generalizagoes para multi-robos. Na primeira, o filtro é utilizado em MRSLAM no
qual a posicao inicial dos robos é conhecida. Depois, o filtro é abordado para o problema
em que a posicao inicial dos robds é desconhecida. Nessa abordagem, supoe-se que aconteca
um eventual encontro entre os robds. Por tltimo, o método anterior serd extendido para
combinar as informacoes obtidas antes do primeiro encontro dos robos, adicionando o
conceito de robos virtuais que se movem retrocedendo no tempo. Este conceito permitira

a uniao da informacao de todos os robds em um mapa universal bidimensional.

Palavras-chave: algoritmo. SLAM. multi-robos. filtro de particulas. mapa. ROS.



ABSTRACT

Multi robots are termed the set of two or more autonomous cooperating agents. In
Multi-Robot Systems (MRS), the robots seek to achieve a specific goal. The essence of
MRS lies in the cooperation of robots team. The use of MRS can be found in various areas,
rescue in adverse environments, load distribution, parallel and simultaneous transport.
Studies on Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) single robot and its success
increased interest in the study of Simultaneous Localization and Mapping with Multiple
Robots (MRSLAM). A team of robot can complete a task, as explore an environment,
more efficient and practical way. However, MRSLAM has many challenges, including
SLAM problems, as union maps, scalability, among others. In studies of SLAM using the
Rao-BlackWellized Particulate Filter (RBPF) has been effective. These studies, however,
generally have limitations, as communication bandwidth and unknow robots relative pose.
The purpose of this paper is demonstrate a algorithm to MRSLAM with Robot Operational
System (ROS). The basis will be the filter RBPF for singlerobots described by Héhnel,
with three generalization, First, the filter is used to MRS which the initial pose of robots
is known. Next, the filter is discussed for the problem in which the initial pose of robots
is unknown. This approach, is supposed that occur a eventual encounter between the
robots. Finally, The previous method will be extended to combine informations obtained
after and before the first encounter between robots, adding concept of virtual robots
moving backwards in time.This idea allows combine the informations of all robots into a
bidimensional commun map.

Key words: algorithm. SLAM. multi-robot. particule filter. common map. ROS.
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1 INTRODUCAO

Localiza¢ao e mapeamento simultdneo (SLAM) é um problema de dificuldade elevada
com grande nimero de solugoes satisfatérias (LAKEMEYER; NEBEL, 2003). A maior
parte dessas solugoes tem como navegador um robo individual em um ambiente estatico,
utilizando meios de observagao como a dispersao de pontos caracteristicos 2D /3D ou os
dados de sensores como, laser telémetro de densidade 2D. Abordaremos a problematica da
SLAM para multiplos robés (MRSLAM), levando em consideragiao que miltiplos robos
podem completar o mapeamento e a exploragao de forma mais rapida que um tnico robo
individual.

Existem intimeras formulagoes para MRSLAM,(FENWICK; NEWMAN; LEONARD,
2002) utiliza uma abordagem “classica”, generalizando a formulagao do filtro de Kalman
extendido (EKF) no SLAM individual descrito por (SMITH; SELF; CHEESEMAN;, 1990)
e (DISSANAYAKE et al., 2001) para multiplos robos. (THRUN et al., 2003) utilizaram o
filtro de informacao com dispersao extendida para SLAM individual e generalizaram para
multiplos robos. A vantagem do filtro de informacao em relagao ao EKF', incluem facil
implementagao. (THRUN et al., 2001) descreve um algoritmo que mistura probabilidade de
mapeamento com a localizagdo Monte-Carlo (MCL), também conhecido como localizac¢ao
por filtro de particulas.

No trabalho de (THRUN et al., 2003), o principal desafio no mapeamento com multiplos
robos esta na especificagado da posicao inicial dos robos, ja que a maioria dos MRSLAM
leva em consideracao, para evitar esse tipo problema, que as referéncias (landmarks) sao
identificaveis, ou que os robos iniciam de localizagbes proximas uma das outras. Thrun
utiliza um método de combinacao de referéncias anénimas tripla, para determinar as
posigoes referenciais dos robos.

Na proposta de (KO et al., 2003), cada rob6 cria seu préprio mapa universal, enquanto
calcula continuamente a posi¢ao do outro robd no mapa, entao quando a posicao estiver com
uma alta probabilidade de determinagéo, os robds executam rendezvous (ROY; DUDEK,
2001) para confirmar suas localizagoes. Alguns dos problemas sutis, como no caso em que
0s mapas universais estdo incompletos, e nao ha garantia que um robo esteja sobre o mapa
parcial de outro robo, ha a necessidade de construir sensores para parte “desconhecida”,
assumindo pré-conceitos sobre o ambiente ou ainda por modelos de aprendizagem na coleta
de experiéncia anteriores (STEWART et al., 2002).

(BIRK; CARPIN, 2006) propoem que cada robd construa um mapa de grades de
ocupacao (OGM) e depois mesclem os mapas utilizando procedimentos de pesquisa
estocasticas. O algoritmo tem a vantagem de ser simples, e se baseia nas habilidades do
algoritmo de SLAM individual para construir mapas com o minimo de desvios ou distor¢oes,

a0 mesmo tempo que cria hipoteses sobre o grau de auto-similaridade do ambiente. Neste
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trabalho serd desenvolvido um algoritmo para MRSLAM com base no filtro de particulas
Rao-Blackwellized com trés generalizagoes, afim de criar uma abordagem mais ampla sobre

os problemas de SLAM, como a fusd@o dos mapas e posigoes relativas.

1.1 Formulacao do Problema

Para um robd navegar dentro de um ambiente, um tarefa crucial é a construcao do
um mapa desse ambiente. Ao mesmo tempo, construir o mapa do ambiente e utiliza-lo
para obter uma estimacao da localizacao do rob6. Este problema é normalmente chamado
de Localizagdo e Mapeamento Simultaneo (SLAM) e combina a estimagao do posi¢ao do
robo em relagdo ao mapa, com a construcao do mapa utilizando os dados dos sensores e a
posicao relativa do robd. A maturidade das técnicas de SLAM individual foi reconhecida
em meados de 2005. No entanto, a extensao dessas técnicas para multiplos robds, com
objetivo de realizar tarefas cooperativas com SLAM em ambientes desconhecidos e/ou

dindmicos é um grande desafio.

1.2 Motivacao

O fato de o MRSLAM ser uma area com evolugao recente e muito ampla, podendo ser
empregadas em situagoes de mapeamente de ambientes desconhecidos, procura e resgaste
de sobreviventes em ambientes perigosos, sendo até utilizados como extensao da presenga

humana.

1.3 Justificativa

O problema normalmente indicado como Localizagdo e Mapeamento Simultaneo para
Multiplos Robdés (MRSLAM). Em MRS a precisdo com que cada robd pode modelar o
ambiente tem grande impacto tanto na performance do time como individualmente. De um
time de robos é esperado uma representacao consistente do ambiente de uma forma mais
rapida que um robo individual. Embora MRS tenha a habilidade de melhorar a eficiéncia,
precisao e robustez nas tarefas, ainda ha problemas no MRSLAM, que necessitam de
esforcos adicionais, como estimar a posicao de diferentes robds, a fusao parcial de mapas
para cada rob0, que sdo etapas que nao sao necessarias no caso de SLAM individual.
No MRSLAM, a dindmica e a imprevisibilidade do ambiente bem como os ruidos das
leituras dos sensores devem ser enderecadas. Em adicdo, ao contrario do SLAM individual,
novos desafios e dificuldades sao envolvidas, como coordenacao dos robos, integragdo das
informagoes adquiridas de diferente rob6s. um mapa coerente e a comunicacao limitada.

Existe também, o fato de haver um aumento na necessidade de resposta efetivas para

incidentes catastréficos e inesperados, tais como desatres naturais, acidentes industriais e
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atos de terrorismo. Para estes fins, cooperacao de robos pode ser muito util na assisténcia
humana em muitas atividades, especialmente em cenérios perigosos, extensao da percepc¢ao

humana.

1.4 Objetivos

Neste subtopico serdao apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos do trabalho,

focando-se nas tarefas principais do mesmo.

1.4.1 Objetivo Geral

Desenvolver um algoritmo SLAM para Multiplos Robos, utilizando o filtro de particulas
RBPF juntamento com outras técnicas, auxiliados pelo Sistema Operacional Robdtico
(ROS).

1.4.2 Objetivo Especifico

e Apresentar SLAM, MRSLAM e também suas aplicacoes;
e Mostrar um algoritmo para MRSLAM,;
e Aplicar o uso de técnicas do SLAM com auxilio do ROS;

e Simular um teste baseado nas técnicas que serao abordadas neste trabalho;

1.5 Organizagao do Trabalho

Este trabalho estd organizado com os seguintes capitulos:

Capitulo 1 contém a introducdo, que por sua vez apresenta os temas relacionados ao
trabalho, objetivo, motivacao e a metodologia do presente trabalho.

Capitulo 2 contém a fundamentacgao tedrica do trabalho, que por sua vez apresenta
uma abordagem do SLAM e as técnicas utilizadas para solucionar esse problema.

Capitulo 3 contém materiais utilizados para o desenvolvimento deste trabalho, descreve
como foi feita a generalizacao do algoritmo de SLAM para MRSLAM e mostra os pacotes
utilizadas do ROS para auxiliar na constru¢ao de um método para resolver MRSLAM.

Capitulo 4 contém a simulacao feita para validar as técnicas empregadas neste trabalho
e o resultado da mesma.

