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“Carry on my wayward son,

There’ll be peace when you are done
Lay your weary head to rest

Don’t you cry no more.

(Kansas - Carry On My Wayward Son)



Resumo

Neste trabalho é apresentado um modelo bioinspirado para o problema de localizacao
e mapeamento simultaneos para robos utilizados em ambientes subaquaticos com a in-
fluéncia da correnteza. Devido as suas caracteristicas especificas, os desafios encontrados
e os sensores utilizados nas aplicagoes em ambientes subaquaticos sao apresentados. A
abordagem bioinspirada é apresentada, onde sao utilizadas para o seu desenvolvimento o
comportamento das células place cells, head direction cells e grid cells as quais sao en-
contradas nos cérebros dos mamiferos. Para avaliar o desempenho do modelo utilizam-se
simulagoes do ambiente subaquatico com a influéncia da correnteza desenvolvidas através
do simulador Gazebo em conjunto com plugins do UUV Simulator. Os mapas da traje-
toria realizado pelo robo6 sao obtidos utilizando o modelo proposto e comparados com o
ground thruth (valor de referéncia) e dead reckoning (navegagao estimada) obtidos durante

a simulagao.

Palavras-chaves: Localizacdo e mapeamento simultaneos, Algoritmo Bioinspirado, Am-

biente Subaquatico.



Abstract

This work presents a bio-inspired model to solve the problem of simultaneous localization
and mapping for robots in underwater environments, under the influence of water currents.
Due to specific characteristics of sensory equipments and robot configurations used in
underwater robot tasks, the challenges encountered are presented through applications.
Thus, a bio-inspired approach is presented where behavior is modeled based on the concept
of celular organizations found in the mammalian brain such as place cells, head direction
cell cells, and grid cells. In order to evaluate the performance of the model under the
influence of water currents. the navigation task is simulated in the Gazebo simulator and
the UUV Simulator plug-ins. Trajectory maps generated by the proposed method are

compared with the ground truth and dead reckoning, obtained during the simulation.

Key-words: Simultaneous localization and mapping. bio-inspired algorithm. Underwater

environment.
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1 Introducao

Atualmente os ambientes subaquaticos ainda sdo considerados praticamente inex-
plorados (NOAA, 2014). Novos recursos biolégicos e minerais sdo encontrados no fundo
do oceano, fazendo com que sua exploragdo seja considerada uma etapa crucial para
novas descobertas. A industria petrolifera pode ser considerada uma das principais inves-
tidoras em tecnologias para exploracao, inspecao e manipulagao em meios subaquaticos.
Estes investimentos ocorrem devido ao aumento da demanda dos derivados do petréleo no
mundo moderno, e dos recursos tornarem-se cada vez mais dificeis de serem encontrados
em ambientes terrestres e dguas rasas, ocasionando a exploragao e extracao para aguas

profundas.

As ultimas décadas no Brasil foram marcadas pela busca da autossuficiéncia na
producao de petréleo, que obteve sucesso gracas aos avancos tecnoldgicos alcancados na
exploragao e operagao em aguas profundas (RIBEIRO, 2012). No Brasil, a descoberta das
reservas do pré-sal na bacia de Santos tornaram-se um marco para a industria. Através
destas descobertas, os desafios aliados a extracao do petrdleo cresceram, principalmente
pela dificuldade de acesso aos locais de perfuracao, onde o controle e a supervisao da

extracao se dard por meio de computadores, sensores e robos (BRASILIS, 2012).

Considerando as limitagoes humanas no ambiente subaquatico e o avango nos com-
ponentes eletronicos, estao sendo desenvolvidos robos nao tripulados para realizar opera-
¢Oes nos ambientes subaquaticos, os quais sao divididos em Remotely Operated Underwa-
ter Vehicle (ROV) (veiculo submarino operado remotamente) e Autonomous Underwater

Vehicle (AUV) (veiculos auténomos subaquéticos).

Os ROVs recebem energia e trocam informagdes com o sistema de controle na
superficie através de um cabo umbilical. A partir do sistema de controle, o operador pode
planejar tarefas ou utilizar uma interface de controle remoto (joystick) para manobrar
diretamente o veiculo (CENTENO, 2007). As desvantagens no seu uso referem-se ao
custo elevado atrelado a operacao do ROV em conjunto com a sua base de comunicagao,
e do cabo umbilical limitar a sua utilizacdo em missdes muito complexas. Se os cabos
de comunicacao e de energia utilizados quebrarem, perde-se a comunicagao com o robo,
e no pior dos casos se houver o rompimento total do cabo perde-se o robé no ambiente

utilizado.

Os AUVs sao veiculos autopropulsionados que tipicamente sdo langados ao mar
a partir de uma embarcacao, e podem atuar independentemente do navio por periodos
de algumas horas a varios dias. Atualmente sao muito utilizados em trajetérias lineares,

como aplicagoes na geociéncia, nas quais a altitude utilizada é constante para a obtencao
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de mapas e perfis do fundo do mar (WYNN et al., 2014). Também possuem diversas
aplicagoes potenciais na area militar, monitoramento de ambiente, industria do petréleo

e inspecoes subaquaticas.

Os AUVs possuem um custo operacional alto devido & logistica de sua operagao.
Além disso, ainda existem tépicos importantes de pesquisa para tornar o veiculo total-
mente autonomo e confidvel, como tecnologias de comunicagdo, sensores para navegacao e
fonte de energia (YUH, 2000). Para o uso em operagoes mais complexas, o veiculo necessita
de algum tipo de inteligéncia artificial responsavel por reagir rapidamente a mudancas do
ambiente, localizar locais previamente visitados através das pistas perceptivas extraidas
do ambiente, bem como o processamento da movimentagao do rob6 utilizando o minimo

de tempo e de energia.

Um dos primeiros desafios no uso dos veiculos nao tripulados subaquaticos esta
relacionado com o posicionamento georeferenciado. O Global Positioning System (GPS)
e Differential Global Positioning System (DGPS) comumente utilizados em abordagens
terrestres, sofrem com a atenuacao das ondas eletromagnéticas no meio subaquatico,
tornando-se uma opcao inviavel. Novas abordagens sao propostas, onde alia-se a posi-
cao georeferenciada através do GPS em bases na superficie em conjunto com os sensores
baseados em ondas aciisticas, porém existindo a limitacao das missoes estarem confinadas

a area do alcance acustico.

A descricdo do ambiente através das pistas perceptivas também é afetada em
ambientes subaquaticos, uma vez que Light Amplification by Stimulated Emission of Ra-
diation (LASER) e cAmera 6ptica, habitualmente utilizados como sensores para descrever
o ambiente na roboética terrestre, sofrem a interferéncia da turbidez da agua. Nesse con-
texto, os sensores actsticos sao menos sensiveis a turbidez da dgua e geralmente possuem
um longo alcance, porém seus dados sao de baixa resolucao, mais suscetiveis a ruidos e,
muitas vezes, dificeis de serem interpretados (HURTC)S; CUFI; SALVI, 2010).

Devido a inexisténcia de um cabo umbilical para a comunicacao entre o a superficie
e o AUV, torna-se necessario utilizar abordagens também baseadas em ondas acusticas
para estabelecer a comunicacao. Entretanto, atualmente as tecnologias existentes oca-
sionam perda de sinal e consequentemente atraso na aquisicdo da informacao correta,

impossibilitando o controle remoto do AUV em tempo real.

Outro fator importante a considerar é o consumo de energia, o AUV deve ser capaz
de processar as informagoes percebidas do ambiente, a sua localizagdo e os algoritmos de
controle internamente, conduzindo a necessidade de otimizacao do gasto de energia uti-
lizada pelos recursos de software e hardware. Alguns AUVs limitam o seu uso conforme
o tempo de missdo utilizando um conjunto de baterias (horas/poucos dias), e seguida-
mente o veiculo retorna a superficie, enquanto outros AUVs sao equipados com baterias

recarregaveis podendo executar as fungoes por periodos maiores (dias/meses).
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A navegagao é outro desafio a ser tratado no ambiente subaquatico. Devido as suas
caracteristicas sao utilizados sensores predominantemente do tipo exteroceptivos, onde
executa-se a fusao de informacao registradas por estes sensores para estimar a localizagao.
Também a navegacao sofre com os efeitos das correntes maritimas, umas vez que os
motores dos veiculos precisam ter propulsdo suficiente para vencé-las. Além disso, as
correntezas geralmente assumem um padrao em formato de redemoinhos, com didmetro
variando de centimetros a quilometros e podendo durar de poucos segundos até meses
(PETRES et al., 2007).

Entre os diversos topicos em relagao a autonomia dos veiculos subaquaticos, Localizagao
e Mapeamento Simultaneos (SLAM) (do inglés, Simultaneous Localization and Mapping)
¢ uma &rea-chave de estudo (DURRANT-WHYTE; BAILEY, 2006). Considerado um
problema resolvido em ambientes terrestres, o SLAM ainda estd em aberto no ambiente
subaquatico, principalmente pelas limitagoes sensoriais apresentadas bem como pela ca-
racteristica nao estruturada e desconhecida do ambiente (SILVEIRA, 2015).

O problema do SLAM refere-se a possibilidade de um robo ser colocado em uma lo-
calizagao desconhecida em um ambiente desconhecido e o rob6 construir incrementalmente
um mapa consistente do ambiente enquanto determina simultaneamente sua localizacao

dentro deste mapa (DURRANT-WHYTE; BAILEY, 2006).

Embora a maior parte dos trabalhos em SLAM subaquatico utilizarem métodos
probabilisticos (THRUN et al., 2004; EUSTICE; PIZARRO; SINGH, 2008; BURGUERA;
GONZALEZ; OLIVER, 2011), abordagens bioinspiradas foram propostas para resolver o
problema do SLAM.

Algumas destas propostas para os algoritmos sao baseados em sistemas biolégicos,
mais precisamente no funcionamento das células de localizacao e mapeamento presentes
no cérebro dos roedores e seres humanos. Pesquisas envolvendo o estudo dos cérebros
dos ratos, sugerem que diversas redes neurais estdao envolvidas na localizacdo e mapea-
mento, entre estas destacam-se as trés principais células: Place Cells (O’KEEFE; DOS-
TROVSKY, 1971), Grid Cells (HAFTING et al., 2005) e Head Direction Cells (TAUBE;
MULLER; RANCK, 1990).

Através dessas descobertas foram desenvolvidos algoritmos para resolugao de SLAM
terrestre como o RatSLAM (MILFORD; WYETH, 2008), assim como o DolphinSLAM
(SILVEIRA et al., 2015; SILVEIRA, 2015) o qual foi desenvolvido pelo grupo de pesquisa
NAUTEC para localizagao e mapeamento de robos em ambientes subaquaticos. Ambos os
algoritmos reconhecem o ambiente a partir da combinacao do comportamento da percep-
¢ao visual e da rede neural, o que para o ambiente subaquatico torna-se uma vantagem

devido a ambiguidade encontrada.

O DolphinSLAM apresentou o desempenho esperado quando utilizado em ambi-
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entes simulados com imagens épticas, entretanto em experimentos com dados coletados
em ambientes reais com imagens actsticas nao ocorreu o mesmo. Devido a esse compor-
tamento, Santos (2016), Machado et al. (2015), Santos et al. (2016) apresentaram um

método para realizar a deteccdo de ambientes semelhantes utilizando imagens acusticas.

Por outro lado, para o problema de SLAM subaquético, a presenca da correnteza
constitui num importante fator responsavel por afetar negativamente a navegacao e con-
trole do rob0 e consequentemente a criacado dos mapas representativos do ambiente. Desta
forma, sao utilizados equipamentos de sensoriamento embarcado para mensurar a corren-
teza, como o Acoustic Doppler Current Profiler (ADCP), ou na sua auséncia, modelos

matematicos para estimar as correntes maritimas (HOLLINGER et al., 2012).

Nesse contexto, é proposto modificar a rede neural do algoritmo DolphinSLAM
para interpretar os dados das correntes maritimas para criar um mapa mais condizente
do ambiente. Para investigar o funcionamento desta modificacao, o algoritmo é testado
com diferentes conjuntos de dados em ambientes reais e simulados. Na préxima secao

serao apresentados os objetivos e a estrutura do texto.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral estudar o problema de SLAM subaquéatico
associado ao tratamento das correntezas maritimas a partir de modelos bioinspirados.
Busca-se adaptar o algoritmo DolphinSLAM para interpretar os dados provenientes dos
sensores de correnteza maritima dentro da sua rede neural. Serao apresentados resultados

utilizando conjuntos de dados (datasets) reais e simulados.

Os objetivos especificos do trabalho sao:

e Realizar uma pesquisa bibliografica sobre o estado da arte de tecnologias de senso-
riamentos utilizadas na robética subaquatica, e classifica-los entre proprioceptivos

e exteroceptivos bem como as suas vantagens e desvantagens no uso.

e Realizar um estudo sobre os principais trabalhos em SLAM subaquatico, elencando
as principais caracteristicas como o tipo de pista visual, tipo de veiculo, o algoritmo

e ambiente aplicado no estudo.

e Realizar uma proposta de melhoria do algoritmo DolphinSLAM (SILVEIRA, 2015)

e aprimorar os médulos existentes.

e Propor uma metodologia para integrar a informagao da estimacao da correnteza ao
modelo conexionista Continuous Attractor Neural Network (CANN) durante a fase

de treinamento dos pesos da CANN.
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e Divulgar a comunidade cientifica a captura dos dados para SLAM subaquatico,
com imagens Opticas, imagens acusticas e sensores que fornecem informagoes sobre

o deslocamento do veiculo.

1.2 Estrutura do Texto

No Capitulo 2 é apresentado o problema do SLAM e as principais abordagens
utilizadas para a resolucao do problema no ambiente subaquatico. Também apresenta-se

a classificagdo das abordagens em probabilisticos e bioinspirados.

No Capitulo 3 contextualizam-se os principais desafios encontrados na robética
subaquatica. A partir destas caracteristicas, também sdo apresentados e explanados o
principio de funcionamento dos sensores utilizados para a navegacao. Por ultimo, sao
apresentados os principais trabalhos na area do SLAM subaquatico, explicando as suas

principais caracteristicas.

No Capitulo 4 apresenta-se o algoritmo bioinspirado para a resolugao do problema
de SLAM subaquatico DolphinSLAM. Os médulos utilizados pelo algoritmo serao expli-

cados e apresenta-se os equacionamentos que regem o algoritmo.

No Capitulo 5 apresenta-se o modelo de rede neural a ser implementado no al-
goritmo DolphinSLAM para a inclusao da informacao correspondente a estimacao das
correntes. Os resultados sao apresentados no Capitulo 6, onde utiliza-se o modelo exposto
no Capitulo 5 para a interpretacao do deslocamento ocasionado pela correnteza. Nesta
etapa, apresenta-se primeiramente a etapa de treinamento da rede, e posteriormente o seu

comportamento durante o reconhecimento da correnteza.

