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Resumo

Uma estratégia amplamente empregada para prover localização em sistemas multirro-

bóticos consiste nos robôs utilizarem uns aos outros como marcos dinâmicos, em um

processo denominado Localização Cooperativa. Etapas de localização cooperativa ocor-

rem quando dois ou mais robôs se encontram e trocam informações, possibilitando-os

melhorar suas estimativas de localização. O emprego dessa estratégia de localização em

sistemas compostos por um número signi�cativo de robôs ainda é pouco investigado,

possivelmente devido à complexidade de tempo e espaço para se gerar estimativas

consistentes nas etapas de localização cooperativa. Neste trabalho, propomos uma

abordagem para localizar cooperativamente e de maneira descentralizada enxames ro-

bóticos. Tal abordagem considera a movimentação coletiva do enxame, uma vez que

a mesma amplia a ocorrência dos encontros, impactando diretamente na qualidade da

localização do grupo. Para isso, uma modi�cação foi proposta em um algoritmo de

agregação/segregação de forma a manter o grupo coeso. A complexidade das etapas de

localização cooperativa foi considerada ao utilizarmos o algoritmo de Interseção de Co-

variâncias, o qual, provadamente, gera estimativas consistentes em situações nas quais

a interdependência entre os dados é desconhecida. Assim, uma abordagem escalável,

descentralizada e consistente é apresentada para o problema de localizar cooperativa-

mente um enxame de robôs. Simulações foram utilizadas para avaliar a escalabilidade e

a consistência da abordagem proposta, além de algumas características que podem in-

�uenciar na qualidade da localização. Além disso, experimentos com robôs reais foram

desenvolvidos como prova de conceito para mostrar a viabilidade da utilização de tal

proposta em ambientes reais. Os resultados obtidos nas simulações e nos experimentos

reais mostram a e�cácia da abordagem de localização proposta.

Palavras-chave: Enxame de Robôs, Localização Cooperativa, Movimentação Cole-

tiva, Robótica Probabilística, Sistemas Multirrobóticos.
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Abstract

A common strategy to provide localization in multi-robot systems is to use part of the

group as dynamic landmarks, in order to improve the quality of the pose estimation

in a process known as Cooperative Localization. This occur when two or more robots

meet and exchange information with the aim to improve their localization estimate. In

Swarm Robotics, the usage of this kind of technique is little explored, possibly because

the time and space complexity to generate consistent localization estimates. In this

work, we propose an approach to cooperatively localize swarms in a decentralized way.

We consider the collective movement of the group, once this can improve the possibi-

lity of encounters, which a�ects the quality of the group localization. The collective

movement strategy is also proposed in this work, despite the presented localization

method can be applied by making use of other motion strategies. We deal with the

complexity related to the cooperative localization of a large number of robots by using

the Covariance Intersection Algorithm, which was proved in the literature to generate

consistent estimates in situations where the interdependence information is unknown.

Thus, this work proposes a scalable, decentralized and consistent approach to perform

cooperative localization in swarms. Simulations were employed to analyze the scalabi-

lity and other aspects that can in�uence in the localization quality. Real experiments

were also developed as a proof of concept with the aim to show the feasibility of using

this approach in real robots. Results show the e�ectiveness of the proposed approach.

Keywords: Collective Movement, Cooperative Localization, Multi-robot Systems,

Probabilistic Robotics, Swarm Robotics.
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Capítulo 1

Introdução

Em Robótica Móvel, o problema de localização consiste em determinar a pose (posição

e orientação) de um robô em relação a um mapa do ambiente previamente estabelecido.

Nesse contexto, um robô utiliza sensores exteroceptivos1 com vistas a identi�car sua

pose com base no estabelecimento de associações entre as informações extraídas do

ambiente e aquelas disponíveis no mapa, tais como um marco. Desse modo, a pose do

robô não é medida diretamente, mas sim inferida a partir das informações sensoriais

adquiridas. Localizar um robô no ambiente se apresenta como um problema difícil de-

vido às incertezas e ruídos associados aos processos de medição sensorial, discretização

e representação do ambiente. Esse problema torna-se mais complexo ao se considerar

robôs desprovidos de sensores mais so�sticados ou ambientes não estruturados.

O rastreamento de posição (position tracking) compreende uma variante do pro-

blema de localização e consiste na tarefa de acompanhar ou seguir uma informação

prévia da localização de um robô. Para isso, sensores proprioceptivos2 são utilizados

para medir o deslocamento efetuado pelo robô com o intuito de estimar novas poses. As

informações obtidas via sensores proprioceptivos também incorporam incerteza e ruído

ao processo de localização. Consequentemente, tem-se uma deterioração permanente

da localização do robô em decorrência de sua movimentação.

Localização é uma questão central na Robótica, uma vez que muitas tarefas exi-

gem que um robô possua informações precisas de sua localização para que possam ser

executadas. Devido à di�culdade de se efetuar a localização enquanto se executa ou-

1Sensores exteroceptivos fornecem informações a respeito do ambiente em que o robô encontra-se
inserido, tais como estimativas de medidas de distância de objetos dispostos no ambiente ou a forma
dos mesmos. Tais medidas são relativas ao sistema de coordenadas local do robô. Exemplos: sonar,
laser, infra-vermelho e câmeras CCD (Charge Coupled Device).

2Sensores proprioceptivos monitoram e controlam o estado interno do robô, tais como o movimento,
a aceleração e a direção. Exemplos: odômetro, sensor inercial e bússola.

1
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tras tarefas, diversos métodos propostos na literatura utilizam ou supõem informações

globais de localização. Métodos que fazem uso dessas suposições por vezes têm apli-

cabilidade restrita em robôs reais, pois informações de localização global nem sempre

estão disponíveis. Apesar de possuírem algumas limitações, sistemas de posicionamento

global têm sido amplamente empregados como fonte de informação de localização em

sistemas robóticos.

No âmbito de sistemas multirrobóticos, técnicas de localização cooperativa podem

ser empregadas para permitir o ajuste das crenças dos robôs, em decorrência da troca

de informações entre os mesmos. Essa troca de informações ocorre quando os robôs se

encontram e, devido a isso, os encontros3 constituem uma excelente forma de aprimorar

a precisão das estimativas de localização. Assim, os robôs atuam como marcos dinâ-

micos provendo informações de localização. A atuação de sistemas multirrobóticos em

ambientes com grandes dimensões ilustra uma situação onde a ocorrência de encontros

é restrita. Em cenários como esse, a localização dos robôs é baseada em grande parte

nas informações advindas dos sensores proprioceptivos. Consequentemente, tem-se um

acúmulo permanente de incerteza, tendo em vista que tal acúmulo está diretamente

relacionado à distância percorrida pelo robô. Como consequência imediata disso, tem-

se o comprometimento da qualidade da informação de localização do robô, o que pode

restringir sua atuação como marco dinâmico.

Uma forma de ampliar o número de encontros consiste em aumentar a densidade

de robôs no ambiente. Isso pode ser alcançado ao se limitar o tamanho dos ambientes

onde um sistema multirrobótico seria utilizado. No entanto, tal estratégia pode reduzir

signi�cativamente os domínios de aplicação nos quais esse sistema poderia ser empre-

gado. Outra maneira de aumentar a densidade consiste em ampliar consideravelmente

o número de robôs participantes em um sistema multirrótico. Diferentemente da es-

tratégia anterior, essa abordagem tem como vantagem a ampliação do número e tipo

de tarefas que poderiam ser executadas pelo sistema. Além disso, a redundância exis-

tente em sistemas compostos por grandes grupos de robôs traz consigo a possibilidade

de se utilizar parte do grupo como provedores de localização (marcos e beacons), sem

necessariamente comprometer o desempenho do sistema.

Apesar da ampla utilização de técnicas de localização cooperativa em sistemas

multirrobóticos, o emprego de tais técnicas em enxames robóticos ainda é pouco ex-

plorado. No contexto de enxames, algumas questões se apresentam quando as técnicas

de localização cooperativa são empregadas, dentre elas: aumento da complexidade de

3Encontros ocorrem quando os robôs compartilham uma mesma região do ambiente e estão situa-
dos dentro das respectivas áreas sensoriais de seus vizinhos. Neste trabalho, o conceito de vizinhança
(descrito na Seção 2.1) será utilizado para de�nir essas regiões.
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tempo e espaço para gerar e armazenar as estimativas conjuntas de localização; am-

pliação da quantidade de informações de localização sendo geradas e que trafegam por

diversos pontos do grupo, o que implica na necessidade de lidar com questões relaciona-

das à sincronização de tais informações; e necessidade de um tratamento adequado ao

fenômeno denominado raciocínio circular que pode ocorrer nas etapas de localização

cooperativa quando determinada informação de localização é utilizada mais de uma

vez pelos robôs. O devido tratamento a essas questões se apresenta como um problema

de pesquisa relevante, tendo em vista a ampliação da quantidade de informações de

localização disponíveis em um enxame robótico, além da disseminação das mesmas no

interior do grupo.

Em sistemas multirrobóticos descentralizados, a ausência de uma entidade central

exige que as informações associadas às etapas de localização cooperativa, juntamente

com as informações de interdependência, sejam compartilhadas com todos os membros

do grupo. Além disso, o registro de tais informações deve ser mantido atualizado em

cada integrante do grupo de modo que cada robô possa gerar uma estimativa con-

junta (estatisticamente ótima) de localização de maneira independente. Em enxames

robóticos, essa necessidade de troca de informações entre todos os membros do grupo

impõe várias limitações, tendo em vista as características simplistas dos agentes e suas

capacidades de comunicação e processamento limitadas.

Um dos principais algoritmos de �ltragem probabilística utilizados nas técnicas

de localização cooperativa é o �ltro de Kalman, do inglês Kalman Filter (KF). Tal

algoritmo somente pode combinar, de maneira consistente, informações associadas a

uma mesma estimativa, advindas de várias fontes, caso tais informações sejam inde-

pendentes ou se o nível de interdependência entre as mesmas seja conhecido. Conforme

será apresentado no Capítulo 3, esse problema tem sido contornado de várias formas em

sistemas multirrobóticos. Uma delas consiste em utilizar uma unidade centralizadora

para gerar uma estimativa conjunta da localização de todos os integrantes do sistema.

Devido ao fato dos dados estarem todos disponíveis para tal entidade, as informações

de interdependência são mantidas e utilizadas cada vez que a estimativa conjunta é

gerada. Apesar dessa solução centralizada gerar bons resultados, a sua aplicabilidade

em enxames robóticos compromete a escalabilidade do sistema.

Neste trabalho, o aumento da densidade foi alcançado com o emprego de enxames

robóticos (Robotic Swarms) aliado à utilização de estratégias de movimentação cole-

tiva que possibilitam aos robôs atuarem conjuntamente. Com a atuação conjunta do

enxame tem-se uma ampliação das possibilidades de encontros, permitindo que etapas

de localização cooperativa possam ocorrer com maior frequência. Duas estratégias de

movimentação foram implementadas com o propósito de privilegiar os encontros. A
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primeira estratégia consiste em uma pequena extensão do algoritmo clássico de �ocking

desenvolvido por Reynolds [1987], que provê a movimentação alternada do grupo. A

segunda estratégia foi implementada na forma de uma extensão/combinação dos al-

goritmos de segregação [Kumar et al., 2010; Santos et al., 2014] e agregação [Kumar

& Garg, 2011], provendo uma movimentação contínua do grupo, além de viabilizar o

posicionamento autônomo de um robô líder no interior do enxame. Modelos de robôs

holonômicos e não holonômicos foram utilizados em etapas distintas do trabalho.

A ênfase deste trabalho é o desenvolvimento de uma estratégia descentralizada

para localização cooperativa em enxames robóticos. Devido às particularidades desse

tipo de sistema, alguns aspectos foram estudados com o propósito de avaliar o impacto

dos mesmos na qualidade da localização do enxame. Nos estágios iniciais do trabalho,

o �ltro de Kalman foi implementado para se efetuar a localização cooperativa. No en-

tanto, após a identi�cação de algumas dessas particularidades, a etapa de correção do

�ltro de Kalman foi substituída pelo algoritmo de Interseção de Covariâncias, devido

ao fato de tal técnica gerar estimativas consistentes quando não se tem informações a

respeito das interdependências das estimativas. Desse modo, o processamento descen-

tralizado das estimativas é efetuado sem a necessidade de manutenção do registro das

interdependências em cada entidade robótica, viabilizando assim uma solução escalável

para o problema de localização cooperativa em enxames robóticos. Experimentos si-

mulados foram desenvolvidos tendo como objetivo a comparação entre tais abordagens

e a análise do impacto das mesmas na localização resultante. Além disso, experimen-

tos com robôs reais mostram a viabilidade para aplicação da abordagem proposta em

ambientes reais.

1.1 De�nição do Problema

Seja um enxame R = {R1,R2, . . . ,RN} composto de N robôs, com características

homogêneas ou heterogêneas, onde o número N não precisa ser conhecido pelos robôs.

As coordenadas cartesianas xi e yi da posição pi = (xi, yi), além da orientação θi,

compõem a pose qi = (xi, yi, θi) do i-ésimo robô (Ri) em um sistema de coordenadas

inercial. Cada robô é equipado com sensores proprioceptivos que o permitem estimar

sua nova pose, tendo como base uma pose anteriormente de�nida. Além disso, cada

robô é equipado com sensores exteroceptivos que o possibilitam identi�car outros robôs

que se encontrem na vizinhança, além de estimar distância ρ e orientação φ relativas

a esses robôs. Essas estimativas incorporam incertezas inerentes aos tipos de sensores

utilizados. A vizinhança Ni do i-ésimo robô, em um dado momento, é formada pelo
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conjunto de robôs que se encontram dentro da área sensorial deRi. Além de interagirem

via sensores exteroceptivos, robôs compartilhando vizinhanças estão aptos a estabelecer

comunicação entre si.

Dadas essas especi�cações, o problema tratado nesta tese pode ser de�nido como

segue:

De�nição 1. Dado um enxame de robôs R se movimentando coletivamente e com

capacidades de processamento e comunicação limitados, estabelecer uma estratégia des-

centralizada de localização cooperativa que permita localizar os robôs de maneira con-

sistente.

1.2 Objetivos e Contribuições

O objetivo geral desta tese consiste em propor uma abordagem descentralizada

e escalável para localizar cooperativamente enxames de robôs móveis de maneira

consistente, tanto para grupos homogêneos quanto heterogêneos.

Tendo em vista o interesse em avaliar a aplicabilidade e a escalabilidade do mé-

todo, os objetivos especí�cos compreendem:

� identi�car e adaptar métodos de localização cooperativa para aplicação em en-

xames de robôs;

� utilizar estratégias de movimentação coletiva para ampliar as ocorrências de en-

contros e possibilitar aumentar a frequência de etapas de localização cooperativa;

� avaliar o impacto da utilização de diferentes critérios para a seleção de robôs

marco nas etapas de fusão sensorial;

� avaliar a utilização de grupos homogêneos e heterogêneos e o re�exo na qualidade

da localização do grupo.

Desta forma, as principais contribuições deste trabalho são:

� a proposição de uma abordagem descentralizada para localizar cooperativamente

enxames de robôs móveis, tendo em vista o pequeno número de trabalhos em

localização cooperativa com enxames;

� a análise da variação do número de robôs marco utilizados nas epatas de locali-

zação cooperativa;

� a avaliação da consistência das estimativas resultantes das etapas de localização

cooperativa em enxames heterogêneos;
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� a proposição de uma estratégia de movimentação coletiva baseada nos compor-

tamentos de agregação, segregação e líder-seguidor.

Durante o desenvolvimento desta pesquisa, partes do trabalho foram publicadas

com o propósito de divulgar os resultados alcançados, a saber:

� Anderson G. Pires; Luiz Chaimowicz. Localização Cooperativa, Descentralizada

e Baseada em Marcos Dinâmicos em Enxames de Robôs Móveis. I Workshop de

Teses e Dissertações em Robótica - I Simpósio Brasileiro de Robótica, 2012.

� Anderson G. Pires; Douglas G. Macharet; Luiz Chaimowicz. Towards Coopera-

tive Localization in Robotic Swarms. Proceedings of International Symposium on

Distributed Autonomous Robotic Systems (DARS), 2014.

� Anderson Grandi Pires; Douglas G. Macharet; Luiz Chaimowicz. Exploring He-

terogeneity for Cooperative Localization in Swarm Robotics. Proceedings of In-

ternational Conference on Advanced Robotics (ICAR), 2015.

Os artigos citados anteriormente compreendem a parte da tese que emprega mo-

delos de robôs holonônicos e análise da variação do número de robôs marcos. A outra

parte, que faz uso de modelos não holonômicos e que avalia a consistência das estima-

tivas, cujos resultados são apresentados na Seção 5.2, está sendo organizada na forma

de um artigo cientí�co para submissão em um periódico internacional.

1.3 Organização do Texto

Esta tese está organizada da seguinte maneira: o Capítulo 2 apresenta uma fundamen-

tação teórica que serve de base para o entendimento e desenvolvimento do trabalho.

No Capítulo 3 são apresentados trabalhos relevantes em localização cooperativa, com a

discussão das características mais relacionadas aos objetivos especí�cos deste trabalho.

O Capítulo 4 descreve a metodologia utilizada, enquanto que o Capítulo 5 apresenta os

resultados obtidos tanto em simulação quanto em experimentos com robôs reais. Por

�m, o Capítulo 6 apresenta as contribuições, os trabalhos futuros e as conclusões.



Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Este capítulo apresenta alguns fundamentos que auxiliam no desenvolvimento deste

trabalho. Inicialmente serão caracterizados os conceitos de pose, vizinhança e encon-

tros. Posteriormente, sistemas multirrobóticos cooperativos serão introduzidos, suas

principais características apresentadas e enxames robóticos, que consistem em siste-

mas multirrobóticos compostos por um grande número de robôs, serão destacados. As

principais características desse tipo de sistema serão discutidas, além da apresenta-

ção de alguns domínios de aplicação nos quais tais sistemas têm sido utilizados. Em

seguida, uma introdução das principais técnicas de localização empregadas em siste-

mas robóticos serão apresentadas. Nessas técnicas, o processo de localização de um

robô é efetuado por meio de medições internas e externas (ambiente). Devido às inú-

meras incertezas presentes em processos de medição, o arcabouço probabilístico que

fundamenta as técnicas de localização será apresentado. Por �m, uma introdução aos

conceitos gerais da técnica de localização cooperativa será apresentada com uma breve

discussão de seus principais conceitos.

2.1 Considerações Iniciais

Neste trabalho, a movimentação dos robôs é restrita a ambientes planares. Robôs

holonômicos e não holonômicos foram empregados e ambos utilizam sensores proprio-

ceptivos para medir suas velocidades. No modelo holonômico, as velocidades lineares

vx e vy são utilizadas como entrada de controle, enquanto que o modelo não holonômico

utiliza as velocidades linear (v) e angular (w). No espaço bi-dimensional, o estado x

de um robô pode ser representado por sua posição (x, y) em relação a um sistema de

coordenadas inercial (XW ,YW ), aliada à sua orientação θ, ou seja, x = (x, y, θ). Tal

orientação representa o deslocamento angular tomado a partir de um sistema de co-

7
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ordenadas local (XR,YR) em relação ao sistema de coordenadas inercial (Figura 2.1).

O sistema de coordenadas local é de�nido de modo que a direção frontal (heading di-

rection) do robô coincida com o sentido positivo de XR. No modelo holonômico, o

estado de um robô contempla somente sua posição, pois é assumido que a orientação

do sistemas de coordenadas local do robô coincide com a orientação do sistemas de co-

ordenadas inercial. O termo pose poderá também ser empregado para fazer referência

às coordenadas (x, y, θ) de um robô com relação ao sistema inercial.

XRi

Ri

YRi

XW

YW

xi

yi
θi

Figura 2.1: Representação do estado xi = (xi, yi, θi) do robô i (Ri) em um sistema de
coordenadas inercial (XW ,YW ). O sistema de coordenadas (XRi ,YRi) é local ao robô
e tem como origem um ponto de referência sobre o mesmo.

Na movimentação de um grupo de robôs, os mesmos podem compartilhar uma

determinada região do ambiente. Neste trabalho, o conceito de vizinhança será uti-

lizado para caracterizar sub-grupos de robôs atuando em uma mesma região e que,

devido a isso, podem interagir e trocar informações. As vizinhanças são formadas di-

namicamente, de acordo com a disposição dos robôs no ambiente. Uma vizinhança é

de�nida pela área interior a um círculo de raio ε, cujo centro encontra-se localizado

em um ponto de referência no corpo do robô como, por exemplo, seu centro de massa.

Robôs situados a até uma determinada distância de um dado robô (Rk) são considera-

dos vizinhos desse e constituem a sua vizinhança Nk. A Figura 2.2 ilustra a formação

de algumas vizinhanças.

Neste trabalho, um encontro é caracterizado quando dois ou mais robôs estão

localizados em uma mesma região do ambiente, ou seja, compartilham uma vizinhança.

Desse modo, robôs compartilhando vizinhanças podem interagir como, por exemplo,

medir distâncias ρ e orientações φ relativas a outros robôs, além de trocarem informação

via comunicação (Figura 2.3). Assim, um robô Ri é capaz de estimar a distância ρij e

a orientação φij relativas a um robô Rj ∈ Ni, representando uma observação zij ∈ Zi,
sendo Zi o conjunto das observações exteroceptivas do robôRi. As observações obtidas
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Rk Ri

ε

Rj

ε

ε

Ni

Nj

Nk

Figura 2.2: Formação dinâmica de vizinhanças. A vizinhança de um robô é estabelecida
dinamicamente e compreende a área interna a um círculo de raio ε, centrado no robô.
Desse modo, robôs situados a uma distância inferior a ε são considerados vizinhos.
Neste exemplo, Rj participa tanto da vizinhança Ni quanto da vizinhança Nk.

por um robô podem ser disseminadas de modo a prover informações para os demais

robôs de sua vizinhança. Conforme pode ser observado, na Figura 2.2 o robô Rj

participa tanto da vizinhançaNi quanto da vizinhançaNk, de modo que as informações

disseminadas por Ri e Rk estarão acessíveis a Rj.

R1

R3

R2

N1

ρ13

φ13

ε

Figura 2.3: Interação entre robôs em uma mesma vizinhança. Na vizinhança os robôs
podem interagir (via sensores) e trocar informações (via comunicação).
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2.2 Sistemas Multirrobóticos Cooperativos

Diversos trabalhos, dentre eles [Premvuti & Yuta, 1990], [Dudek et al., 1996], [Cao

et al., 1997], [Farinelli et al., 2004] e [Parker, 2008], têm proposto taxonomias para

caracterizar sistemas multirrobóticos que empregam algum tipo de comportamento

cooperativo na execução das tarefas. Tais taxonomias têm sido apresentadas na forma

de eixos que incorporam problemas de pesquisa em desenvolvimento. A discussão

apresentada a seguir contempla as características de sistemas multirrobóticos (também

denominados multirrobôs) mais relevantes para o desenvolvimento deste trabalho.

Inúmeras pesquisas têm explorado as potencialidades de se utilizar grupos de

robôs para solucionar os mais diferentes tipos de tarefas. A utilização de sistemas

multirrobóticos tem sido motivada pela possibilidade de melhoria no desempenho do

sistema e a divisão de tarefas, o que tende a maximizar a utilização dos recursos

disponíveis. Estratégias cooperativas possibilitam que um grupo de robôs execute

tarefas cuja complexidade seja superior às capacidades individuais desses robôs. O

desenvolvimento de um único robô especializado para lidar com os diversos aspectos de

determinada tarefa pode, por vezes, incrementar signi�cativamente o custo e o tempo

de desenvolvimento do sistema. Além disso, tal especialização pode di�cultar o emprego

do respectivo robô em outros tipos tarefas, exigindo a adaptação ou reconstrução do

mesmo. Em contrapartida, o desenvolvimento de grupos de robôs mais simples e

de menor custo viabilizam ampliar a robustez, a �exibilidade e a con�abilidade do

sistema, de modo a permitir solucionar diferentes tipos de tarefas com níveis variados

de complexidade.

Sistemas multirrobóticos têm obtido resultados mais relevantes quando seus com-

ponentes cooperam na execução da tarefa. Farinelli et al. [2004] caracterizam o compor-

tamento cooperativo como aquele em que os robôs atuam conjuntamente para executar

alguma tarefa global. Parker [2008] amplia essa de�nição no sentido de caracterizar a

cooperação como a atuação conjunta em que os envolvidos possuem ciência da existên-

cia dos demais, de modo que as ações de cada integrante contribui positivamente para o

rendimento do grupo. Além disso, o objetivo global é compartilhado entre os integran-

tes do sistema. Cao et al. [1997] conceituam a cooperação de modo semelhante à Parker,

mas reforçam o fato de que sistemas multirrobóticos apresentam comportamento coo-

perativo quando ocorre uma ampliação na utilidade total do sistema, caracterizando o

que seria algum tipo de sinergia. Conceito similar é apresentado em [Premvuti & Yuta,

1990] sob a denominação de cooperação ativa, enquanto que a de�nição de cooperação

não ativa se assemelha àquela de comportamento cooperativo apresentada por Farinelli

et al. [2004], na qual a cooperação é caracterizada pela simples atuação conjunta.
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A utilização de sistemas multirrobóticos tem sido motivada pela possibilidade

de redução de custos e complexidade associada à concepção das entidades que com-

põem tais sistemas, além da �exibilidade do mesmo para executar tarefas distintas.

No entanto, novas questões surgem nesse contexto, uma vez que se faz necessário es-

tabelecer estratégias para o controle e a propagação de informações entre as entidades

do grupo, visto que essas informações podem estar distribuídas no sistema. Tarefas

que são inerentemente distribuídas no tempo, no espaço ou em sua funcionalidade são

potencialmente melhor solucionadas por sistemas multirrobôs.

Sistemas multirrobóticos podem ser caracterizados como homogêneos ou hetero-

gêneos. Sistemas homogêneos são compostos por robôs com mesmas características

físicas e que apresentam comportamentos compatíveis no nível das interações. Desse

modo, robôs que compartilham a mesma constituição física, porém apresentam com-

portamentos e capacidades distintos, podem ser considerados heterogêneos. A simples

existência de sistemas de controle distintos, mesmo em robôs com hardwares compatí-

veis, é su�ciente para caracterizar a heterogeneidade do grupo. Grupos heterogêneos

têm a possibilidade de explorar as competências especializadas de seus membros na

execução de tarefas. Desse modo, a atuação cooperativa tira proveito dessa diversi-

dade e expande as capacidades individuais dos robôs com a consequente geração de

comportamentos coletivos mais elaborados. No entanto, o controle e a alocação de

tarefas podem se tornar um tanto complexos, pois nem todos os robôs estarão aptos a

executar os diversos tipos de comportamentos.

O controle de um grupo de robôs é estabelecido em função do tipo de informação

disponível, que pode ser local ou global. Dois tipos de informação relevantes para a

de�nição do controle são discutidos em [Parker, 1993] e compreendem o objetivo do

sistema e o conhecimento a respeito do estado do ambiente. Objetivos globais indicam a

tarefa a ser executada pelo grupo, enquanto que objetivos locais estão associados a sub-

tarefas individuais ou restritas a parte do grupo. Os objetivos globais são normalmente

impostos ao grupo por uma entidade centralizadora, tais como um agente externo ou

um líder. O conhecimento do estado do ambiente pode ser adquirido tanto por meio

das capacidades sensoriais dos robôs quanto por intermédio de uma entidade externa.

Informações locais são normalmente obtidas durante a execução do sistema via sensores,

os quais re�etem o estado do ambiente nas proximidades do robô. Por outro lado,

informações globais podem estar disponíveis durante a concepção do sistema, somente

no decorrer da execução do mesmo ou em ambos os casos.

Dois tipos de arquiteturas de controle têm sido amplamente utilizados em siste-

mas multirrobóticos: controle centralizado e controle descentralizado. Arquiteturas de

controle centralizado são caracterizadas pela existência de um único agente de controle
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(líder) responsável por grande parte do processo de tomada de decisão. Devido ao ca-

ráter centralizador do mecanismo de controle, alguns con�itos podem ser identi�cados

e previamente resolvidos. A existência de uma unidade centralizadora traz a vantagem

de consolidar as informações do grupo em um único local, o que facilita o processo

de tomada de decisão. No entanto, tal arquitetura apresenta baixa robustez e tole-

rância a falhas, uma vez que a inoperância dessa unidade centralizadora compromete

completamente a execução da tarefa.

Farinelli et al. [2004] caracterizam a coordenação como um tipo de cooperação em

que as ações executadas por cada agente em um grupo levam em consideração as ações

executadas pelos demais agentes desse grupo, de modo a estabelecer uma operação

coerente e com alto desempenho. Nesse contexto, Farinelli et al. apresentam uma

subclassi�cação para as arquiteturas de controle centralizado no sentido de caracterizá-

las de acordo com a forma de atuação da unidade centralizadora (líder). Controle

centralizado forte (strong) é a denominação utilizada para caracterizar sistemas nos

quais a tomada de decisão é feita por um mesmo líder durante toda a execução da

tarefa. Por outro lado, o termo controle centralizado fraco (weak) caracteriza sistemas

em que mais de um agente assume o papel de líder durante a missão.

Arquiteturas descentralizadas tendem a ser mais robustas e menos suscetíveis a

falhas, devido à pouca dependência de uma única unidade centralizadora no sistema.

Cao et al. [1997] classi�cam as arquiteturas descentralizadas como distribuídas e hie-

rárquicas. Na abordagem distribuída, todos os agentes são iguais no que diz respeito

ao controle, enquanto que na abordagem hierárquica, o grupo é dividido e o controle

é feito localmente no âmbito dos sub-grupos. Nas abordagens descentralizadas, os

agentes são completamente autônomos no processo de tomada de decisão e utilizam

informações locais para ampliar seus conhecimentos a respeito do estado do sistema,

seja via sensores ou utilizando alguma forma de comunicação.

Mecanismos de comunicação viabilizam a interação entre os agentes em um grupo.

Em sistemas cooperativos, a troca de informações possibilita estender signi�cativa-

mente as capacidades individuais dos agentes. Dentre as formas de comunicação mais

utilizadas nesses sistemas, tem-se a comunicação direta e a comunicação indireta [Cao

et al., 1997; Farinelli et al., 2004; Mohan & Ponnambalam, 2009]. Na comunicação

direta, também referenciada como explícita, mensagens são utilizadas como meio para

se trocar informação. As mensagens podem ser dirigidas ou não a destinatários especí-

�cos. Mensagens dirigidas possuem o endereço do destinatário explicitamente de�nido

em seu cabeçalho, o que possibilita a criação de subgrupos. Apesar disso, esse tipo de

comunicação pode comprometer a escalabilidade do sistema, uma vez que a inclusão

ou exclusão de elementos no grupo exige adaptação na política de troca de mensagens.
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Mensagens não dirigidas, tais como broadcast, são uma forma de superar essas limita-

ções, permitindo maior �exibilidade e escalabilidade ao mecanismo de comunicação.

A comunicação indireta é caracterizada pela ausência de troca de mensagens.

Nessa abordagem o próprio ambiente físico se apresenta como meio de comunicação e

as informações são obtidas via sensores. Dentre as formas de comunicação indireta,

tem-se: a percepção de ações e comportamentos de outros agentes; e a estigmergia.

Esses tipos de comunicação são relacionados a interações locais nos quais os agen-

tes se comunicam por intermédio das sensações providas por algum item manipulado

conjuntamente, pela observação de comportamentos explícitos ou pela percepção e

modi�cação do ambiente nas proximidades do robô.

2.2.1 Movimentação Coletiva de Robôs Móveis

O movimento coletivo pode ser compreendido como o fenômeno que mantém um grupo

de agentes atuando de forma coesa em direção a um alvo comum [Navarro & Matía,

2013]. O movimento coletivo é amplamente encontrado na natureza como, por exemplo,

nos comportamentos de enxames, cardumes e bandos. Nesses sistemas naturais, os

agentes utilizam informações locais para entrarem em consenso com relação às tarefas

sendo desenvolvidas.

Um dos primeiros trabalhos envolvendo a implementação de movimento coletivo

com agentes arti�ciais foi [Reynolds, 1987]. Nesse trabalho, a movimentação coletiva

de um grupo de agentes é proporcionada por três regras simples: (i) separação; (ii)

alinhamento; e (iii) coesão. Tais regras são aplicadas localmente por cada agente com

base em seus respectivos vizinhos, de modo que a movimentação coletiva e coesa do

grupo surge como um comportamento emergente. Além disso, inúmeras características

presentes em sistemas compostos por grandes grupos de agentes naturais são também

identi�cadas nesse trabalho, tais como escalabilidade, �exibilidade e robustez.

No âmbito da robótica, estratégias de controle do movimento de robôs são em-

pregadas para possibilitar a atuação do grupo como uma unidade. No curso da movi-

mentação, os robôs podem ser controlados de forma a manterem ou não uma formação

�xa (e.g. [Desai et al., 1998; Olfati-Saber & Murray, 2002]). Conforme descrito em

[Balch & Arkin, 1998], o controle de formação pode ser feito de três formas: relativo

à posição do centro de massa do grupo; relativo à posição de um líder; e com relação

à posição de robôs vizinhos. As duas primeiras formas pressupõem que os robôs pos-

suam um conhecimento maior do grupo, o que pode comprometer a escalabilidade e

a robustez do mecanismo de controle de formação. A última, por sua vez, é baseada

somente em informações locais, viabilizando assim o emprego de estratégias de controle
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descentralizado e o consequente aumento da robustez do mecanismo.

Estratégias de controle coletivo que não exigem a manutenção de formação �xa do

grupo de robôs, tais como estratégias de �ocking (e.g. [Reynolds, 1987; Tanner et al.,

2005]) ou lattices (e.g [Spears et al., 2004; Olfati-Saber, 2006]), têm como principal

objetivo manter o grupo coeso durante a movimentação. Nessas estratégias, os robôs

não possuem posicionamento �xo no grupo, porém procuram manter uma posição

relativa a seus vizinhos. Inúmeras abordagens consideram a transposição de obstáculos

com a respectiva divisão do grupo e o consequente reagrupamento após o obstáculo ter

sido superado.

Inúmeras tarefas de alto nível, tais como mapeamento, sensoriamento coletivo e

busca/salvamento, podem ser executadas tendo o movimento coletivo como atividade

suporte (e.g. [Rekleitis et al., 1997; Grabowski et al., 2000]). Em algumas ativida-

des, a performance de execução das tarefas é bene�ciada pela atuação coletiva dos

robôs, enquanto que em outras, o grupo é previamente guiado de maneira coletiva para

determinadas regiões do ambiente onde as tarefas serão executadas.

Sistemas multirrobóticos compostos por um grande número de robôs, com ca-

pacidades de processamento e comunicação limitados, têm se bene�ciado de técnicas

de movimentação coletiva e comportamento cooperativo para superar as limitações

individuais dos agentes, de modo a conseguirem executar tarefas complexas. Esses

sistemas possuem características próprias e têm sido destacados dos demais sistemas

multirrobóticos em uma área especí�ca denominada Enxames Robóticos.

2.3 Enxame de Robôs Móveis

O termo Enxames Robóticos (do inglês, Robotic Swarms), tem sido empregado para

referenciar sistemas multirrobóticos que utilizam dezenas, centenas e até milhares de

robôs. Os trabalhos de Bayindir & Sahin [2007] e Sahin et al. [2008] apresentam uma

visão geral da área de enxames de robôs (do inglês, Swarm Robotics), além de problemas

que têm sido solucionados utilizando grandes grupos de robôs. Nesse contexto, um

enxame é formado quase sempre por robôs homogêneos, sendo esses entidades simples,

autônomas, com poder de processamento e comunicação limitados. Devido à limitação

das capacidades individuais dos robôs, faz-se necessário coordenar o enxame de modo

a se obter êxito na execução de tarefas mais complexas.

O principal objeto de inspiração para o uso de enxames é o comportamento co-

letivo de grandes sistemas sociais como, por exemplo, colônias de insetos, bandos de

pássaros e cardumes de peixes (Figura 2.4). Tais sistemas são descentralizados e pos-
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suem características desejáveis em sistemas multiagentes, sendo robustez, �exibilidade

e escalabilidade as mais relevantes. Bayindir & Sahin [2007] de�nem essas três carac-

terísticas da seguinte maneira: robustez é a capacidade de um sistema funcionar na

presença de pequenas falhas ou condições anormais; �exibilidade é a capacidade de

adaptação a novas situações; e escalabilidade é a capacidade de um sistema suportar

aumento ou diminuição no número de integrantes, sem que haja um impacto considerá-

vel no desempenho do sistema. Conforme citado pelos autores, apesar da similaridade

ente robustez e �exibilidade, a principal diferença entre esses conceitos encontra-se no

nível do problema. Assim, quando o problema a ser solucionado por um sistema muda,

esse último tem que ser �exível o su�ciente para se adaptar à mudança, o que não está

diretamente relacionado à sua robustez.

(a) (b) (c)

Figura 2.4: Exemplos de enxames naturais: (a) colônia de formigas; (b) bando de
pássaros; e (c) cardume de peixes.

Sistemas robustos devem ser capazes de operar mesmo quando surgem distúrbios

no ambiente ou mal funcionamento em parte de seus componentes. Essa propriedade

pode ser alcançada quando se tem um grande grupo de indivíduos simples, sem controle

central e com sensoriamento distribuído. Um número signi�cativo de elementos simples

aumenta a redundância no sistema, de modo que falhas individuais poderão ser supridas

por outros indivíduos. A existência de um controle descentralizado contribui para o

sistema se tornar menos suscetível a falhas de operações quando parte do mesmo entra

em colapso. Além disso, um sensoriamento distribuído diminui a sensibilidade do

sistema no que tange a perturbações locais no ambiente.

Sistemas de enxames de robôs devem ser �exíveis o su�ciente, de modo que seus

indivíduos sejam aptos a lidar com tarefas de naturezas distintas. Em sociedades

de insetos, por exemplo, os indivíduos atuam coletivamente com vistas a solucionar
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os mais diversos problemas, tais como encontrar fontes de comida no ambiente ou

carregar uma presa cujo tamanho exija a participação de vários membros da sociedade.