Capitulo 5 contém a conclusao e possiveis trabalhos futuros que podem ser abordados

para melhorar esse trabalho.
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2 MRSLAM BREVE RESUMO

Neste capitulo, é apresentado um estudo de importantes problemas relacionados com
MRSLAM. Serao mostrados alguns conceitos preliminares para ajudar nos problemas que
serao discutidos em etapas posteriores. A definicao e trabalhos relacionados ao SLAM
e MRSLAM serao mostrados neste capitulo. No (THRUN; BURGARD; FOX, 2005) é

apresentado um estado da arte mais extenso sobre SLAM.

2.1 Aproximacoes Classicas do SLAM

Navegagao é uma das habilidades com maior importancia para a robotica moével. O
sucesso da navegacao depende dos resultados de quatro etapas: percepcao, localizacao,
conhecimento e controle do movimento como ilustrado na figura 1. O robd, primeiramente
através dos sensores, faz o reconhecimento do ambiente "mundo real", e a partir desses
dados cria um modelo desse ambiente, com essa mesma informacao faz sua localizagdo no
ambiente, a posi¢cao no mapa modelo, com esse conhecimento ele descreve uma trajetoria
com os controles de movimento no ambiente real, fechando o loop, até a concretizacao da
leitura total do mapa. Alids, as quatro etapas consistem no processamento de informagoes
eficientes dos sensores, determinando sua posicao no ambiente, como interagir para atingir
os resultados e comandando os atuadores externos para poder alcancar a trajetoria

planejada.

Figura 1 — representacao do processo de navegacao do robo movel.

T "Paosicdo" .
Localizagio —— —>  Conheciment
Mapa Global e
A I
Modelodo ambiente Trajetdria
Mapa Local -
1 e . ‘L
Controle do
5 €— 5
Percepciio (_\‘\ Movimento

Fonte: Autor

No deslocamento, o robo6 estima sua posicao baseado nas medigoes dos sensores, que
em ambiente real possuem ruidos, e nos tipos de movimentos que podem ser envolvidos,
como o deslizamento das rodas. A habilidade e a forma de interagdo com o ambiente
depende da percepc¢ao. Os sensores permitem ao robo a habilidade de sentir o mundo,
por isso sua forma de uso é muito importante quando desenvolvido no sistema autéonomo.
Sensores utilizados na Robdtica Mével podem ser divididos em dois tipos os exteroceptivos

e os proprioceptivos. Cada tipo de sensor sera descrito em detalhes a seguir.
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Sensores Exteroceptivos sao aqueles que adquirem informagao através da energia do
ambiente. Dois tipos distintos de energia sao utilizados: eletromagnética e actstica. Os
sensores exteroceptivos sao agrupados como ativos ou passivos, dependendo do fato da
emissao ou nao da energia no ambiente quando o sensoriamento é aplicado. Os sensores
ativos emitem energia no ambiente obtendo medig¢oes da distancia e da velocidade relativa
pela tempo de reacdo da energia. As técnicas mais avancadas para medicao de distancia
sao baseadas na tempo de voo, diferenca de fase, modulacao de frequéncia ou triangulacao.
Na medicao da velocidade relativa é utilizado o Efeito Doppler. Os principais sensores de
energia ativa utilizados na robdtica mével sao os LIDARs (Light Detection and Rangings),
sonar, radar e os Sistemas de Navegacao por Satélite (GNSS).

Sensores Proprioceptivos sao aqueles que medem os parametros internos do sistema.
Este tipo de sistema tem como vantagem o fato de nao depender do ambiente para fazer
as medigoes, sendo mais robustos. Sensores deste tipo geralmente utilizados na robotica
movel sao os de odometria e de inércia.

SLAM ¢ definido como o problema da constru¢do de um modelo de um mapa do
ambiente, ou repetitivamente melhorando um mapa de um ambiente ja existente, ao
mesmo tempo que tenta localizar o robd neste mapa. Existem varias técnicas para
compensar os erros, como o reconhecimento de caracteristicas, a associagao de dados,
deteccao de loops fechados. Utilizar filtros é o método mais utilizado na engenharia e em
sistemas embarcados para compensar os erros. Um bom algoritmo de filtro pode reduzir os
ruidos dos sinais enquanto aproveita as infomacoes tteis. Algumas das técnicas utilizadas
no SLAM incluem como compensador de erros o filtro de Kalman, o filtro de particulas
e os escaners de varredurra de faixa de dados (BONACCORSO; MUSCATO; BAGLIO,
2012).

O filtro de Kalman (KF) é um estimador linear recursivo que computa a minima
variancia estimada para a condi¢cao do avango no tempo, baseado nas observagoes line-
ares relacionados & condicdo. E possivel obter resultados satisfatérios assumindo certas
suposicoes lineares em relacao ao ruidos do processo e das observagoes. O KF tem muitas
aplicacoes nos problemas de navegagao aeroespacial, de controle e também na robdtica
em geral. E conhecido como um dos melhores estimadores para sistemas lineares com
ruido do tipo Gaussiano. Para sistemas nao-lineares o KF nao é estritamente aplicado, a
linearidade é importante para configurar o KF de forma eficiente. O Filtro de Kalman
Extendido (EKF') é melhor atribuido para superar esta dificuldade, ele utiliza a linearizagao
na estimacao do estado. O EKF é usado para estimar a posicao do robo utilizando dados
da odometria e observagoes das referéncias espacias (landmarks). Esse filtro é geralmente
descrito baseado na determinacao da posicao do robd por ele mesmo, assumindo a existé-
nica de um mapa a priori. Quando inicialmente nao ha mapa, como ocorre no SLAM, as
matrizes EKF sao substituidas e uma nova solucgao é utilizada, denominada EKF-SLAM

(WHYTE; BALIEY, 2006).
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A solucao do EKF-SLAM mostra diversas beneficios para o problema de localizacao
e navegacao, mas também possui limitagoes, tais como complexidade computacional,
associagdo de dados e nao-linearidade. Sobre as condigoes idedis no EKF-SLAM, a
covariancia estimada da localizacdo do robd e as posigoes individuais das referéncias
(landmarks) podem ficar préximas de zero. No entanto, a complexidade computacional do
estagio de correcao cresce de forma quadratica com o aumento do niimero de landmarks, que
geralmente é o problema em aplicagoes praticas do EKF-SLAM. Em adicao, EKF-SLAM
é extremamente sensivel a referéncias incorrretas e a associacao das observagoes. Além do
mais, o problema da associagdo de observagoes se torna pior quando as referéncias sao
observadas novamente de muitos pontos de vista. E finalmente, a linearizacao dos modelos
de movimento nao-linear e dos modelos de observagao podem levar a resultados com
respostas inconsistentes. No (SMITH; SELF; CHEESEMAN, 1990) o EKF ¢é apresentado
como uma solucgao para situagoes de SLAM, o que o tornou uma abordagem classica para
resolver essa problematica. Muitos projetos sdo desenvolvidos basedos neste método, como
(GUIVANT; NEBOT, 2001) e (DISSANAYAKE et al., 2001).

Devido as limitacoes do EKF nas complexidades quadréticas e a sensibilidade a falhas
na associacao de dados, surgiu como alternativa o algoritmo FastSLAM. Este algoritmo
foi apresentado em (MONTEMERLO; THRUN, 2003) e (ROLLER et al., 2003) sendo o
primeiro a considerar modelos nao-lineares e distribuicdo multi-modal para resolver SLAM,
com a vantagem de ser mais robusto na associacao de dados.

O algoritmo de FastSLAM é baseado em uma caracteristica muito importante na
problematica do SLAM, que é a dependéncia condicional que existe entre duas landmarks
diferentes colocadas no mapa, para fornecer a posicdo do robo. Em outras palavras, se a
trajetoria real do robd é conhecida, a estimativa de todas posigoes das landmarks no mapa
pode ser feita de forma independente entre cada uma. Este fato permite a implementacao
de um filtro de particulas no SLAM, o Filtro de Particulas Rao-Blackwellized (RBPF).
RBPFs foram introduzidos como meios efetivos para solucionar SLAM em (LEON et al.,
2008),(CARLONE et al., 2010),(FENWICK; NEWMAN; LEONARD, 2002),(ZHANG:;
MENG; CHEN, 2009), onde cada particula carrega um mapa individual do ambiente. O
principal problema deste tipo método é sua complexidade computacional, medida com
o numero de particulas necessarios para criar um mapa mais preciso. Na Tabela 1 sao

descritas as vantagens e desvantagens dos filtros apresentados nesta etapa.
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Tabela 1 — Vantagens e Desvantagens entre EKF-SLAM e RBPF-SLAM.

Filtro Vantagens Desvantagens
EKF-SLAM - Atualizacao linear das observacoes | - Assume um erro Gaussiano que
utilizando atualizacOes fracionadas; | nem sempre pode existir;
- Com o submapeamente é possivel | - A linearizacdo dos modelos
obter solugdes constantemente; nao-lienares pode causar
divergéncias;
RBPF-SLAM | - Simultdneamente mantém vérias - O nimero de particulas aumenta

hipéteses;
- Com um grande niimero de
amostras é possivel representar
modelos nao-lineares e
nao-Gaussianos com eficiéncia;
- Permite associacdo de dados em
paralelo;
- Estima de forma online toda a
trajetéria do robo;

Fonte: Autor

com o tamanho da amostragem;

2.2 Estendendo SLAM para Miiltiplos Robos

Ambos EKF e o RBPF sao descritos para situagoes com MRSLAM. No entanto, outros

algoritmos também sao utilizados na literatura. O nimero de projetos que exploram a

coodernagao de uma equipe de robds para completar tarefas vem crescendo em uma taxa

muito rapida, o que é explicada pelas seguintes razoes (ROCHA, 2006):

e O custo total de uma equipe de robos simples pode ser menor que a de um tnico

rob6 complexo;

e A habilidade de compartilhar informagoes entre os robds permite uma reducao das

incertezas durante o processo de estimativa;

e Distribuicao temporal - varios robos podem fazer tarefas, sejam elas diferentes ou

nao, ao mesmo tempo;

e Distribuicao espacial - varios robos podem estar em diferentes lugares ao mesmo

tempo;

e Decomposigao do problema - Certos problemas sao facilmente resolvidos, se divididos

em pequenos problemas e direcionados a varios robos;

e Confianca e robustez em relagdo ao erros;

Consequentemente, no intuito de generalizar SLAM para cooperacao de multiplos robos, é

necessario responder as seguintes questoes:
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Quantos mapas serao usados no processo?