O Capitulo 7 apresenta as conclusoes do trabalho e perspectivas de trabalhos

futuros que podem ser realizados na abordagem.



24

2 Localizacao e Mapeamento Simultaneos

Durrant-Whyte e Bailey (2006) define o problema do SLAM como a possibilidade
de um rob6 movel ser colocado em uma localizacao desconhecida dentro de um ambiente
desconhecido, e incrementalmente construir um mapa consistente do ambiente enquanto

simultaneamente determina a sua localizacao neste mapa.

Atualmente existem métodos com resultados satisfatérios para ambientes peque-
nos, estruturados e estaticos. Entretanto, para ambientes grandes, nao estruturados, com

poucas pistas perceptivas disponiveis, o SLAM continua sendo um problema nao resolvido.

Neste capitulo serao descritas as principais caracteristicas do SLAM, apresentando
a formulagao cléssica, diferenca entre o modo completo e online, tipos de mapas gerados

e as principais abordagens utilizadas para a sua resolucao.

2.1 Formulacao do Problema de SLAM

A Figura 1 apresenta a trajetéria de um roboé em um ambiente desconhecido,
nela sao apresentadas as diferencas entre as observagoes reais e as observacoes estimadas
pelo rob6 para o algoritmo de SLAM. A partir dessa movimentagao é criado o mapa
representativo do ambiente.
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Figura 1 — O problema descrito pelo SLAM. Uma vez que as posigdes verdadeiras nao

sao conhecidas, o mapa criado pelo algoritmo dependera do robo e da loca-
lizacdo das pistas armazenadas. Imagem baseada em (DURRANT-WHYTE;
BAILEY, 2006).

A cada instante de tempo t, sdo definidas as seguintes varidveis para uma posicao
do mapa (DURRANT-WHYTE; BAILEY, 2006):
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e 1,: Vetor de estados que descreve a orientagao e localizagao do robo.

e u;: B o vetor de controle aplicado no instante t — 1 para locomover o veiculo para o

estado z; no instante atual (t).

e m;: Vetor responsavel por armazenar a localizagdo das pistas perceptivas do am-
biente, assumindo que ela é invariante durante o tempo. Onde ¢ refere-se a pista

perceptiva visualizada.

e z;: Localizacao relativa das pistas perceptivas em relagao ao veiculo.

A dimensao de representacao da orientagao e da localizacao do robd dependera do
tipo de navegacao realizada. Se o ambiente for 2D, utiliza-se um vetor de trés estados,
onde dois estados sdo responsaveis por prover a informagao de localizagdo (x,y) e um
para a orientacao do robo. Em ambientes 30D, normalmente utiliza-se um vetor com seis
estados, onde trés referem-se a posicao (x,y,z) e outros trés a orientagdo (roll, pitch,
yaw). A partir do total de estados armazenados durante a trajetéria do veiculo, é definida

na Equacao 2.1 o comportamento Xy.; do robo:

XO:t = {I07x17"'7IT}7 (21)
onde, xy é a posi¢ao inicial do robd, e xr a final.

O vetor de controle é responsavel por representar a informacao de controle enviada
ao sistema de atuacgao do robd. Para isso integra-se os valores mensurados pela odometria a
partir de sensores de orientacao, aceleracao, velocidade, e assim, cria-se um mapa com essa
informagao, chamado de Dead-Reckoning. Para o ground truth assume-se o conhecimento
dos dados, e através disso, cria-se uma trajetéria real do experimento. O Dead-Reckoning
possui comportamento diferente do ground-truth, uma vez que os sensores possuem erros

intrinsecos, e sao utilizadas técnicas de integracao no dados coletados pelos sensores.

Armazena-se toda a informacao de controle no vetor de estados U; (Equacao 2.2):

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

onde, u; sao os sinais enviados para robo entre a posicao x;_1 e x;. Com os valores de X,

e Uy é possivel observar /recuperar as posi¢oes anteriores do robo.

Sao definidos mais dois conjuntos de dados: m e Z;. m é o mapa real do ambiente,
onde sao adicionadas todas as pistas perceptivas armazenadas pelo robd. Z; refere-se a
localizacao da pista perceptiva no mapa (m) em funcao da posigdo atual do robé ()

conforme demonstrado na Equacao 2.3:

Zy =A{z1,22,..., 27} (2.3)
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A partir das definigoes mostradas nessa se¢ao, é possivel afirmar que o problema
do SLAM esté relacionado com recuperar um modelo do mapa (m) e das localizagoes
(X¢), utilizando o vetor de controle (U;) e as pistas perceptiveis (Z;). Nesse contexto, sdo
utilizadas duas notagoes para o SLAM: offline e online (THRUN; LEONARD, 2008).

2.1.1 SLAM Offline

No SLAM completo ou offline, primeiramente é realizada toda a trajetoria de
movimento do robo enquanto sao armazenados os dados. Apds isso, é criado o mapa do
caminho do robo levando-se em conta a odometria, pistas perceptiveis e a probabilidade

do robo ter passado naquele ponto, como demonstrado na Equacao 2.4:

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

Escrita dessa forma, essa abordagem baseia-se em calcular a probabilidade pos-
terior conjunta sobre Xp e m com base em todos os dados adquiridos até o momento
atual (SILVEIRA, 2015). As varidveis presentes a direita da barra condicional (Z7,Ur)
sdo observaveis, onde Ur é o sinal de controle e Zr sao observados através dos sensores

do robo, enquanto que as variaveis a esquerda (Xr,m) sdo as saidas do algoritmo.

Outra caracteristica do SLAM offline, é o processamento de uma grande quanti-
dade de dados ao mesmo tempo, assim aumentando o custo computacional da aplicagao.
Também, o uso dessa abordagem ¢é limitada, visto que a ideia é utilizar o robd para tarefas

autonomas.

2.1.2 SLAM Online

O SLAM online possui a caracteristica de calculo incremental da localizacao atual
do robo, em oposicdo ao caminho inteiro como utilizado no SLAM offline. O problema é

representado pela Equacao 2.5:

P(:pt,m|ZT,UT). (25)

Devido a essa caracteristica, os algoritmos online sdo geralmente incrementais e

processam os dados a cada instante de tempo.

Para ambas as abordagens é desejavel o uso de solucoes recursivas para o pro-
blema de SLAM, assim, é utilizado o Teorema de Bayes. Para tal, define-se o modelo de
movimento e o modelo de observagio (DURRANT-WHYTE; BAILEY, 2006):
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e Modelo de movimento: E responsdvel por descrever a probabilidade do movimento

do robo entre dois estados, conforme demonstrado na Equacao 2.6:

P(zy|xi—1,u). (2.6)

A transicao entre os dois estados é baseado na propriedade de Markov, onde a
posicao atual (z;) depende somente da posicao do instante anterior (x;_;) mais o

sinal de controle do rob6 (u).

e Modelo de observacao: Nessa etapa é calculada a probabilidade de realizar a obser-
vacao de uma pista perceptiva quando a localizacao do veiculo e da pista perceptiva

do mapa sao conhecidas, conforme a Equacao 2.7:

P(z¢|z,m). (2.7)

Com essas definigoes torna-se possivel implementar um algoritmo probabilistico
de SLAM.

2.2 Tipos de Mapa

O mapa criado pelo algoritmo de SLAM é responsavel por descrever o seu ambi-
ente a partir da trajetoria do robo. Existem alguns autores que utilizam a classificacao
dos mapas em: mapas métricos, mapas topologicos, mapas de caracteristicas e mapas
probabilisticos (ENGEL, 2003; SELVATICI, 2009).

Porém, nesse trabalho serd utilizada a abordagem utilizada por Thrun e Leonard
(2008), onde sao definidos dois tipos de mapas criados por um sistema de SLAM: Os

mapas topologicos e os mapas métricos.

e Mapas Métricos: Sao os mapas que representam o ambiente com as informagoes
métricas entre os locais do mapa. Por exemplo o ponto x; estd a 5 metros do ponto

9.

e Mapas Topologicos: Os mapas topologicos fornecem uma informagao qualitativa
relativa entre os lugares do mapa. Nas ultimas décadas, os estudos na area da
neurociéncia sugerem que os mamiferos como seres humanos e ratos utilizam as
informacgoes topologicas para navegagao. O principio de funcionamento do mapa

pode ser escrito como o ponto x; esta a cima do ponto x,.
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2.3 Abordagens para Resolucao do SLAM

Durante as iltimas décadas, diversas abordagens foram utilizadas para a resolucao
do problema do SLAM, e consequentemente produzindo intimeras pesquisas na area. As
abordagens probabilisticas tornaram-se amplamente utilizadas, onde os principais algorit-
mos sao baseados no Eztended Kalman Filter (EKF) (MALLIOS et al., 2010; FERREIRA
et al., 2012; DISSANAYAKE et al., 2001b) e o Filtro de Particula comumente chamado na
literatura de FastSLAM (THRUN, 2001),(KOUZOUBOV; AUSTIN, 2004). Ambas as so-
lugdes necessitam dos modelos do rob6 (Equagao 2.6), e do modelo das pistas perceptivas
(Equagao 2.7).

Outra linha de pesquisa tornou-se promissora a partir do avanco nas pesquisas
dos neurdnios de localizagao nos ratos. Utilizando os modelos descobertos de localizagao e
mapeamento, sao desenvolvidos algoritmos bioinspirados para resolucao do problema de
SLAM, onde o RatSLAM (MILFORD; WYETH, 2008) encontrou resultados promissores
para SLAM terrestre. Em 2015, (SILVEIRA, 2015; SILVEIRA et al., 2015) apresentou o
DolphinSLAM, consiste numa extensao do RatSLAM para ambientes subaquatico expli-

cado com mais de detalhes no Capitulo 5.

Nas proximas subsegoes serao apresentados os principais algoritmos probabilisticos

e bioinspirados.

2.3.1 Abordagens Probabilisticas

O SLAM probabilistico congrega o maior quantitativo de abordagens presentes na
literatura. Foram desenvolvidas diversas abordagens utilizando como base os algoritmos
do EKF e do Filtro de Particulas, desta forma, nessa se¢do o principio de funcionamento

dos dois algoritmos serao apresentados.

2.3.1.1 Filtro de Kalman Estendido

Historicamente, o uso do EKF para SLAM é considerada a primeira abordagem
proposta, e assim, tornando-se o mais antigo e ainda o mais utilizado nos dias atuais. E
uma versao estendida do Filtro de Kalman (KALMAN, 1960) original.

Em 1986 (SMITH; CHEESEMAN, 1986), foi apresentado o trabalho pioneiro com
EKF, utilizando um tnico vetor de estados para estabelecer a localizacao do robo e o
conjunto de pistas perceptivas do ambiente. Para isso, foram associados os erros da matriz
de covariancia representando a incerteza das estimacoes, incluindo as relagdes entre o
veiculo e a estimativa da pista perceptiva (THRUN; LEONARD, 2008). O mapa gerado
pelo algoritmo é métrico, onde o ambiente é representado em conjunto com as pistas

perceptivas.
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O algoritmo EKF pode ser descrito a partir de uma distribuicao gaussiana multi-

variada conforme demonstrada na Equacao 2.8:

p(xt7m|ZT7 UT) ~ N(:uta Zt)7 (28)

onde, >t refere-se a matriz de covariancia em relacao a uy, p; fornece a localizacao das

pistas perceptivas e a melhor estimativa da posicao do rob6 no ambiente.

Durrant-Whyte e Bailey (2006) descreve um modelo aproximado do modelo de

movimentacao e de observagao através da distribuicdo Gaussiana multivariada.

O modelo de movimentagao representa a estimativa da posi¢ao do robé (x;), cal-
culada através da posigao anterior (z;_1) em conjunto com a agao de controle (u;) as quais
sao aplicadas na fungao g(z;_1,us). R; acrescenta os disturbios na matriz de covariancia,

como descrito na Equacao 2.9:

P(we|ze—1,us) ~ N(g(i—1, ), Ry). (2.9)

No modelo de observacao sdo ponderados os possiveis lugares das pistas percep-
tivas. Assim, utiliza-se (h(z;, m)) para retornar a localizagdo das pistas visuais, e Q; é a

matriz que representa o erro conforme demonstrado na Equacao 2.10:

p(z|ze, m) ~ N(h(zy,m), Qy). (2.10)

Na Figura 2 é apresentado o funcionamento do EKF. A Figura 2(a) mostra a
trajetoria realizada pelo robo em um ambiente qualquer, onde as elipses sem preenchi-
mento referem-se a estimativa do movimento do robo, e as elipses preenchidas por amarelo
referem-se a estimativa das posigoes das pistas visuais do ambiente. Na Figura 2(b), o
robo reconhece uma pista perceptiva anteriormente visualizada, assim corrigindo a esti-
mativa de posicao do robo, e consequentemente diminuindo a incerteza das pistas visuais

armazenadas.

As principais desvantagem no uso do EKF é o esfor¢o computacional crescente a
cada nova pista perceptiva adicionada ao vetor de estados do algoritmo, e a matriz de
covariancia que possui o crescimento quadratico. Nesse contexto, o algoritmo necessita
de alguma métrica para limitar o nimero de pistas visuais ou utilizd-lo em pequenos
ambientes. Bailey e Durrant-Whyte (2006) apresentam algumas variagoes do EKF para

diminuir o custo computacional.
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(b) Comportamento do algoritmo durante a traje-

(a) Comportamento do algoritmo durante a téria apds o reconhecimento de alguma pista previ-
trajetoéria. amente visualizada no ambiente.

Figura 2 — Exemplo do algoritmo do EKF para o problema do SLAM. Imagem baseada
em (THRUN; LEONARD, 2008).

2.3.1.2 Filtro de Particulas

O filtro de particulas é uma técnica sequencial de Monte Carlo, fundamentado pela
estatistica Bayesiana, onde sao realizados célculos das distribui¢oes de probabilidades re-
levantes através dos conceitos de amostragem. Através das distribui¢oes sdo aproximadas

as medidas aleatérias discretas, as quais sao designadas como particulas com pesos espe-

cificos (DJURIC et al., 2003).

Esta metodologia encontrava-se limitada a algumas aplicagoes, devido a sua com-
plexidade computacional relativamente elevada (RIBERIO, 2012). Nos tltimos anos, estas
pesquisas voltaram a ser atrativas a partir dos avancos na area de processamento compu-

tacional.