Considerando a característica de escalabilidade, um enxame de robôs deve estar apto

a operar adequadamente quando sujeito a grandes variações no número de integrantes,

sem um consequente impacto considerável no desempenho apresentado pelo sistema.

Assim sendo, os algoritmos e estratégias de coordenação devem garantir a operação do

sistema sob a in�uência da variação no tamanho do enxame.

Sistemas robóticos compostos por grandes grupos de robôs simples possuem a

característica de possibilitar a emergência de comportamentos globais a partir da in-

teração local entre seus integrantes. A simplicidade desses agentes não se limita ex-

clusivamente às características de hardware ou aos algoritmos de controle utilizados.

Tal simplicidade está mais relacionada às limitações das capacidades individuais dos

agentes, no que se refere à tarefa a ser executada. Devido à simplicidade dos robôs,

sua construção e utilização se torna mais fácil, �exível e tolerante a falhas, além de ser

menos onerosa. Sistemas com grandes grupos de robôs possuem maior redundância

e tendem a ser mais e�cientes devido à possibilidade de divisão das tarefas entre os

integrantes do grupo.

Diversos autores, dentre eles Dudek et al. [1993], Sahin [2005], Bayindir & Sahin

[2007] e Sharkey [2007], têm proposto taxonomias com vistas a estabelecer um ade-

quada caracterização para a área de enxames de robôs. Apesar disso, ainda não se tem

um consenso com relação a uma de�nição que seja universalmente aceita pela comu-

nidade cientí�ca. A proposta apresentada por Dudek et al. [1993] sugere a divisão da

área em eixos, de forma a capturar as características do sistema como um todo, em

contrapartida à caracterização dos robôs individualmente. Tem-se, então, a identi�-

cação de características associadas ao tamanho do enxame, à forma de comunicação

entre os agentes, à capacidade de recon�guração ou composição do enxame e ao mo-

delo de computação utilizado. Por outro lado, Sahin [2005] sugere o seguinte conjunto

de critérios a serem utilizados de forma a distinguir a área: autonomia, tamanho do

enxame, composição do enxame, capacidade dos robôs e comunicação. Alternativa-

mente, Sharkey [2007] propõe uma divisão da área em duas: Scalable Swarm Robotics

e Minimalism Swarm Robotics. A primeira enfatiza a descentralização, o controle local

e a forma de comunicação, enquanto que a segunda enfatiza a utilização de entidades

simples e mais �exíveis.

A discussão apresentada a seguir procura consolidar as características mais rele-

vantes em enxames robóticos presentes nos trabalhos descritos anteriormente.



2.3. Enxame de Robôs Móveis 17

2.3.1 Principais Características de Enxames Robóticos

Uma característica presente nos diversos trabalhos que se propõem a estabelecer os

limites da área de enxames robóticos é o tamanho do grupo. Dudek et al. [1993] res-

saltam a não imposição de um limite com relação à quantidade de robôs que compõe

um enxame. Além disso, ressaltam ainda que, independentemente da quantidade de

integrantes, os robôs deveriam operar de forma completamente independente uns dos

outros. Sahin [2005] discursa a respeito da necessidade de um número signi�cativo de

integrantes no sistema para que o mesmo possa ser caracterizado como enxame. No

entanto, devido ao fato de se ter um custo considerável para se trabalhar com gran-

des grupos de robôs reais, os autores consideram que mesmo sistemas multirrobóticos

compostos por 10 a 20 integrantes podem ser considerados enxames. Entretanto, mais

importante do que a de�nição de um valor exato a partir do qual um grupo de robôs

passa a ser considerado um enxame é a necessidade de se apresentar evidências expe-

rimentais relativas à escalabilidade do sistema, o que pode ser feito com o auxílio de

simulações.

A escalabilidade é o tema central da subárea Scalable Swarm Robotics proposta

por Sharkey [2007]. Nessa subárea, o controle e a forma de comunicação são descen-

tralizados e locais. Esses requisitos viabilizam uma abordagem escalável, uma vez que

um mesmo mecanismo de coordenação pode ser aplicado a sistemas com um número

variado de robôs. A redundância também é evidenciada nessa subárea, de modo que

uma falha em parte dos integrantes de um grupo não comprometa a execução da tarefa.

Conforme Sharkey [2007], robôs podem ser inseridos ou removidos do sistema, pois os

mecanismos de comunicação empregados não requerem identi�cação de indivíduos em

particular, caracterizando assim a comunicação indireta.

A forma de comunicação é outra característica que tem sido constantemente uti-

lizada para caracterizar a área. Dudek et al. [1993] apresentam duas formas de se

estabelecer a comunicação entre os integrantes de um enxame: direta ou indireta. Con-

forme descrito anteriormente, na comunicação direta o �uxo de informações é dirigido

a um destinatário especí�co, enquanto que na comunicação indireta tais informações

são disponibilizadas no ambiente. Apesar dos autores terem categorizado a forma de

comunicação, nenhuma restrição foi imposta no que diz respeito ao alcance da mesma.

Desse modo, os robôs podem efetuar comunicação local (restrita a sua vizinhança) ou

global (com todos os demais integrantes do grupo).

Diferentemente de Dudek et al., Sahin [2005] restringe a forma de comunicação de

modo que os robôs deveriam ter capacidades limitadas de sensoriamento e comunicação

local. Desse modo, garantir-se-ia uma forma de coordenação distribuída entre os robôs,
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enquanto que o uso de comunicação global implicaria em mecanismos de coordenação

não escaláveis. No âmbito da abordagem minimalista proposta por Sharkey [2007], o

mecanismo de comunicação mais utilizado tem sido a estigmergia, no qual o ambiente

é utilizado como o único meio de comunicação, em consonância com o objeto de ins-

piração utilizado. Entretanto, estudos como os de Hölldobler and Wilson1, (citado por

[Sharkey, 2007]), têm mostrado que insetos, tais como as formigas, também trocam

informação diretamente por meio de contato físico.

A composição do enxame consiste em uma característica relevante, pois o objeto

de inspiração natural é comumente referenciado por possuir entidades simples e homo-

gêneas. No entanto, no âmbito de sistemas robóticos, um enxame pode ser homogêneo

ou heterogêneo. O conceito de composição apresentado nesses trabalhos se estende um

pouco além das características estruturais dos robôs, de modo que robôs homogêneos

�sicamente podem ser diferenciados por comportamentos ou algoritmos de controle.

Com relação à simplicidade dos integrantes de um enxame, Sahin [2005] defende

que enxames de robôs devam possuir integrantes cujas capacidades sejam limitadas no

que diz respeito à tarefa a ser executada. Desse modo, os robôs deveriam ser incapazes

ou ine�cientes para solucionarem a tarefa individualmente. Nesse sentido, a cooperação

entre os integrantes do sistema se torna uma característica essencial para a execução da

tarefa. Além disso, a utilização de grandes grupos de robôs simples deveria aumentar

a robustez e a performance do sistema. Tal característica não impõe qualquer restrição

sobre a complexidade do hardware ou software dos robôs, visto que a incapacidade ou

ine�ciência dos robôs está relacionada à tarefa a ser executada.

A abordagem minimalista apresentada em [Sharkey, 2007] estabelece um compro-

metimento com o uso de entidades robóticas simples, no entanto se propõe a ser escalá-

vel em decorrência de limitar localmente o controle e a comunicação. Nessa abordagem,

os robôs são mais baratos, robustos e aptos a responder rapidamente a mudanças no

ambiente. Trabalhos relacionados à abordagem minimalista têm utilizado os insetos

como objeto de inspiração. Nesse sentido, impõe-se um limite com relação às habilida-

des dos agentes, o que garante a manutenção da escalabilidade do sistema. Além disso,

a complexidade dos robôs não constitui uma característica relevante, devido ao fato de

suas interações serem locais e descentralizadas.

Com base nesses trabalhos, percebe-se uma interseção de características que têm

sido utilizadas para caracterizar a área de enxames robóticos como, por exemplo: au-

tonomia, tamanho do enxame, robustez, �exibilidade, escalabilidade, composição do

grupo, comunicação e sensoriamento local. Apesar de tais características não terem

1Hölldobler, B. and Wilson, E. O. (1990). The Ants, Cambridge, MA: Harvard University Press.
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sido estabelecidas com o propósito de de�nir completamente as fronteiras dessa nova

área, as mesmas podem servir de base para nortear o desenvolvimento de novos traba-

lhos. Assim, normalmente é esperado que desenvolvimentos baseados em enxames de

robôs possuam tais características, mesmo que algumas delas não estejam tão evidentes.

A seguir será apresentada uma visão geral de alguns dos domínios de aplicação

em que se tem utilizado enxames robóticos como método de solução de problemas.

2.3.2 Alguns domínios de aplicação

As aplicações de enxames robóticos ainda se restringem, principalmente, aos ambientes

de pesquisa. Em decorrência disso, vários domínios de aplicação têm sido utilizados

como plataformas de teste para uma variedade de algoritmos de coordenação de en-

xames de robôs. Tais algoritmos possuem características em comum, apesar de apre-

sentarem comportamentos emergentes distintos. Dentre essas características, tem-se:

autonomia, controle descentralizado, sensoriamento e comunicação locais, simplicidade

do mecanismo de controle e escalabilidade. A seguir serão apresentados alguns desses

algoritmos e uma breve descrição dos mesmos.

Agregação

A agregação consiste em um mecanismo para agrupar elementos de um sistema em uma

região do espaço. Na Robótica Móvel, o problema de agregação consiste em reorganizar

a disposição espacial de robôs espalhados aleatoriamente no ambiente. Utilizando uma

abordagem centralizada, a solução desse problema torna-se um tanto quanto trivial.

Todavia, em sistemas de controle descentralizado, com entidades autônomas e com

capacidades sensoriais limitadas, tal problema apresenta complexidade considerável.

Para ilustrar isso, o uso de uma abordagem nos quais os robôs se deslocam em direção

ao vizinho mais próximo pode gerar vários grupos ao invés de um único.

Em estratégias descentralizadas, normalmente faz-se uso de abordagens que consi-

deram feedbacks (positivo e negativo) em relação aos integrantes do grupo e o ambiente.

O primeiro se apresenta como uma força atrativa em direção a alguma fonte, enquanto

que o segundo provê alguma forma de repulsão entre os componentes do sistema, de

forma a controlar a formação da agregação. Alguns exemplos de trabalhos nessa área

são [Trianni et al., 2003], [Soysal et al., 2007] e [Kumar & Garg, 2011].
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Controle de formação

Alguns comportamentos observados em bandos de pássaros, cardumes de peixes, entre

outras espécies de animais, além de sociedades de insetos, são considerados controle de

formação. Tais comportamentos emergem da cooperação local entre os membros do

grupo, cujas distâncias e orientação são mantidas aproximadamente constantes. Em

enxames robóticos, o controle de formação consiste na coordenação de um grupo de

agentes no sentido de se estabelecer e manter determinada formação geométrica.

Bahceci et al. [2003] classi�cam os estudos nessa área em dois grupos: centralizado

e descentralizado. No controle de formação centralizado a coordenação do grupo é

feita por uma entidade centralizadora que normalmente possui informação global do

ambiente (tais como um mapa) e que tem a capacidade de controlar diretamente os

demais integrantes. Por outro lado, o controle descentralizado faz uso de métodos de

controle de formação distribuídos com o intuito de alcançar a coordenação do grupo.

Algoritmos de controle de formação que requerem informação global tendem a

ser limitados no que diz respeito à escalabilidade. Além disso, costumam necessitar de

um tempo maior de inicialização e são mais suscetíveis à falhas. No entanto, permi-

tem um controle de formação mais preciso, além de viabilizarem maior variabilidade

de formações. Por outro lado, algoritmos que utilizam informação local obtidas por

intermédio de leituras sensoriais tendem a ser mais escaláveis, robustos e fáceis de cons-

truir. Contudo, tais algoritmos são mais limitados no que diz respeito à precisão e à

variabilidade das formações. O controle de anéis de satélites em órbita [Martin et al.,

2001], o controle de grupos de veículos aéreos não tripulados [Koo & Shahruz, 2001] e a

movimentação em formação [Carpin & Parker, 2002] têm sido algumas das aplicações

que fazem uso de técnicas de controle de formação.

Abordagens hierárquicas também têm sido empregadas em tarefas de controle de

formação. Em [Chaimowicz & Kumar, 2004] é proposta uma arquitetura hierárquica

na qual veículos aéreos não tripulados são utilizados para controlar um enxame de

veículos terrestres. Esses últimos são organizados em grupos, os quais são monitorados

e conduzidos pelos veículos aéreos, por meio de uma abordagem deliberativa. Assim, os

veículos aéreos controlam a forma, a pose e a movimentação dos grupos, permitindo que

os mesmos possam ser divididos ou unidos para a execução de determinadas tarefas, tais

como a cobertura de uma região ou a transposição de obstáculos. Uma característica

importante dessa arquitetura é refente à escalabilidade, uma vez que os requisitos de

comunicação são restritos.

Santos & Chaimowicz [2011] propõem o uso de hierarquias para lidar com proble-

mas de congestionamento em enxames robóticos. Nesse trabalho, a abstração geomé-
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trica utilizada para cada hierarquia é uma elipse. Grupos de robôs submetidos a uma

abstração são controlados implicitamente por intermédio do controle dessa abstração,

o que é feito nesse trabalho por meio da mudança dos parâmetros da elipse. Campos

potenciais são empregados nas leis de controle e um algoritmo de desvio de obstácu-

los foi proposto, tendo como base a interseção dessas hierarquias. Dessa forma, robôs

submetidos a hierarquias distintas, porém objetivando visitar uma mesma região no

ambiente, evitam o congestionamento associado a essa tarefa por meio do controle das

abstrações.

Dispersão

Um dos primeiros algoritmos utilizados em enxames robóticos foi a dispersão uniforme

em ambientes internos. No problema de dispersão, o desa�o é obter uma disposição

uniforme dos robôs na área de atuação, de modo a maximizar a área de cobertura,

enquanto mantém os robôs em uma rede conectada por intermédio de algum mecanismo

de comunicação. Uma forma comumente empregada para efetuar a dispersão consiste

em identi�car os k vizinhos mais próximos de cada robô, calcular a resultante das

forças exercidas nesse subgrupo e utilizá-la para de�nir o movimento do robô. A

movimentação conjunta dos robôs resulta em uma distribuição espacial uniforme no

ambiente. Estudos empíricos têm sido utilizados para se de�nir o valor de k. A

Figura 2.5 ilustra a aplicação desse algoritmo, conforme apresentado em [Mclurkin

& Smith, 2004]. Muitas aplicações no âmbito de enxames de robôs necessitam de

algoritmos que possibilitem aos integrantes do enxame efetuar a cobertura de toda a

área de exploração. Exploração de ambientes e busca por sobreviventes constituem

aplicações em potencial para o emprego de técnicas de dispersão.

Figura 2.5: Dispersão espacial em ambiente interno [Mclurkin & Smith, 2004].

Em [Alitappeh & Pimenta, 2014], os autores incorporam segurança ao problema

de dispersão. Para isso, a dispersão segura de um grupo de robôs no ambiente é
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tratada com um problema de otimização. Diagramas de Voronoi são utilizados para

maximizar a distância em relação a obstáculos estáticos dispostos no ambiente. Uma

nova métrica de distância é proposta, sendo a mesma mais realística para este tipo de

problema quando comparada à distância Euclidiana. A abordagem proposta considera

um algoritmo distribuído que calcula de maneira e�ciente uma solução para o problema.

Forrageamento

Em sistemas sociais biológicos, o forrageamento (foraging) consiste no ato de explorar o

ambiente em busca de alimentos. Inspirados nesse comportamento, diversos trabalhos

têm se utilizado de algoritmos de coordenação para efetuar coleta de objetos dispostos

no ambiente [Balch, 1999]. Várias técnicas têm sido utilizadas, desde aquelas advindas

da área de Swarm Intelligence [Bonabeau et al., 1999; Liu & Passino, 2000] quanto de

áreas clássicas da Robótica.

Nos algoritmos de forrageamento, a comunicação entre os integrantes de um en-

xame de robôs têm sido implementada basicamente de duas formas: comunicação indi-

reta e comunicação direta. Na comunicação indireta, comumente denominada estigmer-

gia, os integrantes do enxame utilizam o ambiente como único meio de comunicação.

Alguns insetos sociais, entre eles as formigas, depositam uma substância denominada

feromônio no ambiente e, por meio dessa, estabelecem um processo de comunicação

com outros elementos da sociedade. Na literatura existem vários trabalhos que utili-

zam enfoques diferentes para implementar feromônios virtuais, tais como [Payton et al.,

2003] e [Panait & Luke, 2004]. No entanto, alguns poucos trabalhos, como por exemplo

[Russell, 2000], apresentam experimentos com feromônios reais.

A técnica de Swarm Intelligence denominada Ant Colony Optimization (ACO)

(ver [Dorigo & Stützle, 2002]) utiliza o conceito de feromônio para implementar algo-

ritmos que solucionam problemas de otimização combinatória. Com os bons resulta-

dos advindos da aplicação dessa técnica, pesquisadores em Robótica vêm utilizando a

mesma em suas pesquisas. Em [Juan-ping et al., 2010], por exemplo, o conceito de

feromônio foi utilizado para implementar a comunicação indireta entre os integrantes

do sistema.

Payton et al. [2003] propõem um mecanismo de troca de mensagens para imple-

mentar o conceito de feromônio. Desse modo, ao invés de utilizar o meio, os robôs

estabelecem comunicação com integrantes do grupo que se encontram dispostos em

suas vizinhanças. Por meio de um processo de troca de mensagens em cascata, todos

os integrantes do enxame recebem uma determinada informação. De modo a manter

coerência com o objeto de inspiração, os autores preservaram algumas características
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essenciais: (i) as mensagens (feromônios) são localmente transmitidas sem destinatário

de�nido; (ii) utiliza-se uma técnica de gradiente para difusão das mensagens; e (iii)

a intensidade dos feromônios decaem com o tempo. A Figura 2.6 ilustra a referida

técnica de difusão de mensagens.

Figura 2.6: Aplicação de técnica de gradiente para difusão de mensagens (feromônios)
[Payton et al., 2003].

Segregação

A segregação em sistemas biológicos consiste em um mecanismo de criação de grupos

funcionais. Esse mecanismo efetua a separação de elementos que compartilham deter-

minadas características. Tal mecanismo é amplamente encontrado na natureza como,

por exemplo, na segregação celular para formação de tecidos e na segregação social

que dá origem a grupos sociais ou sociedades. Nesses sistemas, a segregação tem um

papel fundamental, uma vez que compõe a base da emergência de várias formas de

cooperação. Diferentes formas de segregação têm sido implementadas em enxames ro-

bóticos como, por exemplo, as encontradas nos trabalhos de Groÿ et al. [2009], Kumar

et al. [2010], Santos et al. [2014] e Filho & Pimenta [2015]. Nesses trabalhos, funções

potenciais têm sido aplicadas para propiciar a formação de grupos homogêneos.

Em [Kumar et al., 2010], a segregação é empregada para dividir um enxame

em dois grupos, cujos integrantes compartilham características em comum. Santos

et al. [2014] generalizam a abordagem proposta em [Kumar et al., 2010] ao permitir a

divisão do enxame em um número maior de grupos. Apesar dos controladores utilizados

nesses trabalhos serem distribuídos, os robôs necessitam de informações de todos os

integrantes do grupo e os subgrupos gerados têm de ser balanceados. Filho & Pimenta

[2015] abordam o problema da segregação com o uso de abstrações e provêm uma

prova de convergência para a segregação de múltiplos grupos. Além disso, a abordagem
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proposta não exige o recebimento de informações de todos os integrantes do enxame

durante todo o tempo.

Transporte cooperativo

A captura de presas em colônias de formigas (Figura 2.7a) é um dos exemplos co-

mumente encontrado na natureza no que se refere ao transporte cooperativo de itens.

Normalmente, uma formiga encontra uma presa e tenta levá-la para o ninho. Não

conseguindo obter êxito nessa tarefa, a mesma recruta outras formigas para ajudá-la.

Esse processo continua até que a presa seja levada ao ninho ou até que as formigas

desistam da tarefa.

Figura 2.7: Transporte cooperativo: (a) sistemas naturais e (b) sistemas robóticos
[Costa et al., 2012].

Estudos em Robótica têm utilizado esse tipo de comportamento como inspiração

para desenvolver algoritmos de controle que permitam solucionar tarefas de transporte

coordenado de itens. Em [Kube & Bonabeau, 2000] é apresentada uma visão geral da

área, enquanto que em [Costa et al., 2012] é apresentada uma metodologia para identi-

�cação e posterior transporte de itens (Figura 2.7b). Normalmente são necessários pelo

menos dois robôs para se completar tarefas desse tipo, porém o aumento no número de

integrantes viabiliza uma melhora na e�ciência, robustez e no desempenho do sistema.

2.4 Localização de Robôs Móveis

O problema de localização pode ser resumido em se responder à seguinte pergunta:

�Onde estou?�. No âmbito da Robótica, essa pergunta deve ser respondida sob o ponto

de vista do robô. Para isso, um robô deverá utilizar as informações que se encontram

disponíveis para identi�car sua localização relativa ao ambiente. Nessa perspectiva,
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quando a resposta à pergunta for satisfatória, ou seja, a mesma caracterizar bem a

localização real do robô no ambiente, o mesmo estará apto a atuar de forma autônoma.

A solução para o problema de localização tem sido considerado como peça fundamental

para prover um robô móvel com capacidades verdadeiramente autônomas [Borenstein

et al., 1997; Thrun et al., 2001; LaValle, 2006].

Determinar a localização de um robô em relação a um sistema de coordenadas

inercial (global) é essencial para diversas tarefas, tais como planejamento de caminhos

[LaValle, 2006], exploração de ambientes [Burgard et al., 2000] e mapeamento [Thrun,

2002]. Conforme discutido na Seção 2.1, a localização de um robô no espaço bidimen-

sional pode ser representada por sua pose q = (x, y, θ), sendo p = (x, y) sua posição

em relação a um sistema de coordenadas inercial (XW , YW ) e θ sua orientação nesse

sistema de coordenadas.

Na Robótica Móvel, o problema de localização consiste em determinar a pose

do robô, uma vez que o mesmo necessita de pelo menos alguma ideia de onde esteja

para poder operar e agir de maneira satisfatória no ambiente [Borenstein et al., 1997].

A di�culdade em solucionar um problema de localização está diretamente associada

às informações disponíveis para o robô. Normalmente, um robô tem acesso a dois

tipos de informação: na etapa de inicialização, um robô pode ter acesso a alguma

informação inicial (a-priori information) disponibilizada por um agente externo ou

obtida diretamente pelo próprio robô; por outro lado, um robô pode obter informações

do ambiente por intermédio das ações e observações efetuadas durante a navegação

(a-posteriori information).

Normalmente, uma informação inicial descreve de alguma forma o ambiente onde

o robô se encontra. Essa informação descreve características do ambiente invariantes

no tempo de modo que o robô possa utilizá-las para se localizar. Uma forma bastante

usual de informação inicial são os mapas. Um mapa consiste em uma representação do

ambiente e, considerando-se a representação espacial, o mesmo pode ser classi�cado,

basicamente, como métrico ou topológico.

Mapas métricos (Figura 2.8) são estabelecidos com base em um sistema de co-

ordenadas nos quais a localização dos objetos é numericamente determinada. Re-

presentações por grades de ocupação ou primitivas geométricas têm sido amplamente

utilizadas nessa classe de mapas. A divisão do ambiente em células e a respectiva

associação de informações referentes à ocupação dessas células compõem as principais

características da representação por grades de ocupação [Elfes, 1990]. Na representação

métrica, primitivas geométricas, tais como pontos, linhas, entre outras, são utilizadas

para representar objetos dispostos no ambiente. Dependendo da resolução utilizada na

representação métrica do ambiente, a computação executada sobre esse tipo de mapa



26 Capítulo 2. Fundamentação Teórica

pode se tornar extensa. Desse modo, faz-se necessário estabelecer um trade-o� ade-

quado entre a resolução da representação e a capacidade de se localizar com base nessa

representação, tendo em vista as características do robô e da tarefa sendo executada.

(a) (b) (c)

Figura 2.8: Exemplos de formas de representação do conhecimento em um mapa mé-
trico. Mapas métricos, tais como apresentados em (a) e (b), são estabelecidos utilizando
sistemas de coordenadas, nas quais a localização de objetos é determinada por meio de
pares ordenados (espaço bidimensional). Em (c) é apresentada uma discretização do
mapa (b) em células, tais como ocorre na representação por grades de ocupação.

Mapas topológicos (Figura 2.9) representam a informação de conectividade entre

regiões do ambiente. Esses mapas descrevem características especí�cas do ambiente e

suas respectivas posições. Além disso, os mapas topológicos de�nem as formas de se

transitar de um local para outro no mapa. Desse modo, tais mapas normalmente não

utilizam informações métricas relacionadas a um sistema de coordenadas. Grafos têm

sido amplamente utilizados nesse contexto, tendo em vista a capacidade de representa-

ção dessa estrutura de dados e a gama de algoritmos desenvolvidos para manipulação

da mesma. Mapas topológicos possuem a vantagem de necessitarem de um menor es-

paço de armazenamento, tendo em vista que os mesmos representam o ambiente de

maneira mais compacta. Apesar dessa vantagem, informações de localização do robô

podem se tornar menos precisas nessa abordagem, uma vez que um nó do grafo pode

representar uma região ampla do ambiente.

O outro tipo de informação que um robô móvel tem acesso é advindo de sua

capacidade de navegação. Um robô tipicamente executa dois tipos de ações: ele atua

no ambiente por meio de seus atuadores e percebe o ambiente por intermédio de seus

sensores. Essas ações estabelecem tipos especí�cos de informações que podem ser utili-

zadas pelo robô para estimar sua localização no ambiente: informações proprioceptivas

e exteroceptivas.

Os atuadores de um robô móvel, tais como rodas e pernas, compõem seu sistema

de condução (driving system). Tal sistema é responsável diretamente pela mudança da

pose do robô. O conhecimento do modelo que rege o funcionamento desse sistema per-
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Figura 2.9: Exemplos de representação de um mapa topológico. A representação topo-
lógica de um mapa, tais como aquelas apresentadas em (a) e (c), descreve informações
de conectividade entre regiões distintas do ambiente. Em (b), o ambiente é dividido
em regiões rotuladas a serem utilizadas para a de�nição do mapa topológico em (c).

mite prever os efeitos das ações executadas pelo robô, de modo a obter uma indicação

da localização do mesmo após a execução dessas ações. O monitoramento desse tipo

de sistema por meio de sensores permite estimar o deslocamento efetuado pelo robô.

O resultado desse monitoramento é comumente referenciado como medidas de posi-

ção relativas ou medidas proprioceptivas. Devido a isso, sensores utilizados para esse

�m são geralmente denominados sensores proprioceptivos. Esses sensores monitoram

e controlam o estado interno do robô, tais como o movimento, a aceleração e a dire-

ção. Devido ao fato desses sensores não utilizarem informações externas, as medidas

proprioceptivas são estabelecidas em relação à con�guração do estado interno de�nido

em um instante anterior. Exemplos desse tipo de sensor são o odômetro e os sensores

inerciais.

Uma vez conhecida a pose do robô, medidas de posição podem ser utilizadas para

estabelecer novas poses relativas àquela estabelecida anteriormente. Tais medidas são

obtidas por intermédio do acompanhamento do deslocamento (∆x,∆y,∆θ) efetuado

pelo robô (Figura 2.10). Esse procedimento é comumente denominado rastreamento de

posição (position tracking). Técnicas de dead reckoning, tais como odometria, têm sido

amplamente utilizadas para esse �m. O princípio dessas técnicas consiste no emprego

de sensores proprioceptivos para estimar uma nova pose utilizando a observação do

deslocamento efetuado pelo robô. Tal medição é efetuada por intermédio da integração

da informação local de movimentação incrementada com o transcorrer do tempo.

Uma forma simples e bastante utilizada para implementar a odometria em robôs

móveis com rodas consiste em acoplar encoders no eixo de rotação das rodas do robô

(Figura 2.11a). Com isso, pode-se medir as velocidades do robô com base em um

referencial inicial e, consequentemente, estimar a localização do robô no decorrer do

tempo. A incerteza inerente à utilização desse tipo de sensor degrada as estimativas de
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Figura 2.10: Deslocamento (∆x,∆y,∆θ) do robô Ri em relação a um sistema de
coordenadas inercial (XIi , YIi). O sistema de coordenadas (XRi , YRi) é local a Ri.

localização. Devido ao fato dessa incerteza estar con�nada a uma região próxima àquela

onde se encontra a verdadeira pose do robô, tal incerteza tem sido comumente modelada

por intermédio de uma distribuição de probabilidades unimodal. Em decorrência dos

sensores utilizados e do con�namento da incerteza em torno da verdadeira localização,

tal tipo de localização é frequentemente denominado de localização relativa (local).

(a) Polulu wheel (b) Mini ATR

Figura 2.11: Sensor proprioceptivo: (a) encoder [Robotics & Eletronics Pololulu, 2012];
(b) encoders instalados no eixo de rotação das rodas de um veículo robótico [SuperDroid
Robots Inc., 2012].

A estimativa de localização de um robô, tendo como base a instrumentação das

rodas, é sujeita a erros devido a vários fatores. Tais erros são comumente classi�cados

como sistemáticos ou não sistemáticos (aleatórios). Erros sistemáticos são previsíveis

e integrados constantemente, enquanto que erros não sistemáticos são imprevisíveis,

podendo ocorrer a qualquer momento. Desse modo, erros sistemáticos distorcem a

informação de localização de modo gradativo, enquanto que erros não sistemáticos
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podem distorcer de maneira signi�cativa e repentinamente a informação de localização.

Diferença no diâmetro das rodas, tal como o desalinhamento, além de resolução e taxa

de amostragem limitadas dos encoders são exemplos de causas de erros sistemáticos.

Por outro lado, a movimentação de um robô em solo irregular é uma das situações

em que erros não sistemáticos podem ocorrer, pois tal irregularidade pode ocasionar o

deslizamento das rodas (wheel-slippage) devido à aceleração exagerada ou ausência de

atrito com o solo. Além disso, o movimento de giro do robô em velocidades mais altas

pode gerar perda de tração e derrapagem (skidding), o que consiste em outra fonte em

potencial para a geração de erros não sistemáticos.

A incerteza decorrente da utilização desse tipo de sensor nas técnicas de dead

reckoning acarreta um acúmulo de erros proporcional à distância percorrida pelo robô.

Consequentemente, tem-se um incremento signi�cativo na incerteza associada à infor-

mação de localização quando o robô percorre grandes distâncias. Erros sistemáticos

podem ser reduzidos por intermédio da calibração do sistema. Alguns trabalhos, dentre

eles [Borenstein & Feng, 1996], têm mostrado que a adequada calibração de um sistema

de dead reckoning pode diminuir signi�cativamente a in�uência desse tipo de erro no

resultado �nal da localização. No entanto, tal calibração não elimina totalmente os er-

ros sistemáticos devido ao fato dos mesmos serem originados de diversas fontes, sendo

impraticável e, por vezes, impossível a detecção de todas essas fontes.

Sensores exteroceptivos podem ser utilizados para extrair informações do am-

biente de modo a proverem uma visão momentânea do entorno de um robô. Tais

informações são comumente denotadas na literatura como observações. Observações

relacionadas à pose atual do robô por meio de sensores exteroceptivos são independentes

de estimativas anteriores relacionadas à sua localização. Desse modo, tais observações

estabelecem medidas de posição absoluta, comumente referenciadas como medidas ex-

teroceptivas. Com esse termo busca-se enfatizar que as informações geradas por esses

sensores não estão relacionadas ao estado interno do robô, mas sim a informações ex-

ternas ao mesmo, ou seja, aquelas disponíveis no ambiente. Exemplos desse tipo de

informação são estimativas de distância relativas a objetos dispostos no ambiente ou

estimativas associadas à forma desses objetos. Tais medidas são referentes ao sistema

de coordenadas local do robô, sendo os sonares, os lasers, os sensores de infra-vermelho

e as câmeras alguns exemplos de sensores empregados para esse �m.

Com o auxílio de sensores exteroceptivos, um robô obtém informações do am-

biente e busca estabelecer uma associação com as informações contidas em um mapa

previamente conhecido, de modo a determinar sua possível localização. Distribuições

de probabilidade multimodais e técnicas de amostragem probabilística têm sido ampla-

mente utilizadas para modelar a incerteza de localização do robô [Thrun et al., 2005].



30 Capítulo 2. Fundamentação Teórica

Métodos de localização baseados nessas estratégias são comumente denominados de

métodos de localização absoluta (global).

Conforme descrito anteriormente, as medidas de posição absoluta em geral ofe-

recem informações da localização do robô de forma independente das estimativas de

localização anteriores. Isso ocorre porque a informação de localização gerada não é

baseada na integração de uma sequência de medidas, mas sim na observação efetuada.

Diferentemente das técnicas de dead reckoning, as técnicas que utilizam medidas de

posição absoluta possuem a vantagem de controlar melhor o erro associado à medição,

uma vez que o mesmo está relacionado unicamente à observação em questão.

Medidas de posição absoluta podem ser utilizadas para amenizar os erros gera-

dos pelo emprego das técnicas de dead reckoning. Uma forma de se fazer isso é por

meio do emprego de técnicas baseadas na detecção de marcos (landmark-based techni-

ques) [Owen & Nehmzow, 1998; Lazanas & Latombe, 1995]. Os marcos consistem em

características do ambiente que um robô pode distinguir e, portanto, as observações

exteroceptivas podem ser analisadas por um robô com o intuito de se detectar mar-

cos. Quando ocorre a detecção de um marco, o mesmo é associado a uma informação

do ambiente (mapa) com vistas a determinar a localização atual do robô. Os marcos

podem ser arti�ciais ou naturais, tais como ativos ou passivos.

Marcos arti�ciais são projetados para serem facilmente detectados por robôs.

Desse modo, um marco arti�cial é posicionado em um ponto especí�co no ambiente

com o propósito de facilitar seu acesso e identi�cação. A Figura 2.12a apresenta um

exemplo em que marcos arti�ciais são posicionados no ambiente para auxiliar o processo

de localização do robô. Por serem projetados para auxiliar os robôs, os marcos arti�ciais

são confeccionados de modo que sua posição seja determinada de forma não ambígua.

Por outro lado, marcos naturais como, por exemplo, portas e encontros de paredes

não são elementos projetados com o propósito de auxiliar a tarefa de localização. Tais

marcos fazem parte do ambiente e, portanto, faz-se necessário a utilização de técnicas

mais elaboradas para detecção e identi�cação dos mesmos.

Marcos ativos (beacons), tais como satélites e sistemas de rádio frequência, emi-

tem regularmente informações de localização. Nesses sistemas, as informações de lo-

calização podem estar disponíveis a grandes distâncias ou em regiões especí�cas do

ambiente (Figura 2.12b). Em contrapartida, os marcos passivos (Figura 2.12a) não

emitem informações de localização. Desse modo, a informação de localização dispo-

nibilizada por esse tipo de marco deve ser detectada diretamente por algum tipo de

sensor exteroceptivo do robô, dentro de uma faixa de alcance restrito.

Os marcos, independentemente de seu tipo, possuem localização conhecida, o que

viabiliza ajustar a crença que o robô possui com relação à sua pose atual. Técnicas de
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Figura 2.12: Exemplos de marcos passivos e ativos presentes em um ambiente. Em
(a), marcos passivos (arti�ciais ou naturais) são utilizados pelo robô para melhorar sua
estimativa de localização, enquanto que em (b) o robô recebe informações advindas de
um marco ativo (beacon).

Localização de Monte Carlo (MCL, do inglês Monte Carlo Localization) e outros �ltros

probabilísticos [Thrun et al., 2005] têm sido amplamente utilizadas com esse propósito.

Nessas técnicas, métodos de amostragem probabilística são utilizados para representar

densidades de probabilidade. Assim, distribuições de probabilidade são aproximadas

por conjuntos de amostras.

No problema de localização global, a crença inicial de um robô é normalmente

representada por um conjunto de poses gerado por uma distribuição de probabilidades

uniforme sobre o espaço de atuação do robô (Figura 2.13a). Por intermédio de sensores

exteroceptivos, o robô veri�ca seu ambiente com vistas a identi�car potenciais regiões

onde possivelmente possa estar. Desse modo, as amostras dispostas nessas regiões são

consideradas, enquanto que as demais amostras são descartadas ou amostradas nova-

mente nessas potenciais regiões (Figura 2.13b). Esse processo é iterado continuamente

até que as estimativas de localização condensem em uma dada região do espaço de

atuação do robô, indicando sua mais provável localização.

Esses métodos baseados na observação de marcos ou de características do am-

biente têm o potencial de reduzir o erro acumulado pela odometria. No entanto, tais

métodos pressupõem o conhecimento prévio de um mapa do ambiente, da respectiva

localização dos marcos nesse mapa ou de características identi�cáveis no ambiente que

possam ser utilizadas para distinguir regiões especí�cas. Esse conhecimento nem sem-

pre está disponível, o que restringe a utilização desses métodos na exploração de áreas

desconhecidas e ambientes não previamente estruturados.

Sistemas de Posicionamento Global, do inglês Global Positioning Systems (GPS),
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(a) etapa inicial (b) etapa intermediária

Figura 2.13: Etapas de um método de localização global baseado em técnicas de amos-
tragem probabilística. Na etapa inicial (a) as amostras são distribuídas no ambiente
segundo uma distribuição de probabilidades uniforme. Durante o processo iterativo
de localização, o conjunto de amostras é reamostrado de acordo com as informações
sensoriais recebidas. Em (b) é apresentada uma etapa intermediária desse processo
iterativo.

têm sido utilizados para prover informações absolutas de localização em ambientes ex-

ternos [Parkinson & Spilker Jr., 1996]. Apesar de sua ampla utilização, tais sistemas

possuem algumas limitações, tais como precisão e cobertura. Além disso, esses sistemas

possuem limitações para uso em ambientes internos ou próximos a grandes edi�cações.

