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Resumo

A exploragao de ambientes subaquaticos é um cenario comum nos dias atuais, princi-
palmente em aplicagbes comerciais, como a extragao de petréleo e a mineragao. Esses
ambientes apresentam novos desafios tecnologicos, buscando na robdtica maével solugoes
para os problemas encontrados, criando uma demanda por algoritmos que possibilitem
a atuacao dos robds nesses ambientes. Aqui serda apresentado um novo método para
localizacao e mapeamento simultaneos de robos em ambientes subaquaticos, inspirado
em neurénios existentes no cérebro dos mamiferos. O método proposto baseia-se nos
algoritmos RatSLAM e FAB-MAP, aplicando essas técnicas ao ambiente subaquatico. O
trabalho apresentara os principais sensores utilizados por robos subaquaticos e os métodos
desenvolvidos nos tltimos anos relacionados ao problema de mapeamento e localizagdo. Ao
final, serdo apresentados trés estudos de caso para validacao da proposta, demonstrando

suas vantagens e limitagdes. Palavras-chaves: Robética Subaquatica. SLAM.



Abstract

The exploitation of underwater environments is a common scenario these days, especially in
commercial applications, such as oil drilling and mining. These environments present new
technological challenges, seeking mobile robotics solutions to encountered problems. With
this scenario, new algorithms have to be developed for mobile robots. Here, we propose a new
method for simultaneous localization and mapping in underwater environments, inspired
by neurons found in mammalian brain. The proposed method extends the RatSLAM and
FAB-MAP algorithms, seeking to apply these techniques to the underwater environment.
We also present the sensors used by underwater robots and the main methods developed to
solve the SLAM problem. In the end, we validate our algorithm in three different scenarios

and demonstrate its advantages and limitations.

Key-words: Underwater Robotics. SLAM.
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1 Introducao

O avanco tecnolégico permitiu a aplicacao da robdtica nos mais diversos ambientes,
desde o fundo dos oceanos até a superficie de outros planetas. Seu constante desenvolvi-
mento torna possivel a utilizacao dos robds em tarefas autéonomas, como fabricagao de
produtos industriais, limpeza de residéncias, inspecao de ambientes inéspitos, andlise e

desmonte de explosivos, entre outros.

No Brasil, a industria petrolifera recebeu vultosos investimentos nos tltimos anos,
aumentando a demanda por tecnologias especificas aplicadas aos ambientes de extragao e
distribuicao de 6leo e gas. Dentre os cenarios mais desafiadores para a indistria estao a
instalacao e inspegao de equipamentos em aguas ultraprofundas, onde nao é possivel a
presenca humana. As operagoes de controle e supervisao desses equipamentos é realizada
com a utilizagdo de computadores, sensores e robos (BRASILIS, 2012). Em 2011, o
custo do aluguel de um rob6 subaquatico, juntamente com seu navio de controle, era de
aproximadamente 500 mil reais por dia (STAUFFER, 2011a).

Atualmente, os principais robos aplicados em missdes subaquaticas sao os Veiculos
Operados Remotamente (ROVs), os quais sdo controlados remotamente de uma estacao
base instalada em um navio de operagao. O navio deve acompanhar o robo durante toda
a operacao. Os ROVs sdo conectados a estacao base por meio de um cabo umbilical,
responsavel pela transmissao de dados e energia. Esse cabo pode conter alguns quilometros
de comprimento (STAUFFER, 2011b), dificultando a navegacao do robd pelo aumento do
arraste sofrido na agua. Além disso, podem ocorrer entrelagamentos no cabo umbilical,
acarretando a ruptura da fibra 6ptica e consequente interrupcao no controle do robo.
Ainda, em casos extremos, o cabo pode romper-se, fazendo com que o rob6 perca-se no

ambiente.

Outra classe de robos, ainda pouco aplicada a industria, é composta pelos Veiculos
Subaquaticos Autéonomos (AUVs). Esses robos realizam tarefas de forma auténoma,
nao sendo necessario o acompanhamento humano durante a operagao, reduzindo os
custos associados ao aluguel de um navio de apoio. No entanto, sua aplicagao ainda ¢é
limitada pela inexisténcia de inteligéncia artificial confidvel para a realizacao de atividades
complexas. Ainda, a baixa autonomia de suas baterias reduz o campo de atuacao desses
robos. Atualmente, as principais aplicagoes dos AUVs estao relacionadas a missoes de

monitoramento ambiental.

A expansao do uso de AUVs em missoes subaquaticas mais complexas e, com isso,
a presenca de inteligéncia artificial a bordo desses veiculos apresenta para a robotica uma

série de novos desafios, relacionados a localizacdo, percepgao, comunica¢ao, mapeamento,
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controle e navegacao. O meio fisico apresenta-se como um meio participativo, apresentando
restrigoes na utilizagdo de sensores e limitagoes a navegabilidade do sistema robodtico.
Primeiramente, nao existe um sistema de posicionamento global abaixo da superficie da
agua, devido a atenuacgao das ondas de radio no meio liquido. As alternativas existentes
para a localizagao de um sistema roboético limitam o ambiente de atuacao do veiculo e
necessitam, para uma maior precisao, da instalacao de equipamentos georreferenciados no

fundo dos oceanos.

Em relacao a comunicagao sem fio, faz-se necesséario o envio de dados por ondas
sonoras. Porém, os sistemas existentes atualmente nao sao capazes de enviar dados a uma
alta frequéncia, o que limita a velocidade de envio. Devido a perda de sinal e atrasos na

transmissao, nao é viavel sua utilizagao na teleoperacao de sistemas robdticos.

A navegacao de uma plataforma robdtica na agua sofre o efeito das correntes e
do arraste do meio, pois é necessario o deslocamento de fluido para a movimentacao do
veiculo. Dessa forma, os veiculos devem ter propulsao suficiente para superar o arraste
e, a0 mesmo tempo, precisao na modelagem de tarefas complexas, como por exemplo, o

fechamento de uma valvula de controle em um pocgo de extracao de petroleo.

A percepcdo do ambiente, de forma similar, apresenta algumas peculiaridades
referentes ao meio. Sensores baseados em luz, como cameras e lasers, amplamente utilizados
na robotica terrestre, estao sujeitos aos efeitos da turbidez da agua, causada pelas particulas
em suspensao no fluido. Essa turbidez é responsavel por uma alta atenuacao das ondas
luminosas. Com isso, esses sensores tem sua aplicabilidade limitada a operagoes de curta

distancia, isto é, onde o robd navega préoximo aos objetos a serem monitorados.

Além disso, o ambiente subaquatico é inerentemente nao estruturado, composto por
elementos naturais ambiguos, dificeis de serem percebidos e rastreados, havendo demanda
por algoritmos robustos para a detecgao de pontos discriminantes na cena. Em virtude da
limitacao dos sensores baseados em luz, aplicagoes de longa distancia requerem a utilizacao
de sonares. Esses sensores sao caracterizados pela sensibilidade a ruidos e formagao de

ecos acusticos, trazendo novos desafios relacionados ao tratamento do sinal recebido.

Por todo o exposto, percebe-se a existéncia de um novo cenario para a robodtica
movel, o qual requer o desenvolvimento de algoritmos para a solu¢ao dos problemas basicos,
como a localizagao no ambiente e a criagao de uma representacao computacional para os
objetos encontrados pelo robd. Esses dois problemas, tratados de forma concorrente, sao

conhecidos na robdtica como Localizagdo e Mapeamento Simultaneos (SLAM).

Considerado um problema resolvido em ambientes terrestres, o SLAM ainda esta
em aberto no ambiente subaquatico, principalmente pela mudanca sensorial existente
e pela caracteristica nao estruturada do ambiente. Os métodos classicos sdo sensiveis

a deteccao de pontos discriminativos robustos e possuem alto custo computacional no
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mapeamento de ambientes vastos.

Dessa forma, novas abordagens para a resolucao do problema sao necessarias. Como
opgao, busca-se inspiracao na natureza. Os animais, muitas vezes com sensores precarios,
resolvem o problema de localizagao e mapeamento de forma eficaz. Os mamiferos, por
exemplo, utilizam mecanismos cerebrais especiais, criando um sistema de representacao
do ambiente capaz de estimar o melhor caminho entre dois pontos no espaco, mesmo na
auséncia de informagoes perceptivas do ambiente (MCNAUGHTON et al., 2006).

As pesquisas em neurociéncia animal culminaram na descoberta de classes de
neurdnios relacionados a tarefas de navegacao no cérebro dos mamiferos. As principais,
relacionadas a localizagdo do mamifero, sdo as Place Cells (O’KEEFE; DOSTROVSKY,
1971) e as Grid Cells (HAFTING et al., 2005). Para orientagao, esses animais utilizam
principalmente as Head Direction Cells (TAUBE; MULLER; JR, 1990). Esse conjunto de
células é utilizado em um sistema de navegagao nos mamiferos e suas interconexoes sao

objeto de estudo da neurociéncia moderna.

1.1 Objetivos

O presente trabalho tem com objetivo geral propor uma solugao para o problema
de mapeamento e localizacao de robds moéveis em ambientes subaquaticos. Em virtude da
diversidade encontrada nos ecossistemas marinhos, a presente proposta sera focada em

ambientes de extracao e distribuicao de 6leo e gas offshore.

Para definicao do escopo da proposta, a seguir serao elencados os objetivos especifi-

COS:

o Realizar um estudo dos principais sensores utilizados na robética subaquatica e o que
os diferenciam da robdtica terrestre. Elencar os desafios encontrados e a necessidade

algoritmica para o tratamento dos dados sensoriais.

o Desenvolver uma metodologia inspirada no cérebro dos mamiferos, realizando um
estudo dos modelos computacionais dos neuronios espaciais desses animais e sua

viabilidade para a robética.

o Estender o algoritmo RatSLAM, inicialmente desenvolvido para a resolugao do
problema de SLAM visual em ambientes terrestres, para aplicacdo em ambientes
subaquaticos. Buscar-se-a extrair as principais vantagens do algoritmo RatSLAM

ligadas ao mapeamento de ambientes amplos e mondtonos.

e Desenvolver um método capaz de mapear ambientes com a utilizagdo de multiplos
sensores, baseados em imagens Opticas e acusticas, tornando sua utilizacao possivel

em tarefas de curta e longa distancia entre o rob6 e a cena.
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o Utilizar o algoritmo FAB-MAP, estado da arte na criagdo de mapas no espago de

aparéncias, com o objetivo de garantir maior robustez no reconhecimento de locais.

1.2 Estrutura da Dissertacao

A presente dissertagao esta dividida em sete capitulos, organizados da seguinte
maneira: O Capitulo 2 apresentard uma defini¢ao formal para o problema de Localizacao
e Mapeamento Simultaneos (SLAM) cldssico da robdtica, apresentando as principais
classificacoes de acordo com o tipo de mapa criado e método de resolucao. Atualmente,
esse problema é considerado resolvido em ambientes terrestres estruturados. Ainda, serao
apresentadas as diferentes abordagens utilizadas na resolu¢ao do problema: probabilistica
e bioinspirada. Os principais métodos desenvolvidos em cada abordagem serdo detalhados

ao final do capitulo.

Apoés a definicdo do problema, o Capitulo 3 focard nos principais aspectos dos
ambientes subaquaticos importantes para a resolugao do problema. Serao explicados os
principais sensores utilizados na aquisicao de informacoes do ambiente e do estado do
proprio robd. Ao final, serao apresentados os algoritmos que compdem o estado da arte

em SLAM subaquatico e uma andlise das vantagens e desvantagens de cada método.

O Capitulo 4 apresentara os algoritmos utilizados como base para a presente
proposta. Inicialmente, serd apresentado o RatSLAM, desenvolvido por Milford e Wyeth
(2008). Sua inspiracao é detalhada na subsegdo 4.1.1 com a explicagao dos principais
mecanismos cerebrais encontrados nos mamiferos. Na sequéncia, os detalhes do método
RatSLAM sao definidos, finalizando com a apresentacao dos principais trabalhos de

mapeamento com a utilizacao do sistema.

No mesmo capitulo, serd apresentado o método FAB-MAP (CUMMINS; NEW-
MAN;, 2008), estado da arte em SLAM baseado em aparéncias. Esse método utiliza uma
representacao das imagens como um conjunto de palavras, de acordo com o algoritmo Bag
of Words (SIVIC; ZISSERMAN;, 2003), o qual também sera explicado na subsegao 4.2.1.
Na sequéncia serao apresentados os principais trabalhos que empregam esse método, além
de trabalhos que integram o RatSLAM e o FAB-MAP em ambientes terrestres.

Por sua vez, no Capitulo 5 sera apresentado o método proposto no presente trabalho,
o qual fara integracdo do RatSLAM com o FAB-MAP, modificando os algoritmos para
viabilizar sua aplicagdo em ambientes subaquaticos. Serao detalhadas a integragao dos

métodos e as modificagbes realizadas nos algoritmos.

O capitulo Capitulo 6 apresentard trés estudos de caso realizados com o método
proposto. Primeiramente o método foi testado em um ambiente simulado utilizando

camera Optica. No segundo, foi utilizado um dataset real de uma piscina, onde o robo
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estava equipado com uma camera Optica e sensores de movimentagao. Por fim, utilizou-se
um cenario de uma marina, onde a captura de dados foi realizada com um sonar de

imageamento.

O capitulo termina com uma discussao sobre o funcionamento do método nos trés
diferentes cenarios, apresentando as vantagens e limitagoes da abordagem. Ao final, o 7

apresenta as conclusoes obtidas com o desenvolvimento do método.
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2 Definicao do Problema

A localizagao, definida como a capacidade de inferéncia de posicdo no ambiente
com base em um referencial fixo, é uma das principais aptidoes necessarias a um sistema
robético movel autonomo. Em um primeiro cendrio, essa habilidade pode ser alcancada
pela utilizacdo de sensores de posicionamento, como o Sistema de Posicionamento Global
(GPS). O GPS ¢ capaz de retornar a posi¢ao do robé em um sistema de coordenadas
georreferenciado, juntamente com uma incerteza de medigdo. No entanto, esses sistemas

nem sempre estao disponiveis ou sua precisao € insuficiente para a aplicagao.

Em um segundo cenario, pode-se utilizar um mapa representativo do ambiente
como base para um algoritmo de localizagao. Neste caso, o mapa é conhecido a priori e
o objetivo passa a ser a localizacao do rob6é no mapa, utilizando dados sensoriais para

deteccao de landmarks no ambiente.

Como terceiro cenario, o robé nao possui conhecimento sobre o ambiente e tampouco
possui acesso a sistemas de medi¢ao de sua posicao absoluta no ambiente. Em um mundo
hipotético, pode-se pensar na utilizacao de sensores de movimentacao proprioceptivos, como
os encoders, e estimar a posicdo do rob6 desde o inicio de seu deslocamento. O problema,
nesse caso, estd na inexisténcia de sensores 100% precisos. Os sistemas baseados apenas
na leitura desses dispositivos, também chamados de sensores de odometria, possuem como
caracteristica um erro crescente na localizacdo do agente, tornando as posi¢oes inferidas
dessa forma cada vez mais longe da posicao real. Isto deve-se ao aciimulo de erro a cada
leitura sensorial. (THRUN, 2008).

Dessa forma, faz-se necessario o desenvolvimento de algoritmos que utilizem os
sensores existentes e, a0 mesmo tempo, eliminem o crescimento ilimitado do erro de
localizagao. Passamos, dessa forma, a definicao do problema tratado no presente trabalho,
conhecido como mapeamento e localizagao simultaneos, um problema classico na robotica

movel.

2.1 Mapeamento e Localizacdo Simultaneos

O problema de SLAM ¢ definido como a capacidade de um robd navegar em um
ambiente desconhecido e, por meio de leituras sensoriais, construir um mapa representativo
do ambiente navegado. De forma simultanea, o algoritmo localiza o robd no mapa criado
(DURRANT-WHYTE; BAILEY, 2006a). Esse processo é feito de forma incremental,
aumentando a certeza de posi¢ao do rob6é ao mesmo tempo em que ocorre um refinamento

no mapa representativo do ambiente.
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Com posse de um algoritmo de SLAM, o robo torna-se capaz de realizar tarefas
em um ambiente desconhecido. Por exemplo, ele pode realizar expedi¢oes de inspecao em
ambientes de dificil acesso humano, como o ambiente subaquatico. Ainda, uma vez em
posse do mapa do ambiente, este pode ser utilizado para anélise posterior, realizada por

operadores humanos sobre os dados sensoriais adquiridos de forma autoénoma.

Normalmente, um algoritmo de SLAM utiliza dois tipos de entradas: uma entrada
motora prépria (proprioceptiva) representando o deslocamento relativo do rob6 e uma
entrada sensorial externa (exteroceptiva) , esta ultima responsével pela detecgao de pontos
caracteristicos do ambiente. Entre os principais sensores aplicados em SLAM estao as
cameras Opticas, lasers 2D, sonares, kinect, entre outros. Com isso, um algoritmo para
SLAM ¢é um processo de estimativa da localizacao do rob6 baseado na observacao de
caracteristicas do ambiente. A medida que o agente navega, essas caracteristicas sao
reobservadas e a posicao do robd é atualizada. O erro de medicao dos landmarks do

ambiente também deve ser levado em consideragao e minimizado sempre que possivel.