Nesse contexto, Montemerlo et al. (2002a) apresentaram o algoritmo FastSLAM,
o qual mostrou resultados promissores na resolugao do problema do SLAM. O FastSLAM
utiliza o filtro de particulas para a estimativa do caminho percorrido pelo rob6. Segundo
Thrun e Leonard (2008), a cada iteragao, o FastSLAM armazena K particulas, conforme

demonstrado na Equacgao 2.11:

(k] (%]
k k k

Xt[]auz[t,{?"'aug,]]V?E:7"'7§ ’

t,1 t,N

onde [k] é o nimero de amostras, e cada particula do sistema é composta por:

(2.11)

° Xt[k}: A trajetoria estimada do robo.

e N: Um conjunto de gaussianas 2D, com a média (ME‘?}V) e a variancia Zf]]v, para

cada pista visual do ambiente.
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A partir disso, as K particulas estimam K possiveis caminhos. Também possui
KN Gaussianas, onde cada um dos modelos representa exatamente uma pista perceptiva

para uma particula(THRUN; LEONARD, 2008).

Para a utilizacao do filtro tornar-se viavel, o FastSLAM utiliza trés técnicas: Rao-
Blackwellization, independéncia condicional e re-amostragem. Na Figura 3 apresenta-se

um exemplo de trajetoéria criada pelo FastSLAM.

Pista Visual

Estimado

~N Real

Figura 3 — Exemplo de Trajetéria do FastSLAM.

A trajetoria real do robo é definida pela linha preta e o rob6 pelo triangulo ama-
relo. Na estimativa as elipses sao relacionadas a cada estagio de atualizacao e as linhas

vermelhas referem-se a pista perceptiva visualizada pela particula.

2.3.1.3 Vantagens e Desvantagens dos Métodos

As duas propostas apresentadas na se¢do anterior representam a predominancia
dos trabalhos na area do SLAM. Cada uma das abordagens possui suas vantagens e

desvantagens, devendo ser ponderados na escolha.

O EKF SLAM possui um alto custo computacional devido a atualizagdo quadratica
das pistas visuais do ambiente, sendo necessario utilizar algumas limitacoes. Algumas
solugdes sao que permitem mitigar o custo computacional sao discutidas em Bailey e
Durrant-Whyte (2006). Também Thrun e Leonard (2008) destacam que as abordagens que
utilizam submapas produzem resultados semelhantes a abordagens baseadas em grafos,

utilizando menor tempo de atualizagao.

O FastSLAM possui a vantagem de ser computacionalmente mais eficiente que o
EKF, uma vez que a sua atualizacao possui custo linear-logaritmico. Entretanto, o FastS-
LAM possui a desvantagem do numero de particulas poder ser extremamente grande

quando utilizado em ambientes com grandes niimeros de reconhecimento de lugares pre-

viamente visitados. Porém, alguns trabalhos (FOX; BURGARD; THRUN, 2003), (YO-
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KOZUKA; MATSUMOTO, 2012), (CAIN; LEONESSA, 2016) utilizam a forma de grid

para diminuir o nimero de particulas empregadas e o custo computacional envolvido.

2.3.2 Abordagens Bioinspiradas

Em contrapartida da grande maioria de abordagens para resolver o problema do
SLAM ser probabilisticas, surgiram novas abordagens, entre elas, as abordagens bioinspi-

radas.

Os algoritmos bioinspirados como o nome sugere, sao sistemas baseados em seres
vivos, como por exemplo os roedores, os quais possuem um sistema de localizacao capaz
de navegar e se posicionar em relagao as pistas visuais armazenadas do ambiente no qual
estd inserido. Nesse contexto, Nafouki e Conradt (2015) definem que os sistemas de SLAM
bioinspirados utilizam tanto a odometria como as pistas visuais adquiridas por sistemas
visuais para atualizar e corrigir a estimativa de posicao do robo e o mapa gerado. Outra
vantagem do uso das abordagens bioinspiradas refere-se a auséncia do modelo matemaético

do veiculo utilizado e das multiplas hipoteses geradas a partir dos métodos probabilisticos.

As abordagens bioinspiradas para SLAM que serdao abordadas nessa se¢ao surgiram
através de estudos na regiao do Hippocampo do cérebro dos roedores, onde foram encon-
tradas células com caracteristicas especificas para localizagdo e mapeamento do ambiente:

Place Cells, Head Direction Cells e Grid Cells, as quais serdao descritas a seguir.

2.3.2.1 Place Cells

No comeco dos anos 70, as Place Cells foram descobertas por O’Keefe e Dostrovsky
(1971) enquanto realizavam experimentos na parte dorsal do Hippocampo de um roedor
que executava movimentos livres no ambiente. Os neurdnios encontrados possuiam um
padrao de disparo relativo ao local onde o animal encontrava-se no ambiente. Cada Place
Cell é responsavel por descrever uma porc¢ao do ambiente através da informagao sensorial
coletada pelo animal e possuindo um padrao de disparo tinico, e assim, criando mapas

cognitivos que representam as pistas perceptivas no ambiente.

As mesmas Place Cells ativas em um ambiente, podem estar ativas em outros
ambientes, mas possuindo um comportamento de disparo totalmente diferente (O’KEEFE;
NADEL, 1978). Foi observado que o Hippocampo dos roedores possuem miltiplos mapas,

definidos a partir da combinagao das Place Cells ativas.

Outra caracteristica deste tipo de célula diz respeito a manutencao dos campos de
disparo na auséncia de informagoes sensoriais externas. Quando o rato esta navegando em
um ambiente e a luz é apagada, os campos de disparo das Place Cells sao mantidos por
alguns minutos, implicando que o mamifero utiliza informacoes de movimentacao prépria

como entrada nos neurdnios. Nesse contexto, Nafouki e Conradt (2015) afirmam que cada
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Place Cell recebe a entrada a partir das pistas perceptivas do ambiente e de estimulos
internos do seu sistema de navegacao. Na Figura 4 é apresentado um exemplo de ativacao

dos neuroénios do tipo Place Cell.

Figura 4 — Exemplo de Ativacao de Place Cell.

2.3.2.2 Head Direction Cells

Em 1990, Taube, Muller e Ranck (1990) apresentaram uma classe de neur6nios
localizada em camadas profundas do Postubiculum, as quais apresentaram uma taxa de
disparo precisa em relagao a orientagao da cabecga do rato. Esse neuronio recebeu o nome
de Head Direction Cells.

As Head Direction Cells também sao ativadas a partir das pistas perceptivas.
Quando as informagoes sao avaliadas em conjunto com as Place Cells fornecem um sistema
complementar, onde se tem informacao de posicao e orientacao. Outra caracteristica das
Head Direction Cells é que a taxa de disparo da orientacao encontrada é indiferente a
posicdo do corpo do rato no ambiente. Na Figura 5 é apresentado o comportamento do

neuronio Head Direction.

20 90°
765 Hz

180° 0o

0
0 180 360

firing rate (spikes/sec)

2700
Head direction (degrees)

Figura 5 — Exemplo de Ativacdao de Head Direction Cell.

Fonte: <http://www.memoryspace.mvm.ed.ac.uk/headdirectioncells.html>


http://www.memoryspace.mvm.ed.ac.uk/headdirectioncells.html
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2.3.2.3 Grid Cells

Em 2004, Fyhn et al. (2004) descobriram a presenga no Cortex Entorhinal de cé-
lulas onde os padroes de disparo assemelhavam-se as das Place Cells, entretanto com o
comportamento em multiplos disparos. Posteriormente em 2005, Hafting et al. (2005) rea-
lizaram o experimento utilizando o animal em ambientes maiores, onde descobriu as Grid
Cells com um formato de disparo triangular. Também, outra caracteristicas é que o ma-
peamento é realizado em forma de g¢rid, indicando a possibilidade dos animais utilizarem

um sistema métrico para navegagcao.

Cada grid é caracterizado pelo espagamento dos disparos, orientacao e fase (des-
locamento) em relagdo a algum ponto (MOSER; KROPFF; MOSER, 2008). A Grid Cell
cobre todo o ambiente explorado pelo animal e a sua ativagao ocorre quando o animal
estiver localizado em qualquer um dos vértices do padrao triangular. Embora na litera-
tura alguns autores considerem que as Grid Cells apresentam um padrao de disparo em

formato hexagonal. Na Figura 6 é apresentado o padrao de ativacao de uma Grid Cell.

Figura 6 — Exemplo de Ativacao de uma Grid Cell.

Fonte: <http://neurotopographics.psychol.ucl.ac.uk/science/science.html>

2.3.2.4 RatSLAM

Com o avango nas pesquisas sobre os neuronios utilizados pelos animais para re-
alizar a localizacdo e mapeamento, Milford, Wyeth e Prasser (2004) observaram que as
Place Cells, Head Direction Cells e Grid cell possuiam caracteristicas que poderiam ser
empregadas para resolucao do problema de SLAM, e assim, propuseram um algoritmo
bioinspirado. O algoritmo recebeu o nome de RatSLAM devido a sua concepgao ser ba-
seada nos neuronios descobertos nos ratos. Os resultados dos experimentos para datasets
de curta e longa duragao foram promissores, assim o algoritmo conseguiu criar um mapa

consistente durante toda a navegagao em tempo real. Ball et al. (2013) afirmam que o


http://neurotopographics.psychol.ucl.ac.uk/science/science.html
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sistema do RatSLAM pode ser dividido em trés médulos principais (ver Figura 7): Pose

Cells, Local View Cells e Mapa de Experiéncia.

Informacées
Sensoriais
Externas

Local View
Cells

hana e Pose Cells

| Experiéncia ’\| |

Informagées
de
Movimento

Figura 7 — Arquitetura do algoritmo RatSLAM.

A Pose Cells é considerada o nucleo principal do sistema RatSLAM e representa
os trés graus de liberdade referentes a posicao do robo representado mediante uma rede
CANN para um espago de 3D (MILFORD; WYETH, 2008). Os trés graus de liberdade
mencionados, referem-se a distribui¢ao absoluta da posi¢ao no plano 2D de uma Place Cell
em conjunto com o valor 6 referente a Head Direction Cell. Todas as faces da estrutura

3D estao conectadas com as faces opostas conforme mostrado na Figura 8:

Figura 8 — CANN Utilizada pelo Algoritmo RatSLAM. Imagem extraida de (MILFORD);
WYETH; PRASSER, 2004)

A atualizacao da Pose Cells é realizada através das informagoes de movimento do
robo e a calibragao da correcao do mapa é realizada através da Local View. O mapa de
experiéncia é responsavel por receber os dados de movimento, pose cell e local view cells
e prover um mapa representativo do ambiente. A seguir sera apresentada a modelagem

matematica do algoritmo RatSLAM e as equagoes utilizadas para o algoritmo RatSLAM.
Pose Cells

e Dinamica da Rede: Na dinamica da rede, primeiramente ¢é criada a matriz de pesos

excitatoria (¢) baseada em uma distribuigdo gaussiana conforme demonstrada na
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Equacao 2.12:

2 2 2
dz, +dy, dgl

er=e o e % (2.12)

onde, dys e d, refere-se a distancia entre os dois neurénios, k, e kq sao constantes
de tamanho para a orientacao e lugar. Todos os neuronios na rede estao conectados

e propagam a excitacdo conforme a Equacao 2.13:

Nyt Myl Mg

T?"x/’y/’gl = Z ZZ&.T(]J)C, (213)

a=1b=1c=1
onde 77y, o € & excitacao entre os neurdnios e ng, , N, € Ny referem-se a dimensao
da rede neural. E as distancias entre os dois neurdnios atuais é calculado conforme

a Equacao 2.14:

a = min(|z’ — al,ny — |2’ — a|),
b = min(|y" — bf, ny — [y’ — b)), (2.14)

c=min(|¢' —¢|,ng — 0" — ¢|).

Cada célula também inibe as células vizinhas utilizando a forma inibitoria da matriz
de peso excitatéria (MILFORD; WYETH, 2008). E proposto a inibicdo apds a
excitagao para encontrar uma dinamica de rede adequada, sem precisar utilizar
uma func¢do de distribuicao do tipo Chapéu Mexicano (KOHONEN, 1995). Esta

proposta é demonstrada na Equacao 2.15

Nt Myl g

Ty oy 00 = Z Z Zw~rabc - gba (215)

a=1b=1c=1

onde ¢ é a constante global de inibicao.

Apébs essa etapa, é realizada a integracdo de caminho da rede, a partir da qual o
pacote de energia é deslocado conforme os dados fornecidos pelas atualizagoes da

odometria.

e Local View Cells: Por ultimo, na etapa da Pose Cells é realizada a calibracao a
partir dos dados da Local View. Para isso, é realizada uma etapa de aprendizado de
associacao entre a Local View e Pose cell. Uma Local View é considerada ativa se
ela for similar a alguma Local View armazenada anteriormente, se isto ocorrer, sao
reforcadas as ligagoes entre a Local View e as Place Cells ativas conforme a taxa

correspondente, conforme demonstrado na Equacao 2.16:
ﬁrix/y/g/ = max(ﬁiz/y/QI’ )\liT’x/y/@/)7 (216)

onde [r refere-se a matriz armazenada de conexoes,\ é a taxa de aprendizado e ;

a local view.
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Mapa de Experiéncia

O mapa de experiéncia é responsavel por fornecer uma representagao topologica
do ambiente visitado. Para isso, sdo criadas experiéncias (e) no mapa, as quais possuem
informagao sobre a pose cell e local view cell referente ao momento da aquisicao, e a posi¢ao

no mapa. Por definicdo uma experiéncia é uma tupla, conforme descrito na Equacao 2.17:

er; = {Ri7Li,pi}, (2.17)

onde, er; é a experiéncia atual, R’ a ativacao instantanea da rede, L’ a local view ativa, e p’
a posi¢ao do robo no mapa. A primeira experiéncia do mapa é criada em um ponto qual-
quer do mapa, porém as subsequentes dependerdao da primeira mais o valor da transigao

proveniente da odometria.

Uma nova experiéncia, somente é criada se nenhuma outra experiéncia ja visitada
possuir taxa de similaridade mais alta que um limiar pré-definido. A Equacao 2.18 é

utilizada para calcular a taxa para cada possivel nova experiéncia:

S, = ap|R' — R| + oy|L' — L, (2.18)

onde S, é a taxa calculada, o, e oy sdo constantes de peso da importancia da rede neural
ou da local view. Quando uma nova experiéncia é criada, calcula-se a transi¢do entre a

posicao atual e a anterior através da odometria, conforme a Equacao 2.19:

tri; = {Ap”}. (2.19)

Com o valor da transicao calculado, uma nova experiéncia é criada como demons-

trado na Equacao 2.20:
er; = {F, 17, + Ap}. (2.20)

A dltima etapa do algoritmo é a corre¢ao do mapa. No RatSLAM nao existe a
deteccao explicita de loop. O fechamento de loop ocorre quando a experiéncia atual possuir
similaridade com alguma experiéncia anterior, e assim o erro entre as duas posicoes é

propagado por todo o sistema utilizando a Equacao 2.21:

Apri=a | (0 —p = A7)+ > (0" —p' — AP, (2.21)
j=1 k=1

onde « é a constante de correcdo, p; ¢ a posicao atual do robd, Ap¥ é a distancia percorrida
entre a posigao p; e pj, Ny o numero experiéncias e; indo para outras experiéncias, e IV

¢ o niamero de experiéncias chegando em e;.
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Outra caracteristica do RatSLAM é que a correcdo do mapa é realizada a cada nova
iteragao do algoritmo, porém, enquanto nao houver reconhecimento de locais semelhantes,
a Equacao 2.21 possui comportamento nulo. Apds o reconhecimento, ocorre as corregoes

do mapa, as quais sao executadas por todas as experiéncias.