O sistema de posicionamento global amplamente utilizado nos dias atuais foi desen-

volvido pelo departamento de defesa dos Estados Unidos. Esse sistema, denominado

NAVSTAR GPS (Navigation Signal Timing and Ranging Global Positioning System),

consiste em um conjunto de 24 satélites orbitando a Terra em ciclos de 12 horas e

a uma altura de aproximadamente 11900 milhas náuticas. Seis planos inclinados a

55° em relação ao plano do equador da Terra são de�nidos, sendo que em cada um

estão dispostos 4 satélites (Figura 2.14a). Continuamente, informações de localização

e sincronização são transmitidas pelos satélites de modo que as mesmas possam ser

utilizadas para estimar a localização de receptores de GPS localizados na superfície

terrestre.

As estimativas de localização são geradas utilizando técnicas de trilateração (Fi-

gura 2.14b), cujo cálculo é baseado na medição dos tempos de transmissão dos sinais de

rádio emitidos pelos satélites e nas informações de localização momentânea dos trans-

missores. Devido ao fato dessas estimativas serem consideradas independentes entre si,

sistemas de posicionamento global possuem a característica de não acumularem erro

com o tempo [Parkinson & Spilker Jr., 1996]. Todavia, o processo de medição utilizado

é sujeito à incerteza e ruído, principalmente devido aos seguintes fatores: tempo de
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Figura 2.14: (a) Sistema de Posicionamento Global NAVSTAR desenvolvido pelo de-
partamento de defesa dos Estados Unidos. Em (b), tem-se uma ilustração simpli�cada
do processo de trilateração utilizado para localizar receptores de GPS situados na su-
perfície terrestre.

sincronização entre transmissores e receptores; localização em tempo real da posição

dos transmissores; precisão das medições do tempo de propagação do sinal de rádio;

interferências; e distâncias envolvidas no processo. Consequentemente, a precisão das

informações de localização obtidas por intermédio de um GPS pode variar sensivel-

mente e limitar o seu uso em algumas situações.

Sistemas de Posicionamento Global Diferencial, do inglês Differential Global Posi-

tioning Systems (DGPS), apresentam-se como potencial solução para a melhoria dessa

precisão. A Figura 2.15 ilustra de maneira simpli�cada um DGPS, em que uma estação

de referência com localização conhecida é instalada nas proximidades de onde se deseja

localizar outros receptores. Com base na diferença entre a localização conhecida dessa

estação e a localização estimada pelo GPS, pode-se identi�car um padrão de erro a ser

utilizado no ajuste das estimativas de localização dos demais receptores, melhorando

consideravelmente a precisão do sistema. Apesar desses sistemas proporcionarem a

melhoria da qualidade da localização estimada, o custo dos equipamentos ainda é alto,

sendo esse um possível fator que contribui para o emprego limitado desse tipo de

equipamento.

Sistemas de Posicionamento Global possuem limitações com respeito à sua uti-

lização em ambiente internos e nas proximidades de grandes edi�cações. Com vistas

a superar essas limitações, sistemas de localização global para ambientes internos, do-

ravante denominados iGPS (do inglês, indoor Global Positioning Systems), têm sido

desenvolvidos. Exemplos desse tipo de sistema são descritos em [Garcia et al., 2007]

e [Michael et al., 2008]. Conforme ilustrado na Figura 2.16, esses sistemas utilizam
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Figura 2.15: Sistema de Posicionamento Global Diferencial com uma estação de refe-
rência instalada nas proximidades de onde se deseja localizar receptores de GPS.

câmeras dispostas sobre determinada área de trabalho. Por intermédio de técnicas

de Visão Computacional, tais sistemas estimam a pose de marcos visuais acoplados a

objetos que se encontram dentro da faixa de alcance do sistema. A biblioteca para

rastreamento de marcos visuais denominada ARToolkitPlus [Wagner & Schmalstieg,

2007] compreende uma ferramenta bastante empregada para implementar localização

baseada em marcos. Sistemas iGPS apresentam precisão superior aos GPS devido ao

fato de serem utilizados em ambientes altamente controlados. No entanto, os mesmos

são normalmente confeccionados sob medida para utilização em locais especí�cos, o

que compromete consideravelmente sua portabilidade, além de necessitarem de estru-

turação prévia do ambiente onde se deseja efetuar a localização.

(a) (b)

Figura 2.16: Exemplo de um sistema de localização global para ambiente interno
(iGPS): (a) sistema de câmeras posicionadas sobre a área de atuação dos robôs (adap-
tado de [Garcia et al., 2007]); (b) exemplos de marcos visuais utilizados pela biblioteca
ARToolkitPlus.
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2.4.1 Algumas dimensões do problema de localização

Conforme descrito anteriormente, existem diferentes formas de se efetuar a localização

de um robô. Dependendo do tipo de informação disponível, essa tarefa pode se tornar

mais ou menos difícil. Diversos trabalhos, dentre eles [Thrun et al., 2005], têm proposto

taxonomias para os problemas de localização. Tais taxonomias são estabelecidas com

base no tipo de informação disponibilizada ao robô, tanto inicialmente quanto durante a

execução da tarefa, além das características do ambiente, do tipo de controle empregado

e do número de robôs utilizado. Devido à complexidade do problema de localização, o

mesmo tem sido classi�cado utilizando diversas dimensões, cada uma responsável por

caracterizar esse problema sob um determinado ponto de vista. No âmbito de cada

dimensão tem-se diferentes graus de di�culdade. A seguir são apresentadas algumas

dimensões do problema de localização.

Disponibilidade de informações

A disponibilidade de informações estabelece uma das dimensões do problema de loca-

lização. Nessa dimensão, um robô pode ter à sua disposição uma informação de sua

pose inicial. Conforme descrito anteriormente, com base nessa informação inicial é

possível efetuar um rastreamento da pose do robô utilizando sensores proprioceptivos,

com o propósito de con�nar a incerteza de localização nas proximidades da verdadeira

localização do robô (método de localização relativa). Por outro lado, a ausência dessa

informação inicial implica na necessidade de se estabelecer, globalmente, uma estima-

tiva de localização para o robô (método de localização absoluta). Devido à escassez

de informações, sensores exteroceptivos e técnicas probabilísticas são empregados para

identi�car regiões no ambiente onde seja mais provável do robô estar. A localização

de um robô sem uma estimativa inicial se apresenta como um problema cuja solução é

considerada mais difícil do que os problemas em que tal estimativa é disponibilizada.

Um problema cuja solução é ainda mais difícil, comumente denominado problema do

robô sequestrado, consiste em capturar o robô durante sua operação e posicioná-lo em

um outro local do ambiente. Com isso, o robô poderia �acreditar� estar em um local

diferente daquele que realmente está.

Técnicas de localização e mapeamento simultâneos, do inglês Simultaneous Lo-

calization and Mapping (SLAM), podem ser empregadas em situações nas quais não

se tem conhecimento prévio do ambiente, nem informações a respeito da pose inicial

do robô. Nessas técnicas, o robô constrói ou atualiza uma representação (mapa) do

ambiente, enquanto se localiza utilizando tal representação. A de�nição de marcos

no ambiente auxiliam na construção da representação, apesar da posição dos mesmos
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não ser conhecida a priori. O objetivo dessas técnicas consiste em computar uma

distribuição de probabilidades conjunta da posição dos marcos e do estado do sistema,

dadas as observações e entradas de controle efetuadas. O trabalho de Durrant-Whyte &

Bailey [2006] apresenta uma visão geral da técnica e os principais algoritmos utilizados.

Ambiente de atuação

O ambiente em que o robô atua compreende outra dimensão que tem sido considerada

nas taxonomias propostas. Nessas taxonomias, um ambiente é normalmente classi�-

cado como estático ou dinâmico. Ambientes estáticos são caracterizados pelo fato de

que a única informação que sofre variação no sistema é a pose do robô. Todos os demais

objetos no ambiente permanecem �sicamente inertes. Desse modo, o estado do sistema

pode ser representado pelo estado do robô, uma vez que o ambiente é imutável. Por

outro lado, ambientes dinâmicos possuem entidades, que não o próprio robô, que mu-

dam sua localização ou con�guração. Assim, tais informações podem ser incorporadas

ao estado do sistema juntamente com as informações pertinentes ao estado do robô.

Localizar um robô atuando em um ambiente dinâmico é mais difícil devido a diversas

questões que surgem em decorrência das constantes mudanças no estado do sistema.

Algoritmo de localização

Outra dimensão diz respeito ao algoritmo de localização utilizado, que pode ou não

considerar a atuação do robô durante o processo de localização. Mecanismos que uti-

lizam a atuação do robô são denominados mecanismos de localização ativa. Esses

mecanismos visam instruir o robô a se movimentar para regiões do ambiente conside-

radas mais promissoras para o ajuste da sua crença de localização. Essas regiões são

escolhidas de acordo com o algoritmo utilizado e levam em consideração o conjunto

de informações disponíveis. Abordagens passivas não utilizam tais informações para

facilitar o processo de localização, sendo consideradas mais fáceis de serem utilizadas.

Tipo de sistema robótico

Por �m, o problema de localização pode ser considerado no âmbito de sistemas cons-

tituídos por um único robô ou sistemas multirrobóticos. Em sistemas com um único

robô, todo o conhecimento é adquirido por uma única plataforma. Desse modo, as

etapas de tomada de decisão são facilitadas tendo em vista que o conhecimento dis-

ponível está sempre acessível ao robô. Por outro lado, em sistemas multirrobóticos,

o conhecimento adquirido pelos diversos robôs deve ser utilizado para a tomada de

decisão. Para isso, alguns sistemas utilizam uma unidade centralizadora que recebe
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todas as informações e as processa de maneira centralizada. Tal processamento gera

novas informações a serem enviadas para cada integrante do sistema.

A tomada de decisão em sistemas multirrobóticos pode também ser feita de ma-

neira descentralizada. Dessa forma, o elemento centralizador deixa de existir e algorit-

mos de coordenação são utilizados para implementar a tomada de decisão em grupo.

Sistemas multirrobôs viabilizam a divisão de determinada tarefa, de modo que as sub-

tarefas possam ser executadas por entidades distintas do grupo. Consequentemente,

essa divisão acarreta a necessidade da coordenação do grupo, além de se estabele-

cer meios para efetuar troca de informações, o que insere complexidade adicional ao

mecanismo.

A localização dos integrantes de um sistema multirrobótico pode ser efetuada

utilizando as características cooperativas e colaborativas do grupo. Nesse contexto,

os robôs cooperam por meio do compartilhamento de informações com vistas a gerar

uma estimativa conjunta de localização do grupo, normalmente efetuada por meio

de técnicas probabilísticas (Apêndice A) e métodos de localização cooperativa (Seção

2.4.2). O �ltro de Kalman [Kalman, 1960] e o algoritmo de Interseção de Covariân-

cias [Julier & Uhlmann, 1997, 2001] são empregados neste trabalho para a estimação

e atualização das poses em etapas de localização cooperativa, de modo que uma breve

introdução aos mesmos é apresentada nos Apêndices B e C, respectivamente.

2.4.2 Localização Cooperativa: principais conceitos

Inúmeras tarefas em Robótica Móvel exigem que um grupo de robôs atue em conjunto.

Nesse contexto, melhores resultados podem ser alcançados quando os robôs cooperam

ou são coordenados de maneira adequada. Geralmente, para que essa coordenação

possa ocorrer de maneira e�ciente, informações precisas de localização precisam estar

disponíveis. No âmbito de sistemas multirrobóticos, o problema de localização ganha

uma nova dimensão, passando a considerar as características coletiva e colaborativa

do grupo. As informações de localização de cada membro tornam-se relevantes para

o ajuste da qualidade da localização do grupo. Tem-se, então, uma estimativa de

localização conjunta que visa minimizar os erros locais associados a cada componente

do sistema, processo esse comumente denominado Localização Cooperativa.

A ideia geral das técnicas de localização cooperativa consiste na geração de uma

estimativa conjunta da localização de um grupo de robôs. Tal estimativa é baseada no

compartilhamento das informações de localização de todos os robôs do grupo. Desse

modo, essas técnicas procuram solucionar o difícil problema de fusão de informações

advindas de diversas fontes independentes e interdependentes, com vistas a gerar a
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estimativa conjunta. Inúmeros trabalhos têm utilizado técnicas probabilísticas para

gerar tais estimativas, tais como o �ltro de Kalman [Roumeliotis & Bekey, 2002],

o �ltro de partículas [Fox et al., 2000] e a Estimação por Máxima Verossimilhança

[Howard et al., 2002].

A geração da estimativa conjunta é efetuada por meio da fusão de informações

proprioceptivas e exteroceptivas adquiridas pelos robôs. A utilização dos próprios robôs

como marcos, ao invés do uso de marcos arti�ciais ou naturais dispostos no ambiente,

apresenta-se como a principal fonte de informação sensorial exteroceptiva. Toda vez

que a estimativa de localização de um robô é atualizada com base em informações

advindas de outros robôs tem-se a ocorrência de uma etapa de localização coopera-

tiva. Durante os intervalos entre as etapas de localização cooperativa, os robôs atuam

independentemente e utilizam sistemas de dead reckoning, tais como odometria, para

propagar suas estimativas de localização. Devido ao acúmulo permanente de incerteza

decorrente da utilização desses sistemas, os encontros consistem em um esforço coo-

perativo para se efetuar a atualização das crenças individuais (locais) dos robôs e a

consequente geração de uma estimativa conjunta de localização para o grupo.

A atualização da informação de localização de um robô, com base em outros

robôs no grupo, apresenta-se como um desa�o signi�cativo, devido às inúmeras fontes

de incerteza existentes nesse processo de localização. Conforme descrito anteriormente,

sensores proprioceptivos e exteroceptivos incorporam incerteza nos processos em que

são utilizados e apresentam medidas ruidosas. Devido ao fato dos robôs atuarem como

marcos na localização cooperativa, os mesmos possuem incerteza associada às suas in-

formações de localização, uma vez que são entidades dinâmicas que também se baseiam

em informações sensoriais para gerar suas próprias estimativas de localização. Tem-se,

então, essa fonte adicional de incerteza que deve ser adequadamente �ltrada.

Diversos aspectos da localização cooperativa têm sido explorados em sistemas

multirrobóticos, desde os tipos de técnicas probabilísticas utilizadas até a análise da

complexidade dos algoritmos empregados. Estudos sugerem que a qualidade da estima-

tiva de localização pode ser in�uenciada por vários fatores, dentre eles as estratégias de

movimentação de grupo e o tipo de medida sensorial utilizada. Conforme será discutido

no Capítulo 3, inúmeros trabalhos têm empregado técnicas de localização cooperativa

para manter boas estimativas de localização em sistemas multirrobóticos. No entanto,

o emprego de tais técnicas em sistemas compostos por grandes grupos de robôs ainda é

pouco explorado. Nesse contexto surgem novos desa�os, uma vez que a complexidade

para se gerar de maneira descentralizada uma estimativa conjunta, além da manuten-

ção do registro dessas estimativas, pode inviabilizar o uso de técnicas de localização

cooperativa em sistemas reais compostos por um número signi�cativo de robôs.
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A maioria das técnicas de localização cooperativa empregadas em sistemas mul-

tirrobôs pressupõe que seus integrantes podem se comunicar e trocar informações sen-

soriais a todo momento com todos os integrantes do grupo. Em enxames robóticos tal

suposição é considerada um pouco forte, tendo em vista as restrições de processamento,

sensoriamento e comunicação locais, decorrentes do tipo de robôs utilizados. Normal-

mente, nesse tipo de sistema os robôs empregados são mais simples e a execução de

tarefas complexas é viabilizada por meio da adequada coordenação dos agentes.

O problema de localização cooperativa aplicado a enxames robóticos pode ser

visto como um sistema de fusão descentralizada de dados. Esse tipo de sistema consiste

em uma coleção de nós de processamento ligados via canais de comunicação [Julier &

Uhlmann, 2001]. Nesse sistema, nenhum nó tem conhecimento da topologia inteira da

rede e cada um executa sua tarefa utilizando somente as informações disponibilizadas

pelos nós aos quais se encontra associado (nós vizinhos). Desse modo, nenhuma unidade

centralizadora executa a fusão dos dados.

Em um enxame robótico cada robô (nó) possui sensores como fonte de informa-

ção. Desse modo, informações advindas de fontes distribuídas são propagadas pelo

enxame (sistema) de modo que cada robô possa ter acesso a dados relevantes a se-

rem usados no processamento de sua tarefa. Nesse sentido, o compartilhamento de

informações sensoriais torna-se bastante relevante em grandes grupos de robôs ou em

grupos heterogêneos, uma vez que capacidades individuais são propagadas pelo sistema

e compartilhadas por seus membros. Um problema inerente à fusão descentralizada de

dados diz respeito ao adequado tratamento de informações redundantes. Mais especi-

�camente, os principais algoritmos de �ltragem utilizados em sistemas multirrobóticos

somente podem combinar informações a respeito de um dado ao assumirem que tais

informações sejam independentes. No entanto, a suposição de independência pode

gerar estimativas inconsistentes em inúmeras situações nas quais os dados não são ver-

dadeiramente independentes. Nessas situações, o nível de interdependência entre as

informações deve ser conhecido para que estimativas consistentes sejam geradas.

Conforme será apresentado no Capítulo 3, em sistemas multirrobóticos esse pro-

blema tem sido contornado de várias formas. Uma delas consiste em utilizar uma

unidade centralizadora para gerar uma estimativa conjunta da localização de todos

os integrantes do sistema. Devido ao fato dos dados estarem todos disponíveis para

tal entidade, as informações de interdependência são mantidas e utilizadas cada vez

que a estimativa conjunta é gerada. Em sistemas descentralizados, a ausência de uma

entidade central exige que as informações associadas a uma etapa de localização coo-

perativa, juntamente com as informações de interdependência, sejam enviadas para os

demais membros do grupo. Essa solução implica em uma rede totalmente conectada,
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o que pode comprometer a escalabilidade e robustez do sistema. Além disso, o registro

de tais informações deve ser mantido individualmente por cada integrante do grupo,

de modo que cada robô possa gerar uma estimativa conjunta (ótima) de localização de

maneira independente.

O �ltro de Kalman é um estimador ótimo quando as estimativas utilizadas nas

etapas de fusão sensorial são independentes ou se tem informações a respeito da inter-

dependência de tais estimativas. No entanto, em enxames robóticos, o registro dessas

informações e a complexidade para o processamento das mesmas impõe uma limitação

signi�cativa para a escalabilidade e a aplicação da localização cooperativa em sistemas

reais. Consequentemente, a ausência desse registro pode gerar estimativas otimistas e

comprometer a qualidade dos resultados.

O algoritmo de Interseção de Covariâncias é aplicado neste trabalho por se tratar

de uma técnica que provadamente gera estimativas consistentes quando não se tem

informações a respeito das interdependências (ver Apêndice C). Desse modo, para o

processamento descentralizado das estimativas, não se faz necessário a manutenção

do registro das interdependências em cada entidade robótica, viabilizando assim uma

solução escalável para o problema de localização cooperativa em enxames robóticos.

No próximo capítulo será apresentada uma revisão de trabalhos selecionados na área de

localização cooperativa, juntamente com uma descrição mais detalhada das questões

discutidas nessa seção.

2.5 Considerações Finais

O problema de coordenar adequadamente um grande grupo de robôs pressupõe a utili-

zação de alguma informação de localização. Diversos trabalhos em enxames robóticos

utilizam ou supõem a disponibilidade de algum sistema de localização global para os

robôs, tais como sistemas de posicionamento global. Devido às restrições de uso desses

sistemas, o desenvolvimento de técnicas de localização cooperativa para enxames robó-

ticos torna-se uma tarefa importante quando, por exemplo, o grupo não dispõe de um

sistema de localização global ou a disponibilidade de tal sistema é intermitente. Além

disso, técnicas de localização cooperativa podem ser empregadas para se tirar proveito

de grupos de robôs com capacidades distintas (heterogêneos) ou quando somente alguns

integrantes do enxame têm acesso a informações de localização mais precisas.

Enxames robóticos possuem a característica de serem altamente redundantes. Tal

característica é vista como uma das vantagens de se utilizar grandes grupos de robôs,

pois maximiza as chances de se completar determinada tarefa, além de aumentar a
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robustez do sistema. Em decorrência dessa grande redundância, parte do enxame pode

ser utilizada em tarefas de apoio sem, necessariamente, comprometer o desempenho do

grupo. Com isso, o próprio grupo cria facilidades para a execução da tarefa �m para o

qual foi projetado. A utilização de parte dos componentes de um enxame como marcos

dinâmicos pode viabilizar o estabelecimento de um sistema de localização que tenha

pouca ou nenhuma dependência de sistemas de posicionamento global. Além disso,

sistemas de localização baseados em marcos dinâmicos são potencialmente adequados

para utilização em ambientes desconhecidos e não previamente estruturados.

A revisão de literatura apresentada a seguir tem ênfase nas técnicas de locali-

zação cooperativa aplicadas a sistemas multirrobôs. Apesar dos trabalhos discutidos

não enfatizarem enxames robóticos, técnicas de localização cooperativa podem ser es-

tendidas para lidar com as características de enxames. Além disso, alguns problemas

identi�cados nos trabalhos revisados podem ser solucionados quando se tem grandes

grupos de robôs atuando conjuntamente.





Capítulo 3

Trabalhos Relacionados

Este capítulo apresenta uma discussão dos principais trabalhos desenvolvidos em loca-

lização cooperativa e movimentação coletiva, de forma a relacioná-los aos propósitos

desta tese. Inicialmente, os primeiros trabalhos desenvolvidos em localização coopera-

tiva são apresentados. Posteriormente, alguns aspectos desse tipo de localização que

têm sido estudados em sistemas multirrobôs serão discutidos, a saber: estratégias de

movimentação; tipos de sensores e medidas exteroceptivas utilizados; métodos proba-

bilísticos empregados; frequência de atualização das crenças; composição dos grupos; e

quantidade de robôs empregados nos trabalhos.

3.1 Localização Cooperativa

Os primeiros trabalhos a relatarem o uso de robôs móveis como marcos dinâmicos
Trabalhos

seminaispara executar localização cooperativa foram [Kurazume et al., 1994] e [Rekleitis et al.,

1998]. Nesses trabalhos, a movimentação dos robôs é coordenada de forma que a todo

momento uma parte do grupo se mantém estacionária com o intuito de servir de marco

para os demais robôs. Esses robôs marco observam (e são observados por) outros robôs

do grupo, de forma a utilizarem tais observações para atualização de suas crenças como

resultado de um processo de localização cooperativa.

Em [Kurazume et al., 1994, 1996], um grupo de robôs é divido em dois, de modo

que um dos grupos, cuja pose inicial é conhecida, mantém-se estacionário servindo

como marco, enquanto o outro grupo se movimenta. Durante a movimentação, os robôs

utilizam métodos de dead reckoning para propagarem suas respectivas informações de

localização. Após uma condição preestabelecida ser alcançada, o grupo em movimento

para e utiliza o outro para se localizar. Esse procedimento é efetuado por meio de

medidas exteroceptivas tomadas a partir dos robôs que, naquele momento, atuam como

43
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marcos. Tais medidas são utilizadas para atualização das estimativas de localização

dos robôs que estavam em movimento. Esses robôs se tornam, então, potenciais fontes

de informação de localização (marcos), permanecendo inertes. Nesse momento, ocorre

a troca de papel entre os grupos, de modo que aqueles robôs que inicialmente estavam

parados possam entrar em movimento e, posteriormente, utilizem estes novos marcos

para ajustar suas crenças de localização. Os grupos continuamente efetuam essa troca

de papel (marco/movimentação) de modo a permitirem que os robôs propaguem suas

estimativas de localização enquanto se movimentam pelo ambiente (Figura 3.1).

(a) (b) (c) (d)

Figura 3.1: Etapas da estratégia de localização cooperativa proposta por Kurazume
et al. [1996], na qual o robô 0 coordena a movimentação do grupo. Em (a) os robôs 1
e 2 são instruídos a se movimentarem. Em (b) e (c), após efetuarem a movimentação,
os robôs 1 e 2 permanecem parados enquanto o robô 0 estima distâncias e orientações
relativas a esses e efetua a localização dos mesmos. Em (d), os robôs 1 e 2 permanecem
parados, enquanto o robô 0 se movimenta. Posteriormente, o robô 0 para e utiliza os
robôs 1 e 2 para se localizar. Adaptado de [Kurazume et al., 1996].

Algumas extensões desse método e a respectiva aplicação em ambientes reais são

apresentadas em [Kurazume & Hirose, 1998], [Kurazume & Hirose, 2000b] e [Kurazume

et al., 2007]. Esses trabalhos utilizam três robôs para executar a tarefa de localização

cooperativa. Um dos robôs, denominado mestre (pai), executa o controle centralizado

de toda a tarefa cooperativa. O controle de movimentação do grupo é determinado

pelo mestre que ora utiliza sua própria informação de localização para localizar os robôs

escravos (�lhos) e ora utiliza a informação de localização desses robôs para se localizar.

O robô mestre é equipado com sensores exteroceptivos capazes de medir informações

de localização (distâncias e orientações relativas) utilizando marcadores instalados nos

robôs escravos. Uma implementação dessa técnica em robôs reais é apresentada na

Figura 3.2, sendo que instrumentos semelhantes àqueles utilizados em levantamentos

topográ�cos foram empregados como sensores exteroceptivos.

Os resultados experimentais apresentados nos trabalhos descritos anteriormente

mostram que o acúmulo de erro do respectivo método é consideravelmente menor do que

aquele gerado pelas técnicas de dead reckoning. Contudo, algumas limitações podem
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Mestre

Escravo 1 Escravo 2

Figura 3.2: Implementação em robôs reais do método de localização cooperativa pro-
posto por Kurazume et al. [1994]. Adaptado de [Kurazume & Hirose, 2000a].

ser observadas, tais como: baixa robustez a falhas devido ao controle centralizado;

desempenho limitado em decorrência da paralisação dos robôs durante a localização; e

impossibilidade de uma real troca de papel entre os grupos (mestre e escravos) devido à

heterogeneidade de hardware/software dos robôs e ao controle fortemente centralizado.

Métodos de localização cooperativa têm sido utilizados como suporte para a exe-
Localização

Cooperativa

como base

para tarefas

de alto nível

cução de tarefas de alto nível, tais como mapeamento e exploração de ambientes. Re-

kleitis et al. [1998, 2000] utilizam uma abordagem semelhante àquela empregada nos

trabalhos de Kurazume et al. para efetuar a localização cooperativa. A técnica é utili-

zada em mapeamento de ambientes, de modo que a cada instante pelo menos um robô

atua como marco. Para efetuar o mapeamento, os robôs são coordenados de modo a

manterem, a todo instante, uma linha de visão entre si. Com base nessa informação,

os robôs identi�cam áreas livres no ambiente. Caso essa linha de visão seja perdida, os

robôs param a tarefa de mapeamento e efetuam uma movimentação no sentido inverso

àquele que estavam executando até reestabelecerem contato �visual�, momento em que

a tarefa de mapeamento é retomada. Dellaert et al. [2003] efetuam mapeamento bi-

dimensional utilizando localização cooperativa e denominam essa técnica de Intrinsic

Localization and Mapping (ILM), como uma alusão ao termo Simultaneous Localiza-

tion and Mapping (SLAM). A principal diferença entre as duas técnicas é a utilização

de marcos móveis (robôs) no mapeamento.

Outra abordagem para a localização cooperativa é apresentada em [Fox et al.,
Abordagem

MCL2000]. Essa abordagem consiste em uma extensão do algoritmo de Localização de

Monte Carlo, do inglês Monte Carlo Localization (MCL), para o caso de múltiplos

robôs com acesso a um mapa do ambiente (ver [Thrun et al., 2000]). Na ocorrência de

um encontro é feita a combinação das funções de distribuição de probabilidades que
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representam as crenças dos robôs. Esse procedimento auxilia no processo de localização

global. Apesar desse método apresentar bons resultados, o mesmo somente se aplica a

situações em que se tem um conhecimento prévio do ambiente (mapa).

Roumeliotis & Bekey [2000a] apresentam uma abordagem mais geral para efetuar
Solução

ótima a localização cooperativa na qual uma solução estatisticamente ótima é alcançada. Tal

abordagem consiste em estimar conjuntamente a localização de um grupo de robôs por

meio da aplicação de técnicas de �ltragem probabilística, mais especi�camente, um

�ltro de Kalman Estendido, do inglês Extended Kalman Filter (EKF) (ver Apêndice

B). Nessa abordagem, os robôs partem de uma pose conhecida (informação inicial)

e utilizam sensores proprioceptivos (odometria) para estimar novas poses. O registro

das estimativas de pose de todos os robôs (estimativa conjunta) é mantido em uma

unidade centralizadora. Na ocorrência de um encontro, os robôs utilizam sensores

exteroceptivos para, mutuamente, estimar distâncias e orientações relativas. Essas

medidas são enviadas para a unidade centralizadora, de modo que a mesma possa

utilizá-las para corrigir as atuais estimativas de todos os robôs.

Para que uma solução ótima possa ser gerada, a unidade centralizadora necessita

manter o registro das atualizações executadas durante toda a história de evolução do

grupo. Conforme será brevemente discutido no Apêndice B, ao utilizar um �ltro de

Kalman, tal registro pode ser feito por meio da manutenção dos dois primeiros mo-

mentos das distribuições de probabilidade associadas ao estado de cada robô, além do

histórico das trocas de informação ocorridas em cada encontro. Esse histórico registra a

interdependência (correlação) referente às estimativas de localização geradas por pares

de robôs. Quando um robô utiliza a estimativa de pose de um outro robô para atualizar

sua própria estimativa, tais estimativas se tornam correlacionadas (interdependentes).

Conforme descrito em [Roumeliotis & Bekey, 2000a], o tratamento inadequado ou o

não tratamento dessas correlações pode levar à geração de estimativas inconsistentes

(otimistas) em etapas futuras de localização cooperativa que envolvam aqueles robôs.

A qualidade da localização resultante da geração conjunta das estimativas ocorre

em detrimento dos custos de processamento e armazenamento: complexidade compu-

tacional total de O(n4) para a unidade centralizadora processar uma medida exterocep-

tiva durante cada etapa de localização cooperativa, sendo n o número total de robôs

no grupo. Além disso, uma demanda signi�cativa de comunicação é gerada, tendo

em vista que os robôs precisam constantemente enviar informações para a unidade

centralizadora.

Uma versão descentralizada desse método também é apresentada em [Roumelio-
Solução

ótima (des-

centralizada)

tis & Bekey, 2000a] e faz uso de �ltros de Kalman distribuídos, em execução em cada

robô. Para isso, cada robô necessita armazenar, além de suas estimativas, as estima-
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tivas dos demais robôs do grupo e as informações de interdependência. Para a versão

descentralizada ser compatível com a centralizada, as informações geradas em uma

etapa de localização cooperativa (encontro) devem ser compartilhadas com os demais

membros do grupo (via mecanismos de comunicação). Além disso, a cada encontro

faz-se necessário atualizar as informações de interdependência armazenadas em cada

robô, independentemente do fato de um determinado robô ter ou não participado do

encontro. Desse modo, quando um robô participar de um encontro e for ajustar sua

crença em uma etapa de localização cooperativa, o mesmo terá à disposição todas as

informações necessárias para gerar uma estimativa conjunta do grupo.

Nessa versão descentralizada, o tratamento da interdependência exige o conheci-

mento prévio do número de robôs no grupo para se efetuar o registro das informações.

Além disso, essa versão apresenta alto custo de armazenamento, uma vez que cada robô

necessita manter informação a respeito de todos os membros do grupo. Consequente-

mente, tem-se um �uxo considerável de troca de mensagens que cresce com o tamanho

do grupo, com custo individual de comunicação O(n) para transmitir uma estimativa

atualizada e a informação de interdependência associada. Devido a essas questões, a

escalabilidade do método �ca comprometida.

Nerurkar et al. [2009] apresentam um algoritmo ótimo e completamente distri-

buído para o problema de localização cooperativa utilizando um estimador de Máxima

Verossimilhança, do inglês Maximum a Posteriori estimator (MAP). A abordagem

possui custo computacional O(n2) e é robusta a falhas pontuais, tais como o mal fun-

cionamento de um robô. Para alcançar uma abordagem completamente distribuída,

o método proposto requer comunicação síncrona entre os robôs, além do fato de que

cada robô precisa se comunicar com os demais em toda iteração. Esses requisitos são

razoáveis quando se tem um número pequeno de robôs atuando em uma mesma região

do ambiente. No entanto, tais requisitos restringem a utilização do método em algumas

situações como, por exemplo, em sistemas multirrobóticos compostos por um número

maior de robôs ou quando os robôs atuam em ambientes extensos.

Em [Bailey et al., 2011], a solução proposta pelos autores para considerar a in-

terdependência consiste em manter a história completa de atualizações efetuadas na

forma de cadeias de Markov (ver [Kemeny & Snell, 1983]). O método utilizado possui

custo computacional O(n2) e evita a necessidade de comunicação síncrona, contudo

necessita de relógios sincronizados em todos os robôs. A estratégia utilizada por Bahr

et al. [2009] para registrar as interdependências consiste em manter em cada robô um

�ltro de Kalman para cada relacionamento estabelecido pelo robô. Desse modo, esses

bancos de �ltros de Kalman registram os relacionamentos ocorridos durante etapas de

localização cooperativa. Apesar dessas estratégias propiciarem a geração de uma es-
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timativa conjunta (ótima) do sistema, a complexidade e os requisitos de comunicação

comprometem a escalabilidade dos métodos propostos.

Algumas técnicas descentralizadas de localização cooperativa não geram uma

estimativa conjunta. Devido ao fato de não utilizarem a informação de todos os robôs
Soluções

aproximadas do grupo, tais técnicas geram uma solução aproximada. Alguns dos trabalhos que

utilizam informações parciais nos processos de localização cooperativa são [Mourikis

& Roumeliotis, 2006], [Karam et al., 2006] e [Prorok et al., 2012]. Em [Mourikis &

Roumeliotis, 2006], cada robô utiliza somente um subconjunto de vizinhos para ajustar

sua crença, tendo em vista as limitações de comunicação e processamento. Karam

et al. [2006] utilizam a estratégia de manter a estimativa conjunta armazenada em

cada robô, no entanto um robô utiliza somente as informações associadas às medidas

exteroceptivas obtidas. Prorok et al. [2012] apresentam um método descentralizado que

utiliza o agrupamento de �ltros de partículas para reduzir o custo computacional do

cômputo das estimativas. Tais técnicas têm sido empregadas como alternativa àquelas

que geram estimativas ótimas, de forma a lidar com a complexidade de tempo e espaço

ou reduzir os requisitos de comunicação. Nas técnicas aproximadas, somente parte da

informação disponível é utilizada.

Uma questão relevante nas técnicas aproximadas é o devido tratamento a um

fenômeno denominado double-counting , que consiste em utilizar mais de uma vez uma
Raciocínio

circular mesma informação para atualizar uma estimativa de pose (raciocínio circular). Esse

fenômeno ocorre quando um par de robôs atualizam suas crenças em etapas de lo-

calização cooperativa, porém sem levar em consideração suas histórias pregressas de

atualização (interdependência). A consideração da interdependência nas técnicas não

aproximadas implica em maior complexidade de tempo e espaço para a geração das

estimativas conjuntas. Devido a isso, alguns trabalhos ignoram a interdependência ao

considerarem que a estimativa de pose de um robô e aquelas recebidas de seus vizi-

nhos sejam totalmente independentes. No entanto, na maioria dos casos, a suposição

de independência é inadequada, uma vez que os robôs utilizam uns aos outros para

ajustarem suas crenças.

Tal como discutido em [Roumeliotis & Bekey, 2000a], a incerteza P associada à

estimativa x̂ de localização de um robô pode ser reduzida inadequadamente em uma

etapa de localização cooperativa que utilize um �ltro de Kalman de maneira inapro-

priada, gerando, assim, uma estimativa otimista. Essa situação pode ser ilustrada
Estimativa

otimista utilizando duas cópias � X1 e X2 � de uma mesma variável aleatória unidimensional X

e empregando inadequadamente a suposição de independência. Nesse caso, as incerte-

zas (variâncias) P1 e P2 compreendem a mesma informação, portanto correlacionadas.

Ao empregar a suposição de independência e utilizar a etapa de correção da versão do
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�ltro de Kalman que pressupõe a independência das estimativas, tem-se que:

P =
P1P2

P1 + P2

=
P1P1

P1 + P1

=
P1

2
(3.1)

Resultado semelhante pode ser obtido ao substituirmos P1 por P2, ou seja,

P =
P1

2
=

P2

2
. Esse resultado mostra que a suposição inadequada de independência

acarreta na redução das incertezas associadas às estimativas, gerando uma estimativa

inconsistente (otimista). A adequada combinação de tais informações, ao se considerar

a interdependência das mesmas, gera uma estimativa resultante da forma P=P1=P2.

Howard et al. [2003] propõem uma forma de evitar o raciocínio circular mantendo

uma árvore de dependências (dependency tree). Nessa árvore, cada nó representa uma

distribuição de probabilidade associada à estimativa de localização de um robô. As

distribuições de probabilidade na árvore possuem exatamente uma distribuição ances-

tral e zero ou mais distribuições descendentes. Desse modo, a estratégia utilizada em

uma etapa de atualização consiste em de�nir uma direção para a atualização das dis-

tribuições. Assim, uma distribuição existente na árvore é utilizada para atualizar as

distribuições de seus nós descendentes, porém não pode ser utilizada para atualizar

as distribuições de seus ancestrais. Além disso, uma distribuição que ainda não per-

tença à arvore e é utilizada para atualizar alguma outra distribuição se torna um nó

ancestral dessa última na árvore. Nessa estrutura em árvore os ciclos são evitados,

consequentemente eliminando a ocorrência de double-countings.