2.1.1 Formulacao classica

Em sua formulacgao classica, o problema de SLAM é definido como a criacao de um
mapa métrico, em que cada localizagdo do robo esta associada a localizagao anterior e,
por sua vez, a posi¢ao das pistas sensoriais estd conectada com a posi¢ao do robo onde

essas informagoes foram adquiridas, como mostrado na Figura 1.

Landmark

‘ i Estimado |- —»— - ‘
Real _>_ XCZ

Figura 1: Formulacao classica para a resolugdo do problema de SLAM

Nessa figura, cada posicao colocada no mapa esta relacionada com um instante de



Capitulo 2. Defini¢io do Problema 24

tempo t. Dessa forma, podemos definir as seguintes variaveis envolvidas: (DURRANT-
WHYTE; BAILEY, 2006a)

e x;: Vetor de estados descrevendo a posicao e orientagao do veiculo

o u;: Vetor de controles, aplicado no tempo ¢t — 1 para levar o veiculo até o estado x;

no instante t

« m": Um vetor descrevendo a localizagdo do i-ésimo ponto de referéncia (landmark,

contendo a posi¢ao deste, sendo invariante no tempo(ambiente estético).

« 2,;: Uma observagao tomada pelo veiculo sobre a localizacao do i-ésimo ponto de

referéncia no tempo t

Para robos que se movimentam em ambientes planos, z; é normalmente um vetor
tridimensional, compreendendo as coordenadas 2D do plano acrescido do valor de orientacao
do robd6. No caso de robds que se movimentam no espaco tridimensional, x; compreende
as trés variaveis do espaco, mais a orientacao do robo, a qual pode ser apenas sobre o eixo

z ou as trés orientagoes. Neste tltimo caso, x; possui seis graus de liberdade.

A sequéncia de posi¢oes do robd, ou seja, o caminho percorrido por este, é definida

CcOo1mao:

XT == {1'07331,1'2,.-.,.1']“}, (21)

onde T' é o tempo final, podendo ser infinito dependendo da aplicagdo. A posicao
inicial xo é conhecida e as posi¢oes subsequentes sequer podem ser observadas, devendo

ser estimadas.

As informacoes de controle sao oriundas dos sensores de movimentacao propria,
como encoders ! nos motores do robd ou sensores de medicao inercial ? Esses sensores
sao conhecidos por sensores de odometria, ou proprioceptivos, pois proveem informagoes
relativas entre duas posigdes consecutivas. O processo de integrar as informacgoes oriundas
dos sensores motores para criacdo do mapa é conhecido no contexto de SLAM como Dead

Reckoning.

A sequéncia de movimentacao realizada pelo robd é definida por:

UT = {Ul,UQ,Ug,...,UT} (22)

Encoder é um dispositivo 6ptico que conta ou reproduz pulsos elétricos a partir do movimento
rotacional de seu eixo.

Unidade de Medicao Inercial é um dispositivo eletronico de medigao de aceleragio, orientacdo e forga
gravitacional usando uma combinacao de aceler6metros, giroscopios e magnetdometros.
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Com o objetivo de corrigir os erros inerentes a odometria, o robd observa o ambiente
por onde navega. Considerando m o mapa real do ambiente, tipicamente estatico, composto
por objetos, superficies e pontos de referéncia, cada pista encontrada nesse ambiente possui
uma posicao real, representada por m;, onde ¢ representa o i-ésimo landmark nesse

ambiente.

Considerando que o rob6 observa o ambiente em cada instante de tempo e, sem
perda de generalizacao, adquire apenas uma observagao a cada instante, a sequéncia de
todas as medigoes tomadas pelo robé dos pontos de referéncia encontrados no ambiente é

dada por:

Zr = {20, 21, %2, -, 21} (2.3)

A partir dessa notacao, a literatura define duas formas principais para a resolugao
do problema: SLAM Offline e SLAM Online. (THRUN, 2008)

SLAM Offline

Na resolugao do problema offline, também conhecida por SLAM completo, calcula-
se a probabilidade da estimativa de posicao de todos os lugares percorridos pelo robo,

juntamente com o mapa, representada pela seguinte equacao:

P(XT,m|ZT,UT) (24)

Escrita dessa forma, essa abordagem baseia-se em calcular a probabilidade posterior
conjunta sobre Xt e m com base em todos os dados adquiridos até o momento atual.
Nota-se que as variaveis da direita da barra condicional sao diretamente observaveis pelo

robo.

Os algoritmos para SLAM Completo sdo executados normalmente em lote, proces-
sando todos os dados ao mesmo tempo. Em vista disso, possuem um custo computacional

maior comparado com a versao online.

SLAM Online

[gualmente importante ao anterior, procura descobrir apenas a posicao atual do

robo, ao invés de todo o caminho percorrido por ele, sendo definido pela seguinte equacao:

P(I’T,m’ZT,UT) (25)
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Essa definicao online baseia-se na concep¢ao do problema de SLAM como uma
Cadeia de Markov, como representado na Figura 2, onde o estado atual representa todas

as posicoes anteriores percorridas pelo robd bem como as agoes por ele executadas.

Figura 2: Formulagdo Gréfica para o problema de SLAM online

Independente da forma escolhida para o tratamento do problema, online ou offiine,
partindo dessa formulacao classica é necessaria a definicdo de um modelo de observacao

do mapa e de um modelo de movimentacao do robd.

O modelo de observagao relaciona a leitura sensorial obtida com a posi¢ao atual do

robd. Seguindo a mesma notacao, podemos defini-lo como:

P(z|z,m), (2.6)

onde busca-se calcular a probabilidade da medicao z; dado a posicao atual e o

mapa.

De forma semelhante, define-se um modelo de movimentacao que relaciona a posicao

atual do robd com a posicao anterior, dado que o robd executou uma determinada acao:

P(l‘t|$t_1,ut), (27)

onde busca-se estimar a posicao atual dada a posicao anterior e a tultimo controle
executado.
Tipos de mapa

Existem dois tipos de mapas gerados por um sistema de SLAM (THRUN, 2008):

mapa topoldgico e mapa métrico.
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Mapas topologicos armazenam apenas uma descricao qualitativa do ambiente,
caracterizando as relagbes de vizinhanca entre os locais do mapa (O local A é adjacente

ao local B).

Mapas métricos proveem uma informacao métrica de ligagao entre os locais ( O
local A esta 10m a frente do local B).

Abordagens probabilisticas para a resolucao do problema de SLAM normalmente
descrevem o ambiente como um mapa métrico. Por outro lado, ha evidéncias que nés

humanos utilizamos informagdes topoldgicas para navegacao.

2.1.2 Formulacao baseada na trajetéria do robd

Diferentemente da formulagao classica descrita anteriormente, é possivel uma
formulacao alternativa para o problema, onde sua resolucao baseia-se na construcao de
um mapa da trajetoria percorrida pelo rob6. A cada instante de tempo ¢, armazena-se a

leitura sensorial capturada no ambiente, juntamente com a posi¢ao onde esta foi adquirida
(DURRANT-WHYTE; BAILEY, 2006b).

Formulado dessa forma, o sistema nao fornece o mapa do ambiente diretamente,
as sim estima todo o caminho percorrido pelo robo, onde cada posi¢ao registra uma
representacao qualitativa do ambiente, formando um mapa topolédgico. Por exemplo, cada
posicao do mapa esta relacionada com uma imagem capturada no tempo t e ligada a

posigao percorrida no tempo ¢t — 1, formando liga¢oes topoldgicas no mapa.

Essa formulagao é particularmente adequada para ambientes onde a identificagao
de pistas discretas é uma tarefa complexa, tornando o alinhamento direto dos dados
capturados mais simples e robusto. O ambiente subaquatico é um bom exemplo onde a
deteccao de landmarks robustos nem sempre ¢é possivel, devido a alta ambiguidade dos
dados capturados no ambiente. Além disso, essa formulagao torna vidavel o mapeamento

de ambientes extensos, com quilémetros de distancia percorrida pelo robd.

2.2 Abordagens para resolucao do problema

Historicamente, o problema de SLAM foi tratado por abordagens probabilisticas,
devido as incertezas relacionadas a movimentagao do robo e aos sensores exteroceptivos,
além da dificuldade de associacdo dos landmarks do ambiente. Dentre as abordagens pro-
babilisticas, pode-se citar o SLAM baseado em Filtro de Kalman Extendido (EKFSLAM),
o FastSLAM, entre outros. Essa classe de algoritmos probabilisticos parte das seguintes

premissas:

o A préxima posicao do robo sé depende da posicao atual e do controle aplicado ao
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robd (THRUN, 2008).:
P(:L‘t|xt—17 ut), (28)

o A leitura sensorial atual s6 depende da posi¢ao do rob6 e do mapa:

P(z¢|xe,m) (2.9)

A solucao do problema transforma-se na resolucao iterativa dessas equacoes, motivo

pelo qual os algoritmos dessa classe sao chamados de Filtros (THRUN, 2008)

Como alternativa a abordagem classica surgiu a abordagem bioinspirada, foco do
presente trabalho. Nela, busca-se modelar a capacidade de localizagdo e mapeamento dos
animais com o objetivo de desenvolver algoritmos robustos para a resolu¢gdo do problema
de SLAM.

As proximas subsecgoes apresentarao essas duas abordagens para resolucao do pro-
blema, probabilistica e bioinspirada, juntamente com os principais algoritmos desenvolvidos

em cada area.

2.2.1 Abordagens probabilisticas

Partindo da definicao classica para o problema de SLAM, desenvolveu-se varias
classes de algoritmos probabilisticos. Aqui serao detalhados dois algoritmos que servem
como base para grande parte das variagoes que surgiram com o desenvolvimento do

problema. Sao eles: O Filtro de Kalman Estendido e o Filtro de Particulas.

2.2.1.1 Filtro de Kalman Extendido

O Filtro de Kalman Estendido (EKF) ¢ uma extensao do Filtro de Kalman desen-
volvido por Kalman (1960). Historicamente, foi o algoritmo pioneiro aplicado a resolugao

do problema de SLAM.
Introduzido por Smith e Cheeseman (1986), o EKFSLAM foi o primeiro algoritmo

a propor o uso de um tunico vetor de estados para estimar a posicao do rob6 e de um
conjunto de features no ambiente, associado a uma matriz de covariancia relacionada a

incerteza na estimativa, incluindo a correlacao entre os dados do vetor de estados.

O EKFSLAM representa o vetor de estados por uma distribuicao gaussiana multi-

variada:

p(xb m|ZT> UT) ~ N(Mtv Et)v (2'1())

onde o vetor pu; contém a melhor estimativa da posicao do rob6 e das features do
ambiente. A matriz ¥; é a matriz de covariancias relacionada a estimativa de u;. (THRUN;
2008)
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O modelo de movimentacao é, de modo similar, aproximado por uma distribuicao
gaussiana multivariada. A posi¢ao do rob6 no tempo ¢, apds a aplicacao da agao de controle
u; sobre o estado x;_1 é calculada pela funcao g(z;_1,u;). A nova estimativa de posicao é

entao aproximada por:

P zi—1, ue) ~ N(g(ze—1,us), Ry). (2.11)

A incerteza na movimentacao é representada pela matriz de covaridncia R;.

Por sua vez, o modelo de observacao, o qual estima a posicao das features no mapa

de acordo com a posi¢ao do robo, é estimado por:

Pzt we, m) ~ N (h(z, m), Qy), (2.12)

onde a funcao h(x;, m) retorna a posicao do landmark no ambiente e a matriz de

covariancia (); representa o erro associado a medicao.

A medida que novos landmarks sdo observados, novos estados sao adicionados ao
vetor de estados u;, fazendo com que a matriz de covariancia cresga quadraticamente ao
numero de features existentes no mapa. Em geral, a abordagem probabilistica assume uma

representagao métrica do ambiente, baseada em features pontuais. (THRUN, 2008).

A Figura 3 ilustra o funcionamento do algoritmo EKFSLAM em um ambiente
composto por oito landmarks pontuais (representados por estrelas). O robd inicia seu
deslocamento pelo ambiente (linha tracejada na figura). Simultaneamente, o mesmo observa
as features dispostas no ambiente, alocando posigoes para elas no vetor de estados. A
incerteza na movimentacao do robo é responsavel por uma estimativa cada vez mais longe
da realidade(elipses cinzas na Figura 3.b). Da mesma forma, as posi¢oes dos landmarks
sao cada vez mais imprecisas (elipses brancas na Figura 3.c). Ao final de seu deslocamento
(Figura 3.d), o robd reobserva landmarks conhecidos, ocorrendo o processo conhecido por
fechamento de loop. Nesse instante, o algoritmo corrige o erro na estimativa de posicao
do robo, propagando a correcao para todas as features previamente observadas pelo robo.

Com isso, a confiabilidade do mapa é aumentada.

A aplicagao do Filtro de Kalman para a resolugao do problema de SLAM ja é
bem definida pela literatura e herda os mesmos beneficios e problemas das solugoes com
EKF para problemas de localizacao. Entre esses problemas estao a convergéncia, custo
computacional, associacao de dados e a nao linearidade dos sistemas (DURRANT-WHYTE;
BAILEY, 2006a).

O Filtro de Kalman Estendido aplica uma linearizacao nos modelos de movimen-
tacao e observacao, os quais sao inerentemente nao lineares. Por isso, a quantidade de

incerteza deve ser consideravelmente pequena, senao o processo de linearizacao tendera a
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0 d)

Figura 3: Exemplo de operacao do EKF SLAM. As elipses demonstram a incerteza ligada
a localizacao do robd e dos pontos de referéncia. Quando o robd encontra
novamente um marcador conhecido (d), cuja posi¢ao ele sabe com um grau
aceitavel, ele atualiza sua posicao atual e a posicao dos outros marcadores,
levando a uma melhor estimativa de sua posi¢ao e da posi¢ao de todos os pontos
de referéncia previamente observados no ambiente. (THRUN, 2008)

introduzir erros intoleraveis para o sistema. A convergéncia e consisténcia s sao garantidas

no caso linear.

A escalabilidade do método precisa levar em conta a natureza quadratica da matriz
de covariancia, limitando normalmente o nimero de landmarks criados. Além disso, o
método apresenta melhores resultados em ambientes com pouca ambiguidade entre os
landmarks. Em caso de uma associagao de dados incorreta o mapa pode chegar a um

estado inconsistente.

2.2.1.2 Filtro de Particulas

O Filtro de Particulas é uma técnica utilizada para aproximar distribuigoes de
probabilidade arbitrarias por um conjunto de amostras. Reside numa abordagem nao
paramétrica para implementacao do Filtro Bayesiano (METROPOLIS; ULAM, 1949).

A idéia principal do Filtro pode ser vista na Figura 4, onde um conjunto de amostras
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é utilizado para a aproximacgao de uma func¢ao gaussiana.

Figura 4: Exemplo de um conjunto de particulas para aproximacao de uma Funcao Gaus-
siana

A principal vantagem do Filtro de Particulas, frente ao EKF, reside na capacidade
de representacdo de estimativas multimodais. No contexto de SLAM, cada amostra fard a
estimativa de todo o caminho percorrido pelo rob6 e da posi¢ao dos landmarks do ambiente.
Como limitagao do Filtro de Particulas padrao, para uma correta estimativa do estado
atual do sistema é necessario um conjunto muito grande de particulas. Dessa forma, o
crescimento do algoritmo torna-se exponencial ao niimero de features armazenadas no

mapa.

A aplicacao desse método para a resolucao do problema de SLAM s6 foi possivel
ap6s os trabalhos de Doucet et al. (2000) e Montemerlo et al. (2002), tornando o algoritmo
computacionalmente possivel de ser implementado. Essa implementacao ficou conhecida
como FastSLAM.

A cada instante de tempo t, o algoritmo mantém K amostras. Sendo k o indice da

amostra genérica, cada amostra serd composta por:

k k k k k
X, e i S0 - SR (2.13)

Dessa forma, cada particula contera:

. Xt[k} Uma estimativa de todo o caminho percorrido pelo robo:
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o N gaussianas representando a posicao dos landmarks no ambiente, representadas

pela média u% e uma variancia E%, sendo n (0 < n < N) o indice do landmark.

A partir dessa definicdo pode-se notar que K particulas irdo estimar K possiveis
caminhos, além de KN Gaussianas, representando K estimativas diferentes para a posicao

dos landmarks no ambiente.

Para tornar o filtro computacionalmente viavel, o FastSLAM aplica trés técnicas:
Rao-Blackwellization, independéncia de todo o caminho para a estimativa de posicao do

landmark e reamostragem.

O FastSLAM resolve o SLAM completo, onde cada particula tem uma estimativa
de todo o caminho, e o SLAM online, pois cada atualizagao utiliza apenas a posicao mais

recente.

A principal vantagem da utilizacao do FastSLAM esta na possibilidade de manter
multiplas hipdéteses na associacdo de dados, obtendo convergéncia mesmo quando a
associacao de dados é desconhecida. Além disso, o algoritmo pode ser implementado de
forma eficiente, explorando métodos de armazenamento da estimativa do mapa em uma
arvore. Com isso, a atualizacdo pode ser executada em tempo logaritmico no tamanho do
mapa N e linear ao nimero de particulas K (THRUN, 2008).