Neste capitulo apresentou-se a formulacao do problema do SLAM, e as diferengas
entre os métodos online e offline. Também apresentou-se o EKF e FastSLAM, métodos
probabilisticos mais utilizados para a resolu¢ao do SLAM. Como alternativa a esses méto-
dos, apresentou-se o modelo bioinspirado RatSLAM, é baseado nas Head Direction Cells,
Place Cells e Grid Cells. No Capitulo 3 serdo apresentados os principais desafios para o

SLAM subaquatico, os sensores utilizados e os principais trabalhos para a sua resolugao.
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3 SLAM Subaquatico

Neste capitulo serao apresentados os desafios encontrados nos meios subaquéaticos,
posteriormente sdo apresentados e explanados os sensores utilizados, e por ultimo sao
apresentados os principais artigos associados ao SLAM subaquatico. No fim do capitulo
serao apresentados na Tabela 1 o robd, tipo do ambiente, sensores e o algoritmo utilizado

em cada abordagem.

3.1 Desafios do Meio Subaquatico

Em comparacao com o SLAM terrestre, o SLAM subaquético possui dificuldades
adicionais como as correntes maritimas, alta pressao, ambiente desestruturado e desconhe-
cido, dificuldade na extracao de features, limitacao do alcance e da precisao dos sensores

e a impossibilidade do uso de sinais geo-referenciados.

Sensores comumente utilizados em ambientes terrestres como camera e Sound Na-
vigation and Ranging (SONAR), possuem restrigdes no ambiente subaquético devido ao
padrao de propagagao e espalhamento da luz, e extragao de features. Na Figura 9 (CO-
DEVILLA et al., 2014) é apresentada a dificuldade para extrair features significativas nas
imagens 6pticas devido ao nivel de turbidez (DREWS et al., 2013; DREWS-JR et al.,
2016).

Figura 9 — Exemplo de imagem adquirida em um ambiente subaquatico, onde a agua
afeta o transporte da luz e degrada a qualidade da imagem. Imagem extraida
de (CODEVILLA et al., 2014)
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A localizagdo no ambiente subaquéatico é realizada diferentemente do ambiente ter-
restre, uma vez que o sinal eletromagnético dos satélites associados ao GPS sao fortemente
atenuados na dgua. Assim, uma das alternativas utilizadas é o uso de sensores baseados
em ondas acusticas, as quais possuem grande alcance e baixa atenuacao. Nesse contexto,
foram desenvolvidos sensores especificos e algoritmos para o tratamento dos dados para

o ambiente aquatico.

3.2 Sensores Utilizados

Nesse trabalho serd utilizada a classificagdo dos sensores como proprioceptivo e

exteroceptivo.

3.2.1 Sensores Proprioceptivos

Os sensores proprioceptivos sdo responsaveis por mensurar os estados internos do
sistema (robd). Como exemplo pode-se citar: giroscopios, potenciémetros, encoder 6pticos

e magnéticos, entre outros.

3.2.1.1 Giroscopio

O giroscopio é um sensor que retorna uma medida absoluta da direcao x,y e 2
do rob6 em relagdo ao ponto fixo. No mercado comercial é possivel encontrar diferentes
tipos de giroscopios: Rotacional (DUNN, 1995), vibratério (DUNN; ROOP, 1994) e 6ptico
(LEFEVRE, 2014).

O giroscépio rotacional consiste em um disco rotor montado em uma estrutura
que se tem 3 graus de liberdade rotacionais, ou seja, o disco é livre para girar ao redor de
qualquer um de seus eixos de rotagdo (GABRIEL, 2014). Devido aos materiais utilizados

em sua composi¢ao, o sensor sofre com o acréscimo de erro durante o uso.

O giroscépio vibratério utiliza a vibracdo da estrutura onde estd acoplado para
determinar a sua rotacao. Nesse contexto, foram desenvolvidos giroscépios utilizando sis-
temas microeletromecanicos encontrados em aplica¢des comerciais, como celulares, auto-

moveis, video games, entre outros.

O giroscopio 6ptico é baseado no efeito de Sagnac (POST, 1967), onde aplica-se
em uma fibra 6tica o mesmo emissor de luz em sentido horario e anti-horario e mede-se
a diferenca de fase na saida das duas entradas. Essa diferenca de fase sera proporcional a
velocidade angular. A principal vantagem do sensor é nao utilizar partes moveis, tornando-
se assim menos suscetivel aos erros encontrados nos outros tipos de giroscopios e ideal

para ambientes subaquéaticos.
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3.2.1.2 Unidade de Medicdo Inercial

Uma Inertial Measurement Unit (IMU) tipica (Figura 10), consiste em trés ace-
lerémetros e trés giroscopios montados em conjunto sobre trés eixos ortogonais (DISSA-
NAYAKE et al., 2001a), nos quais os acelerdmetros mensuram a aceleragdo do robd, e os
giroscopios a orientacao em relacao a algum referencial. Com esta composicao, é possivel
calcular a posicao relativa, velocidade, aceleracao e orientacao do robo, como mostrada

na Figura 11.

A

Figura 10 — Exemplo de um modelo de IMU Comercial

Fonte: <http://www.controlsystemslab.gr/index/images/equipment /underwater/mti2.png>
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Figura 11 — Descricao do Processo de Obtencao da Aceleracao, Velocidade e Posicao da
IMU

Fonte: <https://www.ethz.ch/content/dam/ethz/special-interest/mavt/robotics-n-intelligent-systems/
asl-dam/documents/lectures/autonomous_ mobile robots/spring-2015/04 - Perception_ I -
Sensors.pdf>

Devido a sua composicao, as IMUs apresentam alta sensibilidade ao acréscimo de
erros nas suas medigoes, tornando-se necessario utilizar alguma abordagem para cancelar

o erro apos algum tempo de execugao.

3.2.2 Sensores Exteroceptivos

Os sensores exteroceptivos descrevem as informagoes relativas ao ambiente ex-

terno do robo. Diversos sensores podem ser classificados, tal como, bussola, GPS, cAmera,


http://www.controlsystemslab.gr/index/images/equipment/underwater/mti2.png
https://www.ethz.ch/content/dam/ethz/special-interest/mavt/robotics-n-intelligent-systems/asl-dam/documents/lectures/autonomous_mobile_robots/spring-2015/04_-_Perception_I_-_Sensors.pdf
https://www.ethz.ch/content/dam/ethz/special-interest/mavt/robotics-n-intelligent-systems/asl-dam/documents/lectures/autonomous_mobile_robots/spring-2015/04_-_Perception_I_-_Sensors.pdf
https://www.ethz.ch/content/dam/ethz/special-interest/mavt/robotics-n-intelligent-systems/asl-dam/documents/lectures/autonomous_mobile_robots/spring-2015/04_-_Perception_I_-_Sensors.pdf
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LASER, entre outros.

3.2.2.1 Altimetro

O altimetro (Echo-sounders) é responséavel por fornecer a distancia do veiculo em
relacao ao fundo do mar. O sensor transmite um pulso de onda aciistica direcionada ao
fundo do mar e calcula o tempo para que o mesmo retorne a fonte emissora, com o tempo
e a velocidade da onda, ¢é calculada a distancia. Na Figura 12, é apresentado um exemplo

de altimetro comercial.

Figura 12 — Exemplo de Altimetro comercial.

Fonte: <http://www.tritech.co.uk/media/products/edelf51bc375{825bcc01d275abed9ed  43781.jpeg>

3.2.2.2 Sensor de Pressio

O sensor de pressao fornece qual a profundidade do rob6 em relagdo a superficie.
Conforme o robd submerge na agua, a pressao exercida sobre ele aumenta, e assim torna-
se possivel criar uma relagao entre a diferenca de pressao e a profundidade da agua. Na

Figura 13, é mostrado um exemplo de sensor de pressao utilizado em experimentos.

Figura 13 — Exemplo de Sensor de Pressao.

Fonte: <http://www.valeport.co.uk/Portals/0/Images/Valeport_ minilPS.jpg>

3.2.2.3 Doppler Velocity Log

Por mais de uma década, Doppler Velocity Log (DVL) tem sido utilizada para
prover informacao de navegagao para navios, ROVs and AUVs (SNYDER, 2010). A DVL
(Figura 14) utiliza multiplos transdutores para medir a velocidade utilizando como refe-
réncia o fundo ou a coluna de agua. O principio de funcionamento baseia-se na propagacao

das ondas, onde primeiramente é emitido ondas em diferentes dire¢oes e com o tempo de


http://www.tritech.co.uk/media/products/ede1f51bc375f825bcc01d275abcd9e4_43781.jpeg
http://www.valeport.co.uk/Portals/0/Images/Valeport_miniIPS.jpg
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retorno é calculado o deslocamento do rob6. Quando comparado com a IMU possui maior

precisao, porém também sofre com o erro acumulativo.

Figura 14 — Exemplo de DVL

Fonte: <http://rts.as/wp-content /uploads/2015/03/Teledyne-RDI-Workhorse-Navigator-Doppler- Velocity-Log.
jpg>

3.2.2.4 Acoustic Doppler Current Profiler

O ADCP é o sensor utilizado para medir a estimativa da velocidade da correnteza.
O seu principio de funcionamento é similar a DVL, onde envia-se ondas sonoras em uma
frequéncia constante na agua e através do tempo em que ocorre a reflexdo ocasionada
pela colisao em particulas suspensas na agua, calcula-se a velocidade da correnteza. Na

Figura 15, apresenta-se um exemplo de ADCP:

Figura 15 — Exemplo de ADCP

Fonte: <http://seatronics-group.com/files/cache/bf3480b2e2bfd58ab7595bd64b75¢389  £563.jpg>

3.2.2.5 Bussola

A brssola é considerado um dos sensores mais antigos utilizado pelo ser humano e
possui a finalidade de medir a orientagao do rob6é em funcao do campo magnético terrestre.
A principal desvantagem da bussola é ser passivel a interferéncia de campos magnéticos
oriundos de outros equipamentos ou do ambiente. Na Figura 16 é apresentado um exemplo

de bussola.


http://rts.as/wp-content/uploads/2015/03/Teledyne-RDI-Workhorse-Navigator-Doppler-Velocity-Log.jpg
http://rts.as/wp-content/uploads/2015/03/Teledyne-RDI-Workhorse-Navigator-Doppler-Velocity-Log.jpg
http://seatronics-group.com/files/cache/bf3480b2e2bfd58ab7595bd64b75c389_f563.jpg
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Figura 16 — Exemplo de bussola

Fonte: <https://pixabay.com/static/uploads/photo/2013/07/12/17/38/compass-152124 960  720.
png>

3.2.2.6 Short Baseline Positioning System

Short Baseline Positioning System (SBL) é um método que utiliza ondas acusticas
para calcular a posicao do rob6 no meio subaquatico. Nessa abordagem sao utilizados no
minimo trés transceivers espacados entre 10 —50 metros, onde sao distribuidos no casco do
navio para realizar a triangulacao dos sinais. Para descobrir a posicao do robo é utilizado
o tempo de resposta entre cada transceiver e a onde emitida pelo alvo. Essa configuracao

¢ mostrada na Figura 17.

Figura 17 — Exemplo de como é realizada a comunicagao em um sistema SBL

Fonte: <https://www.km.kongsberg.com/ks/web/nokbg0239.nsf/obj/SBL-560x560.jpg/\protect\T1\
textdollarFile/SBL-560x560.jpg?OpenElement >

O SBL apresenta algumas desvantagens, como a precisao ser proporcional ao nu-

mero de transceivers utilizados, e o nimero de transceivers dependera do tamanho da


https://pixabay.com/static/uploads/photo/2013/07/12/17/38/compass-152124_960_720.png 
https://pixabay.com/static/uploads/photo/2013/07/12/17/38/compass-152124_960_720.png 
https://www.km.kongsberg.com/ks/web/nokbg0239.nsf/obj/SBL-560x560.jpg/\protect \T1\textdollar File/SBL-560x560.jpg?OpenElement
https://www.km.kongsberg.com/ks/web/nokbg0239.nsf/obj/SBL-560x560.jpg/\protect \T1\textdollar File/SBL-560x560.jpg?OpenElement
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embarcacao utilizada, uma vez que o sistema é nela acoplado.

3.2.2.7 Ultra Short Baseline Positioning System

A Ultra Short Baseline Positioning System (USBL) é outro método para posi-
cionamento utilizando ondas acusticas, apresentado na Figura 18. O método utiliza a
comunicagao entre o transdutor acoplado a embarcagdo e um ou mais transponders no
robo. O transdutor envia uma onda acustica, e quando o transponders recebe e replica o
mesmo sinal para o transdutor. Com esse sistema é possivel calcular a posicao relativa da

embarcagao para o robd.

@ 2003 IMCA
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Figura 18 — Exemplo de como é realizada a comunicagao em um sistema USBL

Fonte: <http://www.shipseducation.com/info/offshore/images/IMCA%20Introduction%20t0%
20Dynamic%20Positioning img 8.jpg>

Watanabe, Ochi et al. (2012) demonstrou uma abordagem diferente utilizando o
sistema do USBL, onde equipou o transceiver no AUV e o transponder na embarcacao

utilizada para descobrir a posicao do AUV.

3.2.2.8 Long Base Line System

O Long Base Line System (LBL) é responsavel por determinar a posigdo do robd
utilizando a sua triangulacao em relacao a trés ou mais transponders, como apresentado
na Figura 19. Os transponders sao precisamente fixados e geo-referenciados no fundo do

mar, na forma de que o rob6 opere dentro do alcance deles.


http://www.shipseducation.com/info/offshore/images/IMCA%20Introduction%20to%20Dynamic%20Positioning_img_8.jpg
http://www.shipseducation.com/info/offshore/images/IMCA%20Introduction%20to%20Dynamic%20Positioning_img_8.jpg
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Figura 19 — Exemplo de como é realizada a comunicacao em um sistema LBL

Fonte: <https://www.km.kongsberg.com/ks/web/nokbg0239.nsf/obj/cpap-500x340.jpg/\protect\T1\
textdollarFile/cpap-500x340.jpg?OpenElement >

A principal vantagem desse sistema é a precisao, o que o torna atrativo para di-
versas aplicacoes em ambientes subaquatico. Porém, a instalacao dos transponders possui

um custo elevado quando comparado com USBL e SBL.