Qual é o algoritmo SLAM utilizado, como base, para a generalizacdo de multiplos

robos?

Os rob6s assumem o conhecimento prévio sobre suas posigoes iniciais?

Qual é a metodologia utilizada para o alinhamento dos mapas?

Distribuigao espacial e temporal contribuem para diminuir o tempo para completar sub-
tarefas e missoes, caso sejam utilizados varios robos. Estas distribui¢oes sao relacionadas
as operacoes que ocorrem simultaneamente no espaco e no tempo respectivamente. Estas
caracteristicas podem ser utilizadas em tarefas como exploracao de grandes areas ou detec-
¢ao de alvos moveis, melhorando a perfomance nas tarefas como limpeza de determinadas
areas, ou missoes de larga escala no minimo tempo possivel. Embora algumas tarefas nao
necessitem de solugoes com multiplos robos, utilizar um robd simples simultaneamente
com um complexo e robusto robo nao é aconselhavel devido a relagdo entre performance e
confianca.

Solugoes com multiplos robos oferecem maior flexibilidade durante gerenciamento
na distribuicao de riscos e complexidade. Se existe uma coincidéncia nas capacidades
individuais de cada robo, o sistema sera mais robusto no caso de haver alguma falha, nao
significando uma falha do sistema como um todo (ROCHA, 2006). MRS sao, por estas
razoes, adequados para aplicacoes de procura e resgate e mapeamento do ambiente.

A principal dificuldade neste desafio consiste em achar uma estratégia eficiente com
intuito de combinar informagoes adquiridas pelos sensores de todos os robos. Para isso,
o MRSLAM pode ser implementado de duas formas diferentes: considerando um tinico
mapa global centralizado atualizado por cada robo, ou cada robo pode construir um mapa
parcial do ambiente, que serda combinado com todos os mapas parciais da equipe de robos
(ANDERSSON; NYGARDS, 2009) de forma distribuida.

Relacionado ao processo de combinacao na segunda opcao, ela pode ser dividida em

duas fases:

e Na primeira etapa, definida como alinhamento, a transformacao das coordenadas
¢ determinada com intuito de combinar a posicao de um robo e suas respectivas

landmarks em coordenadas referentes & outro robd.

e Na segunda etapa, as referéncias comuns precisam ser mescladas com intuito de

gerar um mapa global. Esta etapa é chamada de Mesclagem dos Mapas.

A resposta para cada uma dessas questoes e declaragoes permite classificar o MRSLAM
em dois métodos diferentes. Em centralizada, os rob0s enviam seus mapas parciais para
um servidor central, que ¢é responsavel pelo alinhamento e mesclagem dos mapas; e entao

a central retorna o resultado para cada robo. Este tipo de sistema necessita de constante
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monitoramento sobre as posi¢oes dos robds e uma comunicagao pesada de/para o servidor
central. Por outro lado, os robds podem trocar seus mapas locais quando se encontrarem
no ambiente (rendezvous) e alinha-los internamente, estd abordagem é conhecida como
distribuida ou descentralizada. A representacao do mapa global construido por cada robo
pode variar, dependendo dos robos que cada um encontrou e compartilhou mapa. Neste
abpordagem descentralizadas, métodos de deteccao mutuas sdo obrigatérios para relatar as
posi¢oes dos robds e auxiliar no alinhamento e mesclagem dos mapas locais. Propriedades

de ambos os casos em MRSLAM serao abordadas a seguir.
Figura 2 — Ditribuicao centralizada.

Central

Robd

Robs Robé
Robé

Fonte: Autor

Arquiteturas centralizadas sao caracterizadas por ter um tunico controlador que é
individualmente responsavel por tomar decisdes. Assume-se que o processo principal tem
um modelo global do mundo que permite teoricamente produzir 6timas solucoes para
problemas com multiplos agentes. Duas classes diferentes de sistemas centralizados podem
ser consideradas: Totalmente centralizada ou Parcialmente centralizada (ROCHA, 2006).
Um sistema centralizado é intrissicamente coordenado e pode levar a solugoes satisfatérias,
coerentes e compreensivas, mas possui muitas limitacdes. Dependendo do tamanho da
equipe, é muito dificil ou até mesmo impraticavel manter um modelo global do ambiente
em um unico agente, baseado em observagoes locais e potencialmente inconsistentes entre
os agentes locais. Esse tipo de sistema geralmente é mais custoso com base nos recursos e
tempo, que fazem uso de grandes carregamentos e comunicagao constante entre local e
central, o que pode resultar em muitos congestionamentos na comunicacao. Ela também
tem uma arquitetura que pode ser insegura, pois toda a informagao esta localizada em um
agente central, e que nao é permitido haver falhas. Na figura 2 ¢ ilustrado um esquema de

sistema centralizado
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Figura 3 — Distribuicao Descentralizada

Robd Central

Robd

Robd

Robd
Robd

Fonte: Autor

Arquiteturas descentralizadas sao feitas da rede de agentes independentimente tanto de
forma légica quanto fisica. Cada agente é capaz de “pensar' sobre os planos, escolhendo
suas proprias acgoes e compreender a dinamica do sistema a partir da interacao com
outros agentes. Esta abordagem pode ser classificada pelo nivel de autonomia de cada
agente, sendo Hierdrquica ou Distribuida (ROCHA, 2006). As arquiteturas descentralizadas
possuem muitas vantagens quando comparadas com as centralizadas, tais como tolerancia a
falhas, garantia de seguranca, robustez, paralelismo, flexibilidade e escalabilidade. Sistemas
baseados em controle distribuido e dados distribuidos tem performance superior em termos
de recursos, comunicagao e robustez quando comparados aos sistemas centralizados uma
vez que nao possuem controlador centralizado. Pode ser muito flexivel ja que a funcao de
cada agente pode mudar baseado nas condi¢oes, como ilsutrado na figura 3. Aqui pode
haver a comunicagao entres os agentes sem que haja necessidade de passar pela central,
teoricamente os agentes sao independentes, mas necessitam da contribuicao dos outros
agentes para concluir a tarefa designada para o grupo.

Na tabela 2 podemos ver as vantagens e desvantagens de ambas as arquiteturas.



Capitulo 2. MRSLAM Breve Resumo 20

Tabela 2 — Vantagens e Desvantagens entre sistemas centralizados e descentralizados.

Sistema Vantagens Desvantagens

Centralizado - Solucgobes custosas em relagao a
- Intrinsecamente coordenada; tempo de recursos devido ao alto
fluxo de comunicagdo entre os
agentes locais e o central;

- Permite solugoes satisfatérias, - Tarefas de alta complexidade
coerentes e abragentes podem se tornar impraticaveis

devido ao tamanho da area de

procura;
- Informagoes globais podem - Para um grande ntimero de
conduzir a 6timos resultados; agentes pode tornar-se impraticavel

armazenar todas as informacoes do
ambiente em um udnico servidor;

- Requer informacéo sobre o
posicionamento inicial dos robds;

- Nao Confiavel,

Descentralizado | - Agentes independentes dividem a | - Alto grau de incerteza, que
tarefa de construir um mapa global; | complica obter um comportamento
global coerente do sistema;

- Alta tolerancia a erros e falhas; - Coordernacao ineficiente do
sistema resulta em dinamicas
complexas criando variagoes
nao-lineares e situacoes de caos;

- Robustez, flexibilidade e - Problema de deteccao mutua;
escalabilidade;

- Paralelismo nas tarefas;

- Maiores garantias de sucesso;
Fonte: Autor

2.3 Trabalhos relacionados ao MRSLAM

No (THRUN et al., 2003), MRSLAM ¢ resolvido utilizando Filtro de Informagao de
Espago Extendido (SEIF) no qual o mapa e as posi¢oes dos robos sdo representadas
utilizando Campos Aleatérios de Markov. Este método descentralizado foca na atualizacao
dos subgrupos de todas as landmarks no intuito de ganhar eficiéncia computacional. SEIF
cria sub-mapas de forma dinamica, por esta razao, os resultados sao bastante precisos.
O algoritmo evita problemas frequentes nas bordas dos sub-mapas onde a estimativa
pode ficar instavel. O algoritmo foi testado com sucesso utilizando oito robds com dados
coletados na Parque Victoria, Sydney.

No trabalho de (BURGARD et al., 2005), pontos alvos sdo escolhidos para cada rob6
com o objetivo de explorar diferentes areas do mapa ao mesmo tempo. Neste método,

que é centralizado, o custo do alcance e a utilidade do ponto alvo sdo calculadas. A
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comunicacao limitada dos robds é considerada, e uma técnica de coordenagao eficiente é
descrita. E mostrada uma redugéo significante no tempo de execucio das tarefas, quando
comparado a outros métodos de exploracao que nao deixam explicito a coordenacao dos
robds. Testes experimentais mostram que a performance do algoritmo é escalavel com
base na comunicac¢ao limitada.