Como se pode notar, tando o EKFSLAM quanto o FastSLAM possuem vantagens
e limitagoes, ndo havendo uma melhor opgao para todo tipo de ambiente a ser mapeado.
O Filtro de Kalman possui a limitagao de seu custo computacional ser quadratico ao
numero de landmarks alocados no ambiente, dificultando sua escalabilidade para grandes
ambientes. No entanto varias implementagoes obtiveram sucesso na aplicagdo do EKF
SLAM (DISSANAYAKE et al., 2002). H4 ainda varias variagoes do EKF SLAM, focando
principalmente na escalabilidade, como a criagdo de submapas locais interconectados (ES-
TRADA; NEIRA; TARDOS, 2005) (RIBAS et al., 2008), tornando o tempo de atualizagao

do filtro dentro de um limite aceitével.

O FastSLAM, por outro lado, é naturalmente indicado para solugoes onde a
associagao de dados seja desconhecida (MONTEMERLO; THRUN, 2003). Ele possui
uma atualizacao eficiente quando comparado com o EKF| executando em tempo linear-
logaritmico. Como ponto negativo, o niimero necessario de particulas para uma correta
aproximacao do mapa pode crescer muito, especialmente para trajetos com multiplos loops

entrelagados, tornando inviavel sua utilizagao.

Como uma alternativa aos métodos probabilisticos, na busca por solugoes para suas
limitagoes, surgem algoritmos inspirados na natureza, que serao explorados na proxima

secao.
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2.2.2 Abordagens Bioinspiradas

Mais recentemente surgiram novas abordagens para a resolucao do problema
de SLAM, afastando-se das abordagens probabilisticas. Entre elas, ganham destaque
abordagens inspiradas na natureza, as quais buscam aplicar modelos comportamentais dos
animais, criando-se o que se pode chamar de antmats, uma mistura das palavras inglesas
"animals"com "robots". Aliados as descobertas da neurociéncia, surgem métodos inspirados

no comportamento cerebral de mamiferos, como por exemplo o RatSLAM.

O algoritmo RatSLAM busca aplicar modelos cerebrais do cérebro dos ratos para
resolver o problema de SLAM. Criado por Milford e Wyeth (2008), o algoritmo modela
sistemas cerebrais relacionados a tarefas de localizagao descobertos pelos neurocientistas.
Entre esses neurdnios, pode-se citar as Place Cells, células cuja atividade sinaptica aumenta

sempre que o rato passa em uma determinada regiao do ambiente.

Esse algoritmo servira como base para o método aqui proposto, sendo melhor

explicado no Capitulo 4

Como principal vantagem do RatSLAM pode-se citar a escalabilidade. A etapa de
atualizacao da estimativa de posi¢ao é independente ao niimero de nés criados no mapa,
dependendo apenas do nimero de neurénios existentes na rede neural. Além disso, a rede é
capaz de trabalhar com multiplas estimativas de posi¢ao, similar ao Filtro de Particulas, as
quais competem entre si de acordo com a dinamica da rede. Milford também demonstrou a
capacidade de utilizagdo do método na criagdo de mapas de longa duragao (lifelong maps),
devido a capacidade de atualizagdo dos nodos criados no mapa. Esse método serve de base

para o presente trabalho e sera explicado em detalhes nas préoximas segoes.

Outro método bioinspirado para a resolucao do problema de SLAM foi proposto
por Barrera e Weitzenfeld (2008). Diferente do RatSLAM, o foco do trabalho é o desenvol-
vimento de um sistema cognitivo totalmente bioinspirado, servindo de base para testes
de modelos da neurosciéncia. Os resultados obtidos foram comparados com experimentos

classicos da navegacao de ratos em ambientes simples, obtendo resultados similares.

Atualmente o problema de SLAM ¢é considerado um problema resolvido em ambi-
entes estruturados e estaticos, porém continua um problema em aberto em ambientes mais
complexos. O ambiente subaquético apresenta-se como um cenario pouco estruturado,
onde a aplicacao direta dos métodos existentes torna-se inviavel. Os problemas variam
desde a dificuldade de detectar landmarks robustos até a necessidade de novos algoritmos

quando os sensores sao diferentes.

O préximo capitulo apresentara as caracteristicas dos ambientes subaquaticos,
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analisando os desafios encontrados nesses ambientes e os sensores utilizados pelos robos

para navegacao.
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3 SLAM em Ambientes Subaquaticos

As préximas segoes apresentarao os desafios encontrados no ambiente subaquéatico,

seguido dos principais sensores utilizados nesses ambientes.

Figura 5: Tipico ambiente subaquético de extracao de petréleo. Fonte: (AMBIENTE. . .|
2014)

3.1 Desafios encontrados

O ambiente subaquatico possui uma gama de novos desafios para a robdtica,
comegando com os sensores utilizados nesses ambientes. Devido as caracteristicas do meio
aquatico, grande parte dos sensores utilizados em robdtica terrestre nao sdo aplicaveis ou

sao de dificil utilizacdo nesse cenario.

O principal motivo pela inviabilidade na utilizagdo dos sensores nesse ambiente diz
respeito as caracteristicas fisicas do meio. Sensores baseados em ondas de radio, como o
GPS(MASUMOTO, 1993) sofrem com a atenuagiao do sinal e corrente do meio.

Ainda, a aplicacao de sensores baseados em ondas de luz, como cimeras e Light
Amplification by Stimulated Emission of Radiation (LASER) também possuem restri¢oes,
devido a alta atenuagao da luz no meio. Esses sensores sao apropriados apenas para aplica-
¢oes que nao necessitem grande alcance( < bm). Além disso, dependendo da profundidade

de operacao, ha necessidade de uma fonte de iluminacao acoplada ao sistema robético.

A principal alternativa adotada nesses ambientes é a utilizacao de sensores baseados
em ondas sonoras, as quais sao facilmente propagadas no meio aquético, possuindo grande

alcance e baixa atenuacao.
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A presenca do meio liquido e sua implicacdo nas caracteristicas perceptivas do
veiculo traz novos desafios para a robdtica, sendo necessario o desenvolvimento de algoritmos

para tratamento desses dados sensoriais, explorando as peculiaridades de cada sensor.

Para o problema em questao, o principal desafio que os algoritmos devem enfrentar
diz respeito a detecgao de pontos caracteristicos robustos no ambiente. H4 uma dificuldade
na deteccao de pistas salientes na cena, isto é, pontos caracteristicos que possam ser
identificados toda vez que estejam no campo de visao do robo. Essa questao deve ser

enfrentada criando-se algoritmos mais eficientes para deteccao desses pontos caracteristicos.

3.2 Sensores utilizados

Aqui serdo apresentados os principais sensores utilizados no ambiente subaquético,
explicitando a informacao adquirida com a utilizacao de cada um deles bem como suas
vantagens e desvantagens. Mais informacao sobre sensores utilizados nesses ambientes
pode ser encontrada em (PAULL et al., 2014)

Os sensores serao divididos em trés categorias: sensores de posicionamento, sensores

de percepcao e sensores de movimentagao.

3.2.1 Sensores de Posicionamento

Os sensores de posicionamento sao capazes de prover ao rob6 sua pose em um
sistema de coordenadas fixo, bem como a orientacdo que o mesmo se encontra. Eles
subdividem-se em sensores de localizagdo por som, sensores de profundidade e altitude e

sensores de orientacao.

Os sensores de localizagao por som (subsecao 3.2.1.1) buscam preencher a lacuna
existente na robdtica subaquatica devido a inexisténcia do GPS. Seu funcionamento
baseia-se na triangulacao de sinais sonoros enviados por transponders, os quais podem ser

instalados no fundo do mar, na superficie da agua ou no casco de navios.

Os sensores de profundidade e altitude (subsecao 3.2.1.2) sdo responsaveis pela
localizacao do rob6 no eixo vertical. Nessa classificacdo existem sensores para medir a

distancia do robo até a superficie e a distancia do rob6 até o fundo do mar.

Os sensores de orientacao (se¢ao 3.2.1.3) sdo responsaveis por uma estimativa de
orientacao do robd no ambiente, podendo ser absoluta, quando baseada no eixo de rotacgao

da terra, ou relativa, no caso dos giroscopios.

3.2.1.1 Sensores de Localizacdo por Som

Devido a alta atenuacao das ondas de radio abaixo da superficie da dgua, sistemas

de posicionamento global como o GPS nao podem ser utilizados. Como alternativa, existe
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a possibilidade de implantacao de um sistema de posicionamento no local da operagao.
Abaixo serao detalhadas as principais tecnologias existentes para estimar o posicionamento

subaquaticos.

USBL

Ultra Short Baseline Positioning System (USBL) é um método de posicionamento
acustico subaquatico, mostrado na Figura 6. E composto por um transciever, normalmente
montado no casco de um navio e um transponder, instalado na plataforma robotica. Cada
transciever possui pelo quatro transducers para captagao do sinal de resposta do robo. A
posi¢ao do robd é entao calculada com base no tempo da propagacao da onda sonora entre

o0 robd e o navio.

Towbody

d

e T

Figura 6: Sistema USBL. O transponder fixado ao navio envia um sinal sonoro, que é
respondido pelo robo e captado pelos transdutores no navio. A localizagao é
calculada com base no tempo de resposta. Fonte: (USBL. .., 2014)

Essa configuracao é normalmente utilizada por ROVs, em que a posicao deve ser
conhecida pela unidade central de controle, localizada no navio. Para a utilizacao desse
sistema por AUVs, os equipamentos sao invertidos, de modo que o transciever esteja

acoplado ao robo, permitindo ao mesmo a descoberta de sua localizagao.

O nome USBL deve-se a configuracao dos transdutores, os quais estao separados
por uma curta distancia (baseline), de aproximadamente 10cm. Esse sistema possui uma
precisao de aproximadamente 1m, nao sendo indicado para tarefas de alto risco, como

operagoes abaixo do gelo e instalagao de pogos de extragao de petroleo.



Capitulo 3. SLAM em Ambientes Subaqudticos 38

SBL

Short Baseline Positioning System (SBL) ¢ outro método de posicionamento actstico
subaquatico, mostrado na Figura 7. Esse método utilizada trés ou mais transponders
distribuidos na superficie da agua, ou presos ao casco do navio. A posicao do veiculo é
calculada com base no tempo de resposta entre a onda emitida por cada transponder e o

veiculo, utilizando uma técnica de triangularizacao, similar a um sistema de GPS.

Figura 7: Sistema SBL. Varios transponders sao fixados ao casco do navio, os quais enviam
sinais sonoros, que sao respondidos pelo robo e captados pelos transdutores
no navio. A localizagao é calculada com base no tempo de resposta. Fonte:
(USBL..., 2014)

A baseline(distancia entre os transponders) é maior que a utilizada pela USBL,
limitando-se normalmente a algumas dezenas de metros, principalmente quando presas
ao casco do navio. A precisao da localizagao calculada por esse sistema nao é fixa e
aumenta com o nimero de transponders utilizados e a distancia entre eles. Dependendo da

configuragao utilizada, esse sistema pode ser utilizado para tarefas que exijam precisao.

LBL

Uma terceira tecnologia para localizagao amplamente utilizada na robdtica su-
baquética é a Long Baseline Positioning System ( LBL), mostrada na Figura 8. Consiste
em um conjunto de transponders espalhados no fundo do oceano, cercando a area onde o
sistema robdtico realizara tarefas. Nesse sistema, a distancia entre os transponders é maior

que a distancia entre o robo e cada um dos transponders.

Sua precisao é maior quando comparado com os anteriores, cerca de 10cm, por isso

sua ampla aplicagao pela industria na instalacdo de equipamentos no fundo do oceano.
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Figura 8: Sistema LBL. Varios transponders sao colocados no fundo do mar, os quais
respondem as ondas sonoras enviadas pelo robo, permitindo que o robd calcule
sua posicao com base no tempo de resposta de cada um dos transdutores. Fonte:
(USBL..., 2014)

No entanto, esse sistema possui uma maior dificuldade de instalagao, pois necessita a
colocagao de transponders no fundo do mar, seguido de uma etapa de georreferenciamento

de cada transponder.

3.2.1.2 Sensores de Profundidade e Altitude

A secdo anterior listou as principais tecnologias para localizagdo absoluta de robos
no ambiente aquatico. Esses sistemas provéem uma localizagao nos trés eixos coordenados.
No entanto, existem solugoes com custo menos elevado para a descoberta da profundidade

e altitude que o robd encontra-se. Essas solugoes sao listadas a seguir.

Altimetro

O altimetro é um sensor sonoro, instalado no rob6é de modo a enviar uma onda em
dire¢do ao fundo do oceano (Figura 9). Esse equipamento mede o tempo de retorno da

onda a fim de estimar a distancia do robd até o fundo do mar.

Esse equipamento possui facil instrumentacao, nao necessitando a colocagao de

transponders no ambiente.
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Figura 9: Exemplos de altimetros comerciais para utilizacao em robotica subaquética

Sensor de pressao

O sensor de pressao é um equipamento de baixo custo para medir a profundidade
do robd, isto é, a quantidade de coluna d’agua acima dele. As tecnologias mais comuns

para leitura da pressao da coluna d’agua sao medidores de tensao e cristais de quartzo
(KINSEY; EUSTICE; WHITCOMB, 2006).

As principais vantagens desse dispositivo sao seu baixo custo e o aumento linear

da pressao no meio aquatico de acordo com a profundidade do robd.

3.2.1.3 Sensores de Orientacao

Os sensores de orientacao sao responsaveis por calcular a orientacao absoluta do

robd. Sao também chamados de sensores de atitude.

Bussola

A Bussola, ou magnetometro, é um equipamento magnético capaz de medir o vetor
do campo magnético da terra. Esse equipamento possui precisao superior a 1°. Como
restricao, esse sistema sofre interferéncia de forcas magnéticas geradas pelo proprio robo
ou por equipamentos que estejam operando nas proximidades, o que acarreta em erros de

medicao. A Figura 10 apresenta um exemplo de btssola.
Giroscépio

Similar a bussola, esse dispositivo também mede a orientacdo do robo. Essa ori-
entacao pode ser medida em relagao a um, dois ou trés eixos coordenados. Existem
trés tecnologias comerciais capazes de fazer a leitura da orientacao, cada uma com suas

vantagens e desvantagens.

O giroscopio rotacional utiliza um disco em alta rotacao e a rotagao da Terra para

para estimar a orientacado. Nao é afetado por forcas magnéticas externas, no entanto estd
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Figura 10: Imagem ilustrativa de uma bussola digital de um eixo.

sujeito a um erro de medicao crescente com o tempo, havendo a necessidade de reset apos
certo periodo de operagao.

O segundo giroscépio utiliza a vibracao de estruturas mecanicas de modo a obter
uma leitura de orientacao. Esse sistema é facilmente encontrado comercialmente, podendo
ser produzido em tamanho reduzido devido a auséncia de partes moveis, porém ainda ha a
existéncia de erros devido ao tempo de operagao.

O terceiro tipo consiste em um giroscopio 6tico, o qual nao contém nem partes
moéveis, nao sendo suscetivel de erros por tempo de operagao. Sua precisao depende apenas
da constancia da velocidade da luz. Por esse motivo esse dispositivo € amplamente utilizado

na robotica, estando presente na maioria dos robos moveis subaquaticos.

3.2.2 Sensores Proprioceptivos

Como ja citado anteriormente, a falta de um sistema de posicionamento global no
meio subaquatico faz com que se busquem solugoes alternativas. Os sistemas de localizagao
por som desenvolvidos limitam a operacao do rob6 a pequenas areas ou a curtas distancias
do navio de acompanhamento. Como alternativa, existem dispositivos capazes de adquirir

informagoes sobre a movimentacao do robo, como aceleracgao e velocidade. Esses dispositivos
serao detalhados abaixo.

3.2.2.1 Unidade de Medicao Inercial

Uma unidade de medigao inercial (Fig. 11), conhecida por Unidade de Medicao
Inercial (IMU) é um dispositivo capaz de prover informagoes acerca da aceleragao linear
do robd e de sua velocidade angular. Uma IMU é normalmente composta por um conjunto

de acelerometros, giroscépios e, em alguns casos, magnetometros.
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Figura 11: IMU Xsens, uma opcao comercial para unidade de medicao inercial.

Esse dispositivo pode ser utilizado para localizar o rob6é em um sistema fixo na
posicao inicial da trajetoria, integrando as informacoes de aceleracao de acordo com a
orientacao instantanea do robo, adquirida pelos giroscopios e magnetometros. A principal
desvantagem desse sistema esta no erro inerente da integracao, crescendo ao longo do

deslocamento do robd.

3.2.2.2 Doppler Velocity Log

Doppler Velocity Log (DVL) é um equipamento capaz de medir a velocidade que
o veiculo esta se deslocando, por meio da propagacao de ondas sonoras. Esse dispositivo
emite ondas em quatro ou mais dire¢oes, e mede o retorno da onda. Esse retorno pode ser
provocado a partir de particulas na dgua ou utilizando o fundo do oceano. A tltima opcao
possui uma maior precisao, no entanto necessita que o rob6 desloque-se a uma distancia

méxima de 100m do fundo do oceano.

Figura 12: Exemplo de uma DVL comercial. (DVL..., 2014)

Esse sensor possui uma precisao superior a IMU para a localizacao do robo, no

entanto também possui um erro crescente ao longo do deslocamento. A DVL e a IMU
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sao normalmente utilizadas em conjunto para a criagao de um sistema de navegagao para

AUVs.