3.2.2.9 Camera

Nas abordagens SLAM terrestre e subaquatica as caAmeras sao amplamente utili-
zadas para obtencao de informacado do ambiente. As principais vantagens desse tipo de
sensor sao o custo empregado na aquisicao quando comparado com SONARs de imagea-
mento e LASERS, além da quantidade de informacao capturada do meio. Porém, o sensor
possui a limitacao do processamento computacional das imagens e também da iluminacao
do ambiente, visto que, sua composi¢ao é baseada na incidéncia de luz nas particulas do

ambiente visitado.

Devido a essa limitagao da incidéncia da luz, o emprego das cameras na robética
subaquatica estd atrelada a ambientes com boa visibilidade, ou empregando iluminacao
externa em tarefas em que a distancia do robd ao alvo seja curta, como inspecao de dutos
de petroéleo, cascos de navio, perfil do fundo do mar, entre outros. Outro ponto importante,
¢ que em abordagens auténomas, o rob6 deve ser capaz de processar os dados no menor

tempo possivel com o uso reduzido de energia.

Os tipos de cdmera mais utilizados sdo as monoculares (Figura 20(a)) e estere-
oscopica (Figura 20(b)). As cAmeras monoculares utilizam somente uma lente, enquanto

as estereoscOpica possuem mais de uma lente separadas por uma distancia conhecida. A


https://www.km.kongsberg.com/ks/web/nokbg0239.nsf/obj/cpap-500x340.jpg/\protect \T1\textdollar File/cpap-500x340.jpg?OpenElement
https://www.km.kongsberg.com/ks/web/nokbg0239.nsf/obj/cpap-500x340.jpg/\protect \T1\textdollar File/cpap-500x340.jpg?OpenElement
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distancia entre as duas lentes ocasiona diferentes imagens, onde torna-se possivel calcular
a distancia dos objetos para a camera, similar a percepg¢ao que os humanos possuem.

Também existem algumas abordagens que utilizam cadmeras omnidirecionais.

(a) Camera monocular utilizada em

ambientes subaquéticos (b) Camera estereoscépica utilizada em ambi-

entes subaquaticos.

Fonte: <http://www.tritech. ) )
co.uk /media /products/ Fonte: <http://www.bowtech.co.uk/

61842674b968bIT25f0e52b7¢2235fba_ iadmin/Uploads/productImages/
52912.jpeg> 1342447798.jpg>

Figura 20 — Exemplo das cameras utilizadas para a percep¢ao do ambiente em ambientes
subaquaticos.

3.2.2.10 LASER

O LASER é um equipamento capaz de captar distancias dos objetos existentes ao
redor do rob6. Apesar de ser amplamente utilizado em robética terrestre, sua aplicacao
em ambientes subaquaticos é limitada devido ao uso de ondas de luz em sua operacao
(SILVEIRA, 2015).

No meio subaquatico, tanto o LASER como a cAmera sofrem com efeitos referentes
a propagacao da luz no meio. O scattering é a mudanca de dire¢ao dos fétons na propa-
gacao da luz, tornando-se responsavel por degradar as imagens nesse ambiente. Também
ocorre a perda de energia de absorcao durante a propagacao no meio aquatico. Nesse

contexto, diferentes LASERs foram desenvolvidos para reduzir esses efeitos.

A principal desvantagem desse sensor, é a limitacao do uso em distdncias pequenas

e o alto custo. Um exemplo de LASER comercial é apresentado na Figura 21.

3.2.2.11 SONAR

Um SONAR é um dispositivo para detectar e localizar objetos remotamente na
agua utilizando o som (PAULL et al., 2014). O SONAR ¢ classificado como ativo, quando
o SONAR envia ondas sonoras especificas para o ambiente e espera o retorno delas, ou
passivo, quando o SONAR fica adquirindo informacgoes emitidas por objetos dentro do

ambiente.


http://www.tritech.co.uk/media/products/6f8d2674b968b9725f0e52b7c2235fba_52912.jpeg
http://www.tritech.co.uk/media/products/6f8d2674b968b9725f0e52b7c2235fba_52912.jpeg
http://www.tritech.co.uk/media/products/6f8d2674b968b9725f0e52b7c2235fba_52912.jpeg
http://www.tritech.co.uk/media/products/6f8d2674b968b9725f0e52b7c2235fba_52912.jpeg
http://www.bowtech.co.uk/iadmin/Uploads/productImages/1342447798.jpg
http://www.bowtech.co.uk/iadmin/Uploads/productImages/1342447798.jpg
http://www.bowtech.co.uk/iadmin/Uploads/productImages/1342447798.jpg
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Figura 21 — Exemplo do uso do LASER em um ROV

Fonte: <http://www.savante.co.uk/wp-content/uploads/2010/01 /savante-underwater-subsea-lumeneye-laser-profiler-
jpg>

No SLAM subaquatico o SONAR ativo é amplamente utilizado tanto para criar
imagens representativas do fundo do mar quanto para criar mapas batimétricos. Nesse
contexto, foram propostos diferentes métodos para a aquisicao de dados, os quais serao

explanados nas proximas segoes.

3.2.2.11.1 Single Beam

O Single Beam utiliza a mesma ideia de funcionamento do altimetro (subse-
¢ao 3.2.2.1), onde envia-se apenas um pulso para o fundo do mar e com o tempo de
retorno é calculado a distancia do veiculo até o fundo do mar. Na Figura 22 é apresentado

o seu principio de funcionamento.

3.2.2.11.2 Multi Beam

O SONAR Multi Beam diferentemente do Single Beam, consegue mapear simul-
taneamente mais de um ponto de localizacdo do fundo do oceano. O seu principio de
funcionamento baseia-se no envio de pulsos com angulos diferentes a cada instante de

medicao. Na Figura 23 é mostrado o padrao de envio do Multi Beam.

3.2.2.11.3 Side Scan Sonar

O Side Scan é utilizado para criar uma imagem representativa do fundo do mar.

Seu funcionamento utiliza como base o envio de ondas sonoras diretamente para baixo e


http://www.savante.co.uk/wp-content/uploads/2010/01/savante-underwater-subsea-lumeneye-laser-profiler-mounted-on-a-micro-inspection-rov.jpg
http://www.savante.co.uk/wp-content/uploads/2010/01/savante-underwater-subsea-lumeneye-laser-profiler-mounted-on-a-micro-inspection-rov.jpg
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Figura 22 — Funcionamento do Single Beam

Fonte: <http://www.gebco.net/general _interest/faq/images/single _beam__data.jpg>

Figura 23 — Exemplo de funcionamento do Multi Beam

Fonte: <http://www.nauticalcharts.noaa.gov/staff/images/MultiBeam_ movie_ noaa.png>

para os lados em conjunto com a intensidade refletida deste sinal. A principal diferenca
entre o Side Scan e Multi beam é nao fornecer dados sobre a profundidade da dgua. O seu

principio de funcionamento pode ser observado na Figura 24.

3.2.2.11.4 Mechanically Imaging Sonar

Mechanical Scanning Imaging Sonar (MSIS) (Figura 25) utiliza um beam acoplado
a um atuador para fazer o scan do ambiente. Esse atuador é movimentado para cobrir
os 360° do ambiente a partir de passos pré definidos. A cada passo é enviado um sinal, e

através do retorno da amplitude e da distancia é criada a imagem actstica. A principal


http://www.gebco.net/general_interest/faq/images/single_beam_data.jpg
http://www.nauticalcharts.noaa.gov/staff/images/MultiBeam_movie_noaa.png
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Figura 24 — Exemplo de funcionamento do Side Scan

Fonte: <http://www.punaridge.org/doc/factoids/digitaldata/ddfig2.jpg>

vantagem € o seu custo.

(a) . (b)

Figura 25 — Exemplo de funcionamento do MSIS retirado do artigo (BURGUERA; GON-
ZALEZ; OLIVER, 2012). Na Figura (a) é apresentado o processo de escanea-
mento do MSIS, onde é demonstrado dois obstaculos para as ondas actsticas.
A Figura (b) mostra a imagem actstica resultante, onde as cores apresentam
as intensidades do sinal recebido.

3.2.2.11.5 Forward Looking Imaging Sonar

Forward-Looking Sonar (FLS) proporciona uma representagao visual do ambiente
em relagao a frente do sensor. E um dispositivo que produz ondas actsticas que propagam-
se pelo meio até colidirem com algum obstéculo ou ser totalmente absorvida (SANTOS
et al., 2015). Com o sinal refletido é gerada a imagem do ambiente. O principio de funci-

onamento do FLS ¢é apresentado na Figura 26.


http://www.punaridge.org/doc/factoids/digitaldata/ddfig2.jpg
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Figura 26 — Exemplo de funcionamento do fls

Fonte: <http://slingthehook.com/files/uploads/2012-10-07__12-42-21.png>

3.3 Revisdo da Literatura em SLAM Subaquatico

Williams et al. (2000) propds uma abordagem utilizando o algoritmo EKF para
estimar o deslocamento do Oberon AUV. Para os experimentos o AUV foi equipado
com dois SONARs MSIS de baixa frequéncia, camera, sensor de profundidade, giroscépio
Optico. A extracao das features é realizada a partir do SONAR, o algoritmo proposto foi
testado com os dados coletados na piscina da Universidade de Sidney, e na costa da cidade
de Sidney. Os resultados foram satisfatorios, porém o método possui a limitacao de ser
utilizado em ambientes com nimero reduzido de features, devido ao custo computacional

ser proporcional ao seu niimero.

Em 2001, (LEONARD; CARPENTER; FEDER, 2001) apresentaram um algo-
ritmo baseado em EKF para detectar e extrair features de objetos no fundo do mar
utilizando um SONAR de imageamento frontal. Os dados utilizados foram coletados em
uma expedicao realizada em 1997, aonde utilizou-se uma plataforma acoplada ao navio
e submersa em aproximadamente 5.5 metros. A plataforma foi equipada com SONAR,
IMU, DVL para simular os subsistemas encontrados em AUV, e para o ground truth foi
utilizado o DGPS. O algoritmo proposto apresentou resultados mais satisfatorios do que a
estimativa utilizando os dados de dead-reckoning, porém o algoritmo possui complexidade

de ©(n?) para as features.

Ainda em 2001, Ruiz et al. (2001) prop6s um método utilizando features extraidas


http://slingthehook.com/files/uploads/2012-10-07_12-42-21.png
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com um MSIS. O algoritmo é baseado no EKF em conjunto com Multiple Hypothesis
Tracking Filter (MHTF) para reduzir o nimero de hipéteses. Dois experimentos fora re-
alizados: o primeiro utilizou um ambiente controlado com a informacao de ground truth,
e o segundo experimento foi realizado na faixa litoranea de Oban na Escocia. A pro-
posta obteve bons resultados, porém o custo computacional aumenta exponencialmente

em relacao ao nimero de hipoteses.

Paul Newman e colaboradores publicaram dois trabalhos na area de SLAM su-
baquético. O primeiro trabalho (NEWMAN; LEONARD, 2003) apresenta uma proposta
utilizando somente os dados provenientes dos transponders em um sistema LBL. Os dados
foram coletados em aguas rasas utilizando o Caribou AUV, equipado com DVL, bussola
e um receptor do sistema LBL. O algoritmo desenvolvido foi comparado com um EKF
e inicialmente obteve resultados consideraveis, entretanto, com o avanco do experimento
a eficacia diminuiu devido as caracteristicas do ambiente e do local da inicializacao dos

transponders.

O segundo trabalho (NEWMAN; LEONARD; RIKOSKI, 2005) propds um al-
goritmo de SLAM em tempo constante utilizando um Synthetic Aperture SONAR, para
detectar pontos de referéncia no fundo do mar. O algoritmo utiliza sub-mapas locais para
armazenar as features observadas dentro do limite do mapa gerado para mapa local res-

pectivo. O algoritmo proposto mostrou resultados consistentes com a trajetéria realizada.

Em 2004, Williams e Mahon (2004) apresentou um método para fusdo dos dados
oriundos da cdmera 6tica e SONAR em conjunto com EKF para o uso em areas de corais.
No método, as features visuais sao rastreadas utilizando Lucas and Kanade feature trac-
king technique (LUCAS; KANADE et al., 1981). Apés isso, foi realizada a reconstrugao

do ambiente utilizando a estimativa do SLAM.

Ruiz et al. (2004) prop6s um algoritmo baseado em EKF utilizando o Sidescan
SONAR. Os dados do Sidescan foram coletados através do REMUS AUV e a extragao
e associacao das features sao realizadas manualmente. O algoritmo demonstrou um erro

menor ap6s reconhecer um local anteriormente observado.

Ainda em 2004, foi proposto um algoritmo de Navegagao Visual Aumentada (VAN)
(EUSTICE; PIZARRO; SINGH, 2004). A trajetéria do veiculo é representada através de
um Augmented State Kalman filter (ASKF), e o registro de imagens é realizado em pa-
res devido a necessidade de se obter a similaridade entre dois quadros. O experimento
realizado comparou o uso do ASKF com apenas os dados do dead-reckoning e com o algo-
ritmo proposto em 100 imagens subaquaticas reais, onde o algoritmo proposto conseguiu

encontrar 19 pontos semelhantes.

Roman e Singh (2005) propuseram um algoritmo utilizando EKF a partir dos dados
provenientes de um SONAR Multibeam Batimétrico e do ROV JASON. O algoritmo cria
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sub-mapas com os dados do SONAR e da posicao estimada do robd, e posteriormente
desenvolve um vinculo com os sub-mapas criados préximos segundo a medigao relativa de
movimento do robd. O resultado da abordagem foi comparado com os dados combinados
do dead-reckoning e LBL, obtendo resultados consideraveis em pontos onde houve um

maior nimero de sub-mapas sobrepondo-se.

Em 2006, foi proposto um método de SLAM utilizando minimizagao por entropia
para criar mapas visuais 3D (SAEZ et al., 2006). Para o experimento foi utilizado o robo
AQUA equipado com camera estéreo, e a odometria é realizada visualmente. A etapa de
entropia ¢ utilizada para melhorar a qualidade do algoritmo e ¢ dividido em extracao e
matching de feature, refinamento e estimativa de transformacao. O método apresentou
resultados satisfatérios, entretanto o custo computacional é alto e o algoritmo atualmente

é executado offline.

Ainda no mesmo ano, Olson, Leonard e Teller (2006) propuseram um método para
eliminar possiveis erros de medida e um método de inicializacao dos transponders num
sistema LBL. Apds a filtragem dos dados coletados é realizada uma etapa de votagao para
decidir entre duas posi¢oes possiveis do transponder. O método proposto foi adicionado

em um EKF, encontrando resultados favoraveis quando comparado com o ground truth.