O projeto de (CARLONE et al., 2010) produz um novo método descentralizado, que
é baseado no RBPF (FastSLAM). Este método tem como base a comunicagao limitada,
levando em consideragao a distancia entre os robds, e que a posi¢ao inicial dos robos é
desconhecida. O método utiliza cameras para detec¢ao mutua entre os robds e s6 permite
o alinhamneto parcial dos mapas quando acontece o rendezvous (encontro entre os robos).
Este método mostrou eficiéncia e robustez, construindo um mapa de um ambiente real
com sucesso.

De acordo com (ANDERSSON; NYGARDS, 2009) o problema de alinhamento e a
combinac¢ao de mapas criados por varios robos utilizando observagoes feitas por eles
sao arquivados. A solugdo para este problema utiliza o Mapeamento e a Suavizagao
Colaborativa (C-SAM) para combinar mapas criados por diferentes robds em uma situagao
distribuida. A principal contribuicao deste trabalho é o algoritmo utilizado para resolver o
problema da associacao de dados e eliminar observagoes falsas quando ha o alinhamento
do mapa no rendezvous. Este trabalho possui similaridades com (ZHOU; ROUMELIOTIS,
2006), s6 que este tltimo utiliza EKF para resolver o problema da localizagao.

O trabalho de (FOX et al., 2006) apresenta um MRS distribuido para missoes de
exploracao e mapeamento. O sistema permite a uma equipe de robos explorar com eficiéncia
um ambiente inciando de posi¢oes diferentes e desconhecidas. Com objetivo de assegurar
a consisténcia do processo de mesclagem de dados, e para ocorrer o compartilhamento
dos mapas os robos ficam verificando ativamente suas posicoes relativas. Utilizando
mapas compartilhados, os robds coordenam suas estratégias de exploracao com intuito de
maximizar a eficiéncia da tarefa. Este sistema foi testado no simulador Saphira!, sendo
bastante eficiente e robusto.

No trabalho de (CHANG et al., 2007) é apresentado um algoritmo de MRSLAM
descentralizado que utiliza mapas topoldgicos. Os vértices contém informacao métricas
locais e os cantos descrevem a posicao relativa das mapas locais que estao préximos.
Neste trabalho, os mapas sdao mesclados naturalmente entre os robos através da inclusao
de uma borda que estabelece a conexao entre os mapas topologicos, e a estimativa das
posicoes relativas do robos é feita pela otimizagao da borda. Os testes experimentais
foram realizados com os robds Pioneer 3-DX, que validaram a performance do algoritmo.
A principal limitagao deste método é a necessidade de otimizar a informacao dos mapas

topoldgicos offline, sendo um ponto critico para ambientes extensos.

1" Saphira Technical Manual. Available at: <http://www.cs.jhu.edu/~hager/Public/ICRAtutorial/
Konolige-Salphira/saphira.pdf>


http://www.cs.jhu.edu/~hager/Public/ICRAtutorial/ Konolige-Salphira/saphira.pdf
http://www.cs.jhu.edu/~hager/Public/ICRAtutorial/ Konolige-Salphira/saphira.pdf
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Tabela 3 — Caracteristicas de cada algoritmo apresentado.

Algoritmo Caracteristicas
Bayesiana - Utiliza filtro SEIF, onde a posicao e mapas do agentes sao
(THRUN; LIU, | representados por Campos aleatérios de Markov;
2005) - Permitir aumento na eficiéncia computacional;
- A criacdo de mapas dindmicos contribui para resultados mais precisos;
- Previne problemas de estimacao nas bordas do sub-mapa;
- Testado com sucesso em ambiente real utilizando oito robds;
Coordenacao - Utiliza pontos alvos para explorar diferentes areas no intuito de
com maximizar recursos e tempo de execucao das tarefas;
comunicacao - Considera a associagao de custo da faixa para cada ponto alvo, bem
restrita, como sua importancia para conclusao da tarefa;
(BURGARD et | - Comunicacao limitada entre agentes;
al., 2005) - Técnica de coordenacdo mostra uma diminuicao significativa no tempo
de execucao das tarefas;
- Escalavel, se levar em consideracao a comunicacao limitada;
RBPF - Utiliza filtro de particulas generalizado para o MRSLAM,;
(CARLONE et | - Solugdo para situagoes em que a posigao inicial é desconhecida ou
al., 2010) conhecida;
- Mescla as observacoes dos robds em um tnico mapa, quando
rendezvous acontece;
- Comunicagao via rede Wireless;
- Habilidade de detecgao mutua dos robos;
- Representacao do ambiente utilizando grades de ocupagao;
- Testado com sucesso em ambiente real utilizando quatro robos
homogéneos;
- Laténcia durante troca de informacoes entre agentes, porém o
resultado final apresenta eficiéncia e robustez;
C-SAM (AN- | - Algoritmo C-SAM,;
DERSSON; - Elimina observagoes falsas e resolve o problema dae associacao de
NYGARDS, dados durante alinhamento do mapa;
2009) - Solugao para situacdes em que a posicao inicial é desconhecida ou
conhecida;
- Método mais suave para fusdo de mapas criados a partir de diferentes
robos;
Distribuicao - Método Distribuido;

mapas compar-
tilhados (FOX
et al., 2006)

- Solugao para situagdes em que a posicao inicial é desconhecida ou
conhecida;

- Representacdo do ambiente utilizando mapas métricos compartilhados;
- Utiliza uma estratégia para maximizar a eficiéncia da exploragao;

- Sistema eficiente e robusto;

- Algoritmo testado na simulagdo no ambiente Saphira utilizando trés
robos;

Método mapas
Topoldgicos
(CHANG et
al., 2007)

- Representacao do ambiente utilizando mapas topoldgicos;
- Testado tanto em ambiente simulado com real utilizando trés robds
3-DX Pioneer;
- Principal limitagao é a necessidade de otimizar o mapa topoldgico
offline;

Fonte: Autor
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2.4 Representacao dos Mapas

A Construcao dos mapas de ambientes desconhecidos cooperativamente é um dos
campos de aplicacao do MRS. Da mesma forma, que ¢ importante para um rob6 auténomo
movel aprender e continuar aprendendo sobre modelos do ambiente. O principal problema
do modelo de representacao do mapa é lidar com a alta dimensao dos ambientes a
serem mapeados (THRUN et al., 2002). Enquanto que, um mapa geométrico 2D muito
detalhado pode necessitar de uma quantidade imensa de memoria, uma descri¢gao baseada
em ambientes topoldgicos, tais como corredores, intersecgao, salas e portas, pode nao
necessitar de muita memoria para modelar o mesmo ambiente, mas também mostrara um
mapa menos detalhado. No trabalho de (THRUN; BUCKEN, 1996), sdo utilizados dois
métodos para mapeamento de ambientes internos, sao os mapas de grades de ocupagao e
os mapas topologicos.

Método de grades produzem mapas métricos mais precisos, sao baseados em represen-
tagoes detalhadas, como uma planta baixa do ambiente. Este tipo de mapa exige uma
localizagao precisa para o robd que devido a falta de eficiéncia dos sistemas odométricos
tornam esta tarefa complexa. Sao faceis de construir, mas podem ser dificeis de manter,
dependendo da resolucao e dimensoes do ambiente. Em adi¢ao, o tamanho do ambiente, a
configuracao das células e a capacidade da meméria tornam o planejamento da trajetéria
uma tarefa complicada. O exemplo mais comum de mapa métrico é a de grades de
ocupagao, uma representacao do mapa onde cada célula da grade contém um valor de
probabilidade, que indica se a localizagao referénciada é um espaco livre ou parte de um
obstaculo (ELFES, 1990). E relativamente simples de implementar e possue uma natureza

interativa, a figura 4 ilustra um exemplo de mapa de grades de ocupacao.

Figura 4 — Exemplo de mapa métrico, mapa de grades de ocupacao

Fonte: (PORTUGAL; ROCHA, 2012)

Mapas topolédgicos, por outro lado, produzem mapas graficos que podem ser utilizados
de maneira mais eficiente. Sao mais simples, permitindo um planejamento eficiente e
nao exigem uma determinacao precisa da posicao do robo6. Neste tipo de mapa, vértices
correspondem a lugares importantes ou landmarks, que sao conectadas por cantos que
representam os caminhos entre eles (PORTUGAL; ROCHA, 2012). No entanto, a falta de
precisao deste método torna dificil o reconhecimento e manutencgao constante em ambientes
de larga escala, particulamente se a informacao dos sensores é ambigua, como exemplo ¢ a

dificuldade de reconhecer ambientes que sao parecidos (ROCHA, 2006). Planejamento da
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trajetoria é simples desde que seja possivel adaptar o algoritmo de procura por graficos. A
figura 5 ilustra um exemplo de mapa topolégico e um resumo das caracteriscas de ambos

os tipos de mapas sao descritos na tabela 4

Figura 5 — Exemplo de mapa topoldgico

“TIﬂ“ ) H“” "“ﬂ‘izjﬁ

i @5

—— e e 1 —— —— ——

Fonte: (PORTUGAL; ROCHA, 2012)

Além disso, mesclagem de mapas consiste na construcao do modelo de um ambiente
com os dados de diferentes robos. Com a posi¢ao inicial conhecida, bem como a posicao
relativa, mesclagem de mapas torna-se somente uma extensao do mapeamento com um
unico rob6é. Nao conhecer as posicoes relativas dos robds, torna o trabalho muito mais

dificil, ja que nao fica claro como e onde os mapas parciais dos roboss podem ser alinhados.