3.2.3 Sensores Exteroceptivos

3.2.3.1 Camera

Um dos sensores mais utilizados em aplica¢des robdticas inteligentes é a camera,
um instrumento 6tico que captura imagens formadas por feixes de fétons na frequéncia
visivel do ambiente observado. Como ponto forte no emprego desse sensor esta o baixo
custo na sua aquisi¢ao, havendo varios modelos disponiveis comercialmente, o que facilita

sua utilizacdo na robodtica subaquatica.

A principal desvantagem na utilizacdo desses sensores é seu baixo alcance em meio
subaquatico, devido a alta atenuacao das ondas de luz nesse meio fisico. Com isso, torna-se
possivel apenas para utilizagdo em tarefas em que a distancia entre os objetos observados
e 0 rob0 seja curta, como por exemplo em inspecoes de equipamentos na industria de éleo
e gas e para captura da vida marinha existente no fundo dos oceanos. No entanto, frisa-se
que sua utilizagao por robos autonomos esta atrelada a capacidade do mesmo processar as
informagoes de forma online, pois nao é simples o envio de video sem fio entre o robo e

uma unidade de controle na superficie.

Normalmente os robos sao equipados com uma ou mais cameras, com diferentes
campos de visao. Quando ha a existéncia de apenas uma lente por camera, trata-se de
uma cdmera monocular (Figura 13). Quando possui mais de uma lente, separadas por uma
distancia lateral entre elas, trata-se de uma camera estereoscopica (Figura 13). Essa tltima
é capaz de inferir a distancia dos objetos existentes na cena quando previamente calibrada.
Um camera estereoscopica também pode ser formada por duas cameras monoculares com

sincronia na captura (Figura 13).

Figura 13: Exemplos de cameras empregadas em robdtica subaquatica.
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3.2.3.2 LASER

O LASER é um equipamento capaz de captar distancias dos objetos existentes ao
redor do robo6. Apesar de ser amplamente utilizado em robdtica terrestre, sua aplicagao
em ambientes subaquaticos é limitada devido ao uso de ondas de luz em sua operacao.

Essa caracteristica limita o alcance de deteccao dos sensores.

Existem equipamentos especificos para o ambiente subaquatico, os quais fazem um
tratamento dos ruidos inerentes ao fendmeno de backscaterring existente na propagacao
da onda de luz na agua, sendo capaz de reduzir o erro na medicao causados pelo meio. No
entanto, a aplicacao desses sensores é limitada para tarefas cuja distancia dos objetos seja

de poucos metros.

Sua utilizacao nao é tao difundida devido ao alto custo de aquisicao desses equipa-

mentos. Um exemplo de um laser existente no mercado é mostrado na Fig. 14.

Figura 14: Laser Subaquético. Imagem extraida de (LASER. .., 2014)

3.2.3.3 Sonar

Intimeras tecnologias foram desenvolvidas para aquisicao de informacoes do ambi-
ente subaquatico navegado com o uso de ondas sonoras. Essas tecnologias variam desde
a descoberta de obstaculos a frente do veiculo até a criacao de mapas batimétricos, com
uma completa defini¢do dos tipos de sedimentos encontrados no ambiente. No contexto da
robética subaquatica, foram criados equipamentos a serem integrados nos veiculos, desde

sensores especificos para navegacao até sensores para realizagdo de andlises oceanogréficas.

Esses sensores subdividem-se em dois grupos: Sonares de Distéancia e Sonares de
Imageamento. A primeira categoria prové informacgoes sobre a distancia dos objetos a
partir da leitura da onda emitida. A segunda categoria é capaz de criar uma imagem do

ambiente escaneado, a partir do envio de multiplas ondas.

A seguir serao apresentados as principais tecnologias comerciais existentes.
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Single Beam Sonar

Esse tipo de sonar emite apenas um pulso sonoro por vez. A partir do tempo
entre o envio da onda e seu recebimento ¢ calculada a distancia entre o rob6 e os objetos.
A Figura 15 apresenta o funcionamento do dispositivo. O altimetro, apresentado na
subsecao 3.2.1.2, utiliza essa tecnologia para calcular a distancia que o veiculo encontra-se

do fundo do oceano.

Figura 15: Single Beam Sonar. Imagem extraida de (SONARES. .., 2014)

Multi Beam Sonar

Esse tipo de sonar emite varios pulsos sonoros simultaneamente, em dire¢ao ao
fundo do mar. Cada pulso é emitido com um angulo de inclinacao diferente, possibilitando
a aquisicao de todo o relevo abaixo do robé em uma tnica leitura. Esse dispositivo é

amplamente utilizado para criagao do perfil do fundo do mar e pode ser visto na Figura 16.

Side Scan Sonar

Esse tipo de sonar emite duas ondas sonoras, uma de cada lado do equipamento,
de modo a fazer uma leitura do fundo do oceano. Esse sonar possui a caracteristica de
detectar o tipo de solo existente no fundo do oceano de acordo com a intensidade da
onda retornada. Ele pode ser visto na Figura 17. Esse sonar ¢ amplamente utilizado para

analisar o tipo de solo ou objeto existente no fundo do oceano.
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Figura 17: Funcionamento do Sonar do tipo Sidescan. O sonar envia dois feixes sonoros

laterais para fazer uma varredura do fundo do mar. Imagem extraida de
(SONAR. .., 2014b)

Mechanically Imaging Sonar

Esse sonar é capaz de criar um perfil dos objetos existentes ao redor do veiculo. Ele
cria uma imagem a partir do retorno dos pulsos emitidos pelo dispositivo. Os pulsos sao
emitidos um por vez, variando o angulo de envio da onda sonora, de modo que uma onda
nao haja interferéncias entre as ondas. Uma varredura capturada por um sonar do tipo
mecanico pode ser visto na Figura 18. Esse tipo de sonar tem sido bastante aplicado para
resolucao do problema de SLAM (WILLIAMS et al., 2000)(TENA et al., 2001)(MALLIOS
et al., 2010)(RIBAS et al., 2008).
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Figura 18: Imagem adquirida com um sonar de imageamento mecénico. (SONAR. ..,
2014a)

Forward Looking Imaging Sonar

Esse sonar é capaz de criar uma imagem do fundo do mar, como mostrado na
Figura 19. Essa imagem pode ser processada para descoberta do tipo de solo existente
no fundo do oceano, bem como para deteccdo de objetos. Essa tecnologia tem sido
utiliza por métodos para SLAM nos ultimos anos. (LEONARD; CARPENTER; FEDER,
2001)(WALTER; HOVER; LEONARD, 2008)

Figura 19: Sonar do tipo Forward Looking comercial e exemplo de imagem capturada.
(TELEDYNE. .., 2014)
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3.3 Estado da Arte em SLAM Subaquatico

A primeira solugdo para o problema de SLAM Subaquético validada com dados
reais foi apresentada por pesquisadores da Universidade de Sydney, na Australia, no ano de
2000. Williams et al. (2000) apresentaram um algoritmo que detecta cilindros colocados no
ambiente a partir da leitura de um sonar mecanico de imagem. A posicao dessas features é
mapeada, juntamente com a posicao atual do robo usando um Filtro de Kalman Estendido
(EKF) . O robd utilizado para aquisi¢ao dos dados foi o AUV Oberon, equipado com
um sensor de pressao e um giroscopio de fibra 6tica com trés eixos. O robd utiliza esses
sensores em conjunto com o sonar para a criagao de um mapa 3D do ambiente. A principal
desvantagem ¢ o custo computacional da abordagem, possuindo complexidade quadrética
ao numero de features no ambiente, limitando sua aplicacdo para ambientes com poucas

features.

Um ano depois, Leonard, Carpenter e Feder (2001), do Massachusetts Institute
of Technology, USA, apresentou um algoritmo utilizando um sonar de imagem do tipo
Forward Looking de onde eram extraidos features pontuais para a criacdo de um mapa
baseado no Filtro de Kalman Extendido. O algoritmo é testado com dados reais de uma
expedicao, em que os sensores comuns aos robos subaquaticos foram montados em uma
estrutura na lateral de um navio. O algoritmo utilizou dados de DVL e IMU para estimativa
de navegacao e Sistema de Posicionamento Global Diferencial (DGPS) para ground truth.
Os resultados foram comparados com dead reckoning, obtendo uma melhor estimativa
de posicionamento do robo. O método possui as mesmas restricoes de escalabilidade

encontradas por Williams et al. (2000).

No mesmo ano, Tena et al. (2001) desenvolveu um método para extragao de features
em imagens de sonar mecanico e a posterior associacao desses dados utilizando o algoritmo
Multiple Hypothesis Tracking Filter - MHTF, para criagdo do mapa utilizando um EKF. O
algoritmo MHTF mostrou-se inviavel devido ao custo exponencial ao nimero de hipdteses

utilizadas como possiveis associagoes.

Em 2003, Paul Newman e seus colegas do Massachussets Institute of Technology
(MIT) publicaram dois trabalhos em SLAM subaquético sobre dados capturados com o
AUV Caribou, em uma expedicao em aguas rasas na costa da Italia. No primeiro trabalho,
Newman e Leonard (2003) apresentaram um método para mapeamento e localizacao
utilizando apenas dados de distancia dos transponders de um sistema LBL. O método
nao possuia informacao a priori sobre as posi¢oes dos transponders nem da posicao do
robo, resolvendo o problema tanto para a localizagao do robo quanto para a localizacao
dos transponders, apresentando uma boa abordagem para auto calibracao de um sistema
LBL. No entanto, como apresentado pelos autores, o método apresentava uma grande

sensibilidade a correta inicializacao das posi¢oes dos transponders.
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No segundo trabalho, Newman, Leonard e Rikoski (2003) apresentaram uma
proposta para SLAM em tempo constante com a utilizacdo de EKF com limite de features
e criagdo de submapas locais. O algoritmo extrai features pontuais de um Sonar de Abertura
Sintética, no entanto a associacao de dados é feita de forma manual. Os resultados foram
comparados com um EKF completo, obtendo resultados similares com a vantagem de

execucao em tempo constante.

Em 2004, Ruiz, Petillot e Lane (2004) apresentaram um método para SLAM
utilizando Sidescan Sonar com EKF. A extracao de features é realizada de forma manual,
bem como a associacdo de dados. A utilizacao desse tipo de sonar s6 é viavel quando o
robo passa mais de uma vez em uma determinada trajetoria, possibilitando a ocorréncia

de fechamento de loop.

No mesmo ano, Williams e Mahon (2004) desenvolveram um método capaz de
fazer fusdo sensorial de dados de sonar com imagens de uma camera 6tica. As features sao
detectadas no sonar e projetadas na imagem da camera, sendo rastreadas frame a frame
com o algoritmo de fluxo 6tico Lucas-Kanade. O método nao trata fechamento de loop de

grande distancias.

Ainda em 2004, Eustice, Pizarro e Singh (2004) apresentam um algoritmo para
SLAM visual capaz de estimar a posigao do robd nos seis graus de liberdade, onde obtiveram
excelentes resultados aplicando um EKF com todo o historico de posi¢oes percorridas pelo

rob6. Esse algoritmo foi chamado de Visual Augmented Navigation (VAN).

Roman e Singh (2005) apresentam um método também baseado no Filtro de Kalman
Estendido com a estimativa de todo o percurso navegado pelo robo6. A plataforma utilizada
foi o ROV JASON, do MIT, equipado com um sonar do tipo Multibeam para aquisicao de
dados batimétricos do ambiente e sensores de navegagao, como DVL, sensores de atitude
e pressao. O algoritmo implementa a criagdo de submapas batimétricos, possuindo uma
maior escalabilidade quando comparado a apenas um mapa global. A deteccao de loops
¢ feita a partir da comparacao dos dados recebidos do sonar. Os dados foram validados

comparando-se os resultados com um sistema LBL e dead reckoning.

Em 2006, em uma cooperagio entre Espanha e Canada, Saez et al. (2006) publicaram
um trabalho explorando odometria visual no rob6 AQUA, equipado com camera stereo.
O método cria um mapa denso com as imagens, aplicando algoritmo de minimizacao de
entropia para melhorar a qualidade do mapa. Apesar de obter resultados favoraveis, o
algoritmo possui um alto custo computacional, estando limitado a execugoes offline devido

ao processo de otimizagao do mapa.

No mesmo periodo, Olson, Leonard e Teller (2006) estenderam o método de-
senvolvido em Newman e Leonard (2003), tratando as limitagoes de inicializacao de

posicionamento dos transponders LBL. Para isso, realizam uma filtragem de ruido na
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leitura de distancia dos transponders, removendo outliers e fazendo uma votagao para
a possivel posicao do transponder. Essa posicao é utilizada para inicializacao de posicio-
namento do transponder no EKF, superando a limitacao existente no método anterior e

resolvendo o problema de localizacao tanto do rob6 quanto dos transponders.

Em 2007, com o objetivo de mapear uma formagao rochosa imersa em agua no
México, pesquisadores da Carnegie Mellon University, EUA, desenvolveram um método
baseado em grades de ocupagao 3D utilizando Octrees para possibilitar a execucao em
tempo real(FAIRFIELD; KANTOR; WETTERGREEN, 2007). O método estende o
algoritmo FastSLAM baseado em grade de ocupagao para ambientes 3D. A aquisicao dos
dados ¢ feita com um sonar personalizado com 54 beams direcionais distribuidos ao longo
de um cilindro, de modo a varrer toda a lateral do rob6. No entanto, devido ao seu custo

computacional, sua aplicacao nao ¢ viavel para navegacoes longas.

Eustice, Pizarro e Singh (2008) publicaram uma extensao do algoritmo desenvolvido
em (EUSTICE; PIZARRO; SINGH, 2004), detalhando melhor o método e aplicando-o em
outros ambientes. Apresentam a utilizacdo do algoritmo Bag of Words para detecgao de
loops sobre as imagens e odometria visual para calculo do deslocamento entre duas posigoes
percorridas pelo robd. O problema de complexidade quadratica do Filtro de Kalman é
tratado no trabalho de Mahon et al. (2008), onde o EKF é substituido por um Filtro de

Informagao Estendido, reduzindo a complexidade computacional do algoritmo.

No mesmo ano, na Espanha, Ribas et al. (2008) apresentaram um método para
SLAM em ambientes semi-estruturados feitos pelo homem, utilizando um sonar de imagem
mecanico, explorando caracteristicas geométricas desses ambientes. Como plataforma
de testes foi utilizado o rob6 ICTNEU, equipado com DVL, Giroscopios e DGPS, esse
ultimo utilizado como ground truth. A imagem do sonar era processada com algoritmo
Hough para deteccao de linhas, as quais sao inseridas no mapa. O algoritmo utilizado
baseava-se no Filtro de Kalman Estendido, com criacao de submapas para redugao do
custo computacional. Os resultados demonstraram a vantagem do método frente ao

dead-reckoning.

Ainda em 2008, Walter, Hover e Leonard (2008) apresentaram um método para
inspecao de cascos de embarcacoes utilizando o algoritmo Ezactly Sparse Extended Infor-
mation Filter. Landmarks foram adicionados ao ambiente, sendo capturados com o uso de
um sonar de imagem do tipo Forward Looking, com associacdo de dados feita de forma

manual.

Em 2010, Mallios et al. (2010) desenvolveram um método baseado em scan matching
probabilistico sobre a imagem de um sonar mecéanico. O algoritmo foi testado no mesmo

dataset utilizado por Ribas et al. (2008), obtendo uma precisdo superior nesse ambiente.

No préximo ano, Burguera, Gonzalez e Oliver (2011) exploraram a cria¢do de um
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EKF com o mapa centrado na posicao atual do robd, objetivando uma diminuicao do
erro de fechamento de loops. Os resultados apresentaram uma maior precisao quando

comparado a criacao de mapas referenciados em um ponto do ambiente.

Em 2012, Ferreira et al. (2012) exploram a cria¢do, em tempo real, de um mosaico
do fundo do mar. O método utiliza o algoritmo Speed-Up Robust Features (SURF) (BAY;
TUYTELAARS; GOOL, 2006) para detec¢ao de features nas imagens, eliminando falsos
positivos na associacao dos dados. Além disso, para alcancar execugao em tempo real, os
autores criam pequenos mosaicos locais, que sao unidos para a criagao de um mosaico

global.

Nesse mesmo ano, Barkby et al. (2012) desenvolveram um SLAM batimétrico
utilizando Filtro de Particulas Rao-Blackwellized e regressao de processos Gaussianos.
O vetor de estados de cada particula armazena toda a trajetéria do robo, sendo que os
resultados obtidos foram semelhantes a aplicagao de um filtro de particulas com gride de

ocupagao, porém a um menor custo computacional e uma menor utilizagao de memoria.

Em 2013, Kim e Eustice (2013) apresentaram um método interessante para SLAM
Visual. Para superar problemas com baixa visibilidade e features limitadas, cenario comum
no ambiente subaquatico, as imagens capturadas sdo processadas com uma equalizacao
de contraste e posteriormente ¢é calculado o grau de saliéncia existente na imagem, com
relagdo ao frame anterior armazenado. Essa métrica utiliza-se do algoritmo Bag of Words
(SIVIC; ZISSERMAN;, 2003) e é responsavel pela identificacao de keyframes, para registro
no algoritmo de SLAM. Apos essa etapa é calculada a transformacao entre as imagens
selecionadas, o que é injetado no algoritmo iISAM, um método de SLAM grafico de tempo

real.