Uma extensao do FastSLAM (MONTEMERLO et al., 2002b) para ambientes ba-
seado em Filtro de Particulas Rao-Blackwellized utilizando mapas 3D de ocupacao foi
proposto por Fairfield, Kantor e Wettergreen (2007). A proposta foi testada com dados
coletados com o rob6 DEPTHX em uma area de caverna no México encontrando resul-
tados relevantes. Também é realizado um comparativo entre o niimero de particulas para

que a aplicagao continue rodando em tempo real.

Uma proposta utilizando Scale Invariant Feature Transform (SIFT) e mapas topo-
l6gicos foi proposto por (DREWS-JR; BOTELHO; GOMES, 2008) (BOTELHO; DREWS-
JR; LEIVAS, 2008). O método utiliza SIFT para extrair os pontos mais significativos
da imagem, apds isso, é utilizado o Random Sample Consensus (RANSAC) e LMeds
para remover os pontos considerados falsos-positivos. Também, os dados provenientes do

SIFT sao utilizados para compor e construir o mapa topologico utilizado Self-Organizing
Map (SOM).

Em 2008, Eustice, Pizarro e Singh (2008) estendeu e apresentou com mais de-
talhes o trabalho publicado em (EUSTICE; PIZARRO; SINGH, 2004). O deslocamento
do robo é calculado utilizando a odometria visual, e altimetro entre duas imagens que
sao consideradas consecutivas. E utilizado o Extended Information Filter para diminuir a
complexidade computacional, e assim podendo utilizar em areas maiores do que quando

comparado com o EKF.

Outra abordagem de SLAM foi proposta em 2008, baseado em EKF para am-



Capitulo 3. SLAM Subaqudtico 54

bientes parcialmente estruturado utilizando MSIS (RIBAS et al., 2008). Nas imagens é
utilizado para detectar as features o algoritmo de Hough Space. Também foi implemen-
tado mapas locais para diminuir o custo associado a atualizacao das matrizes utilizado no
EKF. Os experimentos foram realizados em uma marina abandonada na Espanha utili-
zando o Ictineu AUV, e os resultados da abordagem foram superiores quando comparado

com a imagem criada somente utilizando os dados proveniente do dead-reckoning.

Ainda em 2008, foi proposto um método de SLAM baseado em Ezxactly Sparse
Extended Information Filter (ESEIF) utilizando um FLS para a inspecao de casco de navio
(WALTER; HOVER; LEONARD, 2008). Para os testes de eficiéncia do algoritmo foram
manualmente selecionadas as features e realizado um comparativo entre a proposta, EKF e
ground truth, onde a proposta conseguiu preservar a consisténcia relativa ao EKF. O autor
afirma que o método possui resultados satisfatorios utilizando as features selecionadas
manualmente, porém utilizando um framework para deteccao automatica o método perde

a sua eficacia.

Mallios et al. (2010) desenvolveu um método utilizando dois algoritmos EKF em
conjunto com scan matching probabilistico nas imagens capturadas através de um MSIS.
O objetivo do scan matching é calcular o deslocamento relativo do veiculo em duas ima-
gens consecutivas. Como citado anteriormente, o método utiliza dois algoritmos de EKF
executados em paralelo, onde o primeiro é responsavel por estimar o dead-reckoning e
o segundo utiliza os dados referente a probabilidade do scan matching. A performance
do algoritmo foi testada utilizando o dataset disponibilizado por (RIBAS et al., 2008), e
os resultados quando comparados com o dead-reckoning apresentaram uma significativa

melhora na corre¢ao do mapa.

Uma abordagem para criar o mapa utilizando MSIS e EKF com as coordenadas
fixadas no robd foi proposto em 2011 (BURGUERA; GONZALEZ; OLIVER, 2011). Se-
gundo o autor, a vantagem do uso das coordenadas fixadas no robo é a reducao do nimero
de lineariza¢oes no EKF. Assim, a proposta do autor foi comparada com a abordagem
das coordenadas fixadas no mundo utilizando os dados referente a (RIBAS et al., 2008),

onde a abordagem do autor foi superior.

Em 2012, foi apresentado um método para explorar ambientes desconhecidos e
criar mosaicos referentes ao fundo do mar (FERREIRA et al., 2012). O método utiliza
EKF em conjunto com as features extraidas utilizando o algoritmo Speeded Up Robust
Features (SURF). Também foi utilizada a abordagem de criar mosaicos locais, e assim,
possibilitando o uso em tempo real e melhores resultados no mosaico final (conjunto de

mosaicos locais).

Barkby et al. (2012) prop6s um SLAM batimétrico utilizando Rao-Blackwellized
Particle Filter em conjunto com regressao de processo gaussiano para reconhecimento de

lugares. O autor apresenta um comparativo da abordagem utilizando o dead-reckoning em
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conjunto com USBL, mapa de grade (grid map) e mapa de trajetoria (trajectory map).
As duas abordagens podem ser igualmente consideradas eficientes, enquanto a baseada
em mapa de grade apresenta uma maior complexidade de tempo de execucao e a baseada

na trajetoria apresenta uma menor complexidade de espago.

Um método de SLAM visual em tempo real para a inspecao de casco foi proposto
em (KIM; EUSTICE, 2013). O autor propéem o uso do algoritmo Pose-Graph Visual
SLAM em conjunto com o algoritmo incremental smoothing and mapping (iSAM) (KA-
ESS; RANGANATHAN; DELLAERT, 2008). Uma etapa ¢é realizada para melhorar as
imagens armazenadas utilizando uma equalizacao por contraste, apods isso, ¢ utilizado
SURF e Bag Of Words (BOW) para a descrigdo da imagem. Por tltimo é mensurado a

distancia entre duas imagens e adicionado esse valor no iSAM.

Mallios et al. (2014) apresentou um algoritmo para resolver o problema de SLAM
utilizando Scan Matching para ambientes subaquatico. O algoritmo utiliza dois EKFs
como apresentado em (MALLIOS et al., 2010) e foi comparado com SLAM baseado em
features e testado utilizando dados de um dataset real. O resultado da abordagem foi

similar ao SLAM visual.

Ainda em 2014, uma proposta baseada em um Single Cluster Probability Hypothsis
Density (SC-PHD) foi apresentada para resolver o problema do SLAM (LEE et al., 2014).
O processo de agrupamento é baseado na relacdo hierarquica entre dois pontos dentro do
processo. A hierarquia é utilizada com os dados do mapa de features e dos dados do
estado atual do veiculo. Os testes foram realizados em um tanque de experimentos, onde
os algoritmos SC-PHD e Rao—Blackwellized-PHD foram comparados, e a proposta obteve

melhores resultados.

Um Side Scan Sonars SLAM (SSS-SLAM) foi apresentado por Moreno, Bur-
guera e Oliver (2014). O método propoem um framework para retornar a trajetoria geo-
referenciada do AUV e criar mosaicos actsticos. Para isso, utiliza um algoritmo EKF
com as caracteristicas de padronizacao de dados, facilidade no uso de dados de sensores
como IMU ou GPS. A proposta foi apresentada em um ambiente real, utilizando um AUV

equipado com DVL e a posi¢cao de GPS quando o rob6 esta na superficie.

Bonin-Font et al. (2015) apresentaram um comparativo entre o EKF e o Graph-
SLAM baseado em visao estéreo. O primeiro experimento realizado utilizou o rob6 Girona500
equipado com uma camera dentro de um tanque de agua. No tanque foi colocado uma foto
no fundo para simular um fundo real. O deslocamento do robé é calculado utilizando odo-
metria visual através da LibViso2. O segundo experimento utiliza o micro-AUV em uma
area costeira. Foram utilizadas marcadores artificiais para prover uma pose inicial/final.
Em ambos os experimentos, a profundidade é constante e o algoritmo Graph-SLAM ob-

teve performance levemente melhor que o EKF.
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Um algoritmo de SLAM utilizando visao monocular e recuperagao através de
imagem-para-imagem foi proposto (HONG; KIM; KIM, 2015). O algoritmo para loop
closure possui trés passos, o primeiro é utilizar a distancia de Mahalanobis para diminuir
a possibilidade de imagens similares, o segundo passo utiliza SURF associado com BOW e
um ajuste final para otimizar as poses relativas. No ultimo passo é realizado uma técnica
de ajuste para observar as melhores poses. Para o experimento foi utilizado um tanque de
agua, um hover-capable AUV equipado com IMU, Attitude and Heading Reference Sys-
tem (AHRS), DVL, scanning SONAR, altimetro, USBL e cAmera. O erro encontrado foi

menor que a abordagem sem a recuperagao através de imagem-para-imagem.

Durante o ano de 2015, os mesmos autores propuseram um método robusto para
loop-closure em SLAM visual subaquatico (HONG et al., 2015). O método é mais deta-
lhado e comparado com o algoritmo ASKF. O primeiro teste foi realizado em um tanque
de agua, obtendo a redugao do erro quando comparado com o ASKF. O segundo experi-
mento foi proposto em um ambiente real, e novamente encontrou melhores resultados na
comparagao, porém no segundo experimento, o tamanho do erro apresentou valor maior

quando comparado com o primeiro.

Um sistema de localiza¢ao baseado em visao para AUV foi proposto em Burguera,
Bonin-Font e Oliver (2015). Essa proposta possui as caracteristicas de reduzir o custo
computacional e os erros de linearizacdo em um EKF tradicional. Os autores propoe
um esquema baseado em trajetéria utilizando SIFT e RANSAC para eliminar os pontos
associados erroneamente. O experimento foi realizado utilizando ambientes simulados,

tanque de dgua e ambiente real obtendo 6timos resultados para estimativa de pose.

Silveira et al. (2015) apresentou o algoritmo DolphinSLAM, uma abordagem bi-
oinspirada para SLAM 3D. O método é uma extensao do RatSLAM (MILFORD; WYETH,
2008) possuindo integragao com o Robot Operating System (ROS) (QUIGLEY et al., 2009)
para ambientes subaquaticos. Possui suporte para imagens épticas — utilizando SIF'T ou
SURF e imagens acusticas. Os resultados foram promissores utilizando o Underwater Si-
mulator (UWSIM) (PRATS et al., 2012), entretanto em ambientes reais o método nao
encontrou resultados satisfatérios. Na secao 4.1, o método é explanado detalhadamente

devido ao seu uso na proposta deste trabalho.

Uma abordagem probabilistica foi proposta utilizando o SONAR multibeam para
SLAM 3D (PALOMER; RIDAO; RIBAS, 2016). A abordagem utiliza EKF e duas eta-
pas para registrar as imagens —ponto-a-ponto e ponto-a-plano — utilizando uma estrutura
octree em conjunto com nuvem de pontos e sub-mapas. Os experimentos foram baseados
em dois datasets reais, onde os resultados indicaram melhor performance quando compa-
rado com os dados provenientes do dead reckoning e USBL. Também, uma heuristica foi

implementada para diminuir a complexidade de O(n?) para O(n) na etapa de associacao.

Massot-Campos et al. (2016) propéem um SLAM pose-graph batimétrico utili-
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zando nuvem de pontos coletadas através de um sistema de luz estruturada. O experi-
mento foi avaliado utilizando dois dataset: simulado e um real. O artigo apresenta um erro
menor que o dead reckoning, focando na criagdo dos submapas em relacdo ao ambiente,

porém nao apresenta o mapa para realizar o comparativo da trajetoria.

Um SLAM utilizando fontes actsticas é proposto por (CHOI et al., 2016). Na
proposta é utilizado um algoritmo EKF em um rob6 equipado com dois hidrofones, onde
o rob0 precisa localizar ele mesmo e os emissores de sinal actstico. Para o experimento
foi utilizado dados coletados em uma marina, utilizando um veiculo equipado com DVL,
IMU, hidrofone e DGPS. Os resultados encontrados pelo EKF foram condizentes com a

trajetéria encontrada pelo DGPS.

Chaves et al. (2016) apresentam uma proposta de SLAM visual para a inspegao de
cascos de navios. Na proposta é apresentado um algoritmo para trajetoria em conjunto com
o SLAM para realizar a visitacdo de um lugar previamente visitado. Para isso, utilizam
algoritmo de Pose-graph em dados coletados através do Hovering AUV. O algoritmo
encontrou resultados superiores em relagao a outras abordagens, com a vantagem da

predicao, habilidade na procura dos caminhos possiveis.

A Tabela 1 apresenta uma sintese dos trabalhos encontrados na literatura onde
apresenta-se a informacao relativa ao ano do trabalho, autor, robo, sensores, algoritmo e
ambiente de teste. As propostas utilizam majoritariamente EKF ou filtro de particulas,
sendo apresentadas algumas alternativas para reduzir o custo computacional destes algo-
ritmos, através da limitacdo do nimero de features, uso de sub-mapas. Para a validacao
das propostas sao utilizados dados reais e simulados onde sao realizados comparativos em
relacao ao ground truth e dead reckoning. Nesse contexto de abordagens majoritariamente
probabilisticas, as abordagens bioinspiradas entram como uma alternativa para este tipo

de ambiente.

Neste capitulo apresentou-se os desafios encontrados e os sensores empregados no
meio subaquaticos. Os trabalhos propostos para a resolugao do problema de SLAM foram
apresentados e na Tabela 1 as informacgoes referentes a tipo de robo, algoritmo, ambiente

e sensores. No Capitulo 4 serao apresentados os métodos utilizados neste trabalho.



Ano
2000

2001
2001
2004
2004
2004
2004
2005

2005

2006
2006
2007

2008

2008

2008
2008

2010

2011
2012

2012

2013
2014
2014
2014
2015

2015

2015
2015
2016
2016
2016
2016

Tabela 1 — Revisao do robo, tipo de ambiente, sensores e algoritmos utilizados.