Conforme descrito anteriormente, em sistemas descentralizados, a suposição de

independência com relação às estimativas geradas em etapas de localização cooperativa

é inadequada. Nas abordagens apresentadas, o tratamento da interdependência com-

preende o registro e o processamento das informações de todos os integrantes do grupo,

o que compromete a aplicação dessas abordagens em sistemas compostos por um grande

número de agentes. O algoritmo de Interseção de Covariâncias, do inglês Covariance
Algoritmos

Interseção

Covariâncias

Intersection Algorithm (CI) e sua versão generalizada Split Covariance Intersection

Algorithm (SCI), propostos em [Julier & Uhlmann, 1997, 2001], respectivamente, são

descritos em maiores detalhes no Apêndice C. Tais algoritmos consistem em uma téc-

nica que gera estimativas consistentes [Li et al., 2013] em um processo de fusão de

dados descentralizada, naquelas situações nas quais a informação de interdependência

entre as estimativas é desconhecida. A estratégia utilizada nesses algoritmos para a
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atualização das estimativas evita a necessidade de se registrar o histórico de atualiza-

ções ocorridas durante etapas de localização cooperativa. Consequentemente, tem-se

uma baixa complexidade de tempo e espaço para lidar adequadamente com a inter-

dependência e o fenômeno de double-counting (raciocínio circular), de modo que tal

abordagem se apresenta como uma solução escalável para a localização cooperativa em

sistemas compostos por grandes grupos de robôs. Apesar dessa constatação, os traba-

lhos que têm utilizado esses algoritmos o fazem em sistemas com um número limitado

de agentes.

Uma das primeiras aplicações do algoritmo de Interseção de Covariâncias para

estimação descentralizada de estados é apresentada em [Arambel et al., 2001]. Nesse

trabalho, um grupo de robôs utilizando uma topologia �xa em anel empregam comuni-

cação local para viabilizar a execução de etapas de localização cooperativa. Cada robô

propaga o modelo de transição do grupo inteiro, de modo a registrar as estimativas de

todos os robôs. Uma matriz de covariâncias nN × nN é armazenada em cada robô,

sendo n o número de robôs e N a dimensão do vetor de estados dos robôs. Desse modo,

a estimativa conjunta de localização pode ser gerada em cada etapa de localização co-

operativa. Nesse trabalho, etapas de localização cooperativa são efetuadas utilizando

o �ltro de Kalman (ignorando os termos de correlação cruzada � interdependência) e o

algoritmo de Interseção de Covariâncias. Uma comparação é apresentada considerando

as estimativas geradas pelas duas abordagens e os resultados mostram a divergência do

�ltro de Kalman, enquanto que o algoritmo de Interseção de Covariâncias se comporta

adequadamente com a geração de estimativas consistentes.

Mais recentemente, alguns trabalhos têm utilizado os algoritmos de Interseção

de Covariâncias em etapas de localização cooperativa. Em [Li & Nashashibi, 2012],

cada robô armazena e atualiza n matrizes N × N (denominado estado desacoplado

do grupo) ao invés de uma matriz densa nN × nN . Dessa forma, cada robô ao obter

uma medida exteroceptiva, atualiza a estimativa local referente ao robô observado

usando SCI com um custo O(1) e comunica o resultado aos demais robôs com custo

O(n). Ao receber uma informação, um robô efetua a etapa individual de localização

cooperativa utilizando também SCI. Essa abordagem, juntamente com outras duas

abordagens utilizando o EKF (uma abordagem ingênua em que a interdependência das

estimativas não é considerada e uma outra estratégia que considera a interdependência)

foram comparadas com a odometria. Os resultados apresentados mostram a e�cácia

do método quando comparado à odometria, tanto no que diz respeito à qualidade da

informação de localização quanto no que tange à consistência das estimativas geradas.

Apesar da diminuição da complexidade de espaço associada à informação armazenada

em cada robô, a quantidade de informação armazenada é ainda um fator considerável
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na aplicação dessa abordagem em enxames robóticos.

Carrillo-Arce et al. [2013] apresentam um algoritmo aproximado para o problema

de localização cooperativa baseado nos algoritmos de Interseção de Covariâncias. Nessa

abordagem, cada robô mantém somente sua própria estimativa e a matriz de covari-

ância associada. As etapas de fusão sensorial são efetuadas utilizando Interseção de

Covariâncias, com complexidade O(n), tanto no que diz respeito ao processamento (fu-

são sensorial) quanto no que tange à comunicação. Nos experimentos desenvolvidos,

cada robô propaga sua própria estimativa a cada iteração e atualiza tal estimativa com

medidas exteroceptivas a cada 5 iterações. Os resultados apresentados correspondem à

comparação do método proposto com o EKF considerando a informação de interdepen-

dências. Consequentemente, tem-se uma matriz densa nN × nN armazenada em cada

robô para o cômputo da estimativa conjunta com complexidade de processamento e co-

municação de O(n4) e O(n), respetivamente. A localização gerada pelo EKF é utilizada

como um benchmark para efeitos de comparação. A qualidade da localização gerada

pelo CI é considerada boa em comparação ao �ltro de Kalman, porém menos exata.

Todavia, seu emprego é justi�cado devido à diminuição signi�cativa da complexidade

para processamento das informações.

Wanasinghe et al. [2014] utilizam SCI para efetuar etapas de localização coope-

rativa em um sistema multirrobôs heterogêneo com três integrantes. Um dos robôs

recebe informações de sua posição em intervalos regulares, enquanto que os demais

são desprovidos de tal recurso. Os robôs utilizam seus vizinhos para atualizarem suas

poses, porém a rede ad-hoc formada pelos robôs não é um grafo completo. As atua-

lizações ocorrem de modo que a topologia da rede se mantém estática, o que faz com

que dois desses robôs não tenham acesso direto às informações um do outro durante

os experimentos. Os resultados mostram que mesmo nessas condições os três robôs

apresentam boas estimativas de localização.

Apesar desses trabalhos recentes abordarem o problema de fusão de dados uti-

lizando técnicas que empregam o algoritmo de Interseção de Covariâncias, o número

de robôs considerado é pequeno. Nos resultados apresentados nesses trabalhos, os al-

goritmos de Interseção de Covariâncias se mostram potencialmente adequados para se

efetuar a fusão sensorial de dados de maneira descentralizada, conforme seria esperado

em uma abordagem de localização cooperativa em enxames robóticos. Além disso, a

geração de estimativas consistentes na ausência de informações de interdependência

entre as estimativas de localização compreende uma característica muito importante,

uma vez que a manutenção de tais informações aumentaria a complexidade de tempo

e espaço para se efetuar a fusão sensorial.
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3.2 Movimentação Coletiva e Localização

Cooperativa

Em vários trabalhos no âmbito da localização cooperativa, tais como [Roumeliotis &

Bekey, 2000a] e [Nerurkar et al., 2009], os robôs se movimentam de forma indepen-

dente e, por vezes, de maneira aleatória. Nesses trabalhos não existe a preocupação de

manter os robôs atuando em uma mesma região do ambiente, o que pode comprometer

a ocorrência de etapas de localização cooperativa. Estratégias de movimentação coor-

denada têm sido utilizadas com vistas a melhorar a qualidade da localização dos robôs

em um grupo. Os resultados apresentados em [Rekleitis et al., 2002] contemplam uma

redução no erro médio associado à informação de localização decorrente da utilização

da estratégia de movimentação. Diversos trabalhos, dentre eles [Kurazume & Hirose,

1998], [Zhang et al., 2004b] e [Zhou et al., 2011], têm explorado métodos de otimização

para identi�car a melhor posição dos robôs no grupo. Trawny & Barfoot [2004] apre-

sentam uma abordagem para otimizar trajetórias inteiras de movimentação do grupo.

O método estima a melhor formação para o grupo de forma a privilegiar a execução

de etapas de localização cooperativa. A análise inicial desenvolvida por eles indica a

formação triangular como a mais adequada, no entanto o otimizador apresentou uma

trajetória resultante que não manteve a formação triangular dos robôs.

Tully et al. [2010] apresentam uma estratégia de movimentação denominada leap-

frog na qual três robôs utilizam uma formação triangular variável. Nesse trabalho, uma

formação é inicialmente estabelecida estando os robôs posicionados nos vértices de um

triângulo equilátero. Dois robôs então permanecem parados, enquanto um terceiro se

movimenta até que um novo triângulo equilátero seja estabelecido. A coordenação

dessa movimentação é efetuada continuamente até completar determinada tarefa. Os

resultados mostram que a movimentação leap-frog apresenta resultados superiores à

movimentação com formação triangular �xa.

O trabalho de Hidaka et al. [2005] difere dos descritos anteriormente por con-

siderar um grupo de robôs que se movimenta enquanto mantém a formação. Nesse

trabalho é proposto um método para otimizar a geometria da formação do grupo com

o propósito de obter uma localização com máxima exatidão. Robôs heterogêneos são

utilizados, sendo que um deles possui sensores que proveem localização absoluta. Os

resultados mostram que numa formação onde os robôs são, três a três, posicionados

nos vértices de um triângulo equilátero, tendo o robô com localização absoluta sido

posicionado no centro do grupo, consiste na formação ótima para se efetuar localização

cooperativa.
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Alternativamente, alguns trabalhos em localização cooperativa, tais como [Yao

et al., 2009] e [Zhou et al., 2011], têm explorado estratégias de movimentação em que

o grupo possui um líder (estratégias leader-follower). Em [Zhou et al., 2011], o líder

atua de maneira independente e o problema de otimização consiste em identi�car uma

estratégia de movimentação para os seguidores que minimize a incerteza de localiza-

ção. Os experimentos foram efetuados com três robôs, sendo um líder e dois seguidores

utilizando medidas de observação distintas (distância ou orientação relativas). O tra-

balho apresentou melhores resultados do que os métodos confrontados, dentre eles a

odometria e o método proposto em [Mariottini et al., 2009].

Estratégias de movimentação podem in�uenciar a frequência com que estimativas

de localização são efetuadas. Nos trabalhos de Kurazume et al. [1996] e Rekleitis et al.

[2000], por exemplo, a movimentação do grupo de robôs se dá de forma coordenada e

etapas de atualização da crença de localização ocorrem em intervalos regulares, tendo

em vista a necessidade de se manter contato visual entre os robôs. Em [Roumeliotis

& Bekey, 2000a], por outro lado, a movimentação do grupo é efetuada de maneira

não coordenada e etapas de localização cooperativa ocorrem sempre que dois robôs se

encontram. Uma vez que os encontros ocorrem por acaso, a estimativa de localização

de um robô pode acumular um nível elevado de incerteza e comprometer a utilização

do mesmo como marco. Apesar desses trabalhos não utilizarem o nível de incerteza

como critério para se de�nir a frequência com que as estimativas de localização são

atualizadas, tal critério se mostra adequado para o estabelecimento de uma regularidade

nas atualizações. Para isso, faz-se necessário que informações de localização estejam

disponíveis com mais frequência.

3.3 Escalabilidade em Localização Cooperativa

A in�uência do tamanho do grupo na qualidade da localização cooperativa foi analisada

em alguns trabalhos. Rekleitis et al. [2002] avaliam esse aspecto, por meio de simula-

ções, juntamente com o tipo de medida sensorial utilizada para estimar as distâncias e

orientações relativas entre os robôs. Apesar dos resultados mostrarem que o acréscimo

de robôs no grupo reduz a incerteza de localização, alguns detalhes relevantes para

essa conclusão não foram explicitados. O alcance sensorial e o número de robôs marco

utilizados para se efetuar a localização são dois desses aspectos.

Roumeliotis & Rekleitis [2004] também apresentam uma análise para a qualidade

da localização com respeito ao número de robôs no grupo. Nesse trabalho, os robôs se

movimentam continuamente de maneira não coordenada. É considerado que cada robô
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mede continuamente a posição de todos os demais robôs no grupo, além de possuir

orientação absoluta com exatidão limitada. Considerando essas suposições, os auto-

res apresentam um desenvolvimento analítico cujo resultado estabelece que a taxa de

crescimento da incerteza da localização do grupo é inversamente proporcional ao nú-

mero de robôs. Apesar desse resultado, os experimentos reais e simulados envolveram

no máximo cinco robôs. A suposição de que cada robô mede continuamente informa-

ções relativas a todos os membros do grupo limita a generalização dos resultados para

grandes grupos de robôs.

Schneider & Wildermuth [2012] apresentam um estudo a respeito da in�uência

do tamanho do grupo de robôs na qualidade da localização cooperativa. O cenário

utilizado é um ambiente estático e os robôs não possuem conhecimento prévio a respeito

do mesmo. Os robôs são utilizados como marcos e proveem informação de localização

para os demais. Um �ltro de Kalman Estendido processa sequencialmente todos os

dados enviados pelos robôs e mantém uma única estimativa do estado do sistema. Os

experimentos são executados com um número variável de robôs, com grupos compostos

de dois a cinco integrantes. A formação (topologia) do grupo é estaticamente de�nida

de acordo com o tamanho do mesmo. A hipótese inicial dos autores de que a precisão

da localização melhoraria com o aumento do tamanho do grupo não foi con�rmada nas

simulações, tendo em vista que a qualidade da localização foi afetada diretamente pelo

tipo de cenário utilizado.

3.4 Considerações Finais

A Tabela 3.1 resume algumas das características dos métodos de localização coopera-

tiva descritos nos principais trabalhos revisados. O método probabilístico empregado

em cada trabalho é indicado: �ltro de Kalman (KF), �ltro de Kalman Estendido

(EKF), Maximum à Posteriori (MAP), Filtro de Partículas do inglês Particle Filter

(PF) e os algoritmos de Interseção de Covariâncias (CI). Dois tipos de processamento

da localização foram empregados: centralizado (C) e distribuído/descentralizado (D).

A frequência com que etapas de localização cooperativa são efetuadas foi indicada, de

modo que Regular indica que a mesma ocorre regularmente após algum tipo de movi-

mentação ter sido executado ou uma determinada distância ter sido percorrida pelos

robôs. A composição do grupo é apresentada, sendo que alguns trabalhos são �exí-

veis o su�ciente para terem seus modelos adaptados para os dois tipos de composição:

Homogênea e Heterogênea. A descrição do tipo de estudo (teórico (T), simulado (S)

e experimental (E)) empregado, juntamente com o quantitativo de robôs utilizado são
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indicados. Estudos que variaram o número de robôs possuem tal informação represen-

tada por uma faixa de valores (min−max), indicando que foram utilizados desde min

até max robôs.

Tabela 3.1: Resumo de algumas características dos métodos descritos nos trabalhos re-
visados. O processo de localização é caracterizado pelo método probabilístico utilizado
(Método), pela forma de processamento utilizada (Centralizado (C) ou Distribuído
(D)) e pela frequência com que o ajuste da localização é efetuada. A composição do
grupo é apresentada, além do tipo de estudo empregado: teórico (T), simulação (S)
ou experimentos com robôs reais (E). A quantidade de robôs (simulados ou reais) uti-
lizada no estudo é indicada. A nomenclatura min−max na coluna Robôs indica que
os experimentos foram efetuados variando o número de robôs desde min até max.

Trabalho
Localização

Composição
Estudo

Método Modelo Frequência Tipo Robôs

[Kurazume et al., 1994] - C Regular Heterogênea T -
[Kurazume et al., 1996] - C Regular Heterogênea E 3
[Fox et al., 2000] PF C Encontro Heterogênea T / S 8
[Rekleitis et al., 2000] - C Regular Heterogênea T / S 2
[Roumeliotis & Bekey, 2000b] KF C / D Encontro Homogênea T / S 3
[Arambel et al., 2001] CI D Regular Homogênea S 5
[Rekleitis et al., 2002] KF C Regular Homogênea T / S 3 − 40
[Trawny & Barfoot, 2004] EKF C Regular Homogênea T / S 3
[Zhang et al., 2004a] - C Encontro Homogênea T / E 3 − 5
[Hidaka et al., 2005] EKF C Regular Homogênea T 3 − 6
[Martinelli et al., 2005] EKF C Encontro Homogênea S 2 − 7
[Mariottini et al., 2009] EKF C Regular Homogênea S 3
[Nerurkar et al., 2009] MAP D Regular Homogênea T / S 18
[Tully et al., 2010] EKF C Regular Homogênea S / E 3
[Bailey et al., 2011] EKF D Encontro Heterogênea E 3
[Zhou et al., 2011] EKF C Regular Homogênea T / E 3
[Schneider & Wildermuth, 2012] EKF C Encontro Heterogênea T / S 2 − 5
[Li & Nashashibi, 2012] CI D Regular Homogênea S 8
[Li et al., 2013] CI D Regular Homogênea S 8
[Carrillo-Arce et al., 2013] CI D Regular Homogênea S / E 3 / 4
[Wanasinghe et al., 2014] CI D Regular Homogênea S 3
ESTA PROPOSTA EKF / CI D Regular Heterogênea S / E até 100

A localização cooperativa tem apresentado resultados satisfatórios em sistemas

multirrobôs. Nesse contexto, os encontros entre os robôs desempenham um papel es-

sencial nas etapas de atualização das estimativas de localização. A frequência desses

encontros, o momento do ajuste da localização e a estratégia de movimentação utili-

zada podem in�uenciar a qualidade da localização do grupo. Conforme discutido neste

capítulo, diversos aspectos da localização cooperativa têm sido explorados na litera-

tura. No entanto, a maioria dos trabalhos têm utilizado um número restrito de robôs e

a extensão dos resultados obtidos para grandes grupos ainda é pouco explorada. Além

disso, algumas suposições utilizadas nesses trabalhos, tais como o acesso à toda infor-

mação disponível no grupo e a capacidade de comunicação e interação entre todos os

robôs, podem não ser razoáveis quando se tem um sistema composto por um número
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maior de robôs. Devido às capacidades limitadas de sensoriamento e processamento

dos robôs que normalmente compõem um enxame, faz-se necessário estratégias de lo-

calização cooperativa que considerem um número restrito de robôs marcos, tendo em

vista a complexidade de tempo e espaço para processamento das informações. Con-

forme será apresentado no capítulo de experimentos, a atualização descentralizada das

estimativas de localização utilizando um número restrito de marcos e a utilização de

uma estratégia de fusão sensorial que permita lidar com a complexidade de tempo e es-

paço existente nas etapas de localização cooperativa, permitiram aplicar a metodologia

proposta neste trabalho a grupos compostos por um número signi�cativo de robôs.

A metodologia apresentada a seguir descreve a abordagem proposta para localizar

cooperativamente um enxame de robôs. Nesta abordagem, a localização é efetuada de

maneira descentralizada, sendo que estratégias de movimentação coletiva são empre-

gadas para propiciar a execução, com maior frequência, de etapas de localização coo-

perativa. Nessa abordagem, cada robô utiliza como marco somente os robôs dispostos

nas proximidades, permitindo assim diminuir o custo de processamento das informa-

ções e limitando o alcance sensorial. A movimentação coesa do grupo e a utilização

dos algoritmos de Interseção de Covariâncias permitem aos robôs utilizarem somente

informações locais nas etapas de localização cooperativa, de modo que a abordagem

proposta seja escalável e, portanto, adequada para enxames robóticos.



Capítulo 4

Metodologia

Diversos aspectos devem ser analisados quando se deseja localizar cooperativamente

um grande número de robôs devido às possibilidades advindas de se ter informações

de localização mais abundantes e distribuídas no enxame. Além disso, as informações

de localização disponíveis podem estar associadas à estimativas estatisticamente inde-

pendentes ou interdependentes, dependendo de sua origem. A metodologia adotada

neste trabalho explora esses aspectos com vistas a prover uma abordagem descentra-

lizada de localização cooperativa para enxames robóticos que possa ser utilizada em

diversas situações como, por exemplo: ambientes extensos; ambientes desconhecidos

ou não previamente estruturados; e situações com limitações ao uso de sistemas de

posicionamento global.

4.1 Localização Cooperativa em Enxames

Robóticos

Conforme descrito na Seção 2.1, neste trabalho os robôs se movimentam em um am-

biente planar. Os robôs utilizam sensores proprioceptivos para medir suas velocidades

lineares e angulares. O comportamento de determinado robô Ri pode ser descrito pelas

equações
Modelo de

atuação
ẋi = vi cos(θi),

ẏi = vi sen(θi),

θ̇i = wi, (4.1)

57
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sendo (xi, yi, θi) sua pose em um sistema de coordenadas inercial, vi e wi suas veloci-

dades linear e angular, respectivamente. A versão discreta de (4.1) é descrita a seguir:

x
k+1|k
i = xki + vki cos(θki )∆t,

y
k+1|k
i = yki + vki sen(θki )∆t,

θ
k+1|k
i = θki + wki ∆t, (4.2)

na qual k representa um determinado instante e ∆t o intervalo de tempo.

Para manter coerência com a nomenclatura utilizada nas principais referências

de �ltragem probabilística, a representação em espaços de estados será utilizada (ver

Apêndices B e C). Desse modo, a versão em espaço de estados de (4.2) é descrita como x
k+1|k
i

y
k+1|k
i

θ
k+1|k
i

 =

 xki

yki

θki

+

 cos(θki )∆t 0

sen(θki )∆t 0

0 ∆t

[ vki

wki

]
(4.3)

ou seja,

x
k+1|k
i = g(xki ,u

k
i ), (4.4)

em que xki = [xki y
k
i θki ]

> compreende o vetor de estados do robô i no instante k,

uki =
[
vki w

k
i

]>
a ação de controle e g a função que projeta o estado uma iteração à

frente, com base no estado atual e na ação de controle.

A Equação (4.4), juntamente com a condição inicial xoi = [xoi y
o
i θ

o
i ]
>, compõem

Estimativa

(predição) o sistema dinâmico discreto que descreve o comportamento do robô i. Esse sistema

dinâmico pode ser utilizado para propagar uma estimativa x̂i da pose do robô

x̂
k+1|k
i = g(x̂ki , û

k
i ), (4.5)

sendo ûki = [v̂ki ŵ
k
i ]
>, v̂ki = vki + εkv e ŵki = wki + εkw as velocidades linear e angular

medidas (odometria), respectivamente, com ruídos εkv e ε
k
w associados. Tais ruídos são

considerados independentes e não correlacionados, sendo modelados por um processo

estocástico Gaussiano branco com médias zero e variâncias σ2
v = E[ε2v] e σ

2
w = E[ε2w]

conhecidas, sendo Q = diag

(
[σ2
v σ

2
w]
)
a matriz de covariância. Ou seja, ûi = ui + ε e

ε ∼ N(0,Q).

A notação ŷl|m representa a estimativa da variável aleatória y no instante de

tempo l, dadas as observações efetuadas até o instante de tempo m. Ou seja, tal

estimativa não incorpora qualquer observação associada ao instante de tempo l.
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A incerteza inicial de localização associada à estimada x̂i é modelada por meio

de uma distribuição normal multivariada com médias zero e matriz de covariância

Po
i = diag

(
[σ2
xoi
σ2
yoi
σ2
θoi

]
)
, ou seja, N(x̂i,P

o
i ). A propagação da incerteza de localiza-

ção pode ser feita utilizando-se a etapa de predição (Apêndice B) do �ltro de Kalman:

P
k+1|k
i = Φk

i Pk
i (Φk

i )
> +Gk

i Qk
i (Gk

i )
>, (4.6)

sendo

Φk
i =

∂g(xki , uki )

∂xki

∣∣∣∣∣xi=x̂i
ui=ûi

=

 1 0 −vki sin(θki )∆t

0 1 vki cos(θki )∆t

0 0 1


e

Gk
i =

∂g(xki , uki )

∂uki

∣∣∣∣∣xi=x̂i
ui=ûi

=

 cos(θki )∆t 0

sin(θki )∆t 0

0 ∆t

 ,
os Jacobianos de (4.3) em relação ao vetor de estados e à ação de controle, respectiva-

mente.

Uma etapa de localização cooperativa referente a um robô Ri consiste na atua-
Etapa de

Localização

Cooperativa

lização de sua estimativa de localização (x̂i, Pi) utilizando informações relativas aos

robôs marco dispostos na vizinhança Ni. Conforme descrito anteriormente, para gerar

uma nova estimativa um algoritmo ótimo utiliza as informações de todos os integrantes

de um sistema multirrobôs. Por outro lado, algoritmos aproximados utilizam infor-

mações provenientes de parte do sistema. Tendo em vista a utilização de enxames,

a complexidade para processamento e armazenamento de toda informação inviabiliza

a aplicação em sistemas reais. Desse modo, neste trabalho somente as informações

disponíveis na vizinhança de um robô poderão ser utilizadas em uma etapa de locali-

zação cooperativa, de modo que se faz necessário a de�nição de critérios para a seleção

dos marcos utilizados em dado momento. A Seção 4.3 apresenta uma discussão dos

critérios utilizados neste trabalho.

Robôs executando uma etapa de localização cooperativa selecionammarcos dentre

seus vizinhos e, por meio de sensores exteroceptivos, estimam distância e orientação

relativas àqueles robôs selecionados. A Figura 4.1a ilustra a situação em que o robô Ri

mede distância ρij e orientação φij relativas a um robô Rj presente em sua vizinhança.

Como exemplo, a Figura 4.1b ilustra medidas efetuadas por R1 relativas aos robôs R2

e R3. As informações estão representadas nos sistemas de coordenadas locais a Ri e
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R1, respectivamente.

YRi

XRi
θi

φij
ρij

XW

Rj

Ri

(a)

XR1

θ1

ρ
12

XW

φ13
ρ
13

φ12

R2

R3

YR1

R1

(b)

Figura 4.1: Distância e orientação relativas entre robôs. Em (a), a distância ρij e
orientação φij relativas a Rj são obtidas por Ri. Em (b), medidas relativas de mais de
um robô são tomadas por R1.

Distância e orientação relativas a Rj, obtidas por Ri no instante de tempo k, são

denotadas, respectivamente, por ρkij e φ
k
ij (i, j = 1, . . . , η, i 6= j, j ∈ Ni), conforme

segue:

h(xki ,x
k
j )=

[
ρkij

φkij

]
=

 √
(xkj − xki )2 + (ykj − yki )2

atan2(ykj − yki , xkj − xki )− θki

 . (4.7)

Estimativas relativas compreendem o modelo de observação zkij = [ρ̂kij φ̂
k
ij]
> no

Modelo de

observação instante k, ocasião em que Ri obtém uma medida relativa a Rj:

zkij = h(xki ,x
k
j ) + nkij. (4.8)

O erro aditivo (ερ e εφ) dessas medidas é modelado por meio de uma distribuição normal

bivariada com médias zero e variâncias σ2
ρ = E[ε2ρ] e σ

2
φ = E[ε2φ], associadas à distância

e orientação relativas, respectivamente. Desse modo, nij consiste em um ruído aditivo

Gaussiano branco, com médias zero e matriz de covariância Rij = diag
(

[σ2
ρ σ

2
φ]
)
, ou

seja, nij ∼ N(0,Rij). A matriz Rij é considerada diagonal devido à suposição de

independência entre as medidas relativas ρij e φij.

Um dado robô Ri, atuando como marco, dissemina mensagens não direcionadas

(broadcast) contendo seu identi�cador único, sua estimativa de localização (x̂i, Pi) e

uma lista com as estimativas relativas para seus m vizinhos (zi1,Ri1, . . . , zim,Rim),

conforme ilustrado na Figura 4.2. De acordo com a Seção 2.1, uma vizinhança é

dinâmica, de modo que o número m de vizinhos pode variar durante a atuação dos

robôs.
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R2

R3

R1

τ

N1

(1, x1, P1, z12, R12, z13, R13)
^

(1, x1, P1, z12, R12, z13, R13)
^

Figura 4.2: Disseminação (broadcast) de informações de localização pelo robô marco
R1 para robôs situados em sua respectiva vizinhança N1.

Com base nas informações disseminadas por um robô atuando como marco (i, por

exemplo), um dado robô j pode estabelecer uma nova estimativa de sua pose. Para isso,

as medidas relativas tomadas por Ri de Rj precisam estar disponíveis na mensagem

recebida, além de ser possível a Rj medir distância ρji e orientação φji relativas a Ri.

Na Figura 4.3, e no restante deste trabalho, a notação xji = [xji yji θji]
> será utilizada

para indicar que a pose de Rj foi estabelecida com base em informações relativas ao

robô marco Ri.

YRi

XRi

XRj

YRj

XW

θji  = ?

(xji ,yji) = ?
φji

φij

ρij

θi

(a)

XW

YW

θi

φij
YRj φji

θji

YRi

XRi

XRj

(b)

Figura 4.3: Cálculo da pose de um robô com base em um robô marco. Em (a), as
medidas relativas ρij, φij e φji, além da pose xi de Ri, podem ser utilizadas para se
calcular a pose xji de Rj. O cômputo de θji pode ser melhor compreendido em (b).
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O cálculo de xji pode ser descrito por xji

yji

θji

 =

 xi

yi

θi

+

 ρij cos(φij + θi)

ρij sin(φij + θi)

π + φij − φji

 , (4.9)

ou seja,

xkji = f(xki , h(xki ,x
k
j ), φ

k
ji), (4.10)

onde f é uma função do estado atual e das medidas relativas.

Portanto, neste trabalho, a estratégia utilizada para ajustar a estimativa de pose

de um robô, tendo como base informações relativas a um robô marco, consiste na

troca de informações sensoriais e das estimativas de pose dos robôs. Conforme descrito

anteriormente, um robô marco transmite (broadcast) sua estimativa atual, juntamente

com as medidas exteroceptivas adquiridas. Com base nessas informações, Rj poderá

gerar, de forma descentralizada, uma estimativa de sua pose (x̂ji e Pji) utilizando a
Estimativa

(observação

relativa)

estimativa (x̂i e Pi) do robô marco, as medidas exteroceptivas tomadas por Ri em

relação a Rj (zij) e a medida obtida pelo próprio robô (φ̂ji):

x̂k+1
ji = f(x̂k+1

i , zk+1
ij , φ̂k+1

ji ). (4.11)

O erro ∆xji associado à estimativa x̂ji, de acordo com a expansão em série de

Taylor de 1a ordem, pode ser de�nido como:

∆xji = Jf ∆f(xi, h(xi,xj), φji), (4.12)

sendo

Jf =
∂f(xi, h(xi,xj), φji)

∂xji

∣∣∣∣∣
xi=x̂i, xj=x̂j , φji=φ̂ji

Jf =

 1 0 −ρij sin(θi + φij) cos(θi + φij) −ρij sin(θi + φij) 0

0 1 ρij cos(θi + φij) sin(θi + φij) ρij cos(θi + φij) 0

0 0 1 0 1 −1



e
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∆f(xi, h(xi,xj), φji) =



∆xi 0 0

0 ∆yi 0

0 0 ∆θi

∆ρij 0 0

0 ∆φij 0

0 0 ∆φji


.

Conforme descrito em [Smith & Cheeseman, 1986], o Jacobiano Jf se apresenta

como uma boa aproximação linear quando as variáveis podem ser representadas por

distribuições normais não tendenciosas com desvios padrão pequenos. Assim, ao mul-

tiplicar ambos os lados da Equação (4.12) por suas respectivas transpostas e tomar o

valor esperado do resultado, tem-se a matriz de covariâncias como:

E[∆xji(∆xji)
>] = E[Jf∆f (Jf∆f)>]

Pji = E[Jf∆f (Jf∆f)>]. (4.13)

De posse das informações recebidas do robô marco e das medidas exterocepti-

vas, a incerteza (4.13) associada à estimativa x̂k+1
ji pode ser computada de maneira

descentralizada conforme segue:

Pk+1
ji = F k+1

ij Pk+1
i (F k+1

ij )> + Sk+1
ij ∗R

k+1
ij (Sk+1

ij )>, (4.14)

sendo

F k+1
ij =

∂f(xk+1
i , zk+1

ij , φk+1
ji )

∂xk+1
i

∣∣∣∣∣ xi=x̂i
φji=φ̂ji

=

 1 0 −ρk+1
ij sin(θk+1

i + φk+1
ij )

0 1 ρk+1
ij cos(θk+1

i + φk+1
ij )

0 0 1


xi=x̂i
φji=φ̂ji

,

Sk+1
ij =

∂f(xk+1
i , zk+1

ij , φk+1
ji )

∂(zk+1
ij , φk+1

ji )

∣∣∣∣∣ xi=x̂i
φji=φ̂ji

=

 cos(θk+1
i + φk+1

ij ) −ρk+1
ij sin(θk+1

i + φk+1
ij ) 0

sin(θk+1
i + φk+1

ij ) ρk+1
ij cos(θk+1

i + φk+1
ij ) 0

0 1 −1


xi=x̂i
φji=φ̂ji

e ∗Rij =

[
Rij 02×1

01×2 σ2
φji

]
.
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Nas situações em que o robô Rj está de posse de duas estimativas de sua pose,
Correção

(estimativa

relativa)

a saber (x̂k+1|k
j e P

k+1|k
j ) e (x̂k+1

ji e Pk+1
ji ), faz-se necessário de�nir a estratégia a ser

utilizada para a combinação dessas estimativas em um processo de fusão sensorial des-

centralizado. Conforme descrito no Apêndice B, o �ltro de Kalman pode ser utilizado

para combinar adequadamente estimativas independentes ou aquelas cujo nível de in-

terdependência seja conhecido. Contudo, de acordo com o exposto na Seção 2.4.2, a

complexidade de tempo e espaço para processar e armazenar o histórico de interde-

pendência (correlação) entre as estimativas dos diversos robôs em um enxame robótico

inviabiliza a utilização dessa abordagem em sistemas reais. Ignorar a informação de

interdependência na fusão das estimativas diminui a complexidade da tarefa. No en-

tanto, em situações nas quais a suposição de independência é inadequada, a fusão pode

resultar em estimativas inconsistentes. Neste trabalho, tal procedimento será denotado

como abordagem ingênua do �ltro de Kalman. O termo ingênua é utilizado para real-
Abordagem

ingênua çar o fato de tal abordagem estar sendo utilizada em uma situação inadequada, porém

a mesma se apresenta como uma possível solução frente à complexidade necessária para

lidar com o problema de forma adequada.

O algoritmo de Interseção de Covariâncias, descrito no Apêndice C, apresenta

uma abordagem aproximada para o problema de fusão sensorial, contudo não faz dis-

tinção entre estimativas correlacionadas e independentes, pois considera toda etapa de

fusão sensorial como se as estimativas fossem interdependentes, com correlação des-

conhecida. A suposição de total interdependência pode gerar estimativas pessimistas

quando informações independentes estiverem disponíveis, porém não forem tratadas

como tal.

Em resumo, a suposição de independência utilizada no �ltro de Kalman pode

gerar estimativas otimistas naquelas ocasiões em que tal suposição seja inadequada.

Por outro lado, a suposição de total interdependência presente no algoritmo de Inter-

seção de Covariâncias pode gerar estimativas pessimistas, na presença de informações

independentes. Tem-se, então, dois extremos representados por essas abordagens, ou

seja, total independência (�ltro de Kalman) ou total interdependência (Interseção de

Covariâncias).

Neste trabalho, enxames robóticos homogêneos e heterogêneos são empregados,

sendo que nesse último a heterogeneidade é estabelecida devido ao fato de alguns robôs

serem equipados com sensores de localização �absoluta�. Tais sensores possibilitam

acesso a informações de localização referentes ao sistema de coordenadas de referência.

Essas informações possuem menor incerteza, além de serem estatisticamente indepen-
Correção

(estimativa

absoluta)

dentes das atuais estimativas de localização dos robôs (predição). Devido a isso, um

robô que possua tais sensores deve fazer uso do �ltro de Kalman para efetuar a fusão
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sensorial dessas estimativas de localização. Por outro lado, robôs sem acesso a essas

informações sensoriais podem utilizar outros robôs no grupo para ajustar suas esti-

mativas em etapas de localização cooperativa. No entanto, devido à ausência de um

registro da interdependência entre as estimativas dos robôs, o algoritmo de Interseção

de Covariâncias deve ser utilizado para se efetuar o ajuste das crenças, de modo a

evitar a geração de estimativas otimistas.

Para a utilização do algoritmo de Interseção de Covariâncias, cada robô precisa

manter o registro de uma única matriz de covariância referente à sua estimativa de

localização. Para propagar tal estimativa, etapas de predição do �ltro de Kalman são

executadas, conforme Equações (4.5) e (4.6). O ajuste dessa estimativa referente a

um robô j, com base em informações disseminadas por um robô marco i, pode ser

feito utilizando o algoritmo CI. Para isso, os robôs precisam compartilhar vizinhanças,

permitindo-os trocar informações sensoriais e via comunicação. Assim, quando uma

estimativa de localização (x̂k+1
ji e Pk+1

ji ) referente ao robô j é gerada pelo robô marco

i, o robô j pode atualizar sua atual estimativa de localização (x̂k+1|k
j e P

k+1|k
j ) em uma

etapa de localização cooperativa utilizando o algoritmo CI, como segue:

Pk+1
j =

[
ω
(
P
k+1|k
j

)−1

+ (1− ω)
(
Pk+1
ji

)−1
]−1

, (4.15)

e

x̂k+1
j = Pk+1

j

[
ω
(
P
k+1|k
j

)−1

x̂
k+1|k
j + (1− ω)

(
Pk+1
ji

)−1

x̂k+1
ji

]
, (4.16)

sendo o parâmetro ω ∈ [0, 1] responsável por efetuar a combinação convexa de P
k+1|k
j

e Pk+1
ji . Conforme descrito no Apêndice C, o parâmetro ω pode ser adequadamente

otimizado em relação a diferentes critérios, tais como o determinante ou o traço da

matriz de covariância.

4.2 Estratégias de Movimentação do Enxame

Estratégias de movimentação coletiva foram empregadas neste trabalho para manter

o grupo coeso e, consequentemente, aumentar a densidade de robôs em determinada

região do ambiente. Conforme exposto na Seção 2.4, a localização de robôs tendo como

base somente sensores proprioceptivos acarreta na degradação da informação inicial de

localização. A manutenção da coesão de um grupo de robôs permite que etapas de

localização cooperativa possam ser efetuadas com maior frequência, o que possibilita
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amenizar os efeitos causados pela utilização de sensores proprioceptivos por longos

períodos.