A grande maioria dos trabalhos desenvolvidos na &drea utiliza uma abordagem
probabilistica para a resolucao do problema, utilizando Filtros, entre eles o EKF, Filtro
de Particulas e o Filtro de Informagao Estendido (EIF). Para contornar a limitacao de
escalabilidade, a maioria dos autores busca a reducao no nimero de landmarks armazenados
no mapa ou pela criacao de varios submapas. Existem ainda algumas solugdes promissoras
utilizando SLAM grafico baseados na otimizacao eficiente da trajetéria percorrida pelo

robd. Ja existem solugoes em tempo real, como utilizado por Kim e Eustice (2013).

Entre os sensores existe uma prevaléncia na utilizacao de sonares, principalmente
pela capacidade de capturar informagoes navegando longe do fundo do oceano. No entanto,
para tarefas de inspecao e intervencao, muitos pesquisadores tem optado pela utilizagao

de sensores 6ticos.

O proximo capitulo apresentard os métodos tomados como base para o presente
trabalho.
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4 Métodos

O presente capitulo abordara os dois métodos que serviram de base para o de-
senvolvimento do presente trabalho. Primeiramente sera detalhado o funcionamento do
algoritmo RatSLAM, desenvolvido por Milford e Wyeth (2008). Logo em seguida sera
explicado o método FAB-MAP, desenvolvido por Cummins e Newman (2008).

4.1 RatSLAM

Milford e Wyeth (2008) buscaram inspiragao na natureza para propor uma nova
forma de resolver o problema de SLAM na roboética. Encontraram na neurosciéncia estudos
de mecanismos cerebrais dos mamiferos, os quais estao relacionados a tarefas de navegacao.
Com base nos estudos dos neuroscientistas, criaram um sistema capaz de mapear ambientes

desconhecidos e localizar o robd nesses ambientes.

4.1.1 Mecanismos cerebrais encontrados nos mamiferos

Questoes relacionadas a forma como os seres vivos percebem o ambiente ao seu redor
para localizar-se sdo objeto de estudo ha centenas de anos (MCNAUGHTON et al., 2006).
Entre os animais estudados, estdo os ratos, morcegos, macacos, entre outros. O resultado
desses estudos foi a descoberta de neurdnios especiais relacionados a representacao do

espago no cérebro desses mamiferos.

4.1.1.1 Neuronios espaciais

As primeiras descobertas remontam a década de 1970, em que O’Keefe e Dostrovsky
(1971) reportaram campos receptivos espaciais em neurdnios no Hippocampo de ratos,
onde ha uma predominancia de células do tipo piramidal. Esses neuronios possuiam a
pecualiaridade de aumentar sua taxa de disparo de acordo com a posicao do rato no
ambiente. Em virtude dessa relacao com a localizagdo do animal no ambiente, essas células

foram denominadas Place Cells.

A regiao do ambiente onde ocorre um aumento da taxa de disparo é chamada de
campo de disparo da célula. A Place Cell possui apenas um campo de disparo por ambiente.
No entanto, ao trafegar de um ambiente para outro, as Place Cells sao remapeadas, criando
novos campos de disparo. Essas células sdo ancoradas ao ambiente por meio de pistas
sensoriais (landmarks). Quando hd uma movimentagido nas caracteristicas visuais do
ambiente, como por exemplo a rotacao das paredes, os campos de disparo das Place Cells
sofrem a mesma rotagdo (MOSER; KROPFF; MOSER, 2008).



Capitulo 4. Métodos 53

Uma outra caracteristica interessante diz respeito a manutencao dos campos de
disparo na auséncia de informagoes sensorias externas. Quando o rato esta navegando em
um ambiente e a luz é apagada, os campos de disparo das Place Cells sao mantidos por
alguns minutos, implicando que o mamifero utiliza informagoes de movimentagao prépria
como entrada nos neur6nios. Em 1978, O’Keefe e Nadel (1979) propuseram que as Place

Cells sao os elementos basicos de um mapa topoldégico nao centrado e distribuido.

Em 1990, gravagoes das taxas de disparo de neurdnios da regidao do Postsubiculum de
roedores levaram a descoberta de células relacionadas a orientagao da cabega do mamifero
(TAUBE; MULLER; JR, 1990). Por esse motivo, essas células foram chamadas de Head

Direction Cells.

As Head Direction Cells, de forma similar as Place Cells, sao ancoradas ao ambiente
por meio de landmarks visuais. Ainda, cada Head Direction Cell mantém seu campo de
disparo relativo as outras Head Direction Cells (MCNAUGHTON et al., 2006). Essas
células nao possuem nenhum comportamento relacionado com a posi¢ao do animal no

ambiente, apenas a orientacdo do mesmo.

Algun anos mais tarde, novos experimentos realizados em ambiente maiores (> 1m?)
levaram a descoberta de neur6nios com miltiplos campos espaciais de disparo (HAFTING
et al., 2005). Essas células foram encontradas principalmente no Entorhinal Cortez dos
mamiferos. Seu padrao de disparo possui um formato de grade triangular, a qual cobre
todo o ambiente explorado pelo animal, motivo pelo qual essas células foram chamadas de
Grid Cells.

As Grid Cells aumentam seu campo de disparo sempre que o mamifero cruza os
vértices de uma grade triangular, diminuindo seu disparo quando o mesmo afasta-se dos
vértices. Cada célula possui trés caracteristicas que as diferenciam: Orientagao da grade,
espacamento da grade e fase (MOSER; KROPFF; MOSER, 2008). O espacamento da
grade tende a aumentar de acordo com a posi¢do da célula no cérebro dos ratos, formando
grades menores na regido ventral e maiores na regiao dorsal (MCNAUGHTON et al., 2006).
A formacao em grade sugere a participagao desses neurénios em um sistema métrico de
representagao do ambiente (HAFTING et al., 2005), similar as Place Cells encontradas no
Hippocampo.

A Figura 20 apresenta um esquema representativo do campo de disparo das células
de acordo com a posicao e orientacao do rato no ambinete. A primeira célula (a), representa
o comportamento ideal de uma Place Cell, com apenas um campo de disparo no ambiente
e nenhuma relagao com a orientagao da cabega do animal. A segunda célula (b) é uma
Grid Cell, apresentando uma padrao de disparos em formato de uma grade triangular, sem
qualquer relagdo com a orientagdo do rato no ambiente. Por tltimo (c), é apresentada uma
Head Direction Cell, cujo padrao de disparo s6 esta relacionado a orientacdao da cabega do

rato.
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Figura 20: Células idealizadas encontradas no cérebro dos mamiferos. a) Place Cell b)
Grid Cell ¢) Head Direction Cell. Imagem modificada de (WYETH; MILFORD,
2009)

4.1.1.2 Integracao de Caminho

Os modelos atuais dos campos de disparo das Grid Cells sugerem que essas células
integram sinais de velocidade e dire¢ao oriundos de outras partes do cérebro, embora ainda
nao esteja clara a origem desses sinais proprioceptivos (MOSER; KROPFF; MOSER,
2008). Nesse contexto, as informagoes visuais capturadas no ambiente sao utilizadas para
calibragao inicial e corre¢ao do erro intrinseco acumulado, associado a integragao de
velocidade. (MOSER; KROPFF; MOSER, 2008). Sugestoes de como os ratos integram a

velocidade angular surgiram com o descobrimento das Head Direction Cells.

Apébs o descobrimento de mecanismos de integracao de caminho existentes no
cérebro dos ratos, tornou-se claro que os mesmos nao apenas conseguem calcular um
vetor direcional para um determinado ponto de uma arena, mas sim manter um tipo de

mapa representativo do ambiente, utilizando pistas visuais e informagdes de movimentacao

propria (MCNAUGHTON et al., 2006).

Mesmo com essas descobrertas, ainda nao ha uma certeza acerca dos neurénios

responsaveis pela integragdo de caminho, mas evidéncias sugerem que as Grid Cells sao
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responsaveis por essa tarefa. Isso decorre da caracteristica de manutencao dos campos
de disparo quando ocorre a transicao para um novo ambinete, o que nao é verdade para
as Place Cells (MOSER; KROPFF; MOSER, 2008). Além disso, a origem dos sinais de
movimentagao prépria e os mecanismos para integrar esses sinais com os landmarks do
ambinete nao foram determinados até o momento (MOSER; KROPFF; MOSER, 2008).

4.1.2 Arquitetura do Sistema

Inspirado pelas descobertas da Place Cells, Head Direction Cells e Grid Cells,
Milford e Wyeth (2008) desenvolveram um método para solucionar o problema de SLAM
a partir de uma nova abordagem. Como objetivo estava a criagdo de um algoritmo robusto
e aplicavel a missoes de longa duragao, nas quais o rob0 necessita manter uma represen-
tagao consistente do ambiente durante toda a navegacgao. Partindo de uma abordagem
bioinspirada, desenvolveram um método capaz de mapear ambientes ambiguos, criando

uma representacao semi-métrica do ambiente.

Devido sua inspiracao no cérebro dos ratos, o método foi chamado de RatSLAM.
A arquitetura do sistema é dividida em trés modulos: Local View Cells, Pose Cells e

Ezperience Map, mostrados na Figura 21.

Informagdes
Sensorias Externas

l

Local View
Cells
4
Pose Experience
Cells Map
Informagbes de

Movimentacao

Figura 21: Arquitetura do Sistema RatSLAM

O médulo Local View Cells é responsavel pela captura de informacgoes visuais
do ambiente e subsequente processamento dos dados sensoriais, sendo formado por um
conjunto de células do tipo Local View, em que cada uma estd relacionada a uma informagao
visual do ambiente. Cada nova informacao é comparada com as anteriores em busca de

uma correspondéncia. Em caso de alta similaridade, a Local View Cell correspondente é



Capitulo 4. Métodos 56

Figura 22: Rede neural de atracao continua para representacao das Pose Cells

ativada. Quando nao ha nenhuma informacao sensorial similar no mapa, um nova Local

View Cell é criada.

Em cada instante de tempo , inimeras Local View Cells podem estar ativas, sendo
o grau de ativacao proporcional a similaridade com a entrada. A ativacao das Local View
Cells é utilizada como entrada no médulo Pose Cells, na forma de conexoes sinapticas. Os
pesos sindpticos sao calculados por aprendizado nao supervisionado associativo (MILFORD;
WYETH, 2008).

O médulo Pose Cell é o centro do sistema, formado por uma rede de neurénios
para estimativa de posicdo e orientagao do robd. Seguindo os principais trabalhos em
modelagem dos neurdnios espaciais (STRINGER et al., 2002b), (STRINGER et al., 2002a),
Milford propés a utilizacdo de uma Rede Neural de Atragdo Continua (CANN), como

mostrado na Figura 22.

A atualizacdo da rede é feita em etapas sequenciais, sendo descritas em detalhes a

seguir.

4.1.2.1 Dinamica da Pose Cell

Cada neurdnio na rede recebe conexoes sinapticas dos outros neuronios, moduladas
por um peso sinaptico proporcional a distdncia entre os neuronios na rede. Milford utilizou
uma fungdo gaussiana para célculo dos pesos (4.1), levando em consideracao que a rede esta
organizada de forma que os neurénios de uma borda da rede estao ligados aos neuronios
da borda oposta (ver Figura 22.

2 2 2
d:c’ +dy, de'

e=e M e % (4.1)

Considerando 7., a taxa de ativacao de um neurdnio genérico, cada neurdnio

recebe excitacao lateral dos neuronios mais préoximos a ele na rede, de acordo com
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Equagao 4.2.

Nt Myl g

Taly'er = Z Z Z E.Tabe (42)

a=1b=1c=1

Com a distancia entre os neuronios calculada por:

dy = min(|z' — al,ny — |2 — al)
dy = min(|y" — bl,ny — [y — b)) (4.3)

dg = min(|0' — c|,ng — |6’ — ¢|)

Apoés a exitacdo, cada neuronio da rede recebe uma inibicao lateral e outra global,
representada em 4.4. Os pesos de inibic¢ao local sao iguais aos de excitacao, porém com
sinal negativo. Essa sequencia é realizada para simular uma excitagao na forma de um

chapéu mexicano, amplamente utilizado em redes neurais recorrentes. (KOHONEN, 1990).

Nyt Myl Ny

Taryr = Z Z Z W.Tabe — ¢ (44)

a=1b=1c=1

Logo em seguida ¢é realizada a entrada de movimentagao na rede, para levar em
consideracao o deslocamento realizado pelo robo entre as duas atualizacoess. A integracao
de caminho nao possui um mecanismo para aumento da incerteza, como utilizado em
algoritmos probabilisticos. No RatSLAM, a atividade de cada neurdnio é deslocada na
rede no sentido de movimentacao do robo, isto é, faz-se uma copia da atividade atual da

rede e desloca-se toda a atividade na direcao do movimento do veiculo.

Por fim, ativa-se as sinapses oriundas das Local View Cells ativas ((4.6). A ligagao
entre as Local View Cells e as Pose Cells é aprendida por associagao. Quando uma Local
View Cell estd ativa, reforca-se a ligacao sindptica entre ela e todas as Pose Cells ativas,

proporcional a taxa de ativacao de cada uma, como apresentado em 4.5.

Bim’y’a/ = max(ﬁia:’y’@H Alira:’y’Q’)) (45>

Arx/’y/,g/ prmng 6ix’y’9’~rx’,y’,9’ (46)

Por fim, a atividade da rede neural é normalizada, de modo que a atividade total
da rede seja unitaria. Esse processo permite tratar a rede como uma distribuicao de
probabilidades sobre todo o espago mapeado, onde cada neuronio possui a probabilidade

de o rob0 estar na posicao espacial mapeada pela célula.
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Apés a atualizacao, a Pose Cell possui uma estimativa de posi¢ao do robo, a qual
¢é passada ao Fxperience Map. Este recebe entrada da Pose Cell e das Local View Cells
ativas, de modo a mapear todas as "experiéncias"vivencidadas pelo robo. Cada experiéncia
é representada por uma tupla e; (ver equacao (4.7)), formada da unido das Pose Cells

com as Local View Cells ativas, localizada em uma posicao do espaco p'.

e; ={R', L' p'} (4.7)

O mapa é criado na forma de um grafo, unindo as experiéncias na ordem em que sao
criadas. Cada nova experiéncia é comparada com todas as anteriores, de acordo com uma
métrica de similaridade. A métrica compara as Pose Cells ativas das duas experiéncias e

as Local View Cells ativas, de acordo com:

S =a,|R' — R| + oy|L' — L| (4.8)

As varidveis oy, e o; definem a contribuicao de cada cédigo na comparagao. Quando
a métrica S for menor que um limiar .S,,,,, uma nova experiéncia é adicionada no mapa,

juntamente com a transicao relativa ao deslocamento do robo, calculado por odometria:

tiy = {ApY} (4.9)
A nova experiéncia é entao criada na posicao indicada pela odometria:

e = {Rj, L7, p' + Apij} (4.10)

O evento de fechamento de loop ocorre quando a nova experiéncia é similar a uma
existente no mapa, de acordo com a métrica (4.8). O fechamento de loop é importante
para a reducgao do erro de odometria acumulado no sistema. Quando duas experiéncias
sao ditas iguais, o erro de posi¢ao acumulado é distribuido no sistema, de acordo com a

seguinte equacao:

. Nf . . .. Nt . .
Ap'=a | (0 —p' = Ap7) + D (" ' — ApY) (4.11)
=1 k=1

onde a ¢ uma constante de correcao, Ny o nimero de ligacoes de saida da experiéncia

e; € Ny o numero de ligagoes de entrada na experiéncia e;.

4.1.3 Aplicacoes

O método RatSLAM foi desenvolvido inicialmente para pequenos ambientes (MIL-
FORD; WYETH; PRASSER, 2004), sendo posteriormente extendido para ambientes
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externos (PRASSER; MILFORD; WYETH, 2006). Alguns anos depois foi utilizado para
o mapeamento de um bairro inteiro, compreendendo 66Km de extensao (MILFORD;
WYETH, 2008). O tnico sensor utilizado foi uma cdmera, montada no topo de um carro,

capturando imagens a 10 Hz.

Em 2009, demonstrou-se a possibilidade do algoritmo manter um mapa atualizado
por um longo periodo de tempo (WYETH; MILFORD, 2009). Foi utilizado um robd Pioneer,
equipado com uma camera omnidirecional em um escritério. O robo era responséavel pela

entrega de equipamentos entre as salas do escritério por um periodo de 2 semanas.

4.2 FAB-MAP

Proposto por Cummins e Newman (2008), o FAB-MAP (Fast Appearance-based
Mapping) é um algoritmo para reconhecimento de locais baseado em aparéncia. Baseado
em principios probabilisticos, estima se duas imagens foram capturadas do mesmo local
no ambiente. Ainda, caso nao encontre correspondéncias entre as imagens previamente

armazenadas, o algoritmo indica se a imagem pertence a um local ainda nao explorado.

A abordagem basica do FAB-MAP foi inspirada nos sistemas para reconhecimento
de imagens usando bag-of-words (SIVIC; ZISSERMAN, 2003; NISTER; STEWENIUS,
2006). Essa abordagem foi extendida com o aprendizado de um modelo gerador para os
dados do vocabulario, levando em conta que algumas palavras(words) de aparéncia tendem
a ocorrer simultaneamente no ambiente, pois pertencem ao mesmo objeto. (CUMMINS;

NEWMAN;, 2008).