Autor
(WILLIAMS et al., 2000)

(LEONARD; CARPENTER; FEDER, 2001)
(RUIZ et al., 2001)

(RUIZ et al., 2004)
(NEWMAN; LEONARD, 2003)
(WILLIAMS; MAHON, 2004)
(EUSTICE; PIZARRO; SINGH, 2004)
(ROMAN: SINGH, 2005)

(NEWMAN; LEONARD; RIKOSKI, 2005)

(SAEZ et al., 2006)
(OLSON; LEONARD; TELLER, 2006)

(FAIRFIELD; KANTOR; WETTERGREEN, 2007)

(EUSTICE; PIZARRO; SINGH, 2008)

(RIBAS et al., 2008)

(DREWS-JR; BOTELHO; GOMES, 2008)
(WALTER; HOVER; LEONARD, 2008)

(MALLIOS et al., 2010)

(BURGUERA; GONZALEZ; OLIVER, 2011)
(FERREIRA et al., 2012)

(BARKBY et al., 2012)

(KIM; EUSTICE, 2013)
(MALLIOS et al., 2014)
(LEE et al., 2014)
(MORENO; BURGUERA; OLIVER, 2014)
(BONIN-FONT et al., 2015)

(HONG; KIM; KIM, 2015) (HONG et al., 2015)

(BURGUERA; BONIN-FONT; OLIVER, 2015)
(SILVEIRA et al., 2015)
(PALOMER; RIDAO; RIBAS, 2016)
(MASSOT-CAMPOS et al., 2016)
(CHOI et al., 2016)

(CHAVES et al., 2016)

Robd
Oberon AUV

Plataforma de teste
N&o mencionado
Remus AUV
Caribou AUV
Oberon
scientific AUV
ROV Jason

AUV

AQUA robot
Odyssey III AUV
DEPTHX Vehicle

SeaBED AUV

ICTNEU Robot

ROVFURGIT
Hovering AUV

ICTNEU Robot

Ictineu AUV

Romeo ROV
Sirius AUV,
ROV Jason,
Sentry AUV

Bluefin Robotics HAUV

AUV
Girona500
AUV
AUV

Hover-capable AUV

Fugu-C mini-AUV
G500 simulado

Sirius AUV, Girona 500 AUV

ROV Hyper-Dolpin
N&o mencionado
Hovering AUV

Sensores
Sensor de Pressao, giroscépio,
MSIS
DVL, IMU, DGPS
SONAR
LBL, Sidescan SONAR
LBL, bissola, DVL, DGPS
Sensor de profundidade, giroscépio, bussola, duas cameras,
Tilt, Bussola, AHRS, Altimetro, Sensor de pressio, DVL
Multibeam SONAR, DVL, Altimetro, Sensor de Pressiao, LBL
Synthetic Aperture sonar, LBL, DVL
bissola, Inclindmetros, sensor de profundidade
camera stereo, IMU.
LBL
IMU, DVL, pencil-beam SONAR
Tilt, Bussola, AHRS,
Altimetro, Sensor de Pressao, DVL
DVL, giroscopio,
MSIS, DGPS
Camera, miniking sonar, Altimetro e acelerometro)
DVL, IMU, Sensor de profundidade, bussola, SONAR DIDSON
DVL, giroscopio,
MSIS, DGPS
MSIS, DVL, bussola, giroscdpio,
Unidade de referéncia de movimento
LASER triangulation altimeter

Inclinometers, DVL, USBL,
Multibeam SONAR, LBL

DVL, IMU, Sensor de Pressao, Profundidade, Camera
MSIS
DVL, IMU, Camera
IMU, DVL, GPS
Camera stereo
IMU, AHRS, DVL, scanning SONAR,
altimetro, USBL, cAmera
camera, profundidade,
DVL, IMU, Camera
DVL, AHRS, sensor de pressao, multibeam SONAR, SONAR
LASER e cAmera monocroméatica
DVL, IMU, DGPS hidrofone
DVL,sensor de profundidade, SONAR e camera

Algoritmo
EKF

EKF
EKF e MHTF
EKF
EKF
EKF
EKF
EKF

EKF

6DOF egomotion algorithm Minimization

EKF

Baseado no FastSLAM

EKF

EKF

Self-organization mapping

ESEIF
EKF and ASEKF

EKF
EKF

RBPF e modelo gaussiano

Pose-Graph Visual
EKF
SC-PHD
EKF

EKF, Graph-SLAM

ASKF

EKF and IEKF
bioinspirado
EKF
Pose-graph
EKF
Pose-graph

Ambiente de teste
Real

Real
Real e tanque de dgua
Real e Simulado
Real
Real
Real
Real

Real

Real
Real
Tanque de teste e Real

Real e Tanque de Teste

Real

Tanque de dgua
Real — Inspegdo de casco.

Real

Real
Real

Real

Real
Real
Real, tanque no CIRS
Real
Real
Real, Tanque de dgua
UWSIM, Real
Simulado no UWSIM
Real
Simulado e real

Real
Real e simulagao hibrida

00upnboqng WIS & ompdn)

8¢
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4 Meétodos

Neste capitulo serao detalhados os modulos utilizado pelo algoritmo DolphinS-
LAM, proposto pelo grupo e utilizado para SLAM subaquatico. Também apresenta-se o
modelo de CANN implementado neste trabalho.

4.1 DolphinSLAM

DolphinSLAM ¢é um algoritmo para a resolugao do problema de SLAM subaquético
desenvolvido por (SILVEIRA et al., 2015) o qual utiliza como inspiragdo o comportamento

dos neuronios dos mamiferos durante a etapa de localizagdo e mapeamento.

O algoritmo DolphinSLAM ¢é baseado no método RatSLAM (MILFORD; WYETH,
2008) o qual obteve resultados satisfatérios no meio terrestre e foi explanado na subse-
¢ao 2.3.2.4. As principais mudancas realizadas no DolphinSLAM em comparacao com o

RatSLAM referem-se a percepcao e a rede neural.

O moédulo de percepgao foi redefinido para suportar imagens actsticas e imagens
6pticas, e também para integrar o algoritmo FAB-MAP (CUMMINS; NEWMAN, 2008)
para o reconhecimento de locais semelhantes. Entretanto neste trabalho nao sera utilizado
o algoritmo FAB-MAP devido ao aumento do custo computacional, e também pelos testes
iniciais ndo apresentarem ganho consideravel quando comparado ao algoritmo BOW para

o reconhecimento.

A rede neural passou a utilizar a funcao do tipo Chapéu Mexicano, para aumentar
a eficiéncia do algoritmo, uma vez que nao é necessario uma etapa de inibicao lateral
apos a excitacao da rede. Também devido a caracteristica do ambiente tridimensional foi
proposto o uso dos neurdnios com comportamento similar ao encontrado nos morcegos e

demonstrado por Yartsev e Ulanovsky (2013).

A integracao de caminho foi estendida para compreender o movimento nas trés
dimensoes, e uma etapa de normalizacao da rede é utilizada para manter os neuronios

com a ativagao entre zero e um, seguindo o trabalho publicado por Stringer et al. (2002a).

O algoritmo foi desenvolvido utilizando a linguagem C' + +, e o ROS (QUIGLEY
et al., 2009) como sistema principal devido ao seu grande uso na drea da robética. O
cddigo foi escrito utilizando bibliotecas de cédigo aberto, como a biblioteca de visao com-
putacional OpenCV (BRADSKI; KAEHLER, 2008) e algoritmos da biblioteca BOOST
(SCHALING, 2011).

Uma outra importante caracteristica do algoritmo DolphinSLAM ¢é a sua estru-
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tura modular como demonstrado na Figura 27, facilitando modificagoes e corregoes no

algoritmos. Nas proximas subsegoes serao apresentados cada médulo do algoritmo.

Gl

comere l
Percepgio do = 5
e — —» Local View Cells

- Mapade
Place Cells > Experiéncias
.._____ |':'| SN
DVL l J
. N Deteccio de Movimentago Relativa 7
1y Movimento Orientacio (e y —
o] _[% <
o |2 =
8- =
IMU

Figura 27 — Arquitetura do Algoritmo DolphinSLAM. Imagem extraida de (SILVEIRA,
2015).

4.1.1 Percepcao do Ambiente

O moédulo de percepcao do ambiente é uma etapa importante em uma abordagem
para a resolucao do problema de SLAM, uma vez que a partir da correspondéncia destes
dados decorre a correcdo da trajetoria do robo. Nesta etapa, os dados provenientes dos

sensores acusticos e Opticos sao processados e enviados para o médulo da Local View Cells.

Atualmente, o DolphinSLAM suporta os dados de cdmeras monoculares e de
SONAR do tipo FLS (SANTOS, 2016). O uso das cAmeras sao indicados para lugares
com baixo nivel de turbidez e um alto nivel de features significativas. Em contrapartida,

0os SONARs fornecem dados significativos em ambientes com alta turbidez.

4.1.1.1 Imagens Opticas

Como mencionado na subsec¢ao 3.2.2.9, a captura de uma imagem do tipo optica é
dependente da iluminagao do ambiente e da turbidez da dgua. Porém, o seu uso continua
em evidéncia devido as diversas aplicagoes no meio subaquatico, como os estudos dos

organismos subaquéaticos, inspecao de cascos de navios e de dutos de petréleo, entre outros.

Nesse contexto, sao utilizadas técnicas responsaveis por extrair as principais featu-

res de uma imagem. No algoritmo DolphinSLAM esta implementado o uso dos descritores
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SIFT (LOWE, 2004) e SURF (BAY; TUYTELAARS; GOOL, 2006). Em (ZAFFARI et
al., 2016), foi realizado um estudo sobre os descritores em datasets simulados através do
UWSIM (PRATS et al., 2012), onde encontrou-se melhores resultados tanto em desem-

penho quanto em correspondéncia de frames utilizando o descritor SURF.

4.1.1.2 Imagens Acusticas

As imagens actsticas possuem alguns desafios no seu uso, como a baixa resolu-
¢ao, ruidos, distribuigdo sonora nao uniforme, sombra acustica, entre outros (SANTOS,
2016). Entretanto possui a caracteristica de prover formas geométricas, as quais podem

ser extraidas utilizando detectores especificos.

A extracao dos dados através das formas geométricas utiliza o calculo dos sete mo-
mentos de Hu (HU, 1962). Para aprimorar a qualidade dos dados, primeiramente realiza-se
uma filtragem utilizando o filtro Gaussiano, apds essa etapa utiliza-se um filtro mediano,

e por ultimo as imagens sao binarizadas para melhorar a detec¢ao dos contornos.

Atualmente, encontra-se em fase de estudos a utilizagdo de um método baseado
na similaridade de grafos topoldgicos extraidos das imagens acusticas (SANTOS et al.,
2015; SANTOS, 2016) para detecgdo nas imagens actsticas.

4.1.1.3 Bag-Of-Words

Ambos os sensores utilizados para a percepcao do ambiente adotam a representacao
das imagens a partir do algoritmo BOW proposto em (CSURKA et al., 2004). O algoritmo
é responsavel por criar um histograma representativo das features extraidas da imagem.
Na Figura 28 sao apresentadas as etapas do algoritmo, e posteriormente cada méodulo é
explicado:

Descrigao das

Inicio ——»{ Imagens atraves das
Features extraidas

Construgao do
Dicionario c Clusterizagao das
representativo do Features Extraidas

ambiente

Exporta o dicionario

—_—
salvo (il

Figura 28 — Etapas utilizadas pelo BOW.

Primeiramente sao utilizadas imagens pré-definidas para o treinamento do algo-

ritmo, onde sdo extraidas features através dos descritores (SIFT ou SURF). Posterior-
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mente, é realizada a clusterizagdo desses descritores utilizando a técnica de K-means
(ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007), onde as features sao agrupadas conforme a sua simi-
laridade. Estes grupos de similaridades serao responséaveis por gerar as “palavras” utiliza-
das pelo dicionario utilizado. Apds concluido o dicionério, cada imagem é descrita através

de um histograma calculado em cima do dicionario.

O tamanho do dicionario é outro fator que pode influenciar no reconhecimento
de locais semelhantes. Dicionéarios grandes possuem a tendéncia de classificar as imagens
sendo diferentes, enquanto dicionéarios pequenos classificam sendo muito iguais. Nesse con-
texto, em (ZAFFARI et al., 2016), foi realizado um estudo entre o tamanho dos dicionarios
utilizados em imagens correspondentes, e assim, demonstrando os efeitos encontrados no

reconhecimento de locais.

4.1.2 Deteccao de Movimento

No moédulo Deteccao de Movimento sao integrados os dados referentes aos sensores
proprioceptivos e exteroceptivos de movimento do rob6. Devido as caracteristicas do meio
subaquatico sao utilizados sensores especificos como demonstrado na Secao 3.2. Para
calcular o movimento do robd é necessaria a definicdo de um sistema de coordenadas

global, conforme Silveira (2015). Ele é definido como:

e O eixo r acompanha o sentido do norte magnético da terra, quando esta infor-
macao esta disponivel. Caso contrario, ¢ fixado na primeira posicao do robd, em

concordancia com seu sistema de coordenadas.

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

em sua primeira leitura.

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

apontado para baixo, em dire¢ao ao fundo do mar.

¢ chamado de roll, refere-se a rotacao em torno do eixo x.

0 chamado de pitch, refere-se a rotacao em torno do eixo y.

1 chamado de yaw, refere-se a rotacao em torno do eixo z.

O principal sensor utilizado para a medicao de velocidade é a DVL, o seu principio
de funcionamento baseia-se no envio de ondas sonoras em direcdo ao fundo do mar.
Entretanto, a velocidade calculada é em relacao ao robd, fazendo-se necessario o uso

de outro sensor para a orientagao do robo, como os magnetémetros ou IMU.
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No algoritmo DolphinSLAM esté configurado o tratamento de dados para a DVL e
IMU. Primeiramente ¢é realizada a transformacao dos dados para a orientagdo em angulos

de euler (¢, 0 e 1)) conforme demonstrado na Equagao 4.1

.16 . 1R
i T
gy | =R@0.¢) |y | . (4.1)
z z

onde a matriz R refere-se a matriz de rotagao responsavel por transformar os dados do

robd para os dados globais, e a matriz G aos dados no sistema global.

A captura de imagens é utilizada como gatilho para a atualizagdo do sistema
DolphinSLAM, podendo ser atualizada de acordo com alguns keyframes escolhidos. Com

isso, o deslocamento deve ser acumulado entre o tempo de dois keyframes capturados
(SILVEIRA, 2015).

Assim, faz-se necessario o uso de uma métrica para acumular os dados enquanto
uma nova imagem nao € recebida. Primeiramente é calculado a partir da Equagao 4.2 o

deslocamento instantaneo:

G G G
T T T
= |y + At |y , (4.2)
z z z

t t
onde At é o tempo entre duas leituras da DVL. Quando detectado um novo keyframe,

este valor acumulado é repassado para os médulos Place Cells e Mapa de Experiéncia
e posteriormente reinicializado. A partir da soma dos dados de movimentagao é possivel

criar o mapa de Dead Reckoning, utilizado para a validacao do algoritmo.