Neste trabalho, duas estratégias de movimentação foram implementadas, per-

mitindo que etapas de localização cooperativa pudessem ocorrer com determinada

frequência. Na primeira estratégia apresentada, a coordenação do grupo é efetuada

de modo a ocorrer uma alternância entre os robôs que se movimentam e aqueles que

permanecem parados atuando como marcos dinâmicos. Na outra estratégia, os robôs se

movimentam continuamente de forma a melhorar o desempenho do grupo na execução

de determinadas tarefas. Devido à constante degradação das informações de locali-

zação, robôs com melhores capacidades sensoriais podem ser inseridos no grupo para

melhorar a qualidade de localização de todos os robôs. Ambas as estratégias utilizam

modelos de robôs completamente atuados (modelo holonômico), no entanto a transfor-

mação das leis de controle para outros modelos pode ser adequadamente efetuada, tal

como descrito em [De Luca & Oriolo, 1994], [Desai et al., 1998] e [Belta et al., 2003].

4.2.1 Movimentação Alternada

Nessa estratégia de movimentação, o enxame é dividido em dois subgrupos: um deles

permanece parado atuando como marco, enquanto o outro se movimenta. Após uma

condição preestabelecida, tais como número de iterações ou distância percorrida, os

subgrupos trocam de papéis. Sejam Rm e Rs as denominações utilizadas para o grupo

em movimento (motion group) e o grupo estacionário (stationary group), respectiva-

mente. O movimento dos robôs nesses grupos é coordenado por leis descentralizadas

que os permitem atuar de forma coesa e evitar colisões com os demais robôs. A es-

tratégia de movimentação é baseada no algoritmo de �ocking proposto por Reynolds

[1987]. As duas principais mudanças efetuadas no algoritmo originalmente proposto

por Reynolds foram a inexistência de uma regra para efetuar o consenso de velocidades

e o fato da regra de coesão ter sido ligeiramente alterada para considerar a existên-

cia de um subgrupo estático. Desse modo, conforme será descrito a seguir, durante a

movimentação de um subgrupo, somente os robôs que pertencem àquele subgrupo são

considerados no cálculo da componente de coesão.

A primeira regra implementada gera um comportamento de separação e tem como

objetivo manter uma distância de segurança entre os robôs no grupo. Tal comporta-

mento é gerado pela seguinte equação

vsepi =
∑

j∈R,j 6=i

(
rs
‖dij‖

− 1

)
dij, ‖dij‖ ≤ rs, (4.17)
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na qual o vetor separação vsepi é baseado no vetor deslocamento dij entre um robô Ri e

outros robôs situados a uma distância máxima (rs) deRi, independente de pertencerem

a Rm ou Rs, conforme ilustra a Figura 4.4.

dij

rs

Ri

Rj

Figura 4.4: Exemplo de aplicação da regra de separação pelo robô i, ilustrando uma
região sensorial circular de raio rs utilizada nessa regra. Os robôs na cor cinza compõem
o subgrupo em movimento (subgrupoRm), enquanto que os robôs na cor verde ilustram
os robôs estáticos (subgrupo Rs). Somente os robôs em movimento aplicam esta regra,
no entanto todos os robôs localizados a uma distância máxima rs de um robô são
considerados, independente do subgrupo ao qual pertencem.

O propósito da segunda regra é manter os robôs juntos, atuando como uma

unidade. Essa regra de coesão calcula a posição média dos k robôs em movimento

(pertencentes a Rm) que se encontram a uma distância máxima (rc) de um robô (por

exemplo Ri). Assim, quando comparada ao algoritmo original de Reynolds [1987],

essa regra foi ligeiramente modi�cada de modo que os robôs estacionários não fossem

incluídos no cômputo da posição média, evitando que os mesmos comprometessem a

movimentação do subgrupo Rm (Figura 4.5). O vetor vcohi gerado tem como origem

um ponto de referência sobre o robô i (e.g., o centro de massa) e aponta na direção da

posição média calculada, como segue:

vcohi =
1

k

∑
j∈Rm,j 6=i

dji, ‖dji‖ ≤ rc. (4.18)

A terceira regra é utilizada para guiar o grupo no ambiente. Para isso, waypoints

são estabelecidos em determinadas posições do ambiente de modo que cada robô possa

utilizá-los para estabelecer a direção de movimento. Tais waypoints são previamente

de�nidos de modo que cada robô possua uma lista ordenada com a posição dos way-

points. O primeiro alvo da lista é de�nido como alvo inicial para todos os robôs.

Quando tal alvo é alcançado por algum integrante do grupo, uma mensagem de bro-

adcast é enviada pelo mesmo para que todos os robôs do grupo possam selecionar o
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rc
Ri

Rj

dij

Figura 4.5: Exemplo de aplicação da regra de coesão pelo robô i, ilustrando a região
sensorial circular de raio rc utilizada nessa regra. Somente os robôs em movimento
localizados dentro da região circular do robô i são utilizados no cômputo de vcohi .

próximo alvo da lista. Desse modo, a cada momento, um mesmo alvo é utilizado por

todos os robôs de um subgrupo. Os waypoints são utilizados para calcular um vetor

direção (vdiri ) que é baseado no vetor deslocamento entre um robô i e o próximo alvo

t, sendo representado por dit (Figura 4.6). A seguinte equação é utilizada para gerar

o vetor direção

vdiri =
dit
‖dit‖

. (4.19)

Alvo
virtualRi

dit

Figura 4.6: Exemplo de aplicação da regra que de�ne a direção a ser seguida pelo
grupo, tendo como base um waypoint.

Tendo como base as três regras de�nidas, a ação de controle ui utilizada por Ri

é então de�nida como:

ui = kc vcohi + ks vsepi + kd vdiri , (4.20)

sendo composta pela combinação linear dos três vetores de�nidos. Os coe�cientes kc,

ks e kd são utilizados para ajustar a intensidade de cada termo da equação. Essa ação
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de controle é então decomposta em velocidades lineares vxi e vyi que são utilizadas para

controlar o robô i nas direções x e y, respectivamente.

Nesta estratégia é considerado que todos os robôs possuem relógios sincronizados.

A decisão para se efetuar as mudanças de comportamentos dos robôs estacionários para

robôs em movimento, e vice-versa (Rs � Rm), é feita periodicamente de maneira

descentralizada. Inicialmente, o enxame é dividido em dois subgrupos e os relógios são

inicializados. Assim que um intervalo de tempo preestabelecido é alcançado, os robôs

trocam de papéis e os relógios são reiniciados. Esse procedimento é repetido até que a

tarefa seja concluída.

4.2.2 Movimentação Contínua

Essa estratégia emprega o conceito de campos potenciais arti�ciais para posicionar

determinados robôs em locais desejados no enxame, além de estabelecer uma deter-

minada formação. Inicialmente, um robô líder equipado com sensores exteroceptivos

que o possibilita obter estimativas de localização mais precisas é autonomamente po-

sicionado próximo ao centro do enxame, gerando uma formação inicial para o grupo

(conforme será discutido na Seção 4.2.2.1). Concluída essa etapa inicial, cada robô tem

acesso a uma boa estimativa inicial de sua posição em um sistema de coordenadas de re-

ferência. Essa formação inicial é utilizada como ponto de partida para a movimentação

do grupo, além de ser utilizada como base para o método de localização cooperativa.

Considera-se que o robô líder possui o conhecimento da posição de alguns waypoints

para guiar a navegação do grupo no ambiente. O enxame se movimenta como uma

unidade coesa devido à estratégia de movimentação descrita na Seção 4.2.2.2. Durante

a movimentação, cada robô utiliza sensores proprioceptivos para estimar suas respecti-

vas poses, além de sensores exteroceptivos para estimar distância e orientação relativas

a robôs posicionados dentro de suas vizinhanças.

4.2.2.1 Formação inicial do enxame

Nessa estratégia de movimentação, um grupo de robôs heterogêneos é considerado.

Um robô líder é equipado com sensores que disponibilizam estimativas com um de-

terminado nível de precisão de sua localização, tais como GPS ou IMU (do inglês,

Inertial Measurement Unit). Nessa etapa de formação inicial, os robôs têm acesso a

uma informação global de localização de todos os integrantes do grupo que pode ser

provida por diversos dispositivos como, por exemplo, iGPS. Utilizando tal informação,

os robôs formam um grupo coeso e o robô líder é autonomamente posicionado próximo
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ao centro do grupo. Após esta etapa, a troca de informações entre os robôs ocorre

localmente no âmbito das vizinhanças.

Essa estratégia utiliza modelos de robôs holonômicos com dinâmica dada por

ṗi = vi e v̇i = ui, (4.21)

nos quais pi ∈ R2, vi ∈ R2 e ui ∈ R2 compreendem a posição, velocidade e entrada

de controle do robô i (Ri), respectivamente. A partição τ = {τ1, τ2}, τk ⊂ R =

{R1,R2, . . . ,Rη}, contém todos os robôs de um tipo k e modela a heterogeneidade

do sistema. Assume-se que ∀j, l : j 6= l → τj ∩ τl = ∅, i.e., cada robô é unicamente

atribuído a uma única partição. Nessa estratégia, partições não balanceadas foram

consideradas, sendo que τ1 possui um único membro (robô líder), enquanto que τ2

contempla os demais robôs.

A lei de controle descrita na Equação (4.22) foi proposta em [Santos et al., 2014]

e é utilizada neste trabalho:

ui = −
∑
j 6=i

∇piUij(‖pij‖)−
∑
j 6=i

(vi − vj). (4.22)

Nessa equação, Uij(‖pij‖) consiste em uma função potencial arti�cial que estabelece

as regras de interação entre agentes i e j, sendo ‖pij‖ a norma Euclideana do vetor

pi − pj e ∇pi o gradiente com respeito às coordenadas do agente i. O primeiro termo

representa as interações do robô i com todos os demais, enquanto que o segundo termo

é utilizado para se alcançar um consenso de velocidades.

O campo potencial arti�cial Uij consiste em uma função das distâncias relativas

entre um par de agentes i e j, ou seja

Uij(‖pij‖) = α

(
1

2
(‖pij‖ − dij)2 + ln ‖pij‖+

dij
‖pij‖

)
, (4.23)

nos quais α ∈ R+ é um ganho de controle escalar e dij é um parâmetro positivo que

controla o comportamento do grupo. Esse comportamento pode ser modi�cado quando

se escolhe adequadamente o valor dij. Esse parâmetro é uma forma de implementar o

conceito denominado potencial diferencial (di�erential potential) [Kumar et al., 2010],

que estabelece que pares de agentes experienciam magnitudes diferentes de potencial

quando possuem tipos diferentes.

Conforme descrito em [Santos et al., 2014], o parâmetro dij de (4.23) é baseado
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nas partições locais iτ , tal que:

dij(
iτ) =

dAA, if i ∈ τk and j ∈ τk
dAB, if i ∈ τk and j 6∈ τk

. (4.24)

A Equação (4.24) de�ne que as interações entre tipos similares e diferentes de robôs

são regidas por dAA e dAB, respectivamente. Por construção, tais constantes estão

relacionadas às distâncias interagentes no estado estável.

Em Santos et al. [2014], um comportamento segregativo é alcançado quando os

parâmetros assumem valores de acordo com a seguinte regra:

0 < dAA < dAB. (4.25)

Por outro lado, Kumar & Garg [2011] apresentam um comportamento agregativo ao

de�nir os parâmetros dij como:

0 < dAB < dAA = dBB. (4.26)

As regras de segregação e agregação, expressadas pelas Equações (4.25) e (4.26),

respectivamente, podem ser combinadas de modo a posicionar um grupo no interior

de outro. Assim, neste trabalho, os comportamentos segregativo e agregativo foram

combinados tendo os parâmetros dij ajustados da seguinte maneira:

0 < dAA < dAB < dBB. (4.27)

Essa composição de comportamentos foi utilizada para posicionar o robô líder próximo

ao centro do enxame, ou seja, no interior do outro grupo. Conforme descrito anterior-

mente, somente dois grupos foram utilizados neste trabalho, sendo que um deles possui

somente um robô (líder). Devido a isso, o parâmetro (dAA) relacionado a esse grupo

torna-se irrelevante, de modo que somente o parâmetro associado ao outro grupo (dBB)

na Equação (4.27) é utilizado:

0 < dAB < dBB. (4.28)

A Figura 4.7 mostra uma sequência de con�gurações do enxame que ilustram o

movimento do robô líder (ponto azul) em direção ao centro do outro grupo (pontos

vermelhos), em decorrência da aplicação do controlador descrito nas Equações (4.22),

(4.23) e com parâmetros de�nidos conforme (4.28). Como pode ser visto, os robôs se
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organizam em uma formação circular em torno do centro de massa do grupo. Nessa

organização, robôs localizados na parte exterior do grupo possuem distâncias maiores

em relação a seus vizinhos, enquanto que robôs próximos ao centro do grupo possuem

distâncias menores para seus vizinhos. Esse desequilíbrio na formação do grupo pode

in�uenciar diretamente na qualidade da localização de um robô, dependendo da posição

relativa do mesmo no grupo. Assim, medidas relativas tomadas por robôs localizados

na parte externa do grupo tendem a incorporar mais incerteza do que aquelas tomadas

por robôs situados no interior do grupo. Após essa identi�cação, a lei de controle (4.22)

foi ligeiramente modi�cada de forma que um robô fosse in�uenciado somente por seus

vizinhos:

ui = −
∑
j 6=i
j∈Ni

∇piUij(‖pij‖)−
∑
j 6=i
j∈Ni

(vi − vj), (4.29)

sendo Ni o grupo de robôs localizados na vizinhança de Ri.

Figura 4.7: Momentos distintos da movimentação do robô líder (ponto azul) em direção
ao centro do grupo (alvo azul). Na sequência apresentada, a primeira e quinta imagem
representam a con�guração inicial e �nal do grupo, respectivamente.

Ao utilizar a Equação (4.29), formações regulares (lattices) ocorrem localmente e

todos os robôs apresentam distâncias similares entre si. Apesar do potencial arti�cial

(4.23) se manter o mesmo, os parâmetros dij são modi�cados para gerar o comporta-

mento agregativo, de modo que

0 < dAB = dAA. (4.30)

Na primeira fase da formação do grupo, os robôs utilizam a lei de controle glo-

bal descrita na Equação (4.22). Naquela fase, um robô necessita calcular distâncias

relativas para todos os robôs no grupo. Assim, o robô líder pode ser automaticamente

posicionado próximo ao centro do grupo ao con�gurar os parâmetros de acordo com

(4.28). No entanto, faz-se necessário de�nir uma condição para que cada robô substitua

a lei de controle em uso (4.22) por (4.29). Neste trabalho, o robô líder é responsável

por coordenar essa tarefa e ele a faz via comunicação. Assim, após o líder alcançar

uma posição próxima do centro ao grupo ele envia uma mensagem de broadcast para
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todos os robôs, de modo que os mesmos possam substituir a atual lei de controle por

aquela descrita em (4.29) e con�gurar seus parâmetros de acordo com (4.30).

4.2.2.2 Movimentação do enxame

Após o enxame alcançar a formação inicial utilizando os passos descritos na seção ante-

rior, alguns waypoints, de�nidos em posições conhecidas pelo robô líder, são utilizados

para guiar o grupo. Desse modo, o líder é guiado pelo ambiente utilizando um potencial

atrativo para os waypoints e os demais robôs o seguem. A lei de controle (4.29) utili-

zada no estágio anterior é ligeiramente modi�cada para incorporar o potencial atrativo

para um waypoint e um termo de amortecimento, conforme segue:

ui = −
∑
j 6=i
j∈Ni

∇piUij(‖pij‖)−
∑
j 6=i
j∈Ni

(vi − vj)− δil∇piUit(‖pit‖)− γvi, (4.31)

sendo Uit(pi) a função potencial arti�cial que guia o líder em direção ao alvo, pt a

localização do alvo, ‖pit‖ a norma do vetor pi − pt (distância Euclidiana) e ∇pi o

gradiente com respeito às coordenadas do robô i. O parâmetro δil consiste na função

delta de Kronecker descrita por

δil =

1, if i = l

0, if i 6= l,

em que l representa o índice do robô líder. O último termo compreende um compo-

nente de arrasto que auxilia na movimentação dos robôs, principalmente quando se

faz necessário efetuar mudanças de direção mais acentuadas como, por exemplo, nas

mudanças da localização do alvo. Tal termo é ajustado utilizando uma constante de

proporcionalidade γ.

O campo potencial atrativo Uit é uma função da distância relativa entre o líder e

um waypoint

Uit(‖pit‖) =
1

2
β‖pit‖2, (4.32)

no qual β é o ganho utilizado para controlar a intensidade do potencial. Um ajuste

adequado dos ganhos α, β e γ permite ao grupo manter determinada formação durante

sua movimentação. Apesar do líder saber a posição dos waypoints, o movimento do

grupo é baseado em informações locais.

Pode-se observar que as Equações (4.29) e (4.31) são idênticas para os robôs, com

exceção do líder. Dessa forma, somente o líder necessita modi�car sua lei de controle
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para colocar o grupo em movimento, o que pode ser feito de maneira descentralizada.

Quando a lei de controle (4.22) é utilizada em sistemas compostos por muitos robôs,

uma formação não uniforme é gerada: robôs localizados próximo ao centro do grupo

estão mais próximos entre si do que os que se encontram mais distantes do centro. Ao

aplicar essa lei de controle, aparentemente o centro do grupo torna-se a posição mais

provável de um robô estar equidistante de seus vizinhos imediatos, pois acreditamos

que tal posição seja um mínimo global da equação de controle (4.22). Essa suposição

foi, então, empregada para de�nir o momento a partir do qual o robô líder coloca o

grupo em movimento. Esse momento é estabelecido quando as distâncias do líder para

seus vizinhos imediatos tenham convergido para valores próximos de dAB, de modo que

o parâmetro δil na Equação (4.31) possa ser con�gurado para o valor 1.

4.3 Seleção e Caracterização de Marcos

Em sistemas multirrobóticos as etapas de localização cooperativa ocorrem quando os

robôs se encontram no ambiente. Em vários trabalhos, a ocorrência desses encontros

se dá por acaso e a frequência dos mesmos não é planejada. Nesses sistemas, a escassez

de encontros pode comprometer signi�cativamente a qualidade da localização, devido

ao constante acúmulo de incerteza decorrente da movimentação dos robôs.

Conforme descrito na Seção 4.2, estratégias de movimentação coletiva são empre-

gadas neste trabalho de modo a manter o enxame de robôs atuando de maneira coesa.

Tal coesão permite se fazer um planejamento da frequência com que etapas de locali-

zação cooperativa possam ocorrer, uma vez que a disponibilidade de robôs vizinhos é

mantida durante toda a movimentação do grupo. Além da frequência de atualização, a

seleção e caracterização de robôs atuantes como marcos pode in�uenciar no desempe-

nho do grupo e na qualidade da localização resultante, tendo em vista a complexidade

computacional envolvida para o processamento das informações em etapas de localiza-

ção cooperativa. Desse modo, torna-se relevante o estabelecimento de uma estratégia

para seleção das fontes de informação (robôs marco) que serão utilizadas nas etapas

de localização cooperativa, pois tais estratégias permitem estabelecer uma boa relação

entre o desempenho do processo de localização e a qualidade da localização resultante.

Enxames de robôs inevitavelmente criam maior densidade espacial no ambiente.

Tal densidade amplia a ocorrência de encontros e, consequentemente, aumenta a possi-

bilidade de troca de informações entre seus integrantes. Conforme descrito no Capítulo

3, diversos trabalhos em localização cooperativa utilizam critérios para de�nir os mo-

mentos em que o ajuste das crenças de localização deve ocorrer. No entanto, tais
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critérios são dependentes das características do método de localização empregado e,

por vezes, um único critério está disponível. A distância percorrida e a incerteza acu-

mulada são dois critérios utilizados neste trabalho que apresentam indícios de que a

qualidade da localização resultante pode ser afetada pela forma e frequência com que

as etapas de localização cooperativa são efetuadas.

Na movimentação simultânea, a incerteza associada à estimativa de localização

de um dado robô muda constantemente, devido à continuidade de seu movimento. Essa

incerteza pode ser utilizada como critério para caracterizar potenciais robôs no grupo

como marcos. A identi�cação de limiares de incerteza a partir do qual um robô dei-

xará de ser caracterizado como marco consiste em um aspecto de difícil determinação,

porém o mesmo pode in�uenciar diretamente a precisão das informações de localização

do grupo. Neste trabalho buscou-se identi�car empiricamente um equilíbrio entre a

frequência de atualização (baseada em níveis de incerteza) e a qualidade da localização

do grupo, tendo em vista o custo computacional envolvido nas etapas de localização

cooperativa.

A qualidade da localização pode ser também in�uenciada pelo critério utilizado

para selecionar um robô como marco. Dois critérios para seleção de marcos foram

explorados neste trabalho, sendo que um deles é baseado na distância entre os robôs

envolvidos em uma etapa de localização cooperativa e o outro no nível de incerteza

associado a um potencial marco. Desse modo, dado um conjunto de robôs vizinhos, os

mesmos são ordenados de acordo com um dos critérios de�nidos (distância ou nível de

incerteza) e selecionados seguindo a ordem estabelecida.

4.4 Considerações Finais

A metodologia apresentada propõe a utilização de estratégias de movimentação cole-

tiva como forma de permitir a execução de etapas de localização cooperativa com maior

frequência. Além disso, a movimentação coletiva permite superar algumas di�culda-

des impostas às técnicas de localização cooperativa, quando um grupo de robôs atua

em ambientes com grandes dimensões. A metodologia apresentada pode ser aplicada

de maneira consistente tanto a enxames robóticos homogêneos quanto heterogêneos.

Devido às capacidades limitadas dos robôs normalmente empregados em enxames, a

utilização dos algoritmos de Interseção de Covariâncias permite efetuar de maneira

descentralizada a fusão sensorial com base em informações locais e de maneira consis-

tente. Dessa forma, tem-se uma abordagem escalável para a localização cooperativa

em enxames robóticos.





Capítulo 5

Experimentos

Este capítulo apresenta os experimentos desenvolvidos durante a execução deste tra-

balho. Inicialmente, uma análise da variação do número de robôs marcos utilizados

nas etapas de localização cooperativa em um enxame robótico apresentada. Em se-

guida, algumas simulações são efetuadas para auxiliar na análise da consistência das

estimativas geradas nas etapas de localização cooperativa. Por �m, uma prova de con-

ceito é apresentada para mostrar a viabilidade de aplicar a abordagem proposta em

sistemas reais. Modelos de robôs holonômicos e não holonômicos foram empregados

nas simulações, enquanto que robôs com direção diferencial (modelo não holonômico)

foram usados nos ambientes reais. As estratégias de movimentação apresentadas na

Seção 4.2 foram utilizadas em momentos distintos durante a execução deste trabalho,

no entanto somente a movimentação contínua foi avaliada nos experimentos com robôs

reais.

5.1 Análise da Variação do Número de Marcos

Estes experimentos apresentam uma análise referente ao número de robôs marco em-

pregados nas etapas de localização cooperativa em um enxame robótico. Assim, a

qualidade da localização dos robôs foi analisada ao se considerar a variação de alguns

aspectos, a saber: o número de marcos utilizados nas etapas de localização coopera-

tiva; critérios para seleção dos marcos; e diferentes níveis de incerteza nas medidas

exteroceptivas. Este conjunto de experimentos simulados foi desenvolvido utilizando

modelos de robôs holonômicos. Desse modo, o estado de cada robô consiste apenas

em sua respectiva posição e a movimentação dos mesmos ocorre em qualquer direção

no plano bidimensional. Os experimentos foram desenvolvidos utilizando o ambiente

MATLABr.
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5.1.1 Movimentação Alternada

Os experimentos simulados foram executados com um enxame composto por 30 robôs

holonômicos. Assim sendo, o estado xi do i-ésimo robô Ri é representado por sua

posição pi = [xi yi]
> no sistema de coordenadas de referência (ver Figura 2.1). O vetor

ui = [vxi vyi ]
> representa a entrada de controle, sendo vxi e vyi as velocidades lineares

do robô nas direções x e y, respectivamente. Assim, nestes experimentos, cada robô é

do tipo integrador simples, atuado diretamente em velocidade.

O modelo discreto de transição é expressado por:

x
k+1|k
i = g(xki ,u

k
i ),

=

[
xki + vkxi∆t

yki + vkyi∆t

]
.

(5.1)

A estimativa x̂i é propagada utilizando (5.1) em etapas de predição do �ltro de Kalman:

x̂
k+1|k
i = g(x̂ki , û

k
i ). (5.2)

A entrada ûki = uki +ε
k
i = [v̂kxi v̂

k
yi

]> consiste nas velocidades comandadas uki , no instante

de tempo k, aumentadas com ruído εi = [εvxi εvyi ]
> aditivo, Gaussiano, com médias zero

e matriz de covariância Q = diag(E{εi(εi)>}). No decorrer da movimentação, cada

robô evolui individualmente esse modelo em intervalos de tempo de comprimento ∆t.

A propagação da incerteza é calculada conforme (4.6), sendo Φk
i uma matriz identidade

de ordem 2 (I2) e Gk
i a mesma matriz multiplicada pelo intervalo de tempo ∆t.

O modelo de observação é semelhante à Equação (4.7). Devido à utilização de

um modelo holonômico e a suposição de coincidência de orientação dos sistemas de

coordenadas de referência e do robô, a parte da estimativa x̂ji associada à orientação

não é considerada. Desse modo, a posição de Rj computada a partir das medidas de

distância e orientação relativas tomadas por um robô marco Ri e da posição deste,

consiste em: [
xji

yji

]
=

[
xi

yi

]
+

[
ρij cos(φij)

ρij sin(φij)

]
, (5.3)

ou seja,

xji = f(xi, h(xi,xj)). (5.4)

Utilizando a formulação apresentada na metodologia, o cálculo da estimativa x̂ji
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é feito conforme (4.11), enquanto que a incerteza é computada utilizando (4.14), sendo

F k+1
ij =

∂f(xk+1
i , h(xk+1

i ,xk+1
j ))

∂xk+1
i

∣∣∣∣∣xi=x̂i
xj=x̂j

=

[
1 0

0 1

]
,

Sk+1
ij =

∂f(xk+1
i , h(xk+1

i ,xk+1
j ))

∂(zk+1
ij )

∣∣∣∣∣xi=x̂i
xj=x̂j

=

[
cos(φk+1

ij ) −ρk+1
ij sin(φk+1

ij )

sin(φk+1
ij ) ρk+1

ij cos(φk+1
ij )

]
xi=x̂i
xj=x̂j

e Rij = diag([σ2
ρ σ

2
φ]). Tem-se, então, duas estimativas associadas ao estado de Rj,

x̂
k+1|k
j e x̂k+1

ji , combinadas utilizando a etapa de correção do �ltro de Kalman Estendido

(maiores detalhes, ver Equações (B.12) e (B.13) no Apêndice B).

Nestes experimentos, um grupo de robôs R = {R1, . . . ,Rη} navega em um am-

biente livre de obstáculos com aproximadamente 100 metros quadrados (10 m× 10 m).

O movimento dos robôs é de�nido com base em quatro waypoints, utilizados na tarefa

de navegação. Tais waypoints de�nem a direção (vdiri ) a ser seguida por cada robô,

a qual é utilizada no cômputo da ação de controle ui. As velocidades vxi e vyi cal-

culadas a partir de ui foram limitadas a 10 cm/s, além de serem sujeitas a um ruído

aditivo, branco e Gaussiano. Tal ruído possui média zero e incerteza proporcional a

10% do valor da velocidade. Cada simulação utilizou cerca de 6500 iterações, sendo

∆t = 100 ms a duração de cada iteração. A distância total percorrida pelos robôs foi

de aproximadamente 30 m.

Seguindo a metodologia, os robôs foram inicialmente dispostos juntos e divididos

em dois subgrupos. Conforme descrito na Seção 4.2.1, é assumido que os robôs possuem

relógios sincronizados, sendo que as etapas de localização cooperativa ocorrem no mo-

mento que antecede a troca de papéis entre os subgrupos. O movimento do enxame foi

coordenado de modo que os subgrupos se movessem em turnos com intervalos de tempo

preestabelecidos. Um subgrupo é selecionado para iniciar a movimentação, enquanto o

outro se mantém estático. Após a movimentação, o subgrupo para e cada um de seus

membros estima distância e orientação relativas para os robôs estáticos do outro sub-

grupo que se encontram dentro de suas respectivas vizinhanças. Tais informações são

então utilizadas para atualizar as crenças dos robôs que estavam em movimento, em

uma etapa de localização cooperativa. Nestes experimentos, o raio das vizinhanças foi

ampliado o su�ciente para permitir efetuar a análise do impacto de se utilizar um nú-
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mero variável de marcos nas etapas de localização cooperativa. A Figura 5.1 apresenta

um exemplo do caminho executado pelo enxame, na qual os pontos nas cores vermelha

e azul ilustram a posição dos integrantes de cada subgrupo durante a movimentação do

enxame. Os círculos representam a posição dos robôs em quatro momentos distintos

nos quais uma etapa de localização cooperativa foi efetuada.

Figura 5.1: Exemplo de caminho executado pelos robôs. Os subgrupos são repre-
sentados pelas cores vermelha e azul, sendo os pontos a posição dos robôs durante a
navegação. Os círculos representam o posicionamento do enxame em quatro momentos
distintos em que ocorreu uma etapa de localização cooperativa.

O primeiro experimento foi executado com o intuito de avaliar o impacto da

utilização de diferentes níveis de ruído nas estimativas exteroceptivas. O ruído n do

modelo de observação (4.8), foi de�nido da seguinte forma: as medidas de distância

relativa incorporam um ruído proporcional ao valor real das distâncias, sendo σρ = ρ×
{0,05, 0,10, 0,20, 0,30, 0,40}, enquanto que o ruído associado às medidas de orientação

relativa foi de�nido com base em valores �xos, de forma que σφ = {1◦, 2◦, 3◦}. O

impacto da utilização desses parâmetros foi analisado em relação à variação do número

de robôs marco utilizado para corrigir as estimativas de localização nas etapas de

localização cooperativa. Foram utilizados como robôs marco desde um único robô até

o número total de robôs em Rs, ou seja, 15 robôs. Para cada combinação especí�ca

dos valores de ruído (σρ, σφ) e o número de marcos, um total de 30 simulações foram

executadas. O erro médio da estimativa de posição de cada robô foi computado após
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o caminho completo ter sido percorrido (Figura 5.2). Tal erro foi estabelecido tendo

como referência a distância euclidiana entre o caminho executado por cada robô e

aquele estimado.
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Figura 5.2: Erro médio ao se variar o número de marcos utilizado em etapas de locali-
zação cooperativa.

Para cada simulação s, o erro médio da localização do enxame foi calculado com

base no valor dos erros de posição de todos os robôs, quando um número especí�co de

vizinhos foi utilizado como marco:

Es =
1

||R||
∑
i

1

Ki

∑
k

eki , (5.5)

sendo o erro de posição eki associado a um robô i na iteração k de�nido por eki =

||gpki − pki ||, onde gp
k
i é a estimativa de posição relativa ao ground truth, Ki o número

de iterações executadas pelo robô i e ||R|| o número total de robôs. O erro médio

(RMSE) associado a um experimento foi calculado da seguinte forma:

RMSE =
1

S

∑
s

Es, (5.6)

sendo S o número de simulações efetuadas no experimento.

Os resultados indicam que o ruído associado à medida de orientação relativa φ

tem uma in�uencia menor no valor do erro médio. No entanto, ao se aumentar o

ruído relativo à medida de distância ρ, um robô necessita utilizar um número maior
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de marcos para alcançar estimativas com determinado nível de qualidade. Pode-se

observar também, naquelas situações onde o ruído é pequeno, que o aumento no número

de marcos, acima de determinados valores, não contribui signi�cativamente para a

redução do erro de localização. Por exemplo, para σρ = 0,05ρ, o erro diminui muito

lentamente para um número de marcos superior a seis. Em outras palavras, dependendo

do ruído de observação, a utilização de um número pequeno de marcos é su�ciente para

melhorar as estimativas de localização.

Outra análise efetuada diz respeito à variação do número de marcos utilizado e o

consequente impacto no erro médio de localização, ao longo da execução do caminho.

A Figura 5.3 mostra os resultados de um conjunto de 30 simulações em que o ruído

de observação foi �xado em σρ = 0,10ρ e σφ = 3◦. Conforme pode ser observado, o

erro de posicionamento cresce mais rapidamente quando não se utiliza cooperação nos

processos de localização. Com a cooperação, o erro médio é signi�cativamente reduzido

quando pelo menos um robô marco é utilizado, porém tal redução é menor para mais

de quatro marcos. Essa constatação reforça o resultado apresentado anteriormente que

indica que a utilização de um número pequeno de robôs marco pode ser su�ciente para

melhorar a localização em enxames de robôs.
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Figura 5.3: Erro médio em cada iteração de acordo com um número diferente de marcos
utilizados nas etapas de localização cooperativa.

Neste experimento, para cada simulação s, o erro médio de localização Ek
s foi

calculado em cada iteração k, com base no valor dos erros de posição dos robôs, con-
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siderando determinado número de vizinhos como marco:

PEks =
1

||R||
∑
i

eki , (5.7)

sendo eki o erro de posicionamento na iteração k descrito anteriormente e de�nido por

eki = ||gpki − pki ||, onde gp
k
i é a estimativa de posição do robô relativa ao ground truth

e ||R|| o número total de robôs. O erro médio de posicionamento (MPE) em cada

iteração associado a um experimento foi calculado conforme segue

MPEk =
1

S

∑
s

PEks , (5.8)

sendo S o número de simulações efetuadas.

Na Figura 5.3, o valor de MPE, ao se considerar o uso de 15 marcos, apresenta

uma tendência a convergir para uma taxa de crescimento constante após um certo

número de iterações. Isso se apresenta como um resultado importante, uma vez que

o mesmo provê a noção de que seria possível obter um limite máximo para o erro de

localização do enxame.

A melhoria na localização pode ser observada na Figura 5.4. O caminho executado

por um dos robôs é apresentado, no qual diferentes quantidades de marcos foram

utilizados nas etapas de localização cooperativa. Nessa �gura, a linha na cor preta

representa o caminho verdadeiro executado (ground truth), a linha vermelha representa

a estimativa de localização do robô sem efetuar localização cooperativa (odometria) e

a linha azul indica a localização do robô quando esse utilizou um número especí�co de

robôs marco para melhorar sua estimativa de localização. Tanto a Figura 5.3 quanto

a Figura 5.4 são relacionadas ao mesmo grupo de experimentos.

Nos experimentos apresentados, os marcos a serem utilizados nas etapas de lo-

calização cooperativa foram escolhidos aleatoriamente, sem a utilização de qualquer

critério de seleção, doravante denominado Critério de Seleção Aleatória (CSA). As es-

timativas associadas às observações foram utilizadas nas etapas de correção do �ltro de

Kalman de acordo com a ordem de chegada das mensagens. Com o propósito de avaliar

o impacto decorrente da utilização de diferentes estratégias para processamento dessas

observações, dois critérios foram de�nidos. O primeiro, denominado Critério de Sele-

ção por Proximidade (CSP), considera uma ordenação das observações de modo que

aquelas associadas a marcos localizados mais próximos a um robô tentando se localizar

são processadas primeiro. O segundo critério considera a incerteza das informações

de localização dos marcos, de modo que marcos com menores níveis de incerteza são
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Figura 5.4: Estimativas de localização de um robô do enxame. A linha preta indica o
caminho real executado pelo robô (ground truth) enquanto que a linha azul indica a es-
timativa resultante das etapas de localização cooperativa. A linha vermelha representa
a localização estimada sem utilizar etapas de localização cooperativa (odometria). A
variação do número de marcos utilizado nas etapas de localização cooperativa é indi-
cada nas �guras.



5.1. Análise da Variação do Número de Marcos 85

processados primeiramente (Critério de Seleção da Menor Incerteza - CSMI), indepen-

dente da proximidade desses marcos em relação ao robô que está tentando se localizar.

Os ruídos de observação foram de�nidos utilizando os mesmos valores do experimento

anterior: σρ = 0,10 ρ e σφ = 3◦. Os critérios CSP e CSMI foram comparados com

o critério de seleção aleatória empregado nos experimentos anteriores. Neste experi-

mento, o erro médio foi calculado utilizando a Equação (5.6). A Figura 5.5 mostra que

ambos os critérios (CSP e CSMI) melhoram a localização quando comparados com o

CSA. Considerando somente os dois critérios de�nidos, a seleção de robôs marco com

menores níveis de incerteza mostra-se ligeiramente melhor do que a seleção baseada na

proximidade, principalmente quando o número de marcos utilizado é pequeno.
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Figura 5.5: Erro médio das estimativas de posição de acordo com o critério de seleção
de marcos utilizado.

Algumas Considerações

Os experimentos desenvolvidos nesta seção utilizaram algumas suposições que pode-

riam ser consideradas fortes em enxames robóticos, devido às limitações de processa-

mento e sensoriamento local, comumente presentes nesse tipo de sistema. As principais

limitações dizem respeito à obtenção de estimativas de distância e orientação relativas

sem considerar oclusões ou um limite para o alcance sensorial. No entanto, tais su-

posições foram empregadas para possibilitar uma análise do impacto na qualidade da

localização ao se utilizar um número variável de robôs marco nas etapas de localização
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cooperativa, além de avaliar o emprego de diferentes critérios para a seleção desses

marcos.

Conforme descrito no Capítulo 2, é desejável que técnicas aplicadas a enxames

robóticos sejam descentralizadas, permitindo que cada robô no grupo utilize somente

informações locais, sejam elas dados sensoriais ou provenientes de comunicação. Os re-

sultados obtidos nesta seção mostram que com um número pequeno de marcos pode-se

obter estimativas de localização com boa qualidade, geradas no processo de localização

cooperativa. Esse resultado é relevante, pois permite que os robôs em um enxame

obtenham boa localização ao utilizarem somente informações locais, ou seja, seus vi-

zinhos. Desse modo, o tamanho do enxame deixa de ser decisivo para a qualidade da

localização, atribuindo uma característica de escalabilidade à abordagem empregada.