Tabela 4 — Caracteristicas das representacao de mapa baseado em grades e topologicas

Tipo Caracteristicas
Grades de - Mapas métricos;
Ocupagao - Féaceis de construir;

- Féaceis para representar e manter;

- Alto custo computacional;

- Problemas de meméria, com o aumento no tamanho dos mapas;
- Reconhecimento do ambiente nao é ambiguo;

Topolbgicos - Mapas graficos;

- Eficiente para uso;

- Mais simples que os mapas baseados em grades;

- Nao necessita da posicao exata dos robds;

- Vértices correspondem as landmarks;

- Vértices conectados por cantos representam o caminho entre eles;
- Dificil de manter constantemente em ambientes de larga escala;

- Reconhecimento do ambiente geralmente sdo ambiguos;
Fonte: Autor

2.5 Comunicacao entre robdos

Outro assunto importante é a comunicacao entre os robos no MRS, por exemplo eles
podem ser simples e ter comunicacao limitada. A comunicacao é crucial para a arquitetura
do grupo, pois influenciam na interacao entre eles. Comunicacao na literatura é dividido

em dois campos: implicita e explicita.
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Comunicagao implicita também conhecida como estigmergia é um método de comu-
nicagao através do ambiente, adequado em situagoes na qual a resposta em tempo real
nao é exigida, e é comum em socidades de insetos (exemplo é o feromonio nas trilhas das
formigas). Por outro lado, ela é uma técnica de mensagem direta que pode ser aplicada
quando o nimero de agentes méveis € pequeno e quando é necessario uma reagao rapida
(RYBSKI et al., 2007).

A comunicacao entre robos podem aumentar o raciocinio e percep¢ao aumentando
a eficiéncia das missoes. Enquanto a maioria das pesquisas na comunicacao para MRS
tem sido devotados para desenvolver eixos que na maioria das vezes sao relacionados
com a estrutura da comunicacao, também existem outras questoes importantes sobre

comunicac¢ao que devem ser respondidas:
e O que deve ser comunicado?
e Quando comunicar?

A idéia por tras dessas questoes € evitar a comunicacao de informacoes redundantes e entao
utilizar os recursos de comunicacao de forma eficiente. Portanto, o MRSLAM proposto
deve suportar tanto controle como dados distribuidos; permiter compartilhar dados dos
sensores de forma eficiente entre um time robos moveis cooperativos, tirando vantagem
da cooperacao entre robos homogéneos para construir mapas em tempos menores do que
os de um unico rob6 ou até mesmo de uma equipe com um nimero menor de robos,
especialmente depois de melhorar a arquitetura com o mecanismo de coordenagcao.

Como a comunicacio é sempre limitada, tanto nos recursos aplicados para perceber o
mundo, quanto na largura de banda do canal de comunicacao, utilizar de forma eficiente
esses recursos ¢ crucial para ampliar a arquitetura cooperativa para uma equipe com
muitos robos, sem limita-los a simples sistemas cooperativos reativos e livres, limitados
ou até sem consciéncia. Essas questoes evitam comunicacao de informagao redundante e
utilizam de formar eficiente os recursos da comunicacao.

Agora que os problemas de localizagao, mapeamento, representacdo e comunicagao
limitada foram introduzidas, uma estratégia MRSALM que incorpora implicitamente esses
assuntos foi implementada e é descrita com mais detalhes no préximo capitulo. Como
representacao, a abordagem métrica utilizada ¢ mapas de grades de ocupacao, a arquitetura
de coordenacao ¢ distribuida, os robos se comunicam quando estao préoximos, mais detalhes

serao discutidos no préximo capitulo.
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3 IMPLEMENTACAO DE SISTEMA SLAM PARA MULTI-
ROBOS

Primeiramente descreveremos um algoritmo para MRSLAM baseado no filtro RBPF
e generalizado de trés formas a partir do SLAM individual. Sao elas o MRSLAM com
posic¢ao inicial conhecida, MRSLAM com posi¢ao inicial desconhecida e MRSLAM com
posicao inicial desconhecida com uso de robos virtuais. Apods isso, sera abordado algumas
caracteristicas do ROS, que serao utilizadas como base para a implementagao do algoritmo

de forma simulada.

3.1 SLAM Robé Individual

Figura 6 — Rede Bayesiana para SLAM rob6 individual.
O,

Fonte: Autor
A equacao para SLAM robo individual é descrita como seguintes. xy.; corresponde

a sequéncia de posicoes do robd nos tempos 1,2,...,t, 2z, corresponde a sequéncia de
observagoes dos sensores nos tempos 1,2, ....t, ug4_1 corresponde a sequéncia de agoes
executadas pelo rob6. O objetivo é calcular a probabilidade posterior indicada pela equacao
p(1.4, m| 214, Uou—1, To) através da trajetéria do robd xy1, e o mapeamento m, informada a

posicao inicial zy. Essa equacao é descrito como o produto de dois termos:

p('/:cl:t; m’leztu Ug:t—1, l’o) = p(m|$1:t; 21:ty UO:t—1, .'L'())
P14t 210, W01, T0) (3.1)
O primeiro termo ¢ a distribuicao sobre os possiveis mapas e o segundo ¢é a distribuicao

sobre as possiveis trajetérias. Uma vez conhecido a trajetoria do robo x4 é possivel calcular

o mapeamento, que corresponde ao primeiro termo. Ha a possibilidade de aproximar os
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proximos caminhos e mapa, com o filtro de particulas no qual cada amostra representa um
caminho completa do robo, e um mapa é condicionado para cada amostra. Utilizaremos
o filtro de particulas Rao-Blackwellized (DOUCET et al., 2000), tomando como base as
condigoes de dependéncia do SLAM individual (Figura 6). Para cada particula (7) temos

uma enupla correspondente xgi), mgi) , wgi) na qual xgi),, mgi) sao respectivamente a posi¢ao
e 0 mapa gerado no instante ¢, e w,@ é o peso da particula. Dado as informacoes (as agoes

e observagoes), a etapa de atualizagao do filtro serd descrita por:

zgi) = U(Ut—h %@1)
m? = M (z, xy)) +m,
wy ™ = W(Zm 3397 mgl—)l)wt(l—)l (3-2)

Onde, U é um modelo de a¢ao que retorna uma posicao obtida da distribuicao p(x%i) |x§i_)1, Up_1);
W ¢é o modelo de sensor p(zt(i)]xy_)l, m@l); e M é um gerador de mapa incremental que
retorna uma grade de ocupacgao parcial. Este algoritmo é muito simples para implementar
uma vez que U e W sao idénticos aos utilizados no algoritmo de localizagao Monte-Carlo
(THRUN et al., 2001) e M é um algoritmo bésico de tracador de raios. Uma grande
limitagado desse algoritmo, é quando o ambiente é extremamente extenso, e o nimero
de particulas ¢é inevitavelmente pequeno, fazendo com que nenhuma particula gere um
mapeamento auto-consistente. Para reduzir esse erro, serd adotado uma combinacao de

odometria com laser para "estabilizar"posi¢oes informadas pela odometria.

3.2 MRSLAM com Posicao Inicial Fornecida

Foi generalizado, utilizando légica direta, do modelo SLAM individual para utiliza¢ao
com multiplos robos, dado que a posicao inicial dos robos sdo conhecidas. Considerando
dois robos com observagoes no tempo 1,2, ..., ; xi, corresponde ao caminho do robo 1, e
x%, corresponde ao caminho do robd 2. O objetivo dessa equagao é estimar a distribui¢ao

de probabilidade das proximas trajetérias dos robos e o mapa simultaneamente:

= p(m|xi:t’ Z%:t’ xi:t’ Z%:t)

p(xi:t‘zll:m ué:t—l? .T(l))

p(x%:t"z%:tﬂug:t—bxg) (3.3)

1 2 11 1 .2 2 2
P(T 16, T1p5 M| 20, Yo 15 Tos 2125 Ug—15 To)

O primeiro termo mostra a distribuicao dos mapas, e os restantes a distribuicao das
possiveis trajetorias dos robos. Essa equacao assume que as trajetérias dos robos sao
independentes, e as informagoes gravadas por um nao dependem da posi¢do do outro

(Figura 7). Para construgao do filtro de particulas, cada particula possue as propriedades
(x}(tz), xf(f), mgi), w,@) onde x}(,f) e xf(tz) sa0 as posicoes instantaneas dos robos, mgi) é o
mapa universal e w'” é o peso da particula. Dada as informagdes (21, ul, |, 22,,u2, ),
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Figura 7 — Rede Bayesiana para MRSLAM com posi¢oes iniciais fornecidas.

o passo de atualizacao para o filtro sera descrito por:

Fonte: Autor

xi(i) = U(Ui—h@lﬁib

7 = Uuy 2]

my) = Mz 2"+ M7, 2 ) + miy

wi = Wl a Y mP )W, 2 m? i, (3.4)

onde U, M e W sao os mesmos do SLAM individual. Esse equacao pode ser usado para
qualquer nimero de robos. Aqui existem duas limitagoes principais. A primeira é o
tamanho do ambiente que precisa ser maior do que o visto no SLAM individual. O outro
¢é o processo de reamostragem do filtro no caso de um rob6 parar e o outro continuar se

movendo, podendo levar a uma divergéncia no filtro.

3.3 MRSLAM com Posicao Inicial Desconhecida

Para robo6s muito separados, determinar suas posicoes iniciais pode ser impraticavel.
Para esses casos, serda adotado o conceito de encontro para determinar as posigoes relativas
dos robds. O mapeamento inicial sera feito por um rob6 (que iniciard de uma posi¢ao
arbitraria) e aguardamos o primeiro encontro com cada robd adicional, somente sera

considerado o primeiro encontro. A2! corresponde & posicio referencial do rob6 2 indicada
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Figura 8 — Rede Bayesiana para MRSLAM com posic¢ao inicial desconhecida, interac¢oes
entre 0 mapa m e as observagoes z1, 23, .... Foram omitidas para melhor clareza.