4.2.1 Representacdao em Bag-of-Words

A representacao de uma imagem como um conjunto de palavras é inspirada em
algoritmos de recuperacgao de textos em grandes bancos de dados. Sivic e Zisserman (2003)
propos a utilizagdo do algoritmo para recuperacao de frames especificos em uma sequéncia

de videos, obtendo uma alta taxa de acertos com baixo custo computacional.

A primeira etapa do algoritmo é responsavel pela construgao de um vocabulario de
palavras visuais (features). Para isso, utiliza-se um conjunto de imagens de treinamento,
passando por uma etapa de extragao automatica de descritores com um algoritmo de
detecgao de features (O algoritmo SIFT (LOWE, 1999) é um exemplo de algoritmo a
ser empregado nessa etapa). Todo o conjunto de features passa por um processo de
clusterizacao, em que ocorre a formagao de grupos de palavras similares. O ntimero de
grupos pode ser escolhido previamente (ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007) ou encontrado
de forma incremental (TEYNOR; BURKHARDT, 2007).

Apés o treinamento do vocabulario torna-se possivel a representacao da imagem
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por um descritor de bag-of-words. Essa representacao inicia pela extracao das features da
nova imagem, utilizando o mesmo algoritmo empregado na etapa de treinamento. Cada
feature encontrada é relacionada com uma palavra do dicionario. Dessa forma, cria-se um
vetor com as ocorréncias de cada palavra na imagem. Esse vetor é entao normalizado e

representa a frequéncia de aparicao das palavras na imagem.

O algoritmo FAB-MAP utiliza esse algoritmo com uma pequena modificagao na
representacao da imagem. Cada elemento do vetor é uma variavel binéria, indicando a

existéncia ou nao da palavra.

Dessa forma, em um instante de tempo k, cada entrada sensorial é processada
com base no vocabuldrio de tamanho |v|. A imagem serd representada pelo vetor binério
Zr = {#1, %2, ..., 2y}, com z; indicando a presenca ou auséncia da i-ésima palavra do

vocabulario.

4.2.2 Algoritmo FAB-MAP

O algoritmo FAB-MAP considera o mundo como um conjunto de locais discretos,
onde cada local é descrito por uma distribui¢do no espaco de aparéncias. Como citado
anteriormente, os dados sensoriais sao convertidos para um representacao do bag-of-words.
Para cada novo local, pode-se calcular o grau de similaridade entre a nova percepcao e a

distribuicao de cada local existente no mapa.

A cada instante k£, o mapa do ambiente é uma colecao de locais n, discretos e
independentes: £¥ = {Ly, Ly, ..., L, }

O algoritmo utiliza Chow Liu Trees para aproximar as distribuicoes discretas que
representam os locais. Chow Liu Trees é uma estrutura que aproxima a distribuicao de
probabilidades sobre as palavras do dicionario, de forma que cada variavel depende de no
maximo uma outra variavel. Essa estrutura foi escolhida por ser capaz de aproximar a
distribuicao de probabilidades com um custo computacional tratdvel, obtendo resultados
melhores que a aproximacao de Bayes. De forma simples, essa arvore captura a informacao
mutua existente no vocabuldrio, isto é, quais palavras tendem a aparecer(e desaparecer)

ao mesmo tempo.

O aprendizado da distribuicao é realizado com um conjunto de treinamento, re-
alizado offline e uma tnica vez. Com a arvore construida, o FAB-MAP estima se duas
aparéncias foram capturadas no mesmo local ou pertencem a locais distintos. Desde sua
criacao ja foram feitas diversas extensoes do algoritmo, visando principalmente sua aplica-
¢ao para criagdo de mapas em grande escala (CUMMINS; NEWMAN, 2010) (CUMMINS;
NEWMAN;, 2011).
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4.2.3 Aplicacoes

A primeira versao do FAB-MAP foi validada em dois datasets urbanos, utilizando
uma camera com campo de visao perpendicular a trajetéria. Ambos datasets compreendiam
aproximadamente 2Km cada, onde o sistema foi capaz de detectar fechamentos de loop
corretos, sem falsos positivos. (CUMMINS; NEWMAN, 2008)

Posteriormente o sistema foi extendido para aumentar sua performance, onde
ocorreu sua validagdo em um ambiente com 1000Km de extensao. O sistema foi executado
em tempo real, tornando o algoritmo FAB-MAP estado da arte em SLAM baseado em
aparéncia. (CUMMINS; NEWMAN, 2011)

(MADDERN et al., 2009) analisaram a integracao do algoritmo FAB-MAP com o
RatSLAM, onde o primeiro seria responsavel pela deteccao de loops para o tltimo. Os
testes foram realizados sobre o dataset do subtrbio de St. Lucia, na Australia, mesmo
ambiente utilizado para validacdo do RatSLAM. Nesse ambiente, devido a alta quantidade
de loop entrelagados, a integracao dos dois sistemas obteve resultados inferiores com
relagdo aos testes apenas com o algoritmo RatSLAM. No entanto, os autores afirmam que
a integragao deve obter resultados melhores em datasets com alta variacao de iluminacao,
ou seja, navegagoes por longos periodos de tempo, pois o algoritmo de scanline utilizado

pelo RatSLAM ¢é sensivel a variagoes de iluminagao.

Glover et al. (2010) realizou experimentos com a integracao dos dois algoritmos,
em cendarios de longa duracao, capturados em diferentes periodos do dia. Os resultados
demonstraram uma melhor performance do sistema, aumentando a precisao e o recall

quando comparado aos dois sistemas independentes.

No proximo capitulo sera apresentada uma proposta de integracao do algoritmo
FAB-MAP com uma extesao do algoritmo RatSLAM, modificado para o mapeamento de

ambientes subaquaticos.
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5 DolphinSLAM: Sistema Bioinspirado para
Localizacdo e Mapeamento de Rob6s Su-

baquaticos

Frente aos desafios encontrados no ambiente subaquatico, um sistema para lo-
calizacao e mapeamento é imprescindivel para a atuacao de um rob6 movel. Aqui sera
apresentada uma proposta de sistema para resolver o problema de SLAM nesses ambientes,

baseada em uma abordagem diferenciada, inspirada no cérebro dos mamiferos.

Partindo do desenvolvimento do método RatSLAM, o qual resolve o problema
de SLAM em ambientes terrestres de forma robusta e eficiente, o presente trabalho
estende o algoritmo para operacao em ambientes subaquaticos. Para contornar as os
efeitos da turbidez, monotonicidade e nao estruturagdo do ambiente subaquatico, utiliza-se
o algoritmo FAB-MAP para deteccao de locais, estimando probabilisticamente se duas

leituras sensoriais foram capturadas no mesmo local.

Levando em consideracao sua inspiracao no cérebro dos mamiferos, aliado ao foco
em ambientes subaquaticos, o método aqui proposto serd chamado DolphinSLAM. No
entanto, até o presente momento nao foi possivel provar a existéncia dos neuronios espaciais

(ver subsecao 4.1.1) nos golfinhos.

As principais contribui¢des do DolphinSLAM sao listadas a seguir:

e Desenvolvimento de um algoritmo bioinspirado para mapeamento de ambientes su-
baquaticos com custo computacional linear ao tamanho dos landmarks armazenados,
possivel de ser utilizado com diferentes sensores baseados em imagens, como cameras

€ sonares.

o Integragdo do algoritmo FAB-MAP a abordagem inspirada. Com isso, o sistema
apresentara robustez a mudancas na iluminacao, devido ao efeito da turbidez na
agua, similar ao que ocorre em missoes terrestres de longa duragdao. Além disso,
devido a inexisténcia de um conhecimento a priori do que sera encontrado no fundo
do oceano, a aplicagao de um método probabilistico de reconhecimento de locais
baseado em um modelo generativo do vocabulario de palavras tende a aumentar a

confiabilidade do sistema de percepcao.

e Desenvolvimento de um algoritmo de codigo aberto para posterior utilizagao em

pesquisas futuras.
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Como citado anteriormente, o algoritmo estende o RatSLAM, modificando grande
parte de sua estrutura, a fim de criar um método aplicavel ao ambiente subaquético. O
moédulo de percepcao (Local View Cells) foi totalmente reescrito, integrando o FAB-MAP
para o reconhecimento de locais previamente visitados, o que modifica o nivel de excitagao
dos neurénios do tipo Local View. O algoritmo é capaz de tratar informagoes de cameras e

sonares, 0 que nao era possivel anteriormente.

A rede neural, centro do algoritmo, teve sua dindmica modificada. A excitacao
passou a ser com uma funcao do tipo Chapéu Mexicano, nao sendo mais necessaria uma

inibicao lateral apds a excitagdo. Essa modificacao torna o algoritmo mais eficiente.

Os neurdnios da rede (Pose Cells) passaram a mapear o espago tridimensional.
Dessa forma, os neuronios apresentam um comportamento similar as Place Cells 3D
encontradas nos morcegos (YARTSEV; ULANOVSKY, 2013). O mecanismo de integragao
de caminho forma alterados de acordo com essa modificagao para o espago tridimensional.
Ainda, a normalizacao da rede foi modificada de modo a modelar uma ativagao em cada

neurénio no intervalo de zero a um, como proposto em (STRINGER et al., 2002a).

O mapa de experiéncias foi totalmente remodelado de acordo com as peculiaridades
inerentes a um ambiente tridimensional, bem como o mecanismo de corre¢ao do erro

acumulado.

O sistema DolphinSLAM esta estruturado de forma modular, como apresentado

na Figura 23. Cada moédulo sera explicado em detalhes nas préximas segoes.

5.1 Sistema de coordenadas

Com o objetivo de padronizacado, antes de entrar na explicacdo do método é
necessario definir-se o sistema de coordenadas adotado. O mesmo pode ser visualizado na

Figura 24. O sistema de coordenadas global segue a seguinte convencao:

e O eixo x acompanha o sentido do norte magnético da terra, quando esta informagcao
esta disponivel. Caso contrario, é fixado na primeira posi¢ao do robo, em concordancia

com seu sistema de coordenadas.

e O eixo y é definido com seu eixo crescente na direcao leste. Da mesma forma, na
auséncia de leitura magnética da terra, o mesmo ¢é fixado em cima do eixo y do robd,

em sua primeira inicial.

o O eixo z, em concordancia com a regra da mao direita, possui sua direcao crescente

apontado para baixo, em direcao ao fundo do mar.
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Figura 23: Arquitetura do DolphinSLAM. O moédulo de percepcao do ambiente é res-
ponsavel pelo processamento dos dados oriundos dos sensores exteroceptivos.
O modulo detecgao de movimento é responsavel pela integracao do sinal de
velocidade e ou aceleracao, relacionando a orientacao do veiculo a fim de estimar
o deslocamento em um sistema de referencia global. O médulo Local View Cells
apresenta uma estimativa de local por onde o rob6 navega, baseado nas imagens
capturadas do ambiente. O médulo Place Cell é responsavel pela estimativa de
posicao do robo, baseada no deslocamento do mesmo e na informacao oriunda
do médulo Local View Cells. O médulo Mapa de Experiéncias é responsével pela
criagdo e manutencao de uma mapa representativo do ambiente e estimativa
da posicao do robd em um sistema de coordenadas global.

As rotagoes em torno de cada eixo coordenado, representadas pelos angulos de

Euler, sao definidas por:

e ¢ Rotacao em torno do eixo x, chamada de roll
« 0 Rotacao em torno do eixo y, chamada de pitch

« 1 Rotacao em torno do eixo z, chamada de yaw

O sistema de coordenadas do robd é, convenientemente, definido:

o O eixo x sera definido no sentido longitudinal do robo, apontado para a frente do

11MesIno.
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Figura 24: Sistema de Coordenadas.

e O eixo y sera definido perpendicularmente ao eixo x, apontado para stardboard, ou

seja, para a direita do corpo do robd.

e O eixo z, seguindo a regra da mao direita, sera apontado para baixo do robo,

perpendicular aos eixos x e y.

5.2 Percepcao do Ambiente

Os dados sensoriais, oriundos dos sensores Optico e actustico, serao processados no
modulo de percepcao do ambiente. A proposta atual utiliza como sensores exteroceptivos
uma camera monocular e um sonar de imagem do tipo forward looking. O sensor escolhido
para a missao depende das caracteristicas do meio e do tipo de exploracao. A camera é
indicada para missoes em aguas com baixo nivel de turbidez e navegacdo proxima aos
objetos, enquanto o sonar é indicado para missoes com campo de visao amplo e/ou dguas

com alta turbidez.

5.2.1 Registro das Imagens épticas

A captura de imagens Oticas no ambiente subaquatico é sensivel a turbidez da
agua. No entanto, a aplicacao desses sensores é necessaria em tarefas de inspecao, o que

justifica sua utilizagdo no método proposto. Como exemplo, pode-se citar um campo de
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extragao de petroleo offshore, composto por dutos de transmissao de alguns quilometros

de extensao, os quais necessitam inspec¢ao visual periodica.

O primeiro passo do processamento é a extracdo de pontos caracteristicos das
imagens. Baseado em estudos de robustez dos algoritmos de deteccao de features pontuais
em imagens subaquéticas (GARCIA; GRACIAS, 2011), foi utilizado o detector Hessian para
detecgao de features. Para descrigdo, utilizou-se o algoritmo SURF (BAY; TUYTELAARS;
GOOL, 2006), com um descritor de 128 posigoes.

5.2.2 Registro das Imagens acusticas

Diferente das imagens Opticas, as quais sao ricas em textura, as imagens actsticas
sao simples, sendo inviavel a aplicacao de detectores de features pontuais. Além disso, os
algoritmos comuns utilizados para descrever landmarks pontuais sao instaveis nas imagens

de sonar, nao podendo ser utilizados.

Por outro lado, as imagens de sonar sao ricas em formas geométricas. Por esse
motivo, optou-se pela utilizagao de features baseadas no momento de formas geométricas
(HU, 1962).

Com o objetivo de melhorar a qualidade das imagens, reduzindo o ruido inerente
as imagens acusticas, aplica-se um filtro Gaussiano, seguido de um filtro mediano sobre
as imagens brutas. Logo apds, as imagens sao binarizadas, para facilitar a detecgao de

contornos. Por fim, os contornos sao obtidos nas regioes de alta mudanca de intensidade.

A descri¢ao das formas geométricas foi realizada pelo calculo dos sete momentos

de Hu (HU, 1962), os quais sdo invariantes a translac¢ao, rotagao e escala.

5.2.3 Representacao em Bag of Words

Independente do sensor utilizado e do algoritmo empregado na deteccao de ca-
racteristicas da imagem, o método DolphinSLAM utiliza o algoritmo Bag of Words para
representacao das imagens. Essa decisao advém da utilizagao do método FAB-MAP, o

qual utiliza uma representacao em Bag of Words como entrada do algoritmo.

A representacao utilizada cria um histograma contendo as frequéncias de palavras
existentes na imagem. Para isso, é necessario a criacao do vocabulario de palavras. O
processo de criagao do vocabulario ¢ apresentado na Figura 25. Utiliza-se um conjunto
de imagens de treinamento, as quais sao descritas de acordo com o sensor utilizado. Os
descritores passam por um processo de clusterizacao, onde os elementos representativos

de cada grupo serao as palavras do dicionario. Utilizou-se o algoritmo KMeans para
clusterizagdo (ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007).

Cada imagem é entao descrita como um histograma com as frequéncias das palavras
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Figura 25: Etapas de treinamento do algoritmo Bag of Words

no dicionario. A Figura 26 apresenta exemplos de imagens representadas com o algoritmo
Bag of Words.

Figura 26: Exemplos de histogramas do Bag of Features

5.3 Deteccao de Movimento

O tratamento dos dados oriundos de sensores proprioceptivos é igualmente impor-
tante para qualquer sistema de navegacao robotico. O médulo de detecgdo de movimento é

responsavel pelo processamento sensorial relacionado a movimentacao do rob6 no ambiente.

O ambiente subaquéatico requer a utilizacao de sensores diferenciados para a estima-
tiva de movimentacao, diferentes dos sensores empregados na robética moével. Por exemplo,
a contagem de rotacdo dos motores nao pode ser utilizada para estimar a velocidade do

rob0, pois 0 mesmo estd sujeito a um alto arraste inerente ao meio fisico no qual opera.

Como apresentado no Capitulo 3, o principal sensor utilizado para medicao de
velocidade é a DVL, a qual estima a movimentacao do robo pelo envio de ondas sonoras
na direcdo do fundo do mar. No entanto, para integracao do sinal de velocidade, faz-se
necessario uma leitura da orientagao atual do robo, pois a DVL retorna as informacgoes de

velocidade no sistema de coordenadas fixo ao rob6 (ver segao 5.1.

Para a leitura da orientagao do robd pode-se empregar magnetometros, giroscopios
ou uma unidade de medigao inercial (IMU). Independente do sensor utilizado, a transfor-

magao entre os sistemas de coordenadas utilizada a orientagdo em angulos de Euler (@, ¢
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e):
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onde R é a matriz de rotacao para transformar a velocidade do frame do robo para

o frame global.

O deslocamento do rob6 deve ser acumulado de acordo com o tempo de atualizagao

do sistema, que normalmente é maior que a taxa de amostragem do sensor de movimentagao.

A captura de imagens é utilizada como gatilho para atualizacao do sistema DolphinS-
LAM. Podem ser utilizados todos os frames capturados ou apenas alguns keyframes . Com

isso, o deslocamento deve ser acumulado entre o tempo de dois keyframes capturados.