Esses resultados são também in�uenciados pela estratégia de movimentação em-

pregada, uma vez que a mesma mantém parte do grupo inerte e atuando como marco.

Devido a isso, o erro associada às estimativas de localização possui taxa de crescimento

menor quando comparada a uma estratégia que movimenta todos os robôs simultanea-

mente. Apesar da deterioração mais rápida da informação de localização na movimen-

tação simultânea, a mesma possui performance melhor do que a estratégia que alterna

os movimentos dos robôs.

Considerando essas questões, a estratégia de movimentação contínua proposta

neste trabalho faz uso de um enxame heterogêneo, no qual um robô equipado com

sensores que o provêm informações de localização com boa precisão é utilizado para

diminuir a degradação da localização do grupo. Devido à qualidade da localização desse

robô, o mesmo é utilizado como líder para guiar o enxame pelo ambiente utilizando um

comportamento de líder-seguidor. A próxima seção apresenta os resultados decorrentes

da utilização dessa estratégia de movimentação.

5.1.2 Movimentação Contínua

Diferentemente da seção anterior, os experimentos apresentados nesta seção foram

desenvolvidos com o propósito de analisar a qualidade da localização de um enxame, no

qual um dos robôs é equipado com sensores que o permitem manter uma boa estimativa

de sua localização. Um outro objetivo desses experimentos é avaliar a qualidade da

localização dos robôs, considerando a in�uência do posicionamento do líder em relação

ao grupo. Por intermédio desse robô, o grupo se move continuamente e é guiado pelo

ambiente de modo a visitar regiões previamente estabelecidas. Conforme descrito na

Seção 4.2.2 da metodologia, a movimentação é efetuada utilizando um comportamento

de líder-seguidor, além de comportamentos de agregação e segregação, responsáveis por
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manter a coesão do grupo.

A estratégia de movimentação descrita na Seção 4.2.2 foi empregada para manter

a coesão do grupo. Um enxame composto de 100 robôs holonômicos com aproximada-

mente 70mm de diâmetro foi utilizado, sendo que o mesmo navega em um ambiente

estático, livre de obstáculos, com aproximadamente 200 m2 (15 m×15 m). O enxame é

guiado por uma série de waypoints, a serem alcançados pelo grupo. A localização desses

waypoints é utilizada na Equação (4.31) para calcular o penúltimo termo da equação,

a qual estabelece a ação de controle que guia o líder e, consequentemente os demais

robôs, para determinadas regiões do ambiente. A aceleração gerada pela lei de controle

é sujeita a um ruído Gaussiano, aditivo, com média zero e desvio padrão proporcional

a 10% do valor verdadeiro. Cada simulação utiliza cerca de 56300 iterações, sendo

∆t = 10 ms a duração de cada iteração. O comprimento total do caminho percorrido

é de, aproximadamente, 35,5 m.

Nestes experimentos, cada robô é do tipo integrador duplo. A ação de controle

é baseada na formulação descrita na Seção 4.2.2. Dessa forma, os vetores de estado e

velocidades são de�nidos com base no vetor ui = [axi ayi ]
>, que consiste na ação de

controle do i-ésimo robô no grupo. O estado de Ri no instante de tempo k é de�nido

como xki = [xki y
k
i ]> e o seguinte modelo discreto é utilizado para o cálculo do mesmo

em cada iteração:

vk+1
i = f(vki ,u

k
i )

= vki + uki ∆t, i = 1, . . . , η (5.9)

xk+1
i = f(xki ,v

k+1
i )

= xki + vk+1
i ∆t. (5.10)

A propagação do estado do i-ésimo robô é efetuada utilizando o modelo discreto

(5.10), como segue:

x̂
k+1|k
i = f(x̂

k|k
i , v̂k+1

i ), i = 1, . . . , η. (5.11)

A entrada ûki = uki + εki = [akxi a
k
yi

]> é composta, basicamente, das acelerações coman-

dadas uki , ampliadas com um ruído aditivo Gaussiano εi = [εaxi εayi ]
>, com médias zero

e matriz de covariância diagonal Qi = diag(E{εi(εi)>}). Esse modelo é computado

individualmente por cada robô em intervalos de tempo de comprimento ∆t. De modo

similar ao que foi feito na movimentação alternada, a incerteza é calculada utilizando

(4.14), sendo Φk
i uma matriz identidade de ordem 2 (I2) e Gk

i = ∆t I2. O modelo de

observação é descrito pela Equação (5.3), apresentada na seção anterior.
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Seguindo a metodologia, os robôs são inicialmente dispostos aleatoriamente em

determinada região do ambiente. Utilizando a lei de controle (4.22), o líder é guiado

em direção ao centro do enxame (ver Figura 4.7). Durante essa formação inicial, o

parâmetro dAB foi de�nido como 0,5 m, enquanto que dAA = 1,0 m. Conforme descrito

na Seção 4.1, o algoritmo de localização utiliza medidas relativas entre pares de robôs

compartilhando uma mesma vizinhança. Devido à não uniformidade das distâncias

interagentes resultantes da formação inicial, as estimativas de localização daqueles

robôs mais distantes do centro do grupo degradam mais rapidamente. Para solucionar

esse problema, a lei de controle local (4.29) foi aplicada de forma a gerar uma formação

mais uniforme, enquanto que (4.31) possibilitou ao grupo se movimentar utilizando

somente informações locais. Nessas leis de controle, os parâmetros utilizados na função

potencial (4.23) foram de�nidos como dAA = dAB = 0,2 m. O alcance do sensor virtual

(raio ε das vizinhanças) foi de�nido como 0,266 m (1, 33 × dAB), limitando cada robô

interagir somente com seus vizinhos imediatos.

A Figura 5.6 apresenta um exemplo de caminho efetuado pelo enxame no ambi-

ente. A estratégia utilizada para a movimentação do grupo considera informações de

localização perfeita. No entanto, as estimativas de localização geradas pelas aborda-

gens avaliadas (EKF e CI) são sujeitas a ruídos, conforme descrito nos experimentos.

Os círculos maiores na cor cinza representam as regiões que o enxame precisa visitar,

cujos centros de�nem os waypoints. Os pontos na �gura indicam a posição dos robôs

durante a navegação. A cor azul caracteriza o robô líder, enquanto que a cor verme-

lha representa os demais robôs. Os círculos são utilizados para indicar a formação do

grupo durante a movimentação pelo ambiente. Pode-se observar que tal formação foi

mantida durante a navegação do enxame.

Nestes experimentos, a localização cooperativa é executada de acordo com a se-

guinte descrição. Os robôs com um nível de incerteza menor do que determinado

valor pré-especi�cado atuam como marcos e transmitem (broadcast) mensagens com-

postas por seu identi�cador, estado e a incerteza associada. Após alcançar o limiar

de incerteza prede�nido, um robô deixa de ser considerado marco e para de transmitir

mensagens. Para restringir o alcance sensorial dos robôs, somente os robôs dispostos a

uma determinada distância de um robô que está transmitindo são considerados aptos

a receber tais mensagens. Durante o movimento, após um robô ter acumulado um

determinado nível de incerteza, ele atualiza sua estimativa de localização com as infor-

mações recebidas de robôs marcos, caso consiga estimar distância e orientação relativas

a esses. Apesar de ser possível atualizar a estimativa de localização de um robô com

informações provenientes de mais de um robô marco, nestes experimentos somente a

informação recebida do marco com menor incerteza é utilizada.
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Figura 5.6: Exemplo de um caminho executado pelo enxame. A cor azul representa as
posições do robô líder enquanto que a cor vermelha indica a posição dos demais robôs.

Os resultados de três tipos de experimentos são mostrados em seguida. No pri-

meiro, a localização foi feita sem considerar um comportamento cooperativo de modo

que cada robô utiliza somente seus sensores proprioceptivos (odometria). O segundo

experimento fez uso de localização cooperativa, no entanto nenhum robô foi equipado

com algum sistema de posicionamento global. Todos os robôs tentam atualizar suas es-

timativas de localização com base em seus vizinhos imediatos. No último experimento,

um robô (líder) equipado com sensor de posicionamento global propaga suas estimati-

vas para os vizinhos imediatos. Neste experimento, o líder atualiza sua estimativa de

localização utilizando somente as informações do sensor de posicionamento global, ou

seja, não utiliza seus vizinhos para ajustar sua crença. Nos dois últimos experimentos,

as etapas de localização cooperativa foram efetuadas de modo que cada robô (com ex-

ceção do líder) utilizasse somente o marco com a melhor estimativa (menor incerteza).

Nenhuma sincronização foi efetuada, de modo que um dado robô tenta atualizar sua

estimativa de forma independente dos demais. Além disso, os ruídos associados às

medidas de distância e orientação relativas foram de�nidos com desvio padrão de 5%

do valor real de tais medidas. Esses experimentos serão referenciados a seguir como

sem cooperação, LC sem GPS e LC com GPS (líder), respectivamente.

Nesta análise, cada experimento foi executado 30 vezes e o erro médio (RMSE)

foi calculado. O objetivo consiste em comparar o erro de localização das estimativas

de posição dos robôs ao considerar o posicionamento de cada robô em relação ao lí-
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der. Para auxiliar na análise desse erro, o método de agrupamento k-means (k-means

clustering) foi utilizado para dividir (virtualmente) o enxame em seis grupos. O cri-

tério utilizado para atribuir um robô a um determinado grupo g (Gg) foi a distância

Euclidiana verdadeira entre tal robô e o líder. Quanto menor o valor de g, menor é a

distância média daquele grupo em relação ao líder. A Figura 5.7 mostra o resultado

da divisão executada com o parâmtro k = 6. Os círculos representam a posição dos

robôs e as cores distinguem os grupos. O robô líder é representado pela cor branca e

foi considerado como ponto de referência a partir do qual o processo de agrupamento

foi executado.

 

 
G1
G2
G3
G4
G5
G6

Figura 5.7: Agrupamentos utilizados somente para auxiliar na análise. O líder é lo-
calizado no centro do enxame (círculo branco), enquanto que os demais robôs são
atribuídos aos grupos (G1 to G6) com base na distância Euclidiana para o robô líder.

O cálculo do erro de localização (RMSE) foi efetuado tendo como base os agru-

pamentos gerados, conforme segue:

EGj
s =

1

||Gj||
∑
i∈Gj

1

Ki

∑
k

eki , (5.12)

sendo o erro de posição eki associado a um robô i na iteração k de�nido por eki =

||gx̂ki − x̂ki ||, onde gx̂
k
i é a estimativa de posição relativa ao ground truth, Ki o número

de iterações executadas pelo robô i e ||Gj|| o número de robôs no grupo j. O erro

médio associado ao grupo j em um determinado experimento foi calculado da seguinte

forma:

MPEj =
1

S

∑
s

EGj
s , (5.13)

sendo S o número de simulações.
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A Figura 5.8 apresenta os erros para os três tipos de experimentos. É possível

observar o aumento na qualidade da localização quando um método de localização

cooperativa é empregado. Além disso, o uso de um único robô equipado com sistema de

posicionamento global aumenta signi�cativamente a qualidade da localização de todos

os robôs. Tal como ocorreu na movimentação alternada (Figura 5.3), na movimentação

contínua o erro cresce mais rapidamente quando não se utiliza cooperação nos processos

de localização.
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Figura 5.8: Erro de localização associado aos três tipos de experimento.

A Figura 5.9 apresenta a análise do erro relacionado aos experimentos em que

o robô líder foi equipado com sensores de localização absoluta e os demais robôs se

localizaram utilizando o método de localização cooperativa. Essa �gura compreende

uma versão ampliada da informação referente aos dados �LC com GPS (líder)� (cor

vermelha) presente na Figura 5.8. O grupo G1 foi utilizado como referência devido à

sua proximidade com o robô líder. Desse modo, cada barra na �gura mostra a proporção

do erro de determinado grupo em relação a G1, ou seja, Gg/G1, sendo g = {2, 3, 4, 5, 6}.
É possível notar a tendência de crescimento do erro quando um grupo encontra-se mais

afastado de G1 (Figura 5.9). O erro de localização de G6 é quase 50% maior do que o

erro de localização do grupo G1. Na Figura 5.8, os grupos apresentam erros similares

quando o método de localização cooperativa não foi utilizado.

Outro dado interessante diz respeito a que grupo pertence um robô marco uti-

lizado por determinado robô para corrigir sua estimativa de localização. Esse dado

possibilita veri�car de que forma ocorreu a cooperação intergrupos, possibilitando iden-

ti�car o sentido do �uxo de atualizações. Conforme descrito anteriormente, cada robô

somente tem acesso a seus vizinhos imediatos, os quais poderão ser utilizados como
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Figura 5.9: Erro da localização cooperativa com um robô equipado com sistema de
posicionamento global. Os grupos Gg são de�nidos com base em suas respectivas
distâncias para o robô líder (quanto menor o valor de g, menor é a distância de um
grupo para o líder).

marco. Na Figura 5.7, pode-se observar que devido à forma com que os agrupamentos

foram de�nidos, os robôs possuem vizinhos pertencentes a mais de um grupo. Robôs

do grupo G3, por exemplo, possuem vizinhos que pertencem ao próprio grupo, além

de robôs pertencentes aos grupos G2 e G4. Por outro lado, alguns robôs do grupo G4

possuem vizinhos do próprio grupo e dos grupos G3, G5 e G6.

A Tabela 5.1 apresenta um resumo da cooperação intergrupos ocorrida nas etapas

de localização cooperativa. Nessa tabela são mostradas as proporções (valor médio das

30 execuções) com relação à utilização dos robôs marco. Como exemplo, pode-se

observar que os robôs em G2 utilizaram como marcos robôs pertencentes a: G1 em

53%; G2 em 26%; e G3 em 21% das etapas de localização cooperativa. É importante

observar que robôs localizados em G1 corrigem suas estimativas de posição utilizando

o líder, representado pelo valor 0 em todos os grupos na primeira linha da tabela.

Conforme citado anteriormente, o raio ε foi de�nido de forma que cada robô interagiu

diretamente somente com seus vizinhos imediatos. Consequentemente, um grupo se

relaciona somente com grupos próximos. Além do mais, pode-se observar que cada

grupo utiliza, na maioria das vezes, grupos vizinhos mais próximos do líder.

A importância do posicionamento do líder no grupo é mostrada na Figura 5.10.

Como dito anteriormente, aqueles robôs mais distantes do líder acumulam maior erro

de localização. Dessa forma, quando um único robô equipado com sistema de posi-

cionamento global é utilizado no enxame, o melhor posicionamento para o mesmo é

próximo ao centro do grupo. Nessa �gura, o círculo claro indica a posição do líder,

enquanto que os demais representam a posição dos outros robôs. Círculos mais escuros
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Tabela 5.1: Cooperação intergrupos

Grupos
G1 G2 G3 G4 G5 G6

G
ru
p
os

G1 0 0 0 0 0 0
G2 0.53 0.26 0.21 0 0 0
G3 0 0.43 0.32 0.25 0 0
G4 0 0 0.42 0.28 0.28 0.02
G5 0 0 0.02 0.43 0.25 0.30
G6 0 0 0 0.08 0.63 0.29

indicam erros de localização maiores.

(a) (b)

Figura 5.10: Intensidade do erro acumulado pelos robôs após a execução de um cami-
nho. Os círculos representam a posição dos robôs no enxame. O círculo claro indica
a posição do líder: (a) líder posicionado próximo ao centro do enxame; (b) líder posi-
cionado na fronteira do grupo. As cores indicam a intensidade do erro de localização:
cores mais escuras representam níveis maiores de erro.

É possível observar na Figura 5.10b, na qual o líder é posicionado na fronteira do

enxame, que os robôs situados no lado oposto do enxame possuem níveis mais elevados

de erro do que aqueles localizados próximos ao líder. Nos experimentos em que o líder

foi posicionado na fronteira do grupo, o número de agrupamentos foi ampliado para 15

grupos para auxiliar a análise da degradação da localização dos robôs em relação ao

posicionamento dos mesmos no grupo (ver Figura 5.11). A atribuição de um robô a um

determinado grupo foi feita nos mesmos moldes da atribuição descrita anteriormente.

O erro médio das estimativas de posição dos robôs que compõem um agrupa-

mento é apresentado em Figura 5.12. Como pode ser visto, a tendência de crescimento

discutida anteriormente foi mantida. A Figura 5.12 sugere que em enxames compostos

por um número maior de robôs, um único robô com capacidades sensoriais ampliadas

(uso de GPS, por exemplo) pode não ser su�ciente para manter bons níveis de locali-
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Figura 5.11: Aumento no número de agrupamentos de forma a permitir uma melhor
análise do impacto na qualidade da localização tendo como referência a disposição dos
grupos em relação ao robô líder (círculo branco).

zação para todos os membros do grupo. Além disso, o posicionamento desses robôs é

um fator relevante a ser considerado.
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Figura 5.12: Proporção do erro médio de cada grupo g em relação ao grupo mais
próximo ao líder (Gg/G1).

Considerações

Filtros de Kalman foram utilizados nas etapas de localização cooperativa dos experi-

mentos desenvolvidos nesta seção, tanto na movimentação alternada quanto na contí-
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nua. Conforme descrito na Seção 3.1, a suposição de independência entre as estimativas

dos vários robôs no grupo é inadequada, o que pode gerar estimativas inconsistentes

quando se utiliza o �ltro de Kalman, porém não se tem o registro das interdependên-

cias. Apesar disso, vários trabalhos na literatura utilizam essa suposição, tendo em

vista a complexidade para lidar com as informações de interdependência.

Para evitar a geração de estimativas inconsistentes, uma abordagem possível é

armazenar as informações de interdependência para uso nas etapas de localização co-

operativa. Para isso, faz-se necessário utilizar um elemento centralizador, responsável

pela geração de uma estimativa conjunta e consistente para os robôs. Desse modo,

informações sensoriais e estimativas precisam ser transmitidas entre os robôs e essa

entidade nas etapas de localização cooperativa. Em uma abordagem descentralizada,

cada robô precisa manter a estimativa conjunta atualizada. Para tanto, quando algum

robô participa de uma etapa de localização cooperativa, o mesmo precisa transmitir as

informações sensoriais e de interdependência para os demais robôs, de modo que eles

também possam gerar a estimativa conjunta e atualizar suas informações. Essas abor-

dagens normalmente exigem sincronismo, o que acarreta em maior complexidade para

efetuar as etapas de localização cooperativa. Além disso, ambas abordagens comprome-

tem a escalabilidade do sistema, quando esse é composto por um número signi�cativo

de robôs. Ainda, a complexidade de tempo e espaço para o tratamento das informa-

ções de interdependência e o conhecimento prévio do número de robôs em um enxame

podem comprometer a aplicação dessas abordagens em sistemas reais.

Para lidar com esta questão, os experimentos apresentados na próxima seção

fazem uso do algoritmo de Interseção de Covariâncias nas etapas de localização coo-

perativa. O principal objetivo desses experimentos é veri�car a consistência das es-

timativas geradas por esse algoritmo na localização de enxames. De acordo com o

Apêndice C, o algoritmo de Interseção de Covariâncias gera estimativas consistentes,

mesmo quando não se tem o registro das informações de interdependência. Por causa

disso, tal algoritmo se apresenta como uma solução em potencial para o problema de

inconsistência que pode ser gerado nas etapas de localização cooperativa em enxames

robóticos, pois não exige a utilização de toda a informação disponível no grupo. Desse

modo, ao utilizar o algoritmo de Interseção de Covariâncias, um robô consegue gerar de

maneira descentralizada estimativas consistentes nas etapas de localização cooperativa

utilizando somente os robôs marco disponíveis em sua vizinhança.

Conforme descrito anteriormente, as técnicas aplicadas a enxames robóticos de-

vem possibilitar que cada robô utilize somente informações locais, ou seja, aquelas

disponíveis na sua vizinhança. Nessa abordagem, devido ao fato dos robôs não pre-

cisarem armazenar as informações de interdependência, a complexidade associada às
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etapas de localização cooperativa não cresce em função do número de robôs no enxame:

a complexidade de espaço para armazenar as estimativas é constante, enquanto que a

complexidade de tempo para processar uma etapa de localização cooperativa é propor-

cional ao número de marcos utilizado. Esse número é menor ou igual ao número de

vizinhos, um número pequeno quando comparado ao tamanho do enxame.

5.2 Consistência das Estimativas de Localização

Nesta seção são apresentados experimentos simulados utilizando o ambiente

MATLABr. Um enxame heterogêneo é empregado nesses experimentos, porém, di-

ferentemente da seção anterior, modelos de robôs não holonômicos foram utilizados.

Desse modo, a localização é efetuada considerando a pose completa dos robôs, ou seja,

a posição e a orientação. O principal objetivo desses experimentos é analisar a consis-

tência das estimativas geradas nas etapas de localização cooperativa, quando se utiliza

o algoritmo de Interseção de Covariâncias. Tal consistência foi analisada em diferentes

situações como, por exemplo, ocorrência de falhas no sensor do líder ou no mecanismo

de comunicação.

Estes experimentos foram conduzidos com um enxame composto por 35 robôs

não holonômicos com 7 cm de diâmetro cada. Um robô líder é equipado com sensores

exteroceptivos que o disponibilizam estimativas com boa precisão de sua pose, no sis-

tema de coordenadas de referência. Devido ao fato de tal capacidade não estar presente

em todos os robôs e do comportamento do líder ser ligeiramente diferente dos demais,

tem-se a caracterização de um enxame heterogêneo. O enxame se movimenta coleti-

vamente em um ambiente bidimensional, livre de obstáculos, com aproximadamente

25,00 m2 (Figura 5.13). Nessa estratégia, o robô líder utiliza alguns waypoints para

conduzir o grupo pelo ambiente.

O movimento coletivo é baseado na estratégia de movimentação proposta na Seção

4.2.2. A ação de controle de�nida em (4.31) é adequada para atuação em modelos de

robôs holonômicos por gerar acelerações ax e ay nas direções x e y, respectivamente.

Desse modo, após integrar tais acelerações e gerar as velocidades correspondentes vx
e vy, a proposta apresentada em [Desai et al., 1998] é utilizada para convertê-las em

velocidades linear v e angular w, conforme segue:

[
v

w

]
=

 cos(θ) sen(θ)

−sen(θ)

d

cos(θ)
d

[ vx

vy

]
, (5.14)
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(a) (b)

Figura 5.13: Movimentação coletiva do enxame no ambiente simulado. Os círculos
cinza representam regiões do ambiente (alvos) que o enxame deve visitar. O círculo na
cor preta em torno do robô líder (cor vermelha) indica o raio ε de sua vizinhança. Em
(a) e (b) são apresentados dois momentos distintos durante a navegação do enxame.

sendo d um parâmetro a ser ajustado em relação a um ponto p de referência sobre o

robô (Figura 5.14).

XR

YR

XW

YW

θ
d

p

Figura 5.14: Parâmetro do modelo não-holonômico.

Essas velocidades são sujeitas a ruído aditivo Gaussiano branco, com médias zero

e desvio padrão proporcional aos valores comandados, sendo εv = 0,05 v e εw = 0,05w.

As medidas de distância e orientação relativas também são sujeitas a um ruído adi-

tivo Gaussiano branco, com médias zero e desvio padrão proporcional a essas medidas,

de forma que ερ = 0,03 ρ compreende o erro associado às medidas de distâncias e

εφ = 0,01φ o erro referente às medida de orientação. Nestes experimentos, cada simu-

lação demandou, aproximadamente, 2800 iterações, com duração ∆t = 100 ms cada.

O comprimento do caminho percorrido por cada robô foi em torno de 11,0 m.



98 Capítulo 5. Experimentos

Seguindo a metodologia, os robôs foram inicialmente dispostos em uma mesma

região do ambiente de forma aleatória. Na primeira etapa da movimentação, o robô

líder é automaticamente guiado em direção ao centro do grupo. Conforme descrito na

Seção 4.2.2.1, nessa fase inicial da movimentação é assumido que todos os robôs têm

acesso à informação global de localização e que cada robô consegue medir distância

relativa para os demais. O parâmetro dAB foi de�nido como 0,5 m, enquanto que

dAA = 1 m. Após o posicionamento do líder, a lei de controle local (4.29) foi aplicada

de forma a gerar uma formação uniforme (distâncias inter-robôs), permitindo, assim,

que cada robô no enxame atue utilizando somente informações locais. Durante essa

fase, ambos os parâmetros dAA e dAB foram con�gurados como 0,2 m. O raio ε das

vizinhanças dos robôs foi de�nido como 0,266 m (1,33 × dAB), o que restringiu cada

robô a acessar somente seus vizinhos imediatos.

A metodologia implementada permite que cada robô atualize sua crença de loca-

lização de maneira descentralizada, assíncrona e utilizando somente informações locais.

Dessa forma, tem-se uma abordagem cuja complexidade computacional é signi�cativa-

mente inferior do que aquela referente à abordagens centralizadas. Além disso, devido

ao fato dos robôs utilizarem somente seus vizinhos imediatos, a ampliação ou redu-

ção do número de robôs no grupo não impacta na complexidade para se efetuar as

estimativas de localização.

Os experimentos descritos a seguir são utilizados para comparar a localização

do enxame heterogêneo ao considerar que cada etapa de localização cooperativa é

executada utilizando as seguintes abordagens: (i) a abordagem ingênua do EKF e

(ii) o algoritmo CI. Desse modo, cada robô mantêm três estimativas de localização,

sendo duas delas referentes a cada uma dessas abordagens e uma última relacionada à

odometria, que não foi alterada nas etapas de localização cooperativa. Um experimento

�nal foi feito para avaliar o comportamento cooperativo em um enxame no qual nenhum

robô possui sensores de localização absoluta.

Nesses experimentos, cada robô atualiza sua estimativa utilizando a informação

de localização de robôs presentes em sua vizinhança. Os robôs atualizam suas crenças

de maneira assíncrona, após determinada distância ter sido percorrida. Conforme

exposto na Seção 4.1, tanto na abordagem ingênua do EKF quanto no algoritmo CI,

uma matriz de covariância é mantida em cada robô para representar a incerteza da

localização. Nesses experimentos, o traço das matrizes de covariância foi o critério

utilizado para otimizar o valor de ω.
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5.2.1 Estimativas Absolutas em Intervalos Regulares

Neste experimento, as estimativas de localização absoluta foram acessadas pelo robô

líder em intervalos de tempo regulares. A cada 10 iterações, ou seja, a cada 1 s, uma

estimativa absoluta foi obtida pelo líder e combinada com sua estimativa de localização

atual, gerada em etapas de predição do EKF. Essa combinação foi efetuada utilizando

uma etapa de correção do EKF. Devido a essas correções, o robô líder manteve uma

boa estimativa de sua localização, sendo considerado um marco em potencial. O líder

permanentemente dissemina sua estimativa de localização, juntamente com as infor-

mações exteroceptivas obtidas de seus vizinhos.

Após percorrer determinada distância (10 cm, neste caso), um robô que recebe

uma mensagem contemplando informações a seu respeito, utiliza as mesmas caso con-

siga obter uma observação (medida relativa) referente ao remetente. Desse modo, a

informação presente na mensagem e a medida obtida poderão ser utilizadas para gerar

uma nova estimativa de sua localização, conforme descrito nas Equações (4.11) e (4.14).

Devido ao fato de existir mais de um vizinho para cada robô, mais de uma estimativa

poderá ser gerada. Tais estimativas serão utilizadas para atualizar a crença de um robô,

de maneira descentralizada e assíncrona. Após a atualização da estimativa, um robô se

torna um marco em potencial e dissemina para o grupo sua estimativa de localização

e as medidas relativas a seus vizinhos. Conforme pode ser observado, a propagação da

localização é feita do líder para as fronteiras do enxame, permitindo que todos os robôs

do grupo possam atualizar suas respectivas estimativas de localização. A estratégia

empregada permite modi�car a frequência de atualização das crenças, uma vez que o

grupo atua coeso.

A Figura 5.15 apresenta o caminho executado por um dos robôs do enxame. Os

círculos maiores na cor cinza representam regiões no ambiente que o grupo precisa

visitar, sendo que o centro de tais círculos (× na cor vermelha) de�ne os alvos. O

caminho real executado pelo robô é representado pela linha tracejada na cor preta,

enquanto que a informação de odometria é indicada pela linhas traço-ponto na cor

vermelha. A linha contínua representa as posições estimadas, geradas pelos métodos

de localização cooperativa, a saber: abordagem ingênua do EKF (cor azul) e o algoritmo

CI (cor magenta). Em algumas �guras, tais como a Figura 5.15, essas linhas podem

aparecer sobrepostas. A posição dos robôs foi destacada em alguns momentos durante

a navegação, como, por exemplo: a posição inicial (símbolo •), a posição �nal (símbolo
∗), além de algumas posições intermediárias (símbolo ×).

A Figura 5.16 apresenta a evolução do erro médio de localização do enxame e

a respectiva incerteza associada. O cálculo do erro médio relativo ao posicionamento
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Figura 5.15: Exemplo de caminho executado por um dos robôs durante a movimentação
do enxame. No decorrer da navegação, os robôs executaram etapas de localização
cooperativa regularmente.

(MPE) dos robôs é efetuado conforme Equação (5.8) e apresentado na Figura 5.16a,

enquanto que 5.16c apresenta a incerteza (1 desvio padrão). O erro médio de orientação

na k-ésima iteração relativo a uma simulação é calculado conforme segue

OEks =

√
1

||R||
∑
i

oki , (5.15)

onde oki =
(
gθ̂
k− θ̂ki

)2
é o erro médio quadrado da orientação de Ri na k-ésima iteração,

gθ̂
k é a orientação dos robôs relativa ao ground truth e ||R|| é o número de robôs. O

erro médio relativo à orientação (MOE) em experimento foi calculado conforme abaixo

MOEk =
1

S

∑
s

OEks , (5.16)

sendo S o número de simulações executadas. A evolução desse erro é apresentada na

Figura 5.16b e a incerteza associada é apresentada na Figura 5.16d. Tais informações

foram geradas a partir do erro médio de 10 execuções. Nos experimentos desta seção,

pode-se observar uma possível inconsistência da abordagem ingênua do EKF: o erro

de posicionamento é crescente em determinados momentos, enquanto que a incerteza
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associada a tal informação é não crescente. Pode-se observar, também, que apesar dos

erros de posição e orientação referentes ao EKF serem superior àqueles relativos ao

algoritmo CI, as incertezas associadas ao EKF não representam tal informação.
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Figura 5.16: Evolução do erro e da incerteza de localização do grupo nos experimentos
em que o líder teve acesso a observações absolutas regularmente. Em (a) e (c) são
apresentadas a evolução do erro médio referente à posição e a respectiva incerteza (1
desvio padrão). Informações similares referentes à orientação são apresentadas em (b)
e (d), respectivamente.

Essa possível inconsistência gerada nas etapas de correção da abordagem ingênua

do EKF, a qual não leva em consideração a informação de interdependência, pode com-

prometer seu emprego nas etapas de localização cooperativa. Consequentemente, pode

ocorrer de estimativas (observações) com baixo nível de incerteza serem praticamente

ignoradas, conforme ocorreu em vários momentos nestes experimentos. Por outro lado,

a consistência das estimativas geradas pelo algoritmo CI permite incorporar novas ob-

servações de maneira adequada. Na Figura 5.15, tal fato é ilustrado pela qualidade das

estimativas de localização gerada por esse algoritmo.

A robustez das abordagens utilizadas para localizar cooperativamente e de ma-

neira descentralizada um enxame robótico é essencial para implementação em robôs

reais. Desse modo, os experimentos descritos a seguir objetivaram avaliar a robus-

tez dos métodos nas seguintes situações: (i) esporadicamente, o líder teve acesso a

estimativas absolutas; (ii) ocorreram falhas intermitentes nos sensores exteroceptivos

dos robôs; e (iii) ocorreram falhas na comunicação dos robôs. Por �m, a ausência

completa de estimativas absolutas foi considerada para se veri�car o impacto que o

comportamento cooperativo acarretaria na qualidade da localização do grupo.
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5.2.2 Estimativas Absolutas Esporádicas

Para avaliar a capacidade das estratégias de localização cooperativa em incorporar

novas estimativas de localização (observações), a frequência com que o líder acessaria

informações de localização absoluta foi drasticamente reduzida. Similar ao experimento

anterior, neste experimento os robôs executaram regularmente etapas de localização

cooperativa. No entanto, o líder somente teve acesso às observações de pose absoluta

em apenas três momentos distintos: iterações 850, 1500 e 2350. No caminho efetuado

por um dos robôs do enxame, apresentado na Figura 5.17, pode-se perceber os três

instantes em que informações de localização absoluta foram obtidas pelo líder, com a

consequente correção do posicionamento do respectivo robô (indicado pelas setas).
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Figura 5.17: Acesso esporádico pelo líder à informações de localização absoluta du-
rante a movimentação. Regularmente, os robôs executaram etapas de localização co-
operativa. Por intermédio de sensores exteroceptivos, o líder obteve estimativas de
localização absoluta em três momentos especí�cos: iterações 850, 1500 e 2350.

A Figura 5.18 apresenta a evolução do erro médio e da incerteza do grupo. Nessa

�gura, as linhas verticais traço-ponto indicam as iterações em que observações de lo-

calização absoluta foram efetuadas pelo líder. Nessas iterações, é possível observar

a redução do erro de posição (Figura 5.18a) e o ajuste da incerteza associada (Fi-

gura 5.18c), relativos à informação de localização gerada pelo algoritmo CI. De forma

semelhante, as Figuras 5.18b e 5.18d apresentam o erro médio de orientação e a res-

pectiva incerteza. Neste experimento, o erro associado às estimativas que empregam a
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abordagem ingênua do EKF praticamente não foi alterado na presença de estimativas

esporádicas, baseadas na observação de uma localização absoluta efetuada pelo líder.

Por outro lado, a consistência das estimativas geradas pelo algoritmo CI permitiu que

os erros de posicionamento e de orientação fossem reduzidos signi�cativamente, quando

da presença de observações absolutas no enxame.
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Figura 5.18: Evolução do erro e da incerteza de localização do grupo nos experimentos
em que o líder teve acesso a observações absolutas esporadicamente. As linhas verti-
cais traço-ponto ilustram os momentos em que o robô líder teve acesso a observações
absolutas de sua pose. Em (a) e (c) são apresentadas a evolução do erro médio e a
respectiva incerteza (1 desvio padrão). Informações similares referentes à orientação
são apresentadas em (b) e (d), respectivamente.

5.2.3 Falhas nos Mecanismos Sensoriais ou de Comunicação

O experimento anterior mostrou a capacidade do algoritmo de Interseção de Covari-

âncias em incorporar informações de localização esporádicas, porém com boa precisão.

Esse fato é um indicativo de que tais algoritmos tenham potencial para lidar com

possíveis falhas de comunicação ou sensorial dos robôs. Desse modo, os seguintes

experimentos avaliaram a capacidade dos métodos em lidar com esses tipos de falha.

5.2.3.1 Sensor de Posicionamento Absoluto com Falha Intermitente

Neste experimento, a robustez dos métodos é avaliada em situações nas quais o sensor

exteroceptivo do robô líder falha, comprometendo o recebimento de informações de

localização absoluta. As falhas ocorreram durante todo o intervalo referente às itera-

ções 1200 e 2000. Durante esse intervalo, o líder participa das etapas de localização
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cooperativa, juntamente com os demais robôs. Conforme descrito anteriormente, após

percorrer uma distância aproximada de 10 cm, um robô tenta efetuar etapas de locali-

zação cooperativa com o intuito de melhorar sua estimativa. A Figura 5.19 mostra o

caminho efetuado por um robô do enxame (linha preta tracejada) e as estimativas de

posição geradas pelos dois métodos, além da informação de odometria. As estimativas

de localização referentes ao algoritmo CI mostram que tal algoritmo consegue acom-

panhar a posição real do robô, até que a falha do sensor exteroceptivo de localização

absoluta começa a ocorrer. Essa falha inicia quando o grupo está próximo ao segundo

alvo, centrado na posição (-1,75, 1,75), e somente é reestabelecida quando o enxame se

encontra próximo ao terceiro alvo. Durante esse intervalo, apesar dos robôs efetuarem

etapas de localização cooperativa, o erro médio é crescente, tendo em vista a ausência

de informações de localização precisas e o acúmulo de erro dos sensores proprioceptivos.
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Figura 5.19: Falha intermitente no sensor utilizado pelo líder para obter estimativas
de localização absoluta durante a movimentação do enxame. A falha inicia quando o
grupo está próximo ao segundo alvo (-1,75, 1,75) e somente é reestabelecida próximo
ao terceiro alvo (-1,75, -1,75). Tais locais são indicados pelas setas.

A evolução do erro médio das estimativas dos robôs e respectivas incertezas são

apresentados na Figuras 5.20. É possível observar que o algoritmo CI se recupera mais

rápido de uma falha do que a abordagem ingênua do EKF. Novamente, isso se deve

ao fato desses algoritmos manterem níveis de incerteza compatíveis com a qualidade

de suas estimativas. Pode-se observar, também, que o erro acumulado associado às
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estimativas geradas pelo EKF ainda se mantém em um valor alto, quando comparado

ao erro associado às estimativas gerada pelo algoritmo CI. Isso mostra que a abordagem

ingênua do EKF somente consegue se recuperar parcialmente nesse tipo de falha.
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Figura 5.20: Evolução do erro e da incerteza de localização durante os experimentos
em que ocorre falha no sensor exteroceptivo utilizado pelo líder para obter estimativas
de posicionamento absoluto. A falha inicia na iteração 1200 e somente é reestabelecida
na iteração 2000, indicadas pelas linhas tracejadas.

5.2.3.2 Falhas no Mecanismo de Comunicação

A robustez dos métodos em situações de falha nos mecanismos de comunicação foi

analisada neste experimento. Na presença de falhas, um robô não pôde receber infor-

mações de seus vizinhos e �cou impedido de efetuar etapas de localização cooperativa.