Fonte: Autor

pelo robo 1 no tempo s. A fatoracao sera dada por:

1 2 1 1 1 .2 2 21 _ 1 1 .2 2
p(xlztﬁ L.t m|let7 U’O:tflﬂ xO’ Rgits Ugit—15 As ) - p(m|‘r1:t7 “1:t st Zs:t)

p(l‘%:t|zizt7 ué:t—l? xé)

p(x§:t|252:t7 ngt_l,.fi, Agl) (35)

Serao feitas duas aproximacoes, iremos ignorar a dependéncia entre as trajetorias dos
robds, e trataremos como varidveis independentes, e que a incerteza na posigao referencial
A% ¢ pequena. Com essas aproximagoes o filtro ¢ idéntico ao descrito na segdao anterior,

mas com o fato de inicializarmos o rob6 2 na posicao 22%) no tempo s usando a posicao

A%
20 = A @ 1) (3.6)

onde @, indica uma transformada de coordenada 2D. O filtro ird unir todos os dados do

robo 1, e todos os dados do robd 2 no intervalo em que ¢ > s.

3.4 Algoritmo MRSLAM

Figura 9 ilustra o algoritmo para SLAM multi-robos. Como entendimento, considere

um grupo com trés robos postos em localizacoes distantes e desconhecidas no ambiente.
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Figura 9 — Algoritmo SLAM para multi-robos (portugol).

# processamento da informacio do robd individual
# r:identificacio do robo gerador de dados
# (u, z): mudanca da posicdo {odometria) e do sensor (laser)
#r': identificacio do robd observado
# A: posicio relativa do robd observado ( se houver)
0 definir atualizador (r,u,z,7", A)

# Se o robd foi adicionado ao mapa...

1 se restid combinado
# Faz atualizacio do sensor
2 atualizar_filtro(r, u,z)
# Verifica encontros
3 ser e r' nioestd combinado
# Inicia o filtro para o novo robd
4 inidar_filtro(r, r ] A)
# Adiciona robd para a lista combinado
5 anexar{combinado,r")
6 retorna

Fonte: Autor

Assume-se que a trasmissao das informagoes entre os robds é uma conexao wireless que
possua minima ou nenhuma interferéncia, e eles consigam fazer reconhecimento mutuo e
determinar posicao relativa (para robds nas proximidades e dentro do raio de ‘visao’). Os

robds exploram individualmente o ambiente até um eventual encontro, figura 10. Considere

Figura 10 — Diagrama de eventos para um experimento com trés robds imaginarios.

Fonte: Autor

que o robo 1, desconhecendo a posicao inicial dos outros robds, efetue o SLAM individual.
Seguindo as regras do algoritmo, o rob6 se adiciona ao conjunto combinado e atualiza
o filtro com suas proprias informagoes (linha 2). No instante em que o rob6 1 encontro
o rob0 2 (indicado por t = b) e definem suas posigoes referénciais, é incrementado ao
filtro de particula uma nova varidvel 22 que representa a posicao do robd 2, estd varidvel é
inicializada no filtro de acordo com a Equacao 3.8 (linha 4). Essa etapa ignora qualquer
incerteza (supondo ser insignificante) relacionada ao calculo da posigao referencial. As
medigoes seguintes de ambos os robos serao adicionadas ao mapa. No instante em que o
robd 2 encontro o rob6 3 (indicado por ¢ = ¢) ¢ incrementado ao filtro de particula uma

nova variavel de estado 2> que representa a posicao do robd 3, estd varidvel é inicializada
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com valores, conforme descrito anteriormente. As medigoes seguintes dos robos serao

adicionadas ao mapa.

3.5 MRSLAM com Robos Virtuais

Figura 11 — Rede Bayesiana para MRSLAM posicao inicial desconhecida e atualiza¢oes em

tempo-reverso. interagoes entre o mapa m e as observagoes z, zf, .... Foram

omitidas para melhor clareza.

(5 O ¢

Fonte: Autor

Utilizaremos como base a equacgao da secao 3.3, e passaremos a etapa na qual as
informacoes do robd 2 sdo adquiridas, isso antes do primeiro encontro com o robd 1. Para
isso dividi inho do rob6 em d tes 22 2 indi ti t
isso dividiremos o caminho do rob6 em duas partes z7.,_, e x%,, que indicam respectivamente
as trajetorias antes e depois do encontro no tempo s. A nova equacao da probabilidade

sera dada por:

DT T M 204 U1, Ty 21 U1, AF) = (M1, 204, 15 2o, Ths o)
P(T1| 214 Uga1 )
p(a% |27 1, u(2]:5717 g, AT
P24 |22 ud g, AT) (3.7)

Nesta equacao do filtro, o rob6 2 possui dois casos, o eventual que corresponde ao avango

do rob0, e 0 nao eventual correspondente ao movimento retrocedente no tempo do robo.

@ 20 =209 @) () (4)

. e 1 20i) 4 . .
Cada particula é indicada por ="’ ,x; ", x; ',m; ,w; , onde x; ' é a posicao do robd 2 no
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2(i)

instante ¢, e Z; " é posicao do rob6 2 (virtual) no instante 2s — ¢t. As posigoes sdo inciadas

no primeiro encontro pela equacao:
0= A2 @l e 20 = A2 &gl (3.8)

E acrescentado a informacao correspondente ao movimento de retrocesso no tempo ao

S 22 =9\ _ (.2 2 5o
filtro, indicada por (27, u;) = (25,_;, u5,_;), €ntao:

n = Ul 2)

# = U2

Y = U, 7Y

mi = Mz eV + M(22,20) + M(22,77) + m?,

w = W o m2 )W, mZ )W, 75 m2 i, (39)

aqui somente foi adicionado um novo modelo U, designado para o termo nao eventual, o
filtro funciona de forma que os dois termos o eventual e nao eventual sejam atualizados

com mesmo ritmo.

3.6 Algoritmo MRSLAM com Robos Virtuais

Figura 12, ilustra o algoritmo para multiplos robds com robés virtuais. Como enten-
dimento, considere o mesmo grupo de robos da secao 3.3. Figura 13, ilustra o diagrama
de encontros para os instantes t = a e t = b. Faz-se as mesmas consideracoes da secao
3.3 para o robd 1, mas agora suas informagoes sao adicionadas a uma lista (linha 1), e
depois removidas, apés a atualizacao do filtro (linhas 4-5). Informagdes dos outros robos
sao adicionadas em lista individuais (linha 1), bem como qualquer encontro que tenha
ocorrido entre os robd 2 e 3. No instante em o robd 1 encontro o robd 2 (indicado por
t =b) e definem suas posigoes referénciais, sao incrementadas ao filtro de particula duas
novas variaveis de estado 2, T2 que representa as posicoes eventual e nao eventual do robd
2, essas posicoes sao iniciadas no filtro com valores de acordo com a Equagao 3.8 (linhas
7-8). Essa etapa ignora qualquer incerteza (supondo ser insignificante) relacionada ao
calculo da posicao referencial. As informacoes da lista para o robd 2 sdo divididos em duas
partes (linhas 9-10); uma lista eventual com as informagoes obtidas depois do encontro no
instante ¢ = b (lista vazia), e uma lista ndo eventual com todas as informagoes obtidas
antes do instante ¢t = b (toda informagao até esse instante). Para as chamadas seguintes
de atualizacdo da funcao, a lista eventual, é utilizada para atualizar as informagoes da
instancia z? (linhas 4-5), e a lista ndo eventual as informagoes da instancia 7 (linhas
13-14). No instante t = ¢, h4 um encontro entre o rob6 2 e 3, indicado pela lista nao
eventual do rob6 2 (encontro que ocorreu no passado no instante t = a). Sao incrementados

ao filtro de particula duas novas varidveis de estado do robd 3 22,73, e suas posicoes sdo
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Figura 12 — Algoritmo MRSLAM com robds virtuais (portugol).

10

11
12

13
14

15

16
17

1B
19

20
21

# processamento da informacio do rob6 individual

# r: identificaco do robd gerador de dados

# (1w, z): mudanca da posicdo {(odometria) e do sensor (laser)
#1'": identificacio do robd observado

# A: posicdo relativa do robd observado ( se houver)

definir atualizador (r,u,z,7, A):

# Adiciona dados a lista
anexar(listalr], (w,z, 1 ,A))

# Se o robd foi adicionado ao mapa...
se r esta combinado

se tamanho(lista[r]) > G
# Faz eventuais atualizacies
(t,w,z 1, A) = remover(lista[r])
atualizar filtro(r,u,z)
# Verifica eventuais encontros
ser et nio esta combinado
# Inicia o filtro para causas eventuais e nio eventuais
iniciar_filtro(r, r; A)
iniciar_filtro(r, ¥; A)
# Divide a fila em componentes eventuais e ndo eventuais
lista[r'] = inverso(lista[r ][0: ¢t — 1])
lista[r'] = listalr' [t + 1:]
# Adiciona robé para a lista combinado
anexar(combinado,r")
se tamanho(listalr]) = 0;
# Faz eventuais atualizacdes
(t,awzr, )= remov’erfm r])
atualizar filtro(¥, —u, z)
# Verifica eventuais encontros
ser er nio estd combinado
# Inicia o filtro para causas eventuais e no eventuais
iniciar_filtro(F, r; A)
iniciar_filtro(r, r; A)
# Divide a fila em componentes eventuais e ndo eventuais
lista[r'] = inverso(lista[r ][0:t — 1])
lista[r'] = listalr 1[t + 1:]
# Adiciona robd para a lista combinado
anexar{combinado,r”)

retorna

Fonte: Autor

iniciadas no filtro utilizando a instdncia nao eventual do rob6 2 (linhas 16-17). A lista

para robo 3 é dividida em dois componentes o eventual e o nao eventual (linhas 18-19), e

as atualizacOes posteriores dos filtros unem as informacoes de ambas as listas ao mapa.
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Figura 13 — Diagrama de eventos para um experimento com trés robos imaginarios com
atualizagoes de tempo-reverso.