Sendo A; o tempo entre duas leituras do sensor DVL, o deslocamento instantaneo

¢é calculado por:

a a qG
Xz
+ A g (5.2)

z
t+1 t t

I
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O deslocamento acumulado ¢ reinicializado apds o envio da informagao de movi-
mentacao para os modulos Place Cells e Mapa de Experiéncias. O dead reckoning, para
fins de validacao do método, sera calculado pela soma de todos os deslocamentos relativos,

desde o inicio da navegacao.

5.4 Local View Cells

Local View Cells sdo neuronios que representam a impressao visual de determi-
nado local. Ou seja, sao células especiais utilizadas para codificar a informacao sensorial
capturada no ambiente. A medida que o robd desloca-se no ambiente, adquirindo novas

impressoes visuais, ocorre a criacao dindmica de novas células do tipo Local View.

O método DolphinSLAM representa as informagoes sensoriais por um histograma
de palavras do Bag of Words. Esses histogramas serao avaliados pelo algoritmo FAB-MAP
a fim de estimar a probabilidade de terem sido capturados no mesmo local. H4 uma etapa
de treinamento do FAB-MAP, responsavel pelo aprendizado do modelo de geracao das

palavras existentes no vocabulario.

A Figura 27 apresenta um conjunto de Local View Cells, responsaveis pela codifi-

cacao do histograma da imagem capturada. O conjunto de todas as Local View Cells é
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representado por L e armazena o nivel de ativagao do neurdnio I;:

Local View Cells

Figura 27: Diagrama para visualizacao das Local View Cells. Cada Local View Cell esta
relacionada com um histograma do Bag of Features.

L= {llalQalfﬂa"'7lia"'7l’m}a (53)

Onde m é o nimero de Local View Cells existentes no sistema.

5.4.1 Treinamento da arvore de probabilidades Chow Liu

O algoritmo FAB-MAP possui uma etapa de treinamento para aprendizado da
arvore de probabilidades Chow Liu, como explicado na secao 4.2. Utiliza-se o mesmo
conjunto de imagens de treinamento empregado na geracao do vocabulario do Bag of
Words. Cada imagem é descrita como um histograma do BoW. O conjunto de todos os
histogramas ¢ utilizado para treinamento, onde sao encontrados os padroes de co-ocorréncia

de palavras, codificado na arvore de probabilidades.

5.4.2 Criacdo de Local View Cells

O algoritmo FAB-MAP estima a probabilidade de um imagem ter sido adquirida
em um local previamente armazenado no mapa(p;), ou pertencer a um novo local (Ppew)-
Quando a probabilidade de pertencer a um novo local superar as probabilidades, uma

nova Local View Cell é criada, como apresentado na Figura 28.

A taxa de ativagao l,., da nova local view cell sera setada como 1.

lpew = 1.0

5.4.3 Ativacdo de Local View Cells

Em casos de reconhecimento de local, em que as probabilidades calculadas para
determinados locais pelo FAB-MAP sao maiores do que para um novo local, ocorre a

ativacao de neurdnios existentes no sistema. A cada instante de tempo, ha a possibilidade
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Figura 28: Criacao de novas Local View Cells a partir do histograma de entrada
de mais de um local possuir alta probabilidade. Uma Local View Cell é dita ativa quando

sua probabilidade, calculada pelo FAB-MAP, é maior que um limiar P;.

A Figura 29 exemplifica a situagdo onde um local existente no mapa é reconhecido,

ativando-se a Local View Cell correspondente.

Entrada m
LocaI'View Cells III I“ I
v v v
® ® ®

apos a nova entrada

Local yiews Cells |.-IIIIIII|IJ |.“.L-l“.._| lllll.‘llll}
Xistentes + + +
O ® ¢

Figura 29: Ativacao das Local View Cells a partir do histograma de entrada
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A taxa de ativacao das Local View Cells é dada por:

Di se p; > P

I = (5.4)

0 caso contrario
O conjunto de Local View Cells ativas em determinado instante sera responsavel
pela entrada externa nas Place Cells, na forma de excita¢Oes sinapticas. As conexoes

sinapticas serao calculadas na subsecao 5.5.3

55 Place Cells

O modulo principal do sistema DolphinSLAM é composto por um conjunto de
células neuronais do tipo Place Cells. De acordo com estudos da neurosciéncia (ver
subsegao 4.1.1), Place Cells sao células que aumentam sua taxa de disparo quando o
mamifero aproxima-se de determinada regiao em um ambiente. Yartsev e Ulanovsky (2013)
comprovou a existéncia de Place Cells tridimensionais no cérebro de morcegos. Embora
nao seja possivel, por questoes éticas, realizar experimentos com golfinhos, em virtude
sua semelhanca de classe bioldgica, aliado a similaridade do ambiente em que navegam
(tridimensional), presumiu-se sua existéncia nesses animais. Dessa forma, optou-se por

utilizar um modelo computacional de neurénios do tipo Place Cell 3D.

Para modelagem dos neuroénios, utilizou-se o modelo mais aceito entre os neuroci-
entistas, uma Rede Neural de Atra¢do Continua (CANN) (GIOCOMO; MOSER; MOSER,
2011) (STRINGER et al., 2002a). Redes CANN sdo redes neurais artificiais utilizadas para
a modelagem de mecanismos neuronais com capacidade de memorizacao. Cada neurdnio
recebe ligacoes sinapticas externas a rede e ligacdes recorrentes, oriundas dos outros
neurdnios da rede. Sua dindmica interna caracteriza-se pela criacdo de atratores, isto
é, estados internos em que a atividade neuronal converge para um grupo de neurénios
especificos (atratores). A regido da rede com alta atividade, apds a convergéncia para um

atrator, é chamada de pacote de ativacao.

A representagao grafica da rede é apresentada na Figura 30. Cada circulo na imagem
representa um neurénio do tipo Place Cell e a intensidade do circulo representa a taxa
de ativacao do neurdnio. Os neuronios estao organizados em forma de uma caixa, em
que cada eixo da caixa representa um eixo cartesiano de mapeamento, demonstrado pelo

sistema de coordenadas (z'y’z’) fixado na imagem.

Os neurénios em cada extremidade da rede estao ligados a extremidade oposta, de
forma semelhante a quaisquer dois neurénios vizinhos na rede. Dessa forma, a capacidade
espacial de mapeamento nao esta limitada ao ntimero de neurdnios existentes na rede.

Com isso, cada neurdnio sera responsavel por mapear regides peridédicas do ambiente. Essa
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Figura 30: Rede Neural para modelagem das Place Cells 3D. A rede esta organizada em
uma topologia tridimensional, onde cada neurdnio esta ligado a seus vizinhos
por conexoes sindpticas. Os neurénios em uma extremidade estao ligados a
extremidade oposta, a fim de resolver problemas de contorno e aumentar a
capacidade de mapeamento da rede.

caracteristica baseia-se em outro tipo de neurtnio existente no cérebro dos mamiferos, as

Grid Cells.

A dindmica de atualizacao da rede é realizada por um conjunto de etapas sequenciais:

excitacao lateral, integracao de caminhos, excitacao externa e normalizacao.

5.5.1 Excitacao Lateral

Neuronios proximos na rede cooperam para a criacao de um pacote de ativagao,
enquanto neurdnios afastados competem pela manutencao de seu pacote de ativacao.
Esse mecanismo de competicdo/cooperacao é possivel pela excitagio lateral recorrente da
rede. Todos os neuronios da rede possuem ligagoes sinapticas recorrentes, cuja sinapse €

moderada pela distancia entre as células na rede.

Dois neur6nios proximos devem ter sinapses recorrentes positivas entre si, para
que possam cooperar pela geragao do pacote de ativagdo. No entanto, neuronios distantes

devem ter sinapses negativas ou nulas, habilitando a competi¢ao entre eles na rede. O
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modelo proposto utiliza uma funcao do tipo “chapéu mexicano” para a geracao dos pesos
sinapticos da rede. Dessa forma, neurdnios proximos terao ligagoes sinapticas positivas,
neurdnios a média distancia terao ligacoes sinapticas negativas e neuronios a longa distancia

terao ligacoes sinapticas nulas.

O peso sinaptico € entre dois neurdnios r é assim calculado:

2 2
e = <1 - d2> e 307, (5.5)

Onde o é o desvio padrao da funcao “chapéu mexicano”, representada em niimero

de células, e d é a distancia entre os dois neurdénios na rede:
d = 4/ d52!3/ + dz/ _|'_ dzl, (56)

dy = min(|z’ — a|,ny — |2 — al)
dy = min(ly’ — b, my — o/ — b]) (57)

dy =min(|2' — ¢|,ny — |2 — ¢)

Cada neurdnio recebe excitagao lateral de todos os neurdénios da rede, de acordo
com a proximidade entre eles. A quantidade de excitacdo que um neurdnio recebera é

definida por:

Ny Myl Nr

Tty 2t = Z Z Z €.Tabc (58)

a=1b=1c=1

5.5.2 Integracao de Caminhos

A rede neural é responsavel pela estimativa de posicao do robd no ambiente. Para
tal, ela deve levar em consideracao a movimentacgao realizada pelo rob6 desde a tltima
atualizagao da rede. Esse deslocamento ¢ calculado pelo modulo de Deteccao de Movimento,

como explicado anteriormente.

De forma similar a integracao de caminhos realizada pelo algoritmo RatSLAM, o
método proposto nao utiliza modelos biolégicos nessa etapa da rede devido ao alto custo
computacional dos modelos bioinspirados desenvolvidos até o momento. Com isso, foca-se

em uma solucao eficiente para a resolucao do problema.

A integragdo de caminhos é realizada pelo deslocamento lateral da atividade
neuronal de cada célula, de acordo com o deslocamento realizado pelo robo. A Figura 31
apresenta uma representagao grafica da solugao utilizada. O robd desloca-se no plano xy

uma distancia equivalente ao espaco de mapeamento de cada neurdnio. Logo, a atividade
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neuronal deve ser deslocada uma unidade para a direita (sentido do deslocamento). O

funcionamento é idéntico para a dimensao z da rede.

- —
Vx

T EEEEEES

’

Z: e o 0 ® ® ®

Figura 31: Modelo de Integracao de caminho. O pacote de ativacao é transladado no sentido
do deslocamento. Nao ha crescimento na incerteza resultante da movimentagcao.

Vale ressaltar que o método empregado nao prevé um aumento na incerteza da

estimativa devido ao deslocamento do robo.

5.5.3 Excitacao Externa

Uma caracteristica importante das Place Cells biologicas é sua relagao com os
landmarks visuais encontrados no ambiente. Eles servem como mecanismo de correcao
do erro de localizagao, executando uma espécie de reinicializagao sobre a estimativa de

posicao da Place Cell.

Esse importante mecanismo de corre¢do do erro inerente ao processo de integragao
do caminho é colocado no modelo na forma de conexdes sinapticas de entrada. Uma
determinada Place Cell esta relacionada a um conjunto de Local View Cells, isto é, cada
Place Cell esta ancorada a no minimo uma Local View Cell. De forma andloga, uma Local
View Cell pode estar relacionada a mais de uma Place Cell. Um exemplo de ligagoes

sinapticas do tipo Local View Cell — Place Cell é apresentado na Figura 32.

Os pesos sinapticos sao definidos por aprendizado nao supervisionado associativo.

Quando duas células (Uma Local View e uma Place Cell) estao ativas no mesmo instante
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Local View Cells

Place Cells
Network

Figura 32: Diagrama para visualizagao das Local View Cells e suas conexoes com as Place
Cells.

de tempo, a ligacao sindptica entre elas é reforcada. Apds uma ligagao ser reforcada, esta
nao sera mais esquecida. Esse comportamento de nao esquecimento deve-se a ancoragem

biolégica das Place Cells aos landmarks visuais.

O peso sinaptico 3 é calculado por:

6i:0’y’z’ = ma,ﬁb(ﬂix/y/Z/? )\,ll~,7'x/y/z/>7 (59)
sendo [; a taxa de ativagao da Local View Cell i, .y, a taxa de ativacao do neuronio
2'y'2" e A uma constante de aprendizado.

A quantidade de excitacao externa, recebida por um neurdnio Place, é calculada
pela equagao:

A’[“x/ylzl = Z/Bix/y/z/.ll‘ (510)
=1

5.5.4 Normalizacao

A dltima etapa de atualizagdo da rede é a normalizacao da atividade neuronal. Seu
objetivo ¢ limitar a atividade sinaptica da rede, evitando um crescimento ilimitado do

pacote de ativagao.

Inspirada nos trabalhos de (STRINGER et al., 2002b),(STRINGER et al., 2002a),
a excitagdo maxima de um neurdnio serd limitada em uma unidade. A maior atividade da

rede passara a ser unitaria. Os neurdnios com atividade menor serao reduzidos na mesma
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proporgao, como proposto:

n= max(rx/y/z/) (511)
Tz/y/z/
o = (5.12)
! Ui

5.6 Mapa de Experiéncias

O Mapa de Experiéncias é o médulo responsével pela criacdo de um mapa com
todas as experiéncias “vivenciadas” pelo robo durante sua navegacao. Trata-se de um mapa
topologico, semi-metrico, baseado na trajetoria percorrida pelo robd durante a navegacgao.
Cada posigao armazenada no mapa contera informacoes sobre a atividade neuronal da

Place Cell R e ao conjunto de Local View Cell L ativas.

Essas informacoes serao codificadas em uma experiéncia e;, na forma de uma tupla:

e; = {R', L', p;}, (5.13)

onde p; é a posigao espacial da experiéncia no mapa. A primeira experiéncia é
colocada na posicao inicial (0,0,0). As demais sdo calculadas pelo deslocamento relativo

do robo.

5.6.1 Criacdo de experiéncias

Novas experiéncias sao criadas dinamicamente, de acordo com a navegacao do robo
no ambiente. Cada experiéncia armazena uma informacao visual, representada pelaLocal
View Cell e uma estimativa de posicao, representada pela PlaceCell. Uma nova experiéncia

¢é criada quando uma das duas informagoes é modificada, seja visual ou posicao.

As novas informagoes sao fornecidas como entrada ao moédulo Mapa de Experiéncias,
onde sao comparadas com todas as experiéncias armazenadas. A métrica de similaridade

S da entrada com a experiéncia e; é comparada com um limiar S,,;,.

Si:OéR‘Ri—R|+OéL‘Li—L|, (514)

Onde R ¢ a entrada representativa da Place Cell e L é a entrada representativa
da Local View Cell. ag e ar sdo constantes de ponderagao de cada entrada na métrica
de similaridade. Quando a métrica S nao excede o limiar S,,;,, em nenhuma experiéncia,

cria-se uma nova experiéncia no mapa, com as informagoes de entrada. A posicao da
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experiéncia no mapa é definida a partir da experiéncia anterior e do deslocamento do rob6
Ap:

e; = {R, L7, p' + Ap”} (5.15)

A nova experiéncia ¢ ligada a anterior de forma topoldgica, armazenando a infor-

macao de odometria.
by = {897 ) (5.16)

5.6.2 Fechamento de loop

Apoés determinado periodo de navegacao, espera-se que o robd revisite locais
antigos. Nesse momento, ocorrera o reconhecimento dos locais, baseado nas informacgoes
das LocalViewCells, as quais serao responsaveis pela mudanca do pacote de ativacao na
rede de PlaceCells. Quando as informagcoes de entrada no Mapa de Experiéncias forem

similares, a métrica S serd superior ao limiar em determinada experiéncia.

Esse evento, conhecido como fechamento de loop no contexto de SLAM, é res-
ponsavel pela reducao do erro inerente a integragdo de caminhos. Sendo e, a experiéncia

reconhecida, o mapa sera atualizado da seguinte maneira:

1. Cria-se uma nova experiéncia e; no mapa, com as representacoes das Local View Cells
e Place Cells atuais, posicionada a partir da experiéncia anterior e do deslocamento

realizado pelo robo:
ej ={R, L7, p" + Ap”} (5.17)

2. Cria-se uma ligagao entre a experiéncia anterior e a atual:

tiy = {Ap”} (5.18)

3. Cria-se uma ligacao da experiéncia atual e a experiéncia reconhecida, com o desloca-

mento baseado na informacao visual, extraida pela transformacao das duas imagens:
tie = {Ap™} (5.19)

A criacdo de uma nova experiéncia no momento do reconhecimento deve-se ao
fato do rob6 nao estar exatamente na mesma posi¢cao no momento das duas aquisi¢oes
sensoriais. O ambiente subaquatico nao é estruturado, inexistindo vias de transito. Logo,
as duas posicoes serao proximas, nao iguais. Dessa forma, necessita-se o desenvolvimento

de algoritmos para estimativa de posicao do robé com base na imagem. Devido ao amplo
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escopo do trabalho, o desenvolvimento de algoritmos para a resolucao desse problema sera
colocado como trabalhos futuros. O erro acumulado até o fechamento de loop deve ser
propagado sobre o caminho percorrido pelo rob6. Para isso, calcula-se o erro de posicao
€, entre a experiéncia atual e a experiéncia reconhecida, descontando-se o deslocamento

calculado com base na imagem Ap“™.

€=Dpj+ Ap™ — pp (5.20)

O erro é propagado por todas as experiéncias. Dado n o niimero de experiéncias

existentes entre e, e e;, as ligagoes t sao atualizadas por:

€

At = —
n+1

(5.21)

Todas as experiéncias tem suas posicoes recalculadas, com base no peso das arestas

(t) que as conectam.