Os robôs foram sujeitos a falhas em seus mecanismos de comunicação, modelados por

uma distribuição de Bernoulli com parâmero p = 0,5 . Assim, uma falha pode ocorrer

independentemente com probabilidade de sucesso de 50%.

A Figura 5.21 mostra as estimativas de posição de um robô do grupo. Pode-se

observar que, apesar das falhas no mecanismo de comunicação, as abordagens se com-

portaram de maneira robusta. Isso ocorreu devido ao fato de haver mais informações

de localização disponíveis e com maior frequência, como consequência da atuação con-

junta do grupo. Assim, apesar das falhas terem ocorrido com uma certa frequência, as

mesmas não comprometeram a localização do enxame. Isso pode ser comprovado na

Figura 5.22, na qual os erros médios e as respectivas incertezas se assemelham àqueles

da Figura 5.16.
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Figura 5.21: Resultado da localização cooperativa na ocorrência de falhas no meca-
nismo de comunicação dos robôs.
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Figura 5.22: Erro médio (a) e desvio padrão (c) referente à posição dos robôs. Informa-
ções semelhantes relativas à orientação são apresentadas em (b) e (d), respectivamente.
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5.2.3.3 Ausência de Informações de Localização Absoluta

Neste experimento nenhum robô teve acesso a medidas de posição e orientação absolu-

tas. No entanto, de forma semelhante aos experimentos anteriores, os robôs executaram

etapas de localização cooperativa utilizando informações e medidas relativas a seus vi-

zinhos imediatos. Os robôs continuamente disseminaram (broadcast) suas estimativas

atuais e as observações relativas a seus vizinhos. Os robôs tentam executar etapas de

localização cooperativa após terem percorrido a distância preestabelecida. Assim, um

robô utiliza tais informações, juntamente com as medidas exteroceptivas referentes a

seus vizinhos, para gerar novas estimativas. A Figura 5.23 mostra as estimativas de

localização de um robô no grupo. Apesar de etapas de localização cooperativa estarem

sendo executadas, o erro das estimativas cresce permanentemente.
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Figura 5.23: Resultado da localização cooperativa na ausência de sensores de localiza-
ção absoluta.

A Figura 5.24 apresenta o erro médio e a incerteza relativos à posição e orientação

do enxame no que se refere aos dois métodos, além da informação de odometria. Como

pode ser observado, os dois métodos apresentaram uma pequena melhora com relação à

odometria. Apesar dos robôs compartilharem informações de localização, a estratégia

de movimentação empregada faz com que os robôs sejam sujeitos a níveis semelhantes

de erro e incerteza. Consequentemente, as observações relativas contribuem pouco

para a melhoria da estimativa atual de um robô, uma vez que a estimativa de um robô
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utilizado como marco também está sujeita à degradação causada pela movimentação

permanente, além da ausência de informações de localização absoluta.
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Figura 5.24: Evolução do erro médio e da incerteza na ausência de informações de
localização absoluta. A localização cooperativa é efetuada regularmente pelos robôs.

5.3 Provas de Conceito

Nesta seção são apresentadas provas de conceito efetuadas com simuladores robóticos

mais realísticos como, também, em experimentos com robôs reais. O simulador Stage

da plataforma Player/Stage1 [Gerkey et al., 2003] foi utilizado nas simulações. Esse si-

mulador foi empregado juntamente com o framework Robot Operating System2 (ROS)

[Quigley et al., 2009], de modo a servir como ambiente experimental para a implemen-

tação da metodologia em robôs reais. Nestes experimentos, modelos não holonômicos

foram empregados, de modo que a localização é efetuada considerando a pose completa

dos robôs, ou seja, a posição e a orientação dos mesmos.

1Player Project. Disponível em: http://playerstage.sourceforge.net. Acesso: 18/11/2015.
2Robot Operating System. Disponível em: http://www.ros.org. Acesso: 18/11/2015.
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5.3.1 Simulações com ROS/Stage

Os experimentos desenvolvidos nesta seção têm por objetivo validar parte dos resul-

tados obtidos na seção anterior, na forma de uma prova de conceito. A plataforma

ROS/Stage é utilizada como ferramenta para o desenvolvimento e teste dos algorit-

mos, antes da implementação dos mesmos nos robôs reais. O controle dos robôs é

feito de maneira descentralizada com o framework ROS. Com o intuito de facilitar a

transposição desses algoritmos para os robôs, um ambiente foi de�nido no simulador

Stage com características semelhantes àquelas dos experimentos reais.

A estratégia de movimentação descrita na Seção 4.2.2 foi utilizada neste conjunto

de experimentos, com a respectiva implementação das três fases que compõem a mesma:

posicionamento do robô líder, formação inicial com distâncias inter-robôs regulares e

movimentação coesa. Oito robôs foram utilizados nos experimentos desenvolvidos na

plataforma Stage, por ser esse o número de robôs disponíveis para experimentação no

Laboratório de Visão Computacional e Robótica3 (VeRLab). Os robôs simulados foram

modelados com características semelhantes àquelas dos robôs reais, sendo os mesmos

não holonômicos, com direção diferencial e 7 cm de diâmetro. Conforme descrito na

metodologia, um dos robôs foi de�nido como líder, de modo a ser o responsável pela

navegação do grupo com base em um conjunto de waypoints, previamente estabelecido.

Os robôs foram inicialmente dispostos em determinada região do ambiente, o

qual consiste em uma arena bidimensional, livre de obstáculos e com aproximadamente

2,75 m2 (Figura 5.25). Os círculos pontilhados e numerados indicam os waypoints pelo

robô líder para guiar o grupo. Informações de localização globais foram disponibiliza-

das para todos os robôs durante a primeira etapa da estratégia de movimentação, de

modo que distâncias inter-robôs pudessem ser computadas. Nessa primeira etapa, os

parâmetros presentes em (4.23) e (4.28) foram ajustados empiricamente da seguinte

forma: α = 0,25 , dAB = 0,125 cm e dAA = 1,33 × dAB. O parâmetro d presente em

(5.14) foi ajustado para 2,63 × 10−3, enquanto que as velocidades lineares e angulares

foram ajustadas com um ganho proporcional kp = 0,40 . O raio ε da área sensorial (vizi-

nhança) foi de�nido de forma que todos os robôs participassem de todas as vizinhanças

estabelecidas, de modo que os mesmos pudessem medir distâncias relativas entre si. A

sequência de imagens apresentadas na Figura 5.26 apresenta a movimentação do robô

líder em direção ao interior do grupo.

Posteriormente, na segunda etapa, tem-se somente troca de informações locais,

uma vez que dAA = dAB = 0,125 e o raio das vizinhanças foi de�nido como ε =

1,33 × dAB. Os valores dos demais parâmetros foram mantidos conforme a etapa

3Home page: http://www.verlab.dcc.ufmg.br
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Figura 5.25: Ambiente utilizado nas simulações ROS/Stage. Os círculos numerados
e com linhas pontilhadas na cor verde representam os waypoints a serem alcançados
pelo grupo. O robô líder está destacado com borda na cor vermelha, enquanto que os
demais possuem bordas pretas.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 5.26: Posicionamento dos robôs na fase inicial do algoritmo. Em (a) os robôs
são inicialmente dispostos no ambiente, enquanto que em (f) o líder (borda na cor
vermelha) encontra-se posicionado no interior do grupo. As demais imagens apresentam
momentos intermediários durante o posicionamento do grupo.
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anterior. As imagens apresentadas na Figura 5.27 mostram a mudança na formação

do grupo, de modo que se pode perceber na Figura 5.27b o posicionamento dos robôs

de forma equidistante de seus vizinhos.

(a) (b)

Figura 5.27: Posicionamento dos robôs utilizando informações locais. Em (a), as distân-
cias inter-robôs são diferentes devido ao fato dos perceberem todos os demais. Devido
à limitação do alcance sensorial dos robôs em (b), os mesmos somente são in�uenciados
por seus vizinhos imediatos e, portanto, posicionam-se equidistantes uns dos outros.

Na última etapa do algoritmo, o robô líder guia o grupo em direção aos way-

points estabelecidos. O parâmetro β presente em (4.32) foi ajustado para 0,35 e os

demais parâmetros mantiveram os valores estabelecidos na etapa anterior. O ganho

proporcional de ajuste das velocidades linear e angular foi de�nido como 0,8 . Nestes

experimentos, o parâmetro γ pôde ser descartado, ou seja, o mesmo foi de�nido como

γ = 0. A Figura 5.28 apresenta algumas con�gurações do grupo de robôs durante a

movimentação pelo ambiente. Pode-se perceber que a formação estabelecida na etapa

anterior foi mantida durante a movimentação do grupo.

Nestes experimentos, somente a abordagem referente ao algoritmo CI foi imple-

mentada. A localização cooperativa foi empregada após o grupo entrar em movimento,

ou seja, na terceira etapa do algoritmo. O erro referente à odometria foi con�gurado no

simulador de maneira proporcional, sendo de 10% para a velocidade linear e 5◦ (8.73%)

para a velocidade angular. Informações de localização absoluta foram disponibilizadas

para o robô líder a cada 1 s, as quais foram utilizadas por um EKF para atualizar a

crença do robô, conforme descrito na metodologia. Os desvios padrão do erro de locali-

zação absoluta referentes às direções x e y foram de�nidos como 1 mm, enquanto que o

desvio padrão do erro relativo à orientação foi de�nido como 0,002 rad. Após a atuali-

zação de sua crença, o robô líder mede distância e orientação relativas para cada um de
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Figura 5.28: Movimentação dos robôs no ambiente, guiados pelo robô líder (borda na
cor vermelha). Durante a movimentação, os robôs se mantém equidistantes de seus
vizinhos e utilizam somente esses nas etapas de localização cooperativa.

seus vizinhos e transmite (broadcast) tais informações, juntamente com sua estimativa,

de modo a permitir que seus vizinhos possam atualizar suas respectivas crenças. O

erro referente às medidas relativas foi de�nido de modo proporcional às medidas reais,

sendo con�gurado como 0,5 % das medidas de distância relativa e 0,87 % das medidas

de orientação relativa.

De maneira semelhante ao que foi descrito para o robô líder, os demais robôs,

ao receberem uma informação e ajustarem suas crenças, medem distância e orientação

relativas para seus vizinhos e enviam (broadcast) tais informações para que os mesmos

possam também atualizar suas crenças. Dessa forma, estabelece-se uma dissemina-

ção de informações de localização a partir do robô líder até os robôs posicionados na
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fronteira do grupo.

A Figura 5.29 apresenta o caminho percorrido pelo robô líder e pelos demais

robôs (ground truth, iGPS). Além disso, informações de posicionamento referentes às

estimativas de posição geradas pelo algoritmo CI nas etapas de localização cooperativa

são apresentadas, como também a informação da odometria. Na �gura referente ao

robô líder, a informação de localização apresentada (linha na cor magenta) compreende

o resultado da fusão sensorial efetuada pelo EKF ao combinar a estimativa gerada pela

odometria e a disponibilizada pelo sensor de posicionamento absoluto, EKF (Abs).
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Robô 4

Ground truth
Odometria
Algoritmo CI

−0.8 −0.6 −0.4 −0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

x (m)

−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

Robô 5
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Figura 5.29: Caminho percorrido (Ground truth), informações de localização coopera-
tiva geradas pelo algoritmo CI e odometria dos robôs do grupo.

Nestes experimentos, o ajuste das crenças dos robôs pode ser efetuado com base

em mais de uma informação de localização recebida. Assim, ao receber uma mensagem

de um de seus vizinhos com informações de localização, um robô tenta estimar distância

e orientação relativas para esse, com o intuito de obter informações su�cientes para o

ajuste de sua crença. Caso consiga estimar tais medidas, o robô utiliza as informações

disponíveis para efetuar uma etapa de localização cooperativa.

Para evitar que um número excessivo de mensagens fossem reenviadas pelos robôs

ao atualizarem suas crenças, uma estratégia foi implementada com base no número de

hops ao qual uma mensagem é retransmitida. Sendo o robô líder responsável por indicar

o momento de se fazer atualizações das crenças, o mesmo foi de�nido como origem do

sistema de transmissão. Desse modo, as mensagens enviadas pelo líder possuem um

identi�cador de hop igual a 1. Considerando o tamanho do grupo, cada robô, ao receber
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uma mensagem, veri�ca se o identi�cador do hop é inferior a um determinado valor,

neste caso 3. Caso seja, a mensagem é utilizada para atualização de sua crença; caso

contrário a mensagem é descartada. Assim, após atualização de sua crença, um robô

transmite mensagens com informações de localização utilizando um identi�cador de

hop que é calculado ao incrementar uma unidade ao valor do identi�cador associado à

mensagem utilizada para atualização da crença.

O erro de posicionamento de cada robô é apresentado na Figura 5.30a. Pode-se

observar que enquanto o erro referente à odometria cresce signi�cativamente, o método

de localização cooperativa consegue manter um baixo nível de erro de posicionamento.

A incerteza (1 desvio padrão) desse erro é apresentada na Figura 5.30b.

De maneira semelhante, o erro de orientação (medido em radianos) referente a

cada robô é apresentado na Figura 5.31a e a incerteza associada, 1 desvio padrão, é

apresentada na Figura 5.31b. Os momentos em que a taxa de crescimento do erro é

mais acentuada diz respeito às curvas executadas pelo grupo durante a movimentação.

5.3.2 Experimentos com Robôs Reais

Nestes experimentos, robôs e-puck (Figura 5.32) foram empregados em um ambiente

preparado para experimentação com enxames de robôs no VERLab [Garcia & Chai-

mowicz, 2009]. Uma arena de aproximadamente 1,85 m × 1,50 m foi utilizada. Uma

câmera disposta sobre a mesma e a utilização da biblioteca ARToolkitPlus estabele-

ceram um sistema de posicionamento (iGPS). Tal sistema disponibiliza informações

de posicionamento global dos marcos �duciais, colocados sobre os robôs. Dessa forma,

tais marcos possibilitam que o sistema identi�que e disponibilize a pose completa de

cada robô no ambiente.

O framework ROS foi utilizado para controlar os robôs de maneira descentralizada

via comunicação bluetooth. O ground truth referente ao caminho percorrido por cada

robô é provido pelo iGPS. A Figura 5.33 apresenta um exemplo da localização provida

pelo sistema de posicionamento. Devido à limitação dos sensores existentes nos robôs

utilizados, tal sistema de posicionamento foi utilizado para estabelecer as vizinhanças

descritas na Seção 2. Assim sendo, uma área sensorial circular foi de�nida, cujo centro

é estabelecido na posição central do marco �ducial instalado sobre um robô. O raio ε

dessa área é ajustado de acordo com a etapa da estratégia de movimentação coletiva

sendo executada pelo grupo. Além disso, as informações providas pelo iGPS foram

utilizadas para estimar medidas de distância e orientação relativas, as quais foram

baseadas nas medidas reais obtidas, incorporadas de um ruído aditivo Gaussiano, em

consonância com o que estabelecido no Capítulo 4.
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Figura 5.30: (a) Erro de localização e (b) incerteza, 1 desvio padrão, referentes à
posição de cada robô.
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Figura 5.31: Em (a), tem-se o erro referente à orientação, enquanto que em (b) é
mostrada a respectiva incerteza , 1 desvio padrão.
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Figura 5.32: Robôs e-puck [Mondada et al., 2009] utilizados nos experimentos e os
marcos �duciais utilizados pelo iGPS.
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Figura 5.33: Exemplo da localização disponibilizada pelo iGPS (Ground truth) e da
odometria referentes ao caminho executado por um robô.

A informação de odometria gerada pelo robô e-puck foi implementada com base

no modelo de um robô diferencial descrito em [Siegwart & Nourbakhsh, 2004, p.186],

conforme segue:

x =f(x, y, θ,∆sr,∆sl) (5.17) xk+1|k

yk+1|k

θk+1|k

 =

 xk

yk

θk

+

 ∆s cos(θk + ∆θk

2
)

∆s sin(θk + ∆θk

2
)

∆θk

 , (5.18)

v = ∆s (5.19)
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=
∆sr + ∆sl

2
,

w = ∆θ (5.20)

=
∆sr −∆sl

b
,

sendo:

� ∆sr e ∆sl as distâncias percorridas pelas rodas direita e esquerda, respectiva-

mente, no último intervalo amostral;

� ∆θ a variação na orientação ocorrida no último intervalo amostral;

� b a distância entre as duas rodas do robô com direção diferencial.

A incerteza associada a este modelo é calculada considerando que no início da

movimentação a matriz de covariância P0 é conhecida. Além disso, o erro associado

a ∆sr e ∆sl são utilizados para computar a matriz de covariância P∆rl
referente à

incerteza do incremento de movimentação:

P∆rl
= cov(∆sr,∆sl) =

[
kr|∆sr| 0

0 kl|∆sl|

]
. (5.21)

As constantes de proporcionalidade kr e kl representam parâmetros não determinísticos

associados à direção e à interação das rodas com o piso. Nesse modelo de erro, algumas

suposições são empregadas, entre elas: (i) os erros das rodas são independentes; e (ii) a

variância dos erros são proporcionais ao valor absoluto das distâncias percorridas ∆sr

e ∆sl.

Assumindo independência entre as iterações e utilizando a expansão em série de

Taylor de primeira ordem, pode-se estabelecer o modelo de propagação da incerteza:

Pk+1|k = ∇xf Pk(∇xf)> +∇∆rl
f Pk

∆rl
(∇∆rl

f)>, (5.22)

sendo

∇xf =

 1 0 −∆s sin(θ + ∆θ
2

)

0 1 ∆s cos(θ + ∆θ
2

)

0 0 1
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e

∇∆rl
f =


1
2
cos(θ + ∆θ

2
)− ∆s

2b
sin(θ + ∆θ

2
) 1

2
cos(θ + ∆θ

2
) + ∆s

2b
sin(θ + ∆θ

2
)

1
2
sin(θ + ∆θ

2
) + ∆s

2b
cos(θ + ∆θ

2
) 1

2
sin(θ + ∆θ

2
)− ∆s

2b
sin(θ + ∆θ

2
)

1
b

−1
b


os Jacobianos da função f em relação ao estado x e ao incremento da movimentação

∆rl. A informação de odometria referente à movimentação de um robô utilizando este

modelo é apresentada na Figura 5.33, sendo kr = kl = 0,025 .

Em consonância com a metodologia, os robôs foram dispostos em uma mesma

região do ambiente. Na etapa inicial, as informações capturadas pelo iGPS foram

disponibilizadas para todos os robôs, permitindo a cada um calcular as distâncias

relativas para os demais, em decorrência do ajuste do raio ε. Nessa etapa, os parâmetros

foram de�nidos empiricamente da seguinte forma: α = 2,35 , dAB = 0,2 m, dAA =

1,45 × dAB. O parâmetro referente à transposição do modelo holonômico para não-

holonômico foi de�nido como d = 3,00 . A Figura 5.34 apresenta algumas imagens

capturadas pela câmera durante o posicionamento inicial do líder no interior do grupo.

O marcador instalado sobre o líder possui a cor vermelha para destacá-lo dos demais.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 5.34: Posicionamento inicial dos robôs. Em (a) os robôs são dispostos no ambi-
ente enquanto que em (f) o líder (marcador na cor vermelha) encontra-se posicionado
no interior do grupo.

Na etapa posterior, os parâmetros dAA e dAB foram de�nidos com o mesmo valor,
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ou seja, dAA = dAB = 0,185 . O raio das vizinhanças, por sua vez, foi de�nido como

ε = 1,6 × dAB, restringindo a cada robô somente o acesso a seus vizinhos imediatos.

Os demais parâmetros foram mantidos inalterados. A Figura 5.35 apresenta algumas

con�gurações do grupo durante essa etapa.

(a) (b) (c)

Figura 5.35: Posicionamento dos robôs com base em informações locais.

Após concluído o posicionamento dos robôs, iniciou-se a etapa de movimentação

coletiva. A Figura 5.36 apresenta alguns momentos durante a movimentação dos robôs.

A localização dos waypoints virtuais utilizados pelo líder para guiar o grupo é repre-

sentada por círculos com linhas tracejadas desenhados no ambiente. Diferentemente

da movimentação efetuada nos experimentos simulados, nestes experimentos a direção

utilizada pelo líder para guiar o grupo no ambiente é disseminada para todos os robôs,

de modo a facilitar o controle dos mesmos. Assim, a equação de controle (4.31) foi

ligeiramente alterada para que todos os robôs pudessem utilizar a informação referente

à direção de movimento:

ui = −
∑
j 6=i
j∈Ni

∇piUij(‖pij‖)−
∑
j 6=i
j∈Ni

(vi − vj)−∇plUlt(‖plt‖) + γvi, (5.23)

sendo ∇plUlt(‖plt‖) um potencial arti�cial atrativo para o alvo t, calculado e dissemi-

nado pelo líder l:

Ult(‖plt‖) =
1

2
β‖plt‖2. (5.24)

Semelhantemente aos experimentos simulados com a plataforma ROS/Stage, nos ex-

perimentos reais a força de arrasto foi ignorada, ou seja, γ = 0. Os demais parâmetros

foram de�nidos empiricamente da seguinte forma: β = 13,0 , α = 2,05 e d = 1,5 .

O alcance do sensor virtual, ou seja, o raio das vizinhanças foi con�gurado como

ε = 1,33 × dAB.
O desvio padrão do erro referente à posição inicial de cada robô foi de�nido como

5 mm para as direções x, y e 1,75×10−3rad para a orientação. Durante a movimentação,
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

Figura 5.36: Movimentação dos robôs com base em informações locais. O líder guia o
grupo utilizando waypoints virtuais, os quais são destacados por círculos pontilhados
desenhados na arena.

o robô líder recebeu informações de localização absoluta em intervalos regulares de 2 s,

sendo 1 cm o desvio padrão do erro relativo às direções x, y e 8,73×10−3rad o desvio

associado à orientação. Conforme descrito na metodologia, um EKF foi utilizado para

combinar tais informações com a estimativa do líder, gerada nas etapas de predição do

�ltro, cujo resultado pode ser observado na Figura 5.37.

Neste experimento, o robô líder de�ne os momentos para se efetuar as etapas

de localização cooperativa. A estratégia descrita na Seção 5.3.1 para disseminação

de mensagens é também utilizada nestes experimentos. Além disso, um robô pode

utilizar mais de uma informação de localização para atualizar a sua crença. A ordem

em que tais informações foram incorporadas é a mesma da sequência de mensagens

recebidas. O erro associado à localização dos robôs é apresentado na Figura 5.38a,

enquanto que as respectivas incertezas são ilustradas na Figura 5.38b. Conforme pode

ser observado, o erro e a incerteza associados à odometria cresce sem controle, enquanto

que o mecanismo de localização cooperativa mantém tais informações sob um certo

nível de controle. Em algumas iterações, a taxa de crescimento do erro é maior devido

à mudança de direção dos robôs, principalmente naqueles robôs mais distantes do líder

(Robôs 3 e 4).

A Figura 5.39 apresenta o erro e a incerteza (1 desvio padrão) referentes à ori-

entação dos robôs. Pode-se perceber o crescimento signi�cativo do erro e da incerteza

associados à odometria, enquanto que o mecanismo de localização cooperativa apre-

senta valores menores. As iterações em que o nível de erro alcança valores signi�cativos
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Figura 5.37: Caminho percorrido (ground truth), informações de localização coopera-
tiva geradas pelo algoritmo CI (loc. coop.) e odometria (odom) dos robôs. Para o líder
é apresentada a informação de localização (abs) resultante da utilização do iGPS.

dizem respeito aos momentos em que os robôs efetuaram mudanças signi�cativas em

suas respectivas orientações. Apesar disso, o mecanismo de localização cooperativa

conseguiu restaurar os valores de orientação dos diversos robôs, após o recebimento de

uma informação absoluta pelo robô líder. A frequência de recebimento desse tipo de

informação pelo líder pode in�uenciar a rapidez com que o nível dos erros é restaurado.

5.4 Considerações Finais

Os experimentos desenvolvidos mostraram a superioridade do emprego da estratégia

de localização cooperativa proposta quando comparada à informação gerada pela odo-

metria. O uso do algoritmo de Interseção de Covariâncias permitiu efetuar a fusão

sensorial de maneira descentralizada e assíncrona, além de se evitar a complexidade de

tempo e espaço necessários para lidar com a localização cooperativa em outras abor-

dagens. Tal complexidade, apesar de não ser um problema em sistemas compostos por

um pequeno número de integrantes, torna-se um fator importante quando se utiliza

enxames de robôs.

Outro fator relevante na abordagem proposta e evidenciado nos experimentos,

diz respeito ao fato do algoritmo Interseção de Covariâncias se mostrar consistente

e não exigir um tratamento relacionado ao raciocínio circular e aos efeitos causados

pelo mesmo. Os experimentos desenvolvidos na Seção 5.2 mostram a consistência do
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Figura 5.38: Erro (a) e incerteza (b) referentes à posição de cada robô.
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Figura 5.39: Erro (a) e incerteza (b) referentes à orientação de cada robô.
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algoritmo em diversas situações, o que permitiu a utilização, de maneira adequada, das

informações de localização disponibilizadas aos robôs.

Neste trabalho, o ajuste do �ltro de Kalman foi feito de maneira empírica e seu

funcionamento se mostrou um tanto quanto limitado, consequentemente apresentando

um comportamento bastante impreciso em algumas situações. Apesar de existir mar-

gem para um melhor ajuste do �ltro nos experimentos empregados neste trabalho e,

possivelmente, termos um resultado mais aproximado com relação ao algoritmo de In-

terseção de Covariâncias, o algoritmo CI apresenta características mais adequadas para

o emprego em sistemas descentralizados como enxames robóticos, conforme discussão

feita ao longo do texto.

As provas de conceito desenvolvidas com robôs reais, apesar de terem empregado

poucos robôs e fazerem uso de sensores virtuais, mostraram a aplicabilidade da meto-

dologia em um sistema real, tanto no que diz respeito à estratégia de movimentação

quanto à abordagem de localização cooperativa.





Capítulo 6

Conclusão

O problema de localizar cooperativamente um enxame de robôs é tratado nesta tese.

Nesse tipo de localização, a frequência com que ocorrem etapas de localização coo-

perativa impacta diretamente na qualidade da localização do grupo. Devido a isso,

estratégias de movimentação coletiva foram empregadas para possibilitar o controle da

frequência de atualização das crenças e a consequente manutenção de baixos níveis de

incerteza associados às informações de localização.

A primeira estratégia de movimentação empregada consiste em uma ligeira mo-

di�cação do algoritmo de �ocking, o que possibilitou que os robôs se movimentassem

de modo alternado, porém de maneira coesa. A alternância da movimentação possibi-

lita uma parte do grupo se manter inerte, enquanto a outra parte se movimenta. Tal

estratégia permite manter bons níveis de localização devido à manutenção de parte do

grupo atuando como marco, durante toda a movimentação. Apesar dos bons resultados

apresentados, a movimentação alternada compromete a performance do grupo.

Para melhorar a performance, uma segunda estratégia de movimentação foi pro-

posta, a qual foi estabelecida pela combinação dos comportamentos de agregação e

segregação, previamente propostos na literatura, além de um comportamento de líder-

seguidor. Em decorrência do aumento permanente da incerteza associada à informação

de localização dos robôs, em consequência da movimentação contínua do grupo, um

robô (líder) foi provido com sensores capazes de obter estimativas de localização abso-

luta, com baixa incerteza, em intervalos de tempo regulares. Desse modo, tal líder atua

como referencial no grupo, provendo estimativas de localização com boa qualidade, ou

seja, baixa incerteza e alta exatidão. Tais informações são empregadas pelos robôs na

vizinhança do líder para ajustar suas crenças e atuarem como marcos para outros robôs

no grupo.

As capacidades de sensoriamento e comunicação limitadas, normalmente presen-
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tes em enxames robóticos, demandam o emprego de estratégias descentralizadas de

localização cooperativa em sistemas reais. Neste trabalho, a movimentação coletiva

permitiu aos robôs executarem etapas de localização cooperativa utilizando somente

informações locais, o que é considerada uma solução aproximada para o problema, de-

vido ao fato de não gerar uma estimativa conjunta de todos os robôs no grupo. Para

gerar uma estimativa conjunta (ótima), faz-se necessário a utilização da informação de

interdependência de todos os robôs, uma vez que as estimativas não são independentes.

Em enxames robóticos, a utilização de tal informação possui uma complexidade que

restringe seu emprego em sistemas reais.

A abordagem proposta nesta tese gera estimativas de localização consistentes

utilizando somente informações locais, mesmo sem a utilização da informação de inter-

dependência entre as estimativas. Tal consistência é alcançada por meio do algoritmo

de Interseção de Covariâncias, o qual é provadamente consistente, mesmo na ausência

de tal informação. Desse modo, a abordagem proposta nesta tese para localizar coope-

rativamente enxames robóticos contempla algumas questões relativas à escalabilidade,

além de ser descentralizada e assíncrona.

As principais contribuições deste trabalho são:

� Uma abordagem descentralizada de localização cooperativa para enxames robó-

ticos que gera informações de localização consistentes, sem que para isso seja

necessário a utilização de informações provenientes de todos os robôs no grupo.

Essa característica permite diminuir a complexidade de tempo e espaço, necessá-

rios para a geração das estimativas de localização dos robôs, viabilizando a sua

utilização em sistemas reais.

� Uma estratégia de movimentação coletiva de enxames, baseada no conceito de

potencial diferencial. O comportamento coletivo é gerado a partir da combinação

dos comportamentos segregativo e agregativo, além do comportamento de líder-

seguidor;

Conforme apresentado na revisão de literatura, o problema de localizar coopera-

tivamente enxames robóticos ainda é pouco explorado na literatura. Dessa forma, este

trabalho também contribui neste aspecto por apresentar uma abordagem para efetuar

tal localização de maneira descentralizada e assíncrona.

A estratégia de movimentação contínua e a abordagem de localização cooperativa

foram avaliadas tanto em simulações quanto em experimentos com robôs reais. Nas

simulações, um número signi�cativo de robôs foi empregado e alguns aspectos da locali-

zação cooperativa aplicada a enxames robóticos foram explorados. Por outro lado, nos

experimentos reais, um número menor de robôs foi empregado na forma de uma prova
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de conceito. Os resultados de ambos foram satisfatórios, apresentando uma melhora

signi�cativa na localização do grupo quando o mesmo fez uso de cooperação. Além

disso, os resultados mostraram a consistência das informações de localização geradas

pela abordagem proposta.

6.1 Trabalhos Futuros

Extensões deste trabalho podem ser feitas tanto no que diz respeito à estratégia de

movimentação proposta quanto no que tange à abordagem de localização coopera-

tiva. Na estratégia de movimentação, uma possível extensão seria a consideração de

obstáculos e ambientes dinâmicos. Uma investigação inicial poderia considerar a utili-

zação de uma estratégia semelhante àquela implementada em [Pimenta, 2009], na qual

partículas virtuais são dispostas nas fronteiras de um objeto, de modo a serem utiliza-

das para representar um obstáculo. Tais partículas poderiam ser modeladas de forma

semelhante a um robô, porém as mesmas pertenceriam a grupos diferentes daqueles

utilizados pelo robôs. Desse modo, tais partículas atuariam como potenciais arti�ciais

repulsivos, possivelmente permitindo aos robôs desviarem dos obstáculos. De modo

semelhante, mais de um enxame poderia ser modelado, sendo que robôs pertencentes

a enxames distintos teriam tipos diferentes, o que os permitiriam evitar colisões.

Conforme constatado neste trabalho, a utilização de um único robô com senso-

res capazes de obter informações de localização absoluta pode não ser su�ciente para

enxames muito grandes. Além disso, o emprego de um único robô com tais caracte-

rísticas compromete a robustez do sistema, uma vez que a falha desse robô poderia

degradar a qualidade da localização do grupo. Uma possível investigação considera-

ria o aumento de robôs com tais capacidades, além de estratégias de posicionamento

para dispor esses robôs em determinados locais no grupo. Isso poderia contribuir para

melhorar a robustez da abordagem proposta, uma vez que informações de localização

mais con�áveis poderiam estar adequadamente distribuídas no enxame e a falha de

algum desses integrantes poderia ser suprida por outros agentes no grupo. Em enxa-

mes heterogêneos compostos por mais robôs com características especiais, a utilização

da versão generalizada do algoritmo de Interseção de Covariâncias, SCI, descrito no

Apêndice C, poderia ser avaliada, de forma a lidar com as informações independentes

e correlacionadas. Tal algoritmo contempla situações de total independência ou total

interdependência de maneira adequada.

Tarefas de caging, na qual um cinturão de robôs envolve um grupo e o conduz para

determinadas regiões do ambiente, poderia ser uma possível aplicação para enxames
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heterogêneos com mais robôs dotados de sensores com capacidades especiais. Assim,

esses robôs seriam dispostos autonomamente na fronteira do grupo, possibilitando a

movimentação em segurança de outros robôs desprovidos de tais capacidades. Os robôs

dispostos na fronteira utilizariam seus sensores para prover uma movimentação segura

do grupo para determinadas regiões do ambiente.

Por �m, outro aspecto de investigação futura seria a análise matemática dos

controladores utilizados nas diversas fases da estratégia de movimentação coletiva, de

modo a prover garantias de estabilidade e convergência. Tais garantias poderiam estar

relacionadas tanto com o posicionamento autônomo do robô líder no grupo, quanto

no que diz respeito à manutenção da formação alcançada durante a movimentação do

grupo.
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Apêndice A

Arcabouço Probabilístico para

Localização

O problema de localização pode ser descrito como um problema de estimação bayesiana,

nos quais se pretende estimar o estado do sistema (a localização do robô) dadas medidas

ruidosas relacionadas a esse estado [Bar-Shalom et al., 2001]. A localização real do

robô em si não é acessível diretamente, restando ao robô se basear nas informações

sensoriais para gerar uma crença que descreva possíveis con�gurações associadas a

locais no ambiente onde o mesmo possa estar. Em um arcabouço probabilístico, essa

crença é representada por uma função de densidade de probabilidade (pdf) e o problema

de localização consiste em estimar essa função. Desse modo, o objetivo compreende a

geração de uma pdf que melhor represente a localização real do robô.

O �ltro de Bayes encontra-se no cerne de muitos algoritmos de localização em uso

atualmente. De acordo com Fox et al. [2003], esse �ltro consiste em uma abordagem

probabilística geral para estimar o estado de um sistema dinâmico a partir de observa-

ções ruidosas do mesmo. Utilizando o �ltro de Bayes é possível estimar a localização de

um robô com base nas informações sensoriais, sejam elas advindas de medidas relativas

(proprioceptivas) resultantes das ações de controle (u) ou de medidas absolutas (ex-

teroceptivas) associadas a observações (z). Conforme descrito em Thrun et al. [2005],

a crença de um robô é representada por uma probabilidade condicional p(xt|z1:t,u1:t).

Essa probabilidade condiciona a localização do robô (estado x) em um dado instante t

a todas as informações sensoriais z adquiridas até o referido instante (z1:t) e a todas as

ações u executadas pelo robô (u1:t). Desse modo, a cada possível localização do robô

no ambiente é associado um valor de probabilidade que compõe a crença (belief ) do
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mesmo de acordo com a seguinte função de densidade de probabilidade

bel(xt) = p(xt|z1:t,u1:t). (A.1)

A partir de uma crença inicial bel(x0) um robô executa ações u1:t e efetua observações

z1:t acerca do ambiente. O desconhecimento da con�guração inicial de um robô (sua

localização no ambiente) pode ser representado por uma distribuição de probabilidade

uniforme, de modo que toda con�guração possível do robô possui a mesma probabi-

lidade de ser sua localização atual. Na existência de um conhecimento inicial acerca

da localização do robô, uma distribuição unimodal inicial (a priori), com um pico

na con�guração que representa essa localização, pode ser utilizada para caracterizar a

crença do robô. A função de densidade bel(xt) é comumente denominada posterior (a

posteriori) por contemplar todas as medidas proprioceptivas e exteroceptivas obtidas

pelo robô até o instante de tempo t. Situações nas quais a última medida exteroceptiva

zt não foi incorporada à crença são descritas pela seguinte função

bel(xt) = p(xt|z1:t−1,u1:t), (A.2)

que no contexto de �ltragem probabilística tem sido denotada de predição.

Em implementações com dispositivos reais, o cálculo dessas crenças deve levar

em consideração questões de e�ciência computacional, uma vez que a computação de

tais informações deverá ser efetuada continuamente por um robô durante sua atuação

no ambiente. Em Thrun et al. [2005] é apresentada uma derivação matemática deta-

lhada do �ltro de Bayes enquanto que aqui apresentaremos uma breve descrição dessa

derivação.