Fonte: Autor

3.7 MRS em ROS

Neste trabalho, Robot Operation System (ROS) é utilizado como desenvolvimento para
o framework. ROS ¢é um framework para desenvolvimento de softwares de robos e é mantido
por Willow Garage !. Esse sistema utiliza uma arquitetura de publicagiao/assinatura e
possui uma instancia central mestre conhecida como roscore. O roscore é uma colecao
de nodes e programas que sao pré-requisitos para o sistema ROS. Cada node reporta sua
informagao de registro para o roscore. Um node assina um topic e requisita a informagao
de conexao ao roscore, que conecta diretamente (via P2P) ao node publicador, que recebera
as mensagens do mesmo. A interpretacao e a execucao de algoritmos sao controlados
por estes nodes no ROS, que podem ser programados em C++, Python, Java ou Lisp.
Portanto, nodes customizados podem ser desenvolvidos intuitivamente e com alto nivel
de abstragao. ROS contém uma variedade de ferramentas e algoritmos que podem ser
utilizados nos robds (QUIGLEY et al., 2009).

O uso de comunicacao sem fio em ROS apresenta um desafio, e o foco da maioria
das solucoes é para dar suporte a multiplos mestres. Para isto utilizaremos um pacote
chamado wifi _comm? que é utilizado para publicacdo e assinatura de topics de/para
mestres “externos". Isto é possivel pela abertura de uma conexao entre as maquinas com
o Protocolo da Internet (IP) que compartilha um topic comum e retransmite informagoes
especificas de um topic local através de uma conexao disponivel.

Outro desafio a se superar quando se tratando de multiplos robos é que cada robd
deve possuir um namespace diferente, para evitar interpretacoes erradas das informacoes
transmitidas entre os robds. Para lidar com isto, quando as mensagens sao passadas entre
os robds com nome similar é necessario ser aplicado um remapeamento do frame_id, ambos
para transformar os dados, quanto para utilizar uma conven¢ao comum de nomeagao. O
uso do parametro tf prefiz ¢ uma forma padronizada e recomendada no uso de multiplos
robds, quando compartilham transformagoes de estruturas das referéncias. Adicionalmente,
pode precisar remapear os topics de cada robo6 individualmente, por exemplo no caso onde

diferentes robds utilizam o mesmo node internamente: a saida do sensor Laser Range

Site do Willow Garage:<http://willowgarage.com/>

2 pacote wifi_comm:<http://www.ros.org/wiki/wifi comm>


http://willowgarage.com/
http://www.ros.org/wiki/wifi_comm
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Finder (LFD) do rob6 1 pode nao ser publicada no mesmo topic que a saida do LRF de
um rob6 2. Cada robd deve publicar a mensagem dos sensores em diferentes e apropriados
topic. Definindo um prefix permitira que cada rob6 utilize um tnico namespace para todos
os seus dados e transformadas, este prefiz ird mudar coisas como referéncias de odometria
do robd (geralmente nomeadas "/odom") em "rl/odom" e "r2/odom" automaticamente,
dependendo do rob6. ROS suporta replicacao de funcionalidades pela permissao de nodes e
arquivos de descricao de cluster inteiros de roslaunch para serem movidos em um namespace

filho, que assegura que nao havera duplicacao dos nomes.

3.8 SLAM em ROS

Iremos dar o primeiro passo para desenvolver uma solucao para MRSLAM. Para
isto, utilizaremos um algortimo de teste em cada rob6. De todos os existentes no ROS
Gmapping® é o pacote mais estével e geralmente utilizado com resultados ja reconhecidos,
tendo suporte e atualizagoes periddicas pela comunidade ROS. Este pacote prové um
SLAM baseado em laser com um node chamado slam__gmapping, com esse node podemos
criar uma mapa 2D por grades de ocupagao a partir dos dados coletados pelo LRF. O
slam__gmapping transforma cada entrada do escaner em um quadro odometrico do robo.

O mapa pode ser visto no visulizador ROS: rviz*.

3.9 Descoberta e o distanciamento dos companheiros de equipe

Primeiro assume-se que cada robd possue um ID e endereco de IP proprio. De
inicio, cada robo carrega uma tabela com informacoes pré-definidadas de todos os robds
integrantes da equipe, nomeando seu IP e ID. Utilizando as caracteristicas do protocolo
OLSR adhoc, uma lista de integrantes da equipe ativos é mantida por toda a missao,
utilizando o OLSR deamon (OLSRD)?. O OLSRD ¢ utilizado neste trabalho para prover
enderecos IPs que podem ser alcangados para uma dada maquina, bem como para medir
a qualidade da conexao entre elas. A qualidade da conexao é uma métrica que pode ser
computada, dependendo da for¢a do sinal e da taxa de pacotes perdidos. Esta informacao

¢ diponibilizada no ROS, utilizando wifi _comm.

3.10 Topics Dinamicos, Rendezvous e Troca de Mapas

Como esta é uma abordagem de MRS distribuido e genérico, onde o nimero de robds

é variavel, ndo é possivel definir todos os canais de comunicagdao no inicio da missao.

Pacote ROS Gmapping. Disponivel no: <www.ros.org/wiki/gmapping>
Visualizador ROS, Disponivel em: <www.ros.org’wiki/rviz>
Pégina do OLSRD:<http://www.olsr.org/>

> W

t


www.ros.org/wiki/gmapping
www.ros.org'wiki/rviz
http://www.olsr.org/
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Portanto o sistema devera ter suporte a topics dinamicos que serao criados no decorrer da
missao. Na maioria dos casos, o usuario define topics estaticos para cada node sempre que
o assinante ou o publicador sao iniciados.

Topics dinamicos sao criados de forma similar aos topics estaticos. Entretanto, eles
somente sdao definidos quando o robd gera uma tabela de descoberta. Sua nomeacao
através de manipulagao de cadeia é bastante simples, uma vez que os IDs dos robos sao
conhecidos. Um rendezvous é um encontro entre dois ou mais agentes em um lugar e
tempo designado. O problema do rendezvous é achado em todo lugar na natureza. MRS
também tém uma necessidade inerente para a capacidade de rendezvous inter-agente. A
habilidade para encontrar localizagoes facilitadas, permite a exploracao colaborativa do
mapa e uma comunicacao confiavel, ja que a maioria dos hardwares dos agentes somente
sao capazes de se comunicar a curta distancia. Geometria Ambiental, tecnolégia de
transmissao via wireless, consideragoes energéticas e atmosféricas, tudo contribui para
limitar a comunicacao em curta distancia. Uma restricdo comum que raramente satisfaz
no mundo real para uma comunicagao ser bem-sucedida é manter a linha de visao entre os
agentes. No entanto, MRS para a maioria das aplicagbes reais sao compensativos, somente
se o nivel de comunicacgao for alta, quando comparado com sistemas de agentes individuais
ou MRS que nao se comunicam. Em um ambiente desconhecido, no entanto, a hipotese
de um ponto absoluto para rendezvous nao pode ser adotada. Uma estratégia comum
em MRSLAM ¢ considerar que um agente deve esperar para ser encontrado por outros

agentes.

3.11 Alinhamento de mapa

O problema da fusao de dois mapas representada como grades de ocupacao é semelhante
ao problema de registo da imagem estudado em visao computacional (BROWN, 1992). Os
mapas podem ser, de fato, visto como imagens, e a fusao dos mapas pode ser vista como
um caso particular de registro de imagem. A fusdo de mapas é abordado em duas etapas:
alinhamento e fusdo. Na fase de alinhamento, o objetivo é a transformagcao dos diferentes
sistemas de referéncias dos mapas locais. Nesta etapa, a maioria das solugoes envolve
tentar encontrar a posicao relativa dos robos. Neste sentido, a posicao relativa dos robds
ja é supostamente conhecida, ja que os robos estabeleceram um encontro, com intuito de
medir suas posicoes relativas, utilizando como meio de identificacdo, por exemplo, cdmeras
e/ou cddigos de cores.

O conjunto de correspondéncias e estas estimativas sao usados como entrada de uma
minimizagdo do quadrados que eliminam as linhas externas e obtém um solucao final que
¢é expresso no mesmo sistema de referéncia global. Felizmente, ROS oferece um pacote

para o alinhamento que faz exatamente isso, chamado mapstitch®.

¢ Pacote ROS mapstich. Disponivel no:<http://ros.org/wiki/mapstich>


http://ros.org/wiki/mapstich
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Como existem alguns problemas de alinhamento que nao sao totalmente resolvidos
por esse pacote, como caso da multiplicacao de matrizes, o que causaria com que um dos
mapas translada-se infinitamente. Foi utilizado um detector, Speeded-Up Robust Features
(SURF), disponivel no OpenCV" um framework de visdo computacional que estd incluso
no ROS.