5.7 Implementacao Open Source

O método DolphinSLAM foi implementado com a utilizacao do Sistema Operacional
Robdtico (ROS) (QUIGLEY et al., 2009), amplamente utilizado pelos pesquisadores da
area de robdtica. Para o processamento dos dados, utilizou-se a biblioteca de visao
computacional OpenCV (BRADSKI, 2000). Utilizou-se ainda, para algoritmos gerais, a
biblioteca BOOST (SCHALING, 2011).

O cédigo esta disponivel, sob licenca GNU GPL v2.0 (GNU. .., 2015), no enderego
eletronico <https://github.com/dolphin-slam/dolphin_ slam>.

O préximo capitulo apresentard os experimentos realizados para validacao do

método em diferentes cendrios e sensores.


https://github.com/dolphin-slam/dolphin_slam

79

6 Experimentos

O presente capitulo apresentara os experimentos utilizados para validacao do
método proposto e andlise de desempenho em diferentes cenarios. Foram realizados trés
estudos de caso. O primeiro, em ambiente semi-simulado, obetiva a correta parametrizacao
do algoritmo proposto. O segundo ambiente, uma piscina, objetiva validar o sistema em
um ambiente real. Como terceiro estudo, o método foi alimentado com imagens de sonar

de uma marina.

6.1 Meétricas de avaliacao

A primeira métrica de avaliacdo serd o nimero de Local View Cells criadas e
reconhecidas. Como explicado no capitulo anterior, as Local View Cells sao ativadas pelo
retorno do algoritmo FAB-MAP, o qual estima a probabilidade de uma local ser conhecido

ou ser novo.

Como segunda métrica, sera apresentado o mapa criado, onde pode obter-se uma

analise qualitativa do mapa.

Por fim, na existéncia de Ground Truth, sera calculado o erro de localizagao ao
longo do tempo. Esse erro serd calculado pela distancia euclidiana entre a posigao real e a
posicao estimada pelo Mapa de Experiéncias. Da mesma forma, para comparagao, sera

calculado o erro de localizacao do Dead Reckoning.

6.2 Estudo de Caso 1: Ambiente simulado de extraciao de petréleo

O primeiro experimento foi realizado no Simulador Subaquéatico UWSim (PRATS
et al., 2012), em um cenério composto por dutos e manifolds, interconectados de forma
similar a um ambiente de extracao de petroleo. Abaixo dos dutos, como textura do fundo
do oceano, foi utilizado um mosaico criado a partir de imagens de um ambiente real

(RIBAS et al., 2012).

O robo utilizado foi o Girona 500 simulado, equipado com uma camera direcionada
para baixo, com o objetivo de capturar os dutos e a textura do fundo. Para simular um
nivel de incerteza no retorno dos sensores, foi utilizado um ruido gaussiano de 0.025m/s
para a DVL e 0.5° para a IMU. A frequéncia de amostragem da DVL foi configurada para
5H z, metade da frequéncia da IMU (10H z).

O ambiente simulado pode ser visto na Figura 33. Durante a navegacao, o robd

percorreu uma distancia de aproximadamente 64 metros.
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Figura 34: Imagens capturadas no ambiente simulado

Algumas imagens capturadas pelo robd podem ser vistas na Figura 34.

6.2.1 Parametros

A Tabela 1 apresenta os parametros utilizados no primeiro estudo de caso. Os
parametros de percepcao do ambiente dizem respeito ao processamento das imagens. O
parametro Hessian Threshold é um pardmetro de configuragiao do detector do SURF (BAY;
TUYTELAARS; GOOL, 2006). O segundo parametro é o niimero de grupos do Bag of
Words. Para treinamento do Bag of Words e do FAB-MAP, foram utilizadas 360 imagens

nesse estudo de caso.

O algoritmo FAB-MAP possui 4 parametros. Dois deles sao relativos ao detector
do sistema. O primeiro representa a probabilidade de falsos positivos (FP), isto é, um
objeto nao estar na cena e ser detectado. O segundo diz respeito a probabilidade de falsos
negativos, isto é, quando um objeto esta na cena e nao foi detectado. O terceiro pardmetro
diz respeito a probabilidade de um né no mapa levar para um novo local. Por fim, o

parametro de suavizagao é responsavel por evitar uma reconhecimento errado devido ao
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baixo niimero de imagens de treinamento com determinadas objetos.

A Place Cell possui alguns pardmetros de configuracao. O niimero de neurdnios
deve ser estipulado a priori, bem como o espaco mapeado por cada neurdnio, em cada
dimensao. A desvio padrao de excitacao lateral, configurada em nimero de neurdnios, é
representada por o. A constante de aprendizado das sinapses entre as Local View Cells e

as Place Cells é representada por A.

O mapa de experiéncias possui trés parametros, ligados ao fechamento de loop. Os
pardmetros «, e ¢ indicam a importancia das Local View Cells e das Place Cells, respecti-
vamente, no fechamento de loop. A constante S,,;, representa o limiar de reconhecimento

de experiéncias.

Tabela 1: Parametros de configuracao do sistema
no primeiro estudo de caso

Percepcgao do Ambiente

Hessian Threshold 100
N grupos BoW 500
N imagens de treinamento 360
Local View Cells
FAB-MAP detector prob. FP 0.39
FAB-MAP detector prob. FN 0.0
FAB-MAP prob. novo local 0.9
FAB-MAP suavizagio 0.99
Place Cells
Ng X Ny X N, 20 x 20 x 20
Distancia entre neurdnios 0.2m x 0.2m x 0.2m
o 3 células
A 0.1
Mapa de Experiéncias
I 0.5
(67} 0.5
Smin 0.75

Fonte: Produzido pelo autor

6.2.2 Resultados

A padrao de criagdo e reconhecimento das Local View Cells é apresentado na
Figura 35. Percebe-se, a partir do instante t = 90s, que nao houve mais Local View Cells
criadas. O algoritmo FAB-MAP foi capaz de reconhecer os locais corretamente nesse

cenario.

A Figura 36 apresenta histogramas representativos de bag of words de seis imagens

capturadas durante a navegacao.

O mapa de experiéncias criado pode ser visto na Figura 37. A trajetoria real

percorrida pelo robd é apresentada em verde. O mapa de experiéncias é apresentado em
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Figura 35: Criacao e reconhecimendo de Local View Cells ao longo do tempo.
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Figura 36: Histogramas do bag of words de imagens do cenério simulado.

azul, enquanto o dead reckoning é apresentado em vermelho. A trejetoria criada pelo mapa

de experiéncais aproxima-se a trajetoria real apés os eventos de fechamento de loop.

O erro de localizacao (Figura 38) do mapa de experiéncias (azul) é inferior ao dead
reckoning (vermelho) a partir do instante ¢ = 95s, ap6s o primeiro fechamento de loop.
Ocorre um intervalo de tempo entre o reconhecimeno de locais pelo FAB-MAP (¢ = 90s) e
o fechamento de loop no mapa de experiéncias. Esse tempo é moderado pela Place Cell e
é responsavel pelo tratamento de falsos positivos no reconhecimento de locais, o que pode

ocorrer devido a monotonicidade do ambiente.



Capitulo 6. FEzperimentos 83

— — Mapa de Experiéncias
-— - = Dead Reckoning
Ground Truth

y(m) X(m)

Figura 37: Resultado do ambiente simulado. Em verde esta representada a trajetoria real
do rob6(Ground Truth). Em vermelho a trajetéria gerada por dead reckoning.
Em azul, o mapa de experiéncias, gerado pelo DolphinSLAM.

Mapa de Experiéncias
Dead Reckoning

i

0 50 100 150 200 250 300 350

]

0 i i i

Figura 38: Erro de localizagdo. Em vermelho o erro do dead reckoning. Em azul, o erro de
localizacao estimada pelo mapa de experiéncias.
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Figura 39: Cenério utilizado no segundo estudo de caso, em que pode-se visualizar a piscina
com a textura no fundo e o robd Girona 500. Imagem extraida de (RIBAS et
al., 2012)

6.2.3 Discussao

O algoritmo DolphinSLAM teve um comportamento excelente no ambiente simulado,
sendo capaz de reconhecer lugares previamente visitados, devido ao FAB-MAP, e reduzir

o erro de localizagao

6.3 Estudo de Caso 2: Piscina

O segundo estudo de caso foi realizado em um dataset da piscina existente no Centro
de Investigacdo em Robdtica Submarina ( Centre d’Investigacié en Robotica Submarina -
CIRS) da Universidade de Girona, na Espanha (RIBAS et al., 2012). O robd Girona 500
foi utilizado para geragao dos dados, equipado com os mesmo sensores do experimento

anterior: DVL e IMU. O objetivo é a validacao do sistema com dados sensoriais reais.

O ambiente de testes, juntamente com o robé6 utilizado, podem ser vistos na

Figura 39

6.3.1 Parametros

A Tabela 2 apresenta os pardmetros utilizados no segundo estudo de caso.
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Tabela 2: Parametros de configuracao do sistema
no segundo estudo de caso

Percepgao do Ambiente

Hessian Threshold 1000
N grupos BoW 500
N imagens de treinamento 41
Local View Cells
FAB-MAP detector prob. FP 0.39
FAB-MAP detector prob. FN 0.0
FAB-MAP prob. novo local 0.9
FAB-MAP suavizagao 0.99
Place Cells
Ng X My X N, 20 x 20 x 20
Distancia entre neurdnios 0.2m x 0.2m x 0.2m
o 3 células
A 0.4
Mapa de Experiéncias
o 0.5
7 0.5

Fonte: Produzido pelo autor

6.3.2 Resultados

A Figura 40 apresenta as Local View Cells ativas ao longo do tempo. Pode-se notar
que o algoritmo FAB-MAP nao foi capaz de detectar a presenca de loops. Dessa forma,
o mapa de experiéncias (Figura 42 criado pelo sistema DolphinSLAM é igual ao dead

reckoning, nao havendo reducao do erro de odometria.

250

200 1

150 1

100 1

Most active Local View Cell

50 1

0 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250
Time

Figura 40: Local View Cells ativas ao longo do tempo.

A Figura 41 apresenta histogramas representativos de bag of words de seis imagens

capturadas durante a navegacao.
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Figura 41: Histogramas do bag of words de imagens do segundo estudo de caso.

— — Experience Map
- — - = Dead Reckoning

z(m)

y(m) x(m)

Figura 42: Resultado do segundo cenério. Em azul, mapa de experiéncias. Em vermelho
pode ser visto o dead reckoning.

6.3.3 Discussao

O algoritmo FAB-MAP nao foi capaz de realizar o correto fechamento de loop no
ambiente. Sua falha deve-se ao baixo conjunto de treinamento disponivel (41 imagens),
nao sendo possivel uma boa aproximagao da distribuicao de probabilidades do modelo
de geracao de palavras do vocabuldrio. Além disso, diferente do ambiente apresentado
em (CUMMINS; NEWMAN, 2011), as features detectadas no ambiente subaquético, no
nosso caso corais, sao muito similares entre si. Além disso, nao ha a existéncia de formas

geométricas no ambiente, tornando a tarefa de reconhecimento de locais mais complexa.
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6.4 Estudo de Caso 3: Marina

O terceiro experimento objetiva fazer um estudo da viabilidade de aplicacao do
sistema com dados de sonar. Para isso, foi criado o dataset ARACATI com o rob6 Seabotix
LBV300-5, equipado com um sonar Teledyne BlueView P900-130. O robo foi fixado na parte
inferior de uma prancha, de modo a manter-se na superficie para recebimento de dados
do DGPS, utilizado como Ground Truth. Devido a auséncia de sensores propioceptivos,
as informagoes motoras foram geradas a partir dos dados de localizacao do DGPS. Foi
gerado um sinal de velocidade a partir da derivagao dos sinais de posicao, sujeito a um
ruido gaussiano de 0.1m/s. O sistema foi executado a uma taxa de amostragem de 1 frame

por segundo.

Uma vista aérea do ambiente de testes é apresentada na Figura 43, juntamente

com o robo utilizado.

Figura 43: Cenario utilizado no terceiro estudo de caso: a) Visualizacao do Google Earth
da drea onde o experimento foi realizado b)Uma vista aproximada do ambiente,
composto por embarcagoes, pedras e postes. ¢) Caminho percorrido pelo robo,
tendo inicio no ponto verde e terminando no ponto azul.

Algumas imagens capturadas pelo robd, apds a etapa de processamento podem
ser visualizadas na Figura 46. Cada regiao em branco na imagem sera tratada como um

objeto, sendo descrito pelos 7 momentos de Hu (HU, 1962).

6.4.1 Parametros

A Tabela 3 apresenta os parametros utilizados no terceiro estudo de caso.

6.4.2 Resultados

As Local View Cells ativas ao longo do tempo sao apresentadas na Figura 47.
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(b)

Figura 44: Imagem de sonar capturada no ambiente.

Figura 46: Imagens de sonar apés a etapa de processamento.

A Figura 48 apresenta histogramas representativos de bag of words de seis imagens

capturadas durante a navegacao.
O mapa gerado pelo sistema ¢ apresentado na Figura 49.

Os erros de localizacao do sistema e do dead reckoning sao mostrado na Figura 50.
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Tabela 3: Parametros de configuracao do sistema no
terceiro estudo de caso

Percepcao do Ambiente

N grupos BoW 200
N imagens de treinamento 188
Local View Cells
FAB-MAP detector prob. FP 0.39
FAB-MAP detector prob. FIN 0.0
FAB-MAP prob. novo local 0.9
FAB-MAP suavizagio 0.99
Place Cells
Ng X Ny X N 15 x 15 x 15
Distancia entre neurdénios 0.25m x 0.25m x 0.25m

o 2 células

A 0.25
Mapa de Experiéncias

Qr 0.5
Qq 0.5
Smin 0.75

Fonte: Produzido pelo autor
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Most active Local View Cell

1500 2000 2500 3000

Time

1000 3500

Figura 47: Local View Cells ativas ao longo do tempo

Nota-se, devido a incapacidade do FAB-MAP reconhecer lugares nesse ambiente, que o

erro de localizacao é igual para as duas trajetorias.

6.4.3 Discussao

O algorimto FAB-MAP também nao apresentou bons resultados nesse cenario. O
principal problema nesse ambiente deve-se a alta similaridade entre as cenas capturas no
abmiente (estacas e uma fileira de pedras). Além disso, o ruido inerente & leitura sensorial

faz com que os descritores sejam instaveis, sendo representados por diferentes palavras em
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Figura 48: Histogramas do bag of words das imagens de sonar.
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— — Experience Map
- — - — Dead Reckoning
Ground Truth

y(m)
N

Figura 49: Em azul pode ser visto o mapa gerado pelo DolphinSLAM. Em vermelho,
pode-se visualizar o dead reckoning. O ground truth é apresentado em verde

imagens consecutivas.
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Figura 50: Erro de localizacao. Em azul, erro do mapa de experiéncias. Em vermelho, erro
de localizacao do dead reckoning.
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7 Conclusao

O presente trabalho apresentou um novo método para resolucao do problema
de SLAM em ambientes subaquaticos, partindo da modelagem de neurdnios especiais

encontrados no cérebro dos mamiferos.

Foi realizado um estudo dos principais sensores utilizados pela robdtica subaquatica
e dos desafios relacionados ao desenvolvimento de algoritmos para esses ambientes: turbi-
dez da agua, nao estruturacao dos ambientes, monotonicidade dos objetos encontrados,
inexisténcia de sistemas de posicionamento global e complexidade no controle robético

devido ao arraste.

O sistema desenvolvido baseou-se em uma metodologia bioinspirada no cérebro dos
mamiferos, desenvolvendo um modelo computacional para as Place Cells tridimensionais,
responsaveis pela estimativa de posicao do robé no ambiente. Utilizou-se o algoritmo
RatSLAM como base para integracao do modelo a um sistema completo para SLAM,

tornando o DolphinSLAM apto ao mapeamento de ambientes vastos.

A utilizacao do algoritmo FAB-MAP possibilita uma maior robustez de reconheci-
mento de locais em ambientes monotonos e com variacao de iluminagao, devido a turbidez

do agua.

O primeiro estudo de caso demonstrou a viabilidade da proposta, onde o DolphinS-
LAM foi capaz de mapear um ambiente de distribuicao de petréleo, composto por dutos
de distribui¢ao e uma textura real de corais. O erro de localizacao do robo, apds o primeiro
fechamento de loop, manteve-se inferior a metade do erro de localizagdo por dead reckoning.
A complexidade do sistema possui um crescimento linear ao nimero de landmarks criados

no mapa, sendo aplicavel ao mapeamento de ambientes vastos.

No segundo e terceiro ambientes o mdédulo de percepcao nao foi capaz de reco-
nhecer locais previamente visitados. Isso deve-se ao fato dos datasets serem pequenos,
impossibilitando ao FAB-MAP um bom conjunto de testes para o treinamento do modelo

de geracao das palavas do vocabulario.

Como trabalhos futuros, vislumbra-se a aplicacdo do método em cenarios reais
similares aos simulados, onde estruturas para exploracao de petréleo estejam presentes.
Também busca-se aprofundar os estudos relacionados a pistas sensoriais multi-modais,

integrando informagoes actusticas e dpticas.
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