A regra de Bayes relaciona uma probabilidade condicional do tipo p(a|b) =

p(a, b)/p(b) com uma probabilidade condicional do tipo p(b|a) = p(a, b)/p(a), sendo

p(b|a) a probabilidade de ocorrência do evento b dada a ocorrência do evento a e

p(a, b) a probabilidade de ocorrerem os eventos a e b (probabilidade conjunta). No

contexto da robótica, consideremos b como um dado sensorial adquirido por um robô

e a uma quantidade que queremos inferir a partir desse dado. A distribuição p(a),

denominada distribuição de probabilidade a priori, representa a crença do robô ante-

rior à incorporação da informação b a essa crença, enquanto que a distribuição p(a|b)
representa a nova crença após a incorporação da observação b. Conforme descrito an-

teriormente, essa nova crença é comumente denominada distribuição de probabilidade

posterior (a posteriori). A distribuição p(b|a) representa a probabilidade de se obser-

var b dado o estado atual a. A regra de Bayes permite o cálculo da distribuição de
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probabilidade posterior utilizando as distribuições a priori p(a) e condicional p(b|a),

uma vez que a distribuição de probabilidade conjunta p(a, b) é comum às duas equações

p(a, b) = p(a|b)p(b) e p(a, b) = p(b|a)p(a). Dessa forma, tem-se

p(a|b) =
p(b|a)p(a)

p(b)
. (A.3)

A regra de Bayes se aplica de maneira análoga quando condicionada a outras variáveis

aleatórias, como por exemplo a variável C. Assim, (A.3) condicionada a C = c se torna

p(a|b, c) =
p(b|a, c)p(a|c)

p(b|c)
. (A.4)

Uma vez que (A.1) constitui uma distribuição de probabilidade condicional, tal

equação pode ser reescrita utilizando a regra de Bayes descrita em (A.4) como:

bel(xt) = p(xt|z1:t,u1:t)

=
p(zt|xt, z1:t−1,u1:t)p(xt|z1:t−1,u1:t)

p(zt|z1:t−1,u1:t)
. (A.5)

A probabilidade presente no denominador de (A.5) é utilizada para normalizar a equa-

ção, de modo a garantir que a mesma seja uma distribuição de probabilidade, ou seja,∫
bel(xt) = 1. Devido a isso, a substituição da probabilidade p(zt|z1:t−1,u1:t) por uma

constante de normalização η melhora a e�ciência da computação de (A.5) devido à não

necessidade de se calcular essa probabilidade. Desse modo, a equação anterior pode

ser reescrita como

bel(xt) = η p(zt|xt, z1:t−1,u1:t)p(xt|z1:t−1,u1:t)

= η p(zt|xt, z1:t−1,u1:t)bel(xt), (A.6)

de acordo com (A.2).

Uma simpli�cação pode ser aplicada a (A.6) ao usarmos a suposição de Markov

[Bar-Shalom et al., 2001, p. 66]. Essa suposição se refere à dependência temporal

dos estados em um sistema. Sob a suposição de Markov, os valores de um estado são

somente in�uenciados pelos valores do estado imediatamente anterior àquele sob aná-

lise. Uma outra forma de descrever essa suposição é estabelecendo que, dado o estado

atual do sistema, os estados passados e futuros são independentes e vice-versa. Assim,

a suposição de Markov é aplicada ao termo p(zt|xt, z1:t−1,u1:t) de modo que dado o

conhecimento do estado atual xt, a observação atual zt é independente de informa-

ções anteriores. Em síntese, uma observação exteroceptiva é dependente somente da
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localização atual do robô. Essa suposição está representada na rede�nição de (A.6):

bel(xt) = η p(zt|xt)bel(xt). (A.7)

Para a de�nição de bel(xt) faremos uso do Teorema da Probabilidade Total [Bert-

sekas & Tsitsiklis, 2008, p. 21] o qual estabelece que p(x) =
∫
p(x|y)p(y)dy. Com base

nesse teorema podemos expandir (A.2) de modo a obter a seguinte função

bel(xt) =

∫
p(xt|xt−1, z1:t−1,u1:t)p(xt−1|z1:t−1,u1:t)dxt−1. (A.8)

A suposição de Markov pode ser utilizada novamente para simpli�carmos (A.8),

ao considerarmos que as observações e ações de controle passadas não incorporam

informação adicional ao estado xt, uma vez que se conhece o estado no instante de

tempo imediatamente anterior, ou seja, o estado xt−1. Dessa forma, uma versão mais

simples de (A.8) consiste em

bel(xt) =

∫
p(xt|xt−1,ut)p(xt−1|z1:t−1,u1:t−1)dxt−1. (A.9)

A derivação apresentada acima descreve um modelo probabilístico recursivo para

incorporar medidas relativas e absolutas à crença de um robô. Durante a derivação

desse modelo, algumas suposições foram empregadas com o intuito de diminuir a com-

plexidade do mesmo. A preocupação com a complexidade do modelo é pertinente,

tendo em vista a necessidade de se representar a crença do robô relativa a todo seu

espaço de con�guração. Conforme citado por Fox et al. [2003], o �ltro de Bayes é um

conceito abstrato que provê somente um arcabouço probabilístico para a estimação

recursiva de estados. As particularidades das diferentes formas de se implementar o

�ltro recaem em como se representa as densidades de probabilidades sobre o espaço de

estados.

O algoritmo do �ltro de Bayes para a localização compreende a execução iterativa

de (A.7) e (A.9), dada uma crença inicial bel(x0). A implementação desse algoritmo

pressupõe a de�nição de três distribuições de probabilidade, descritas nessas equações,

a saber:

� o modelo de transição, p(xt|xt−1,ut), que representa a probabilidade de executar

uma transição do estado xt−1 para o estado xt, dada uma ação de controle ut;

� o modelo de observação, p(zt|xt), que representa a probabilidade de se obter uma

observação zt estando no estado xt; e

� a crença inicial do robô, bel(x0).
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Como se pode observar, essas distribuições de probabilidade estão diretamente

relacionadas aos modelos do ambiente, do robô e de seus sensores. A de�nição desses

modelos não constitui uma tarefa simples, pois estão intimamente relacionados com

as representações utilizadas. Mesmo que o estado do robô seja representado por um

número pequeno de variáveis, o tamanho do espaço de estados pode ser consideravel-

mente grande, pois o mesmo é diretamente proporcional à quantidade de variáveis no

estado e aos seus possíveis valores. Assim, associado a cada combinação de valores das

variáveis de estado tem-se um valor de probabilidade que descreve a crença do robô.

Além disso, a de�nição de modelos de transição e observação que caracterizem bem os

sistemas de atuação e sensorial pode ser uma tarefa um tanto quanto complexa mesmo

para sistemas aparentemente simples.

Em situações nas quais os estados são contínuos, o tamanho do espaço de estados

se torna in�nito. Desse modo, faz-se necessário utilizar estratégias adequadas para

lidar com esse problema, de modo a possibilitar que os cálculos probabilísticos sejam

executados a contento, tando no que diz respeito à performance do sistema quanto à

exatidão desses cálculos. Uma maneira de lidar com esse tipo de situação consiste em

discretizar o espaço de crença do robô de modo a gerar uma representação discreta do

mesmo. Existem diferentes estratégias para executar essa discretização: alguns méto-

dos dividem o espaço em células com mesma dimensão de modo a formar uma grade

virtual, enquanto que outros dividem o espaço em regiões. As grades de ocupação e

os mapas topológicos, respectivamente, são exemplos dessas estratégias. Outra forma

de lidar com o tamanho do espaço de estados consiste em representar a crença por

um conjunto de amostras. Desse modo, ao invés de discretizar o ambiente, a crença

é representada pelas amostras, às quais são associados pesos que representam a pro-

babilidade de cada amostra. Apesar de várias denominações terem sido apresentadas

para os métodos que utilizam essa abordagem [Gordon et al., 1993; Isard & Blake,

1998; Doucet et al., 2001], atualmente tais métodos têm sido denominados Filtro de

Partículas [Arulampalam et al., 2002]. Ao se utilizar a representação discreta, faz-se

necessário substituir as integrais presentes em (A.8) e (A.9) por somatórios, para tratar

adequadamente esse tipo de representação.

Uma alternativa às formas descritas para lidar com a complexidade referente ao

tamanho do espaço de estados consiste em representar a crença por meio de uma função

de distribuição de probabilidade parametrizada. Desse modo, ao invés de manter um

valor de probabilidade para cada con�guração do espaço de localização, faz-se um

acompanhamento dos parâmetros da distribuição. Para esse �m, normalmente são

utilizados funções que possam ser totalmente caracterizadas por um pequeno número

de parâmetros, com vistas a diminuir a complexidade dos cálculos probabilísticos. A
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função de densidade de probabilidade Gaussiana ou Normal [Bertsekas & Tsitsiklis,

2008, p. 153] possui esta característica e tem sido amplamente utilizada no contexto

da localização em sistemas robóticos. Essa função é completamente caracterizada por

dois parâmetros, a saber: a média e a variância da distribuição. Assim, a crença

de um robô pode ser representada por uma distribuição Gaussiana, sendo a média

da distribuição o valor estimado da localização do robô e a (co)variância a incerteza

associada a essa localização.

Funções de densidade Gaussianas são unimodais, ou seja, possuem um único pico,

o qual é centrado na média da distribuição representando o maior valor de probabili-

dade. Desse modo, a escolha pelo modelo Gaussiano para representar a crença de um

robô implica na suposição de um conhecimento prévio a respeito de sua pose inicial.

Conforme descrito anteriormente, esse instância do problema de localização é comu-

mente denominada rastreamento de posição. Um método amplamente utilizado para

esse �m é o �ltro de Kalman (breve introdução no Apêndice B).

A próxima seção apresenta a formulação matemática relacionada às equações

(A.7) e (A.9), necessárias para implementação do �ltro de Bayes utilizando funções

de densidade de probabilidade Gaussianas unidimensionais. Funções unidimensionais

serão utilizadas, pois as mesmas tornam a formulação matemática um pouco mais

simples. Além disso, tal formulação será utilizada para auxiliar na compreensão da

formulação presente no Apêndice B.

A.1 Funções de Densidade de Probabilidade

Gaussianas Univariadas

Para utilização do �ltro de Bayes faz-se necessário a implementação das equações (A.7)

e (A.9). Caso o modelo utilizado para representar a crença de um robô seja uma fun-

ção de densidade de probabilidade Gaussiana, o resultado da execução dessas equações

será também uma função de densidade de probabilidade Gaussiana. Esse resultado é

importante por possibilitar um tratamento matemático simpli�cado das estimativas.

Para auxiliar essa compreensão, abaixo é apresentado o desenvolvimento utilizando

distribuições univariadas.

Uma função de densidade de probabilidade normal (ou Gaussiana) N(µ, σ2) uni-

variada tem a seguinte forma

p(x) ∼ N(µ, σ2) =
1√
2πσ

e−
(x−µ)2

2σ2 , (A.10)
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sendo a média µ e o desvio padrão σ ∈ R+ dois parâmetros que caracterizam a função.

A Figura A.1 apresenta um grá�co de uma pdf normal com média µ = 0 e desvio

padrão σ = 1.
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Figura A.1: Função de densidade de probabilidade univariada com média µ = 0 e
desvio padrão σ = 1.

Utilizando a forma geral da pdf normal descrita em (A.10), a seguinte relação

pode ser estabelecida

p(x) ∝ e−
(x2−2µx)

2σ2 , (A.11)

pois

p(x) =
1√
2πσ

e−
(x−µ)2

2σ2

∝ e−
(x−µ)2

2σ2

∝ e−
(x2−2xµ+µ2)

2σ2

∝ e−
(x2−2xµ)

2σ2
− µ2

2σ2

∝ e−
(x2−2µx)

2σ2 e−
µ2

2σ2 .

No desenvolvimento acima, cabe salientar que e−
µ2

2σ2 é um valor constante e, portanto,

pode ser incorporado à constante de proporcionalidade que está oculta no desenvolvi-

mento. De (A.11), conclui-se que

N(µ, σ2) ∝ e−ax
2+bx, (A.12)
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sendo a = 1
2σ2 e b = µ

σ2 . Logo, σ2 = 1
2a

e µ = b
2a
, pois µ = bσ2.

Em um contexto unidimensional, seja p(xo) ∼ N(µo, σ
2
o) a melhor estimativa para

a posição xo e p(z|xo) ∼ N(xo, σ
2
z) a função de densidade de probabilidade condicional

(função de verossimilhança) associada à probabilidade de se observar z estando no

estado xo, estimativas essas estatisticamente independentes. Conforme (A.7), a forma

de atualizar a estimativa associada à posição xo, ou seja, sua probabilidade posterior

p(xo|z), dadas p(xo) e p(z|xo), consiste em efetuar o produtos dessas distribuições. De

(A.10), p(xo) ∝ e
− (xo−µo)2

2σ2o e p(z|xo) ∝ e
− (z−xo)2

2σ2z . Utilizando essas informações e a regra

de Bayes, pode-se estabelecer a seguinte relação

p(xo|z) ∝ e
−(σ2o+σ

2
z)x

2
o + 2(σ2oz+σ

2
zµo)xo

2σ2zσ
2
o , (A.13)

tendo em vista que

p(xo|z) ∝ p(z|xo) p(xo)

∝ e
− (z−xo)2

2σ2z e
− (xo−µo)2

2σ2o

∝ e
− (z2−2xoz+x

2
o)

2σ2z
− (x2o−2xoµo+µ

2
o)

2σ2o

∝ e
−σ2o(z

2−2xoz+x
2
o) − σ2z(x

2
o−2xoµo+µ

2
o)

2σ2zσ
2
o

∝ e
−σ2oz

2 + 2σ2oxoz − σ2ox
2
o − σ2zx

2
o + 2σ2zxoµo − σ2zµ

2
o

2σ2zσ
2
o

∝ e
−(σ2o+σ

2
z)x

2
o + 2(σ2oz+σ

2
zµo)xo − σ2oz

2 − σ2zµ
2
o

2σ2zσ
2
o

∝ e
−(σ2o+σ

2
z)x

2
o + 2(σ2oz+σ

2
zµo)xo

2σ2zσ
2
o e

− (σ2oz
2 + σ2zµ

2
o)

2σ2zσ
2
o .

O termo e
− (σ2oz

2 + σ2zµ
2
o)

2σ2zσ
2
o é um valor constante e pode ser incorporado à constante de

proporcionalidade (oculta no desenvolvimento).

A média e a variância da pdf resultante podem ser calculadas ao se comparar

(A.12) e (A.13). Assim,

1

σ2
=
σ2
o + σ2

z

σ2
zσ

2
o

, (A.14)

σ2 =
σ2
zσ

2
o

σ2
o + σ2

z

, (A.15)
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e

µ =
(σ2

oz + σ2
zµo)

σ2
zσ

2
o

( σ2
zσ

2
o

σ2
o + σ2

z

)
=
( σ2

z

σ2
o + σ2

z

)
µo +

( σ2
o

σ2
o + σ2

z

)
z. (A.16)

Alternativamente, (A.16) pode ser descrita como

µ = σ2
( 1

σ2
o

µo +
1

σ2
z

z
)
, (A.17)

decorrente de

µ =
(σ2

oz + σ2
zµo)

σ2
zσ

2
o

( σ2
zσ

2
o

σ2
o + σ2

z

)
=
(µo
σ2
o

+
z

σ2
z

) ( σ2
zσ

2
o

σ2
o + σ2

z

)
As equações (A.16) e (A.15) consistem nos parâmetros da função de densidade de

probabilidade posterior referente à crença descrita em (A.7).

A expressão da média em (A.16) pode ser reescrita de forma a facilitar sua ana-

logia com as equações do �ltro de Kalman (Apêndice B). Como pode ser observado,

a média da pdf resultante consiste em uma média ponderada das duas informações xo
e z. Para auxiliar o desenvolvimento, a seguinte identidade será estabelecida a partir

dos pesos utilizados na média ponderada

σ2
z

σ2
o + σ2

z

+
σ2
o

σ2
o + σ2

z

= 1. (A.18)

Uma expressão alternativa à (A.16) pode, então, ser gerada utilizando (A.18)

µ =
(

1− σ2
o

σ2
o + σ2

z

)
µo +

( σ2
o

σ2
o + σ2

z

)
z

= µo +
( σ2

o

σ2
o + σ2

z

)
(z − µo).

= µo +K(z − µo). (A.19)

Na nomenclatura utilizada no desenvolvimento do �ltro de Kalman, a expressão ( σ2
o

σ2
o+σ2

z
)

é denominada ganho de Kalman, sendo representada pela letraK, enquanto que (z−µo)
consiste no resíduo ou inovação (termo comumente utilizado no método dos mínimos

quadrados).
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De modo similar, a incerteza descrita em (A.15) pode ser expressada alternativa-

mente como

σ2 = σ2
o

(
1− σ2

o

σ2
o + σ2

z

)
= (1−K)σ2

o . (A.20)

A identidade (A.14), comumente representada por τ = 1
σ2 , indica a precisão

da informação de uma pdf Gaussiana. Dessa forma, uma pdf Gaussiana pode ser

representada no espaço de informação (Fisher information) por N ∼ (µ, τ). Nesse

espaço, as equações abaixo podem ser utilizadas para gerar os parâmetros da pdf

resultante do produto de duas pdfs:

1

σ2
=
σ2
o + σ2

z

σ2
zσ

2
o

=
σ2
o

σ2
zσ

2
o

+
σ2
z

σ2
zσ

2
o

=
1

σ2
z

+
1

σ2
o

, (A.21)

τ = τz + τo (A.22)

e

µ =
(σ2

oz + σ2
zµo)

σ2
zσ

2
o

( σ2
zσ

2
o

σ2
o + σ2

z

)
=
( σ2

z

σ2
zσ

2
o

µo +
σ2
o

σ2
zσ

2
o

z
)( σ2

zσ
2
o

σ2
o + σ2

z

)
=
( 1

σ2
o

µo +
1

σ2
z

z
)( σ2

zσ
2
o

σ2
o + σ2

z

)
=
(µo
σ2
o

+
z

σ2
z

)
σ2 (A.23)

µ = τ−1(τo µo + τzz). (A.24)

Em (A.22) é possível observar o aumento na precisão τ da pdf decorrente do

produto das pdfs.



Apêndice B

Breve Introdução ao Filtro de

Kalman

Conforme descrito anteriormente, para implementação do �ltro de Bayes faz-se neces-

sário a de�nição das distribuições de probabilidade que representam a crença inicial do

robô bel(x0), o modelo de transição p(xt|xt−1,ut) e o modelo de observação p(zt|xt). O
algoritmo do �ltro de Kalman [Kalman, 1960], do inglês Kalman Filter (KF), utiliza

uma estimativa inicial associada ao estado do sistema e computa novas estimativas

utilizando um procedimento que compreende duas etapas: predição e correção. A

primeira gera uma estimativa do estado do sistema como decorrência da evolução tem-

poral do mesmo. A segunda, de posse de uma estimativa gerada a partir da observação

do estado do sistema, efetua a composição dessas estimativas gerando, assim, uma

estimativa resultante que contempla informações associadas às observações efetuadas.

O �ltro de Kalman é um algoritmo de processamento de dados recursivo que

estima o estado de um sistema dinâmico linear estocástico. Para isso, um �ltro de

Kalman utiliza medidas ruidosas linearmente relacionadas ao estado do sistema. Nos

casos em que a aleatoriedade do sistema e as medições são distribuídas conforme uma

distribuição Gaussiana, o �ltro de Kalman é provado ser um estimador estatisticamente

ótimo com respeito a qualquer medida razoável de otimalidade [Simon, 2006]. O �ltro

processa todas as medidas para estimar o estado do sistema, independente da qualidade

(incerteza) das mesmas. Para isso, ele utiliza os modelos do sistema e do aparato de

medição, as respectivas descrições do ruído desses modelos, além das informações a

respeito dos valores iniciais do estado do sistema.

Um sistema dinâmico é composto de duas partes: um vetor de estados x ∈ Rn e

uma função f : Rn → Rn que descreve como o sistema evolui no tempo [Scheinerman,

1996]. O vetor de estados de um sistema dinâmico consiste em um conjunto mínimo

153
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de variáveis que o descreve completamente. Essas variáveis capturam as propriedades

relevantes do sistema enquanto que a função f de evolução do sistema descreve o

comportamento temporal do mesmo. Para a descrição completa de um sistema di-

nâmico faz-se necessário a de�nição do vetor de estados, da função de evolução do

sistema e do estado inicial. Um sistema dinâmico estocástico compreende um sistema

dinâmico sujeito aos efeitos da incorporação de aleatoriedade. Devido ao fato das

variáveis de estado possuírem incerteza e não serem diretamente observáveis, o processo

de estimação do estado do sistema se torna uma tarefa difícil. Uma forma de estimar

o estado do sistema é por meio da medição do mesmo, apesar de tal medição também

estar sujeita a ruídos.

A utilização de um �ltro de Kalman para controle de um sistema dinâmico se dá

por meio da estimação dos estados do referido sistema. Normalmente não é possível

medir cada variável necessária para controlar o sistema. Nessas situações, o �ltro de

Kalman estima o valor das variáveis que não podem ser diretamente observadas a partir

de medidas indiretas e ruidosas. O �ltro de Kalman pode ser utilizado também para

a predição do estado futuro de sistemas dinâmicos que são difíceis, ou até mesmo,

impossíveis de serem controlados por seres humanos.

No âmbito deste trabalho, �ltros de Kalman são utilizados para estimar a locali-

zação dos robôs participantes de um enxame. Assim, o estado associado a cada robô

é composto pela localização do mesmo em um sistema de coordenadas de referência

(bidimensional). Nesse sistema de coordenadas, o vetor de estados x = [x y θ]> com-

preende as coordenadas x e y da posição do robô e sua orientação θ, ou seja, sua pose.

O �ltro de Kalman consiste em um algoritmo que recursivamente implementa o �ltro

de Bayes (Apêndice A). Para utilização do mesmo, pressupõe-se a representação dos

modelos como sistemas lineares estocásticos descritos em espaço de estados. A repre-

sentação em espaço de estados de um sistema linear estocástico pode ser descrita pelo

seguinte modelo de transição

xk+1|k = Akxk +Bkuk + νk, (B.1)

sendo:

� xk e xk+1|k os vetores de estado nos instantes de tempo k e k+1, respectivamente;

� uk a entrada de controle;

� Ak a matriz de transição de estados que aplica os efeitos de cada parâmetro do

estado do sistema no tempo k sobre o estado do sistema no tempo k + 1;

� Bk a matriz da entrada de controle que aplica o efeito de cada parâmetro da

entrada de controle uk sobre o vetor de estados;
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� νk o vetor que contém os termos do ruído de processo para cada variável do

vetor de estados. Esse ruído é assumido ser gerado a partir de uma distribuição

Gaussiana multivariada com médias zero e covariância dada pela matriz positiva

de�nida Q = E[ν(ν>)], ou seja, ν ∼ N(0,Q).

A matriz quadrada A de ordem n, sendo n = ‖x‖, relaciona o estado no instante de

tempo k ao estado no instante posterior k+ 1, na ausência de uma ação de controle ou

de ruído associado ao processo. Por outro lado, a matriz B de ordem n× l relaciona a
entrada de controle u ∈ Rl ao estado x ∈ Rn.

Na etapa de predição, uma estimativa associada ao estado do sistema é gerada

utilizando o modelo de transição descrito em (B.1). Devido à suposição de utilização

de sistemas lineares com crenças e ruídos Gaussianos, essa etapa pode ser efetuada por

meio do cálculo de x̂k+1|k � valor esperado de xk+1|k � e da incerteza Pk+1|k associada

a esse cálculo. Esses cálculos dizem respeito à projeção do estado uma iteração à frente.

O cálculo do valor esperado de xk+1|k é descrito abaixo

x̂k+1|k = E[xk+1|k]

= E[Akxk +Bkuk + νk]

= E[Akxk] + E[Bkuk] + E[νk]

= AkE[xk] +Bkuk + 0

= Akx̂k +Bkuk. (B.2)

A incerteza associada ao cálculo descrito em (B.2) diz respeito ao valor esperado

do erro ao estimar xk+1|k, ou seja, Pk+1|k = E[(xk+1|k − x̂k+1|k)2]. O desenvolvimento

dessa incerteza é apresentado a seguir

Pk+1|k = E[(xk+1|k − x̂k+1|k)2]

= E[(Akxk +Bkuk + νk − Akx̂k −Bkuk)2]

= E[(Ak(xk − x̂k) +Bk(uk − uk) + νk)2]

= E[(Ak(xk − x̂k) + νk)2]

= E[(Ak(xk − x̂k))2 + 2Ak(xk − x̂k)νk + (νk)2]

= E[Ak(xk − x̂k)(xk − x̂k)>(Ak)> + 2Ak(xk − x̂k)νk + νk(νk)>]

= E[Ak(xk − x̂k)(xk − x̂k)>(Ak)>] + E[2Ak(xk − x̂k)νk] + E[νk(νk)>]

= AkE[(xk − x̂k)(xk − x̂k)>](Ak)> + 2AkE[(xk − x̂k)νk] + E[νk(νk)>]

= AkPk(Ak)> + 0 + E[νk(νk)>]

= AkPk(Ak)> + Qk (B.3)
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As propriedades do valor esperado utilizadas nos desenvolvimentos de (B.2) e

(B.3) podem ser consultadas em [Johnson & Wichern, 2007]. No desenvolvimento

acima foi atribuído o valor zero ao termo 2AkE[(xk − x̂k)νk] devido à suposição de

não correlação entre as variáveis de estado x e o ruído ν. As equações (B.2) e (B.3)

compreendem a etapa de predição do �ltro de Kalman, na qual uma estimativa do

sistema é gerada sem, no entanto, incorporar uma medida (observação) do mesmo.

Com o propósito de facilitar o entendimento, o desenvolvimento acima pressupôs

a utilização de um sistema linear. Caso o sistema seja não linear, temos a caracterização

do �ltro de Kalman Estendido, do inglês Extended Kalman Filter (EKF). Nesse �ltro,

a propagação do erro pode ser feita considerando-se a linearização da função g(x,u)

nas proximidades da estimativa x̂:

xk+1|k = Akxk +Bkuk + νk︸ ︷︷ ︸
g(x,u)

. (B.4)

Tal procedimento não garante uma solução estatisticamente ótima, porém se conside-

rarmos as situações em que o erro é pequeno, a solução consiste em uma boa aproxima-

ção. A expansão em série de Taylor de 1a ordem possibilita propagar a incerteza nessas

condições. Consequentemente, tem-se uma alteração da equação (B.3) conforme segue

Pk+1|k = ΦkPk(Φk)> +GkQk(Gk)> (B.5)

sendo

Φk =
∂g(xk, uk)

∂xk

∣∣∣∣∣
x=x̂
u=û

e Gk =
∂g(xk, uk)

∂uk

∣∣∣∣∣
x=x̂
u=û

,

ou seja, os Jacobianos da função g em relação ao estado x e à ação de controle u,

respectivamente. As equações (B.4) e (B.5) consistem no modelo de predição do �ltro

de Kalman Estendido.

Uma estimativa do estado do sistema pode ser obtida utilizando medidas extero-

ceptivas. O modelo associado a essas medidas pode ser descrito por

zk = Hkxk +ψk, (B.6)

em que

� zk consiste no vetor de medidas;

� Hk é a matriz de transformação que mapeia os parâmetros do vetor de estados

xk no domínio das medições zk;

� ψk é o vetor que contém os termos das medidas ruidosas para cada observação
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no vetor de medidas. Esse ruído é assumido ser Gaussiano, branco, com médias

zero e covariância dada pela matriz positiva de�nida R = E[ψ(ψ>)], ou seja,

ψ ∼ N(0,R).

Uma nova informação (zk+1) pode ser utilizada para atualizar a estimativa x̂k+1|k

do sistema em uma etapa de correção do �ltro de Kalman. Essa etapa é responsável

pela geração de uma estimativa que representa o resultado da combinação da estimativa

gerada na etapa de predição com a estimativa advinda da observação. De (B.6), tem-se

que

xk+1 = (Hk+1)−1zk+1 − (Hk+1)−1ψk+1, (B.7)

de modo que xk+1 ∼ N(x̂k+1,Pk+1), sendo x̂k+1 = (Hk+1)−1 zk+1 e Pk+1 =

(Hk+1)−1 Rk+1
(

(Hk+1)−1
)>

.

Conforme apresentado na Seção A.1, a combinação de estimativas estatistica-

mente independentes modeladas por distribuições Gaussianas pode ser feita no espaço

de informação. Para uma distribuição normal com média µa e variância σ2
a, N(µa, σ

2
a),

o espaço de informação lida com o inverso da incerteza ( 1
σ2
a
), comumente denominado

precisão (τa). Desse modo, dadas duas estimativas modeladas por distribuições Gaus-

sianas N(µ1, σ
2
1) e N(µ2, σ

2
2), o espaço de informação pode ser utilizado para combinar

as estimativas, como segue:

τc = τ1 + τ2

1

σ2
c

=
1

σ2
1

+
1

σ2
2

. (B.8)

Em distribuições multivariadas da forma N(µa,Pa), a equação anterior se torna:

Ic = I1 + I2
1

Pc

=
1

P1

+
1

P2

Pc = (P−1
1 + P−1

2 )−1, (B.9)

sendo Ic = P−1
c a precisão da distribuição.

A estimativa x̂k+1|k resultante de uma etapa de predição do �ltro de Kalman

e a estimativa x̂k+1 referente à uma observação podem ser combinadas utilizando o

procedimento descrito anteriormente em uma etapa de correção do �ltro, de modo a
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incorporar a informação presente na observação à estimativa de localização:

Pk+1|k+1 =

((
Pk+1|k

)−1

+
(
Pk+1

)−1
)−1

(B.10)

e

x̂k+1|k+1 = Pk+1|k+1
(
Pk+1|k

)−1

x̂k+1|k + Pk+1|k+1
(
Pk+1

)−1

zk+1, (B.11)

nos quais (B.10) e (B.11) compreendem as versões matriciais de (A.15) e (A.17), res-

pectivamente.

De maneira semelhante ao que foi feito na Seção A.1 é possível manipular alge-

bricamente (B.10) e (B.11) para se obter

Pk+1|k+1 = Pk+1|k −Pk+1|k(Hk+1)>
(
Rk+1 +Hk+1Pk+1|k(Hk+1)>

)−1

Hk+1Pk+1|k

= Pk+1|k −Kk+1 Sk+1 Kk+1 (B.12)

e

x̂k+1|k+1 = x̂k+1|k +K(zk+1 −Hx̂k+1|k), (B.13)

em analogia à (A.20) e (A.19), respectivamente, sendo K = Pk+1|k(Hk+1)>(Sk+1)−1 o

ganho de Kalman e S = Rk+1 +Hk+1Pk+1|k(Hk+1)> a inovação.

No �ltro de Kalman Estendido, o modelo de observação é normalmente não linear

zk = h(xk) +ψk, (B.14)

sendo h a função de observação e ψ o ruído de observação Gaussiano com média zero

ψ ∼ N(0,R). A etapa de atualização pode ser efetuada como segue

Pk+1|k+1 = Pk+1|k −Kk+1 Sk+1 Kk+1 (B.15)

e

x̂k+1|k+1 = x̂k+1|k +K
(
zk+1 − h(x̂k+1|k)

)
, (B.16)

onde o ganho de Kalman K = Pk+1|k(Jh)>(Sk+1)−1 e a inovação S = Rk+1 +

JhPk+1|k(Jh)>, sendo Jh o Jacobiano da função de observação h avaliada em x̂.



Apêndice C

Introdução ao Algoritmo de

Interseção de Covariâncias

O algoritmo de Interseção de Covariâncias, do inglês Covariance Intersection Algorithm

(CI), consiste em uma abordagem para fusão de estimativas, relacionadas à mesma

variável, cuja informação de correlação é desconhecida, ou seja, a interdependência

entre as estimativas é desconhecida. Este algoritmo, proposto por Julier & Uhlmann

[1997], efetua a combinação convexa de duas estimativas, representadas por suas médias

e matrizes de covariâncias (â, Pa) e (b̂, Pb), para gerar uma estimativa resultante (ĉ,

Pc). O algoritmo utiliza a seguinte formulação:

Pc = (ωP−1
a + (1− ω)P−1

b )−1 (C.1)

ĉ = Pc(ωP−1
a â + (1− ω)P−1

b b̂), (C.2)

sendo ω ∈ [0, 1] um parâmetro que pode ser adequadamente otimizado em relação

a diferentes critérios, tais como o traço ou o determinante da matriz de covariância

resultante Pc.

A consistência do algoritmo é apresentada em [Julier & Uhlmann, 2001]. Sendo

as estimativas iniciais consistentes, a combinação convexa apresentada em (C.1) e (C.2)

produz uma estimativa resultante também consistente. Desse modo, a prova da con-

sistência é baseada na seguinte de�nição de consistência:(
Pa −Pa > 0 e Pb −Pb > 0

)
→ Pc −Pc > 0, (C.3)

Pa = E{ãã>},Pb = E{b̃b̃>},Pab = E{ãb̃>}, (C.4)

159
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sendo ã ≡ a − a e b̃ ≡ b − b os erros ao se assumir que as médias são a, b e as

respectivas covariâncias calculadas Pa e Pb. A matriz de correlação cruzada Pab é

desconhecida e geralmente diferente de 0.

A compreensão desse algoritmo pode ser signi�cativamente facilitada por meio de

uma interpretação geométrica das equações de correção do �ltro de Kalman. A forma

geral dessas equações é apresentada a seguir

ĉ = Waâ + Wbb̂ (C.5)

Pc = WaPaW
>
a + WaPabW

>
b + WbPbaW

>
a + WbPbW

>
b , (C.6)

sendo Pab e Pba relativos à interdependência entre as estimativas â e b̂. Os pesos Wa

e Wb são escolhidos de modo a minimizar algum critério de otimização, tais como o

traço ou o determinante de Pc. As equações do �ltro de Kalman são reduzidas à forma

convencional caso as estimativas sejam independentes (Pab=Pba=0) e generalizam para

o �ltro de Kalman com ruído colorido quando a interdependência Pab (tal como Pba)

é conhecida.

Conforme descrito em [Johnson & Wichern, 2007], a partir da função de densida-

de de probabilidade normal multivariada, referente a um vetor X = [X1 X2 . . . Xn]>

com média µ e matriz de covariância Σ,

f(p) =
1

(2π)n/2|Σ|1/2
e−(p−µ)>Σ−1(p−µ)/2, n ∈ N (C.7)

em que

µ = [µ1 µ2 . . . µn]> e Σ =


σ2

11 σ2
12 . . . σ2

1n

σ2
21 σ2

22 . . . σ2
2n

...
...

...

σ2
n1 σ2

n2 . . . σ2
nn

 ,
é possível estabelecer caminhos formados pelos pontos p cujo valor de densidade

seja constante. Desse modo, uma pdf normal multivariada é constante em su-

perfícies onde o quadrado da distância (p − µ)>Σ(p − µ) é constante, ou seja,

{p : (p− µ)>Σ(p− µ) = c2}. Esses caminhos são denotados contornos e o grá�co dos

mesmos são elipsoides. A Figura C.1 apresenta uma distribuição bivariada relacionada

às variáveis aleatórias X1 e X2 com σ11 = σ22. Em C.1b é apresentado um contorno

relativo à pdf ilustrada em C.1a, sendo as variáveis independentes. De forma seme-

lhante, C.1d e C.1c apresentam os grá�cos em que as variáveis são interdependentes

com um coe�ciente de correlação ρ12 = 0, 75.

A Figura C.2 apresenta o contorno de duas estimativas: â e b̂ (elipses nas cores
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Figura C.1: Exemplo de uma distribuição normal bivariada com média µ = [0 0]> e
desvios padrão σ11 = σ22. Em (a) e (b) as variáveis são estatisticamente independentes
(ρ12 = 0), enquanto que em (c) e (d) o valor de ρ12 é 0, 75.

azul e vermelha). Considerando além desses contornos, o contorno referente à estima-

tiva ĉ calculada utilizando (B.11) e (C.6), para qualquer escolha de Pab (informação de

interdependência entre a e b), tem-se que o contorno associado à estimativa ĉ �ca res-

trito à interseção dos contornos referentes a â e b̂ (Figura C.2a). Consequentemente,

uma abordagem para combinar as estimativas â e b̂ de forma consistente, mesmo

quando não se tenha o conhecimento da interdependência (Pab é desconhecido), con-

siste em encontrar um valor de Pc que englobe a região de interseção. Nessa estratégia,

quanto menor o contorno associado à estimativa ĉ, mais e�cientemente estará a etapa

de atualização utilizando a informação disponível. O parâmetro ω utilizado em (C.1)

e (C.2) é otimizado para efetuar esse ajuste. A Figura C.2b ilustra os contornos asso-

ciados a alguns valores de ω.

O �ltro de Kalman e o algoritmo de Interseção de Covariâncias tradicionais com-

preendem dois extremos da fusão sensorial, uma vez que o �ltro de Kalman assume
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Figura C.2: Combinação de estimativas: (a) utilizando a informação de interdependên-
cia em um �ltro de Kalman e (b) com interdependência desconhecida com o algoritmo
de Interseção de Covariâncias.

1

que as estimativas proveem informações estatisticamente independentes e o algoritmo

CI considera que as estimativas são interdependentes, apesar do desconhecimento da

correlação. Em [Julier & Uhlmann, 2001], uma versão mais geral do algoritmo CI,

denominado Split Covariance Intersection Algorithm (SCI), incorpora esses dois ex-

tremos permitindo, assim, um tratamento adequado àquelas situações mais gerais que

ocorrem em sistemas de fusão descentralizada (distribuída).

No SCI uma variável aleatória a é representada pelas componentes interdepen-

dente (ca) e independente (ia), ou seja, a = ca+ia, além das incertezas associadas 1
ω

c
Pa

e iPa, sendo ω o mesmo parâmetro de�nido para o algoritmo CI. Uma outra variável

aleatória b associada à mesma informação, pode ser combinada com a primeira para

gerar uma estimativa resultante consistente. Para isso, faz-se necessário representar a

incerteza associada à outra variável com as componentes interdependente 1
1−ω

c
Pb e in-

dependente iPb. Uma estimativa ĉ consistente, resultante da fusão de duas estimativas

â e b̂ pode ser calculada utilizando o algoritmo SCI:

Pc =
[
P−1
a + P−1

b

]−1
=
[
( 1
ω

cPa + iPa)
−1 + ( 1

1−ω
cPb + iPb)

−1
]−1

(C.8)

ĉ =
[
P−1
a â + P−1

b b̂
]−1

= Pc

[
( 1
ω

cPa + iPa)
−1 â + ( 1

1−ω
cPb + iPb)

−1 b̂
]−1

, (C.9)

de modo que a independência associada a a e b possa ser explorada por meio das compo-

nentes independentes. No caso das estimativas não possuírem partes interdependentes,

(C.8) e (C.9) se resumem às equações do �ltro de Kalman. Caso as estimativas se-
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jam interdependentes, porém a correlação seja desconhecida, essas equações se tornam

(C.1) e (C.2). A prova de consistência relativa à versão generalizada do algoritmo de

Interseção de Covariâncias pode ser veri�cada em [Li et al., 2013].