3.12 Deteccao Mutua

Para se beneficiar da abordagem de mapeamento com miiltiplos robos, eles devem ser
capazes de se localizarem um em relagao ao outro de maneira rapida, precisa e confidvel.
Isto significa que os robos que trabalham com um objetivo em comum, devem possuir a
capacidade de perceber um ao outro. Para atingir essa capacidade, assumiremos que temos
uma equipe de robos homogéneos e que as dimensoes fisicas dos robos sao conhecidos. A
fim de evitar o mapeamento incorreto do meio ambiente, devido as obstrugoes causadas
por outros robds da mesma equipe, é adicionado um processo que filtra a presenca do
robd. Este processo, definido por mutual detection, beneficia-se do fato de receber a
transformacao do resultado do alinhamento dos mapas entre dois robds e a posicao relativa
desses robds no mapa, bem como sua posicoes relativas por meio de um referencial comum.
Isso permite o uso de uma area delimitada cujo centro ¢ localizado no ponto médio entre
os robos detectados. O formato dos robos é aproximado de maneira a ficar parecido com
um circulo, que possui raio de acordo com o modelo do robo. A definicao desta técnica é
fundamental para o processo de filtragem, uma vez que pode-se verificar se as varreduras
a laser dos robos se intersectam na regiao definida. Nestas situagoes, um robd estara
detectando um segundo robd e o mapa gerado nao ira corresponder ao ambiente real.
Entao, sera feita uma nova varredura com o sensor, na qual todas as verificagoes que se
cruzam na regiao entre os robos sao descartados. O resultado do processo de filtragem é
um mapa do ambiente, sem as presengas dos robos.

Um novo node chamado "filter" foi criada para reenviar as mensagens de escanamento
do sensor e as mensagens filtradas pelo modulo mutual detection filtrado em uma taxa 10
Hz. Este node funciona de uma forma bastante simples. Quando o escaner laser de um
robd esta detectando outro rob6 da equipe, um sinalizador é ativado e o médulo mutual
detection ird iniciar a filtragem no escaneamento. Esse node, que inicialmente s6 publicou
mensagens originais do laser do rob6 para Gmapping agora ira publicar mensagens filtrados
do laser pelo modulo mutual detection proposto. O node ira filtrar as mensagens enquanto
o rob0 estd detectando um companheiro de equipe. Para voltar para o mensagens de laser
normais, no final do médulo mutual detection, um sinalizador é ativado mais um vez e

novamente o sistema informa ao node para voltar ao estado normal.

7 Péagina do OpenCV: <http://opencv.org/>


http://opencv.org/
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3.13 Mesclagem de Mapa

Mesclagem de mapas é uma tarefa desafiadora. Combinar os mapas parciais de todos
os rob6s em um mapa global permite ao time de robos evitar uma exploragao repetida
e indesejada das mesmas regides por diferentes robos. Neste trabalho, é proposto um
metodologia para fusao de mapas que pode ser utilizado em qualquer ambiente genérico.
O algoritmo apresentado ¢é capaz de combinar com sucesso um mapa parcial de grades
de ocupacao de robos com um grau limitado de regioes sobrepostos entre seus mapas.
Nesta subse¢ao, apresentamos a abordagem para manipular grades de ocupacao e fundi-
los em mapa tnico e global. A fim de alcancar este objetivo, utilizaremos um pacote
estavel disponivel em ROS, chamado occupancy grid_utils®. Este pacote contém algumas
utilidades para lidar com grades de ocupacao, que incluem coordenar as conversoes,
caminhos mais curtos, tracador de raios, e unido de multiplas grades desalinhadas, que séo
fundamentais para nossa meta: um mapa global construido a partir de inimeros mapas

incompletos.

8 Pacote ROS occupancy_grid_utils. Disponivel no:<http://www.ros.org/wiki/occupancy_grid_ utils>


http://www.ros.org/wiki/occupancy_grid_utils
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4 RESULTADOS

Este capitulo descreve e discute o resultado experimental da simulagao considerada
neste trabalho. O teste utiliza inteiramente a abordagem distribuida, onde cada robo é
responsavel pelo alinhamento e a mesclagem de mapas com o objetivo de obter um mapa
global do ambiente. Para representar o ambiente sera considerada mapas de grades de

ocupacao.

4.1 Resultado da Simulacao

Figura 14 — Teste, arena #1 utilizado nas simulagoes no Stage com trés robos em suas
respectivas posicoes iniciais.
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Fonte: Autor

Os resultados que foram obtidos neste projeto consideram a implementacao dos médulos
descritos no capitulo 3. A figura 14 ilustra a janela do Stage!. Esta arena é a simulacio
de um ambiente fechado de dimensoes ( 13x9 metros) com varios obstéculos.

Para distinguir os robds , diferentes cores foram atribuidas para cada robd: rob_ 0 é
vermelho, rob 1 é azul e rob_ 2 é o verde. O objetivo da simulagdo é contruir toda a
arena de teste utilizando trés mapas parciais dos robos. O mapas parciais obtidos possuem
resolugao de 0,04m/pixel e o tamanho de 544 células. Cada robo envia seu mapa parcial
para os outros robds com um limite de 30 segundos (nas simulagoes nao esté disponivel a
medigao da qualidade da conexao), mesclando os mapas em um mapa global e publicando

em um adequado topic interno.

1 Pacote ROS Stage. disponivel no: <http://www.ros.org/wiki/stage>


http://www.ros.org/wiki/stage
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Figura 15 — Mapa parcial obtido pelo rob_ 0.

Fonte: Autor

Figura 16 — Mapa parcial obtido pelo rob_ 1.

Fonte: Autor

Figura 17 — Mapa parcial obtido pelo rob_ 2.

Fonte: Autor

Figuras 15, 16 el7 ilustram a representacao dos mapas parciais de cada rob6 antes das
mesclagem. Quando o rob_ 0 compartilha seu mapa com rob_ 1, os mapas parciais dos
robds sao atualizados com base no resultado da mesclagem dos mapas, como ilustrado
na figura 18. Entao, quando o rob_ 1 compartilha seu mapa com rob_ 2, a mesclagem
dos mapas parciais gera um mapa global com a contribuicdo de todos os robds. Este
mapa global final tem uma resolugdo de 0,01 m/pixel e tamanho de 3329x2177 células. A

figural9 ilustra a mesclagem entre os mapas parciais das figuras 17 e 18.
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Figura 18 — Mapa mesclado do rob_ 0 e rob_ 1.

Fonte: Autor

A Figura 19 ilustra a representacao do mapa global final, ap6s a navegacao dos robds na
arena. Os resutados obtidos na figura 20 ilustram o alinhamento e a mesclagem correta dos
mapas parciais de cada robd e com isto pode ser concluido que o teste foi satisfatério, visto
que o mapa global obtido é parecido com o mapa no mundo virtual do Stage. Também
¢é possivel verificar, que para ambientes com maior extensao, o Gmapping pode ter a
performance extendida. A principal razao para este teste ser satisfatorio é gragas ao fato

de o ambiente simulado possuir varias landmarks

Figura 19 — Mapa global com as informacoes de todos os robos.

Fonte: Autor.

Figura 20 — Mapa global com a posicoes do robos indicadas, rvez.

Fonte: Autor.
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5 CONCLUSAO

Localizacao e Mapeamento Simultaneo para Miltiplos Robos ainda possui um grande
potencial para pesquisa e este trabalho é uma das formas de atingir o objetivo de obter
um mapa global com a ajuda de multiplos robos.

Diferentes solugoes para o problema do SLAM foram apresentadas. Como por exemplo,
a utilizacao de um método distribuido, onde cada par de robos compartilham os mapas de
acordo com sua distancia geométrica, qualidade e tempo de comunicagao, com objetivo de
mesclar suas contribui¢oes de forma local. No entento, extensoes para multiplos robos ainda
sao escassaz. MRSLAM sao caracterizados por limitagoes na comunicagao e também pelo
fato de a posicao inicial dos robds ser geralmente conhecida. Neste trabalho, um método
distribuido para MRSLAM foi mostrado, onde as posigoes iniciais sao desconhecidas e
um algoritmo RBPF-SLAM foi utilizado. Descrigao da implementagao do alinhamento
de grades de ocupagao, deteccdo mutua de robos e mesclagem de mapas no sistema ROS
também foram abordadas. Além da comunicagao limitada entre os robos, também foram
verificados outros desafios, que incluem os recursos limitados disponiveis, como memoéria
de armazenamento e o esforco computacional. Para identificar claramente cada robo e os
dados observados por cada um em ROS, foi utilizado um separador de namespace conhecido
como prefiz. O alinhamento e mesclagem do mapa local depende do encontro entre robds
no ambiente. Durante o rendezvous, os robds trocam seus mapas e filtram as observacoes
de cada um no mapa mesclado. O processo de otimiza¢ao do alinhamento/mesclagem é
baseado na comunicacao entre os robds: a troca de informagoes ocorre quando os robos
estao préoximos um do outro e possuem uma conexao de alta qualidade.

O resultado da simulacao mostra que os mapas obtidos sao capazes de fornecer
caracteristicas parecidas com a do ambiente simulado, indicando que o método adotado,
com melhorias, pode trazer boas pespectivas no futuro. Os resultados mostram ainda
a possibilidade de utilizar um time com multiplos rob6s para explorar e navegar em
ambientes desconhecidos. No entanto, ainda ha algumas limitacoes, como quando ha
rendezvous com mais de dois robos. Pelo fato de o alinhamento ser feito via P2P, se torna
dificil lidar com detecgao mutua para robds que nao estao incluidos na lista de tarefas, o
que pode resultar em uma possivel deteccao desse tipo de robd no mapa global, havendo
necessidade de melhorar ou até mesmo trocar o modo de deteccao mutua, afim de evitar

ou minimizar esse tipo de problema.
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5.1 Trabalhos Futuros

Alguns problemas ainda permanecem em aberto e correspondem a futuras orientacoes
que podem ser tomadas para melhorar este trabalho. A técnica SLAM pode ser extendida
para ambientes externos. Otimizacao da troca de mapas utilizando métodos de compressao
podem ser usados para evitar sobrecarga na comunicagao e no tempo necessario para troca
de informacoes entre os robds. Outra idéia interessante seria implementar um modulo para
alinhamento dos mapas que nao dependa do OpenCV, e que possa deixar este processo
mais rapido, leve e compativel com varios robos em vez de ser limitado a somente a um

par de robds.
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