4.1.3 Local View Cells

As Local View Cells sao os neurdnios responsaveis pela percepcao do ambiente.
As imagens processadas no médulo de Percepcao do Ambiente sao encaminhados para o
modulo da Local View. Toda vez que ocorre a aquisicao de uma nova imagem pelo Local
View, ela é comparada através do histograma gerado pelo BOW com os histogramas das

outras imagens previamente armazenadas, conforme apresentado na Equacao 4.3:

Rsimilar = compare(A, Bl): (43)

onde, Rgimiar refere-se a taxa de comparacao dos histogramas das duas imagens, A

¢ a imagem atual, e B; a imagem armazenada na Local View comparada (I;). Caso a
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similaridade da imagem (Rgimir,) ultrapasse um limiar previamente definido (Ljimiar), a
local view com a maior taxa de similaridade é ativada:
Rsimilar > Llimiar - li; (4 4)
Rsimilar < Llimiar = lmy .
onde [; é a local view comparada e consequentemente ativada quando Rgjier maior que
o limiar, e l,, a local view criada e adicionada ao conjunto de local views (Equacao 4.5)

quando o Rgmiler pOssuir valor menor que o limiar:

L={li,lols ... L b} (4.5)

A cada instante de tempo, somente uma das células armazenadas pelo algoritmo

estara ativa.

4.1.4 Place Cells

A Place Cell (subsegao 2.3.2.1) proposta por Silveira (2015), utiliza como base
a descoberta da existéncia de Place Cells tridimensionais no cérebro dos morcegos por
Yartsev e Ulanovsky (2013). O algoritmo proposto utiliza as trés dimensoes para repre-
sentar o ambiente, nesse contexto, escolheu-se o modelo computacional de neurénios do
tipo Place Cell 3D.

A modelagem dos neuroénios é realizado através do uso de uma CANN. Segundo
Stringer et al. (2002a), a CANN mantém as taxas de ativagdo dos neurdnios para repre-
sentar um ambiente, com a caracteristica de utilizar ligagoes recorrentes excitatérias entre
os seus elementos para refletir a distancia entre os neurénios no ambiente. Outro ponto
importante é a definicdo do pacote de atividade neural sendo o conjunto de neurdnios

ativos que representam uma localizagao especifica do meio ambiente.

A estrutura da CANN ¢ circular, ou seja, entre os neurénios de uma extremidade
a outra, assim nao limitando a capacidade de mapeamento pelo niimero de neurénios.
Outra caracteristica é a presenca de ligacao sinaptica entre todos os elementos, tornando
a ativacdo de um neurénio igual a soma de todos os valores das ligagoes sinapticas de

todos os outros neuronios a ele conectados.

O processo de atualizacdo da CANN ¢ dividido em quatro etapas: excitacao La-
teral, integracao de caminho, excitacao externa e normalizacao. Nas proximas subsecoes

serao explanados cada etapa implementada pelo algoritmo DolphinSLAM.
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4.14.1 Excitacdo Lateral

Neurdnios préximos na rede cooperam para a criacado de um pacote de ativagao,
enquanto neurdnios afastados competem pela manutencao de seu pacote de ativagao (SIL-
VEIRA, 2015). Na CANN todos os neurénios possuem ligagoes sindpticas entre si, onde
o peso das ligacoes é calculado através da distancia dos neurdnios. Essas ligacoes podem

ocasionar valores positivos (atragao) e valores negativos (inibicao).

A atividade da rede neural ¢ calculada utilizando a Equacgdo 4.6 e Equacao 4.7,
onde as taxas de ativagdo e inibicdo sdo proporcionais a distancia entre cada par de
neuronios da rede, e assim, utilizando as taxas de ativagao realimenta-se a rede neural.

Para calcular a taxa de excitacao utiliza-se as seguintes Equagoes:

TL‘T/—I ’Vly/—l TLZ/—I

Taty 2! = Z E(da:’a dy’a dz’) Tab,c Vl’l, y/a 2,7 (46>

a=1 b=1 c=1
onde

dy = min(|2’ — a|, ny — |2’ — al),

dy = min(ly = bl,nys — [y — b)), (4.7)

d, = min(|2' — c|,n, — |2/ — ¢]),
e a tripla (2/,y/, 2') representa as coordenadas dos neurénios de interesse, a tripla (a, b, ¢)
representa a coordenada de qualquer outro neurénio da CANN, n,/, n,/, e n, a quantidade
de neurénios de cada dimensao da CANN, d,/,dyed, referem-se a distancia entre os
neurdnios, €(d,,d,,d,) o peso sinaptico, e 7,5, é a taxa de ativacdo (ou inibigao) do
neurdnio com as coordenadas da tripla (a, b, c). O valor do peso sindptico € é proporcional

a distancia entre o par de neurdnios correspondentes.

No algoritmo DolphinSLAM, é possivel escolher entre a Fungao Chapéu Mexicano
e a Funcao Gaussiana para calcular os pesos sinapticos. A fun¢ao Gaussiana é descrita

pela Equacao 4.8:

2 2 2
dz,+dy,+dz,>

E(dx/, dy/, dzl) :6_< . s (48)

A funcao Chapéu Mexicano possui a caracteristica de excitagdo forte nas ligagoes
sinapticas entre neurdnios proximos, ligagoes sinapticas inibitorias para os neurdnios loca-
lizados a média distancia, e em neuronios a longa distancia um comportamento sinaptico
nulo, ou seja, nem excitatério nem inibitério. Os pesos sinapticos sao apresentados na

Equagao 4.9:

a2, +d?,+d?,
di/ + dz/ + dgl _< = 20.y2 z
o2 ¢

E(dz/, dy/, dzl) =1 5 (49)
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Em ambas as equagoes, o refere-se ao desvio padrao da fun¢ao do Chapéu Mexicano

e da Funcao Gaussiana.

4.1.4.2 Integracao de Caminho

O DolphinSLAM realiza a integragdo de caminho similarmente ao proposto pelo
algoritmo do RatSLAM, com a diferenca do tratamento dos dados para a dimensao z.
A integracao de caminho ocorre através do deslocamento da cépia do pacote de ativacao

utilizando os dados provenientes da odometria do robo.

Nesta etapa nao sao utilizados modelos bioinspirados devido ao custo computaci-
onal envolvido. Porém a abordagem possui a vantagem de nao acrescentar as incertezas
além da odometria durante o processo, uma vez que o tamanho do pacote de energia nao

¢ modificado.

4.1.4.3 Excitacao Externa

A excitagao externa é utilizada para criar uma ligacao entre as Place Cells e Local
View Cells. Essa ligacdo ¢ importante devido as caracteristicas de corregdo do erro de
localizacao ser dependente de uma taxa proveniente da Place Cell e outra taxa das Local
View Cells.

Essa ligacao criada possuird um peso sinaptico calculado através de um apren-
dizado nao supervisionado associativo. A cada instante que tanto a Local View Cells
quanto a Place Cell estiverem ativas, serd reforcada a ligacao entre eles, com a caracte-
ristica dessa ligagao nao ser esquecida. Nesse contexto, o peso sinaptico B ¢é adquirido

através da Equacao 4.10
Bix’,y’,z’ = maw(Bmgy/,Z/, ALiTII7y/’Z/)7 (410)

onde, L; ¢ a taxa de ativacao da Local View Cell i, v, .y .+ a taxa de ativacao do neurdnio
2',y, 2 e X uma constante com valor definido para o aprendizado. Apds essa etapa, é

calculada a quantidade do valor da excitacao externa de um neurdnio da Place Cell:
Arwl’y/’zl = Z Bim’,y’,z’li' (411)
i=1
4.1.4.4 Normalizacao

A normalizagdo da rede neural é realizada com o intuito de limitar a atividade
dos neur6nios na rede, e assim evitando um crescimento ilimitado da rede que ocasionaria

uma interferéncia no seu real comportamento.
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O valor maximo da ativagdo de um neurénio é definido em uma unidade, e valor
minimo em zero. Primeiramente, como apresentado na Equacao 4.12, é encontrado dentro

da rede neural o neurénio com a maior ativacgao:

N = maz(Ty ). (4.12)

Apos isso é realizada a divisao de todos os neurdnios pelo valor do maximo, con-

forme apresentado na Equacao 4.13:

rn

)
T,y 2 n
— T///>0
n ) x?y7z

0 r o S 0

$>y 7Z

n
Tt o1
x 7y 72

4.1.5 Mapa de Experiéncias

O mapa de experiéncia é responsavel por criar um mapa semi-métrico, topologico
e representativo do ambiente em tempo real, a partir de toda a movimentagao do robo.
Quando uma nova experiéncia ocorre, um novo nodo é adicionado ao mapa de experiéncia

conectado com os seus vizinhos.

Um nodo de experiéncia (e;) é uma tupla que armazena todas as informagoes que
decorrem a partir da Local View Cell (L), a ativacdo da Place Cell (R) e a sua posigao

espacial no mapa de experiéncia (p;) sendo demonstrado na Equacao 4.14:

€ = {Ri;Li,pz’}- (4-14)

A primeira posicao do mapa de experiéncia por padrao é definida na posicao

(0,0,0), e as demais sao relativas a anterior.

4.1.5.1 Criacdo de Experiéncias

Conforme apresentado anteriormente, cada experiéncia é uma tupla de trés ele-
mentos com os valores da Local View Cell, Place Cell, e posicao no mapa de experiéncia.
Quando ocorre a modificacao visual ou de posicao é criada uma nova experiéncia, a qual

é comparada com as demais experiéncias do mapa para encontrar experiéncias similares.

A cada possivel nova experiéncia é calculada a sua taxa de ativacdo em relacao as

outras experiéncias do mapa, conforme demonstrada na Equagao 4.15:

Si:aR|Ri—R’+C¥L’Li—L|, (415)
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onde S' ¢ taxa de similaridade com outra experiéncia, R a taxa que representa a Place
cell, L a taxa da Local View Cell, ar e ap sdo constantes que ponderam o peso de
cada comparacao. Caso a métrica S exceda um limiar pré-definido quando comparado
com todas as outras experiéncias, sera ativada a experiéncia que possuir maior taxa de
similaridade. Sendo, cria-se uma nova experiéncia no mapa a partir do deslocamento do

robo e da experiéncia anterior como demonstrado na Equacao 4.16:

e; = {R, L7, p' + ApY}, (4.16)

onde e; é a experiéncia atual, p’ a posi¢ao anterior no mapa e Ap* o deslocamento medido
através da odometria. Assim, toda nova experiéncia do mapa estara ligada a anterior de

forma topoldgica e com a informacao de deslocamento armazenado através de dp¥.

4.15.2 Fechamento de loop

O fechamento de loop ocorre quando um local previamente visitado pelo robd é
reconhecido, ou seja, a taxa de similaridade calculada na Equacao 4.16 possuir valor maior

que o limiar selecionado.

A posicao do robd é sensivel aos erros de odometria. Assim, o fechamento de loop
¢é responsavel por reduzir o erro acumulado e auxiliar numa melhor estimativa de posicao

do robo.

A métrica proposta por Silveira (2015) para a corregao do mapa utiliza a experi-

éncia reconhecida (e;) da seguinte maneira:

1. Cria-se uma nova experiéncia no mapa, com as representacoes das Local Views Cells

e Place Cells atuais.
e; = {R, I7,p' + ApY}, (4.17)

onde ¢ refere-se a experiéncia anterior e a j atual.

2. Cria-se a ligagao entre as duas experiéncias.

by = {Ap). (4.18)

3. Cria-se outra ligacao entre a experiéncia atual e a reconhecida, baseada nas infor-

macoes visuais das duas imagens.

tiw = {Ap™}, (4.19)
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onde Ap™ é o deslocamento calculado através das duas imagens.

A criagao de uma nova experiéncia vem da caracteristica do ambiente subaquatico,
uma vez que o robd nao estd na mesma posicdo da aquisicdo das imagens. Apods isto, é
calculado o erro (Equagao 4.20) entre a experiéncia atual e a experiéncia reconhecida e o

deslocamento calculado através da imagem:

€ =p;+ Ap"™ — py. (4.20)

O erro entao ¢ transferido para todas as experiéncias entre o intervalo de e e e,

as ligacoes t sao atualizadas pela Equacao 4.21:

€

At = — .
n+1

(4.21)

A partir disso, todas as posi¢oes sao recalculadas através do peso das arestas. Em
Zaffari et al. (2016) foi proposto o uso da equagdo de correcao do mapa do algoritmo
RatSLAM, estendendo a versao do 2D para o 3D. A equacao leva em conta todos os
movimentos registrado pelo robo e, apods a deteccao de loop, 0 mapa comega a ser corrigido

conforme a Equacao 4.22:

Ny Ny
Apj = a| D> (pk —pj — Apjx) = D_(p; — i — Apiy) |, (4.22)
j=0 =1

onde « é uma constante de correcao do mapa, N; é o numero de conexoes de outras
experiéncias para a experiéncia atual (e;), Ny o nimero de conexdes da experiéncia atual
para outras experiéncias, pp a posicao da experiéncia anterior, p; a posicao da préxima

experiéncia e Ap; ; a distancia percorrida pelo rob6 entre as experiéncias [ e j.

Também em (ZAFFARI et al., 2016) é realizado um comparativo entre as duas
equagoes de correcao de mapa atualmente implementadas no algoritmo DolphinSLAM. A
equacao demonstrou uma diminui¢do maior no erro, também desenvolvendo um mapa final
mais condizente com o ground truth. Duarte et al. (2016) apresentam datasets simulados
para ambientes subaquaticos e um comparativo entre o algoritmo DolphinSLAM e o EKF,
onde o dolphinSLAM encontrou resultados similares porém com custo computacional

menor.

4.2 Modelo 2D CANN

O modelo da CANN proposto neste trabalho sdo baseadas nas células localizadas
nos primatas e roedores, as quais sdo apresentados em Stringer et al. (2002a), Stringer
et al. (2002b). Stringer et al. (2002a) apresenta o modelo de CANN para representar
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um ambiente de duas dimensoes, e em Stringer et al. (2002b) apresenta um modelo de
comportamento das head direction cells as quais . Na Figura 29 apresenta-se o médulo

que sera modificado para acrescentar o comportamento da correnteza.
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Figura 29 — Arquitetura do algoritmo DolphinSLAM. No quadrado vermelho apresenta-se
o médulo a ser modificado.

A estabilizacdo do modelo quando nao ha movimento é apresentado no trabalho
(STRINGER et al., 2002a), onde a place cell mais ativa é sempre a mesma independente
do nimero de iteracoes realizadas e a tnica forma de alterar a place cell mais ativa é
através do reconhecimento de uma pista visual previamente visualizada. Na Figura 30 ¢é
apresentado um exemplo de ambiente e sua representacao e localizacao através de uma

rede de place cell.

Percebe-se que a rede representa um ambiente retangular onde o rob6 estara atu-
ando. Os circulos modelam cada place cell do sistema. Cada place cell do modelo é res-
ponséavel por descrever uma sub-drea de atuagdo do rob6 no ambiente (z;,¥;), ou seja,
onde a ativagao possuira valor maximo. A cada iteragdao do algoritmo uma nova imagem
¢é processada e é comparada com todas as imagens das outras place cell. Caso seja encon-
trada semelhanca entre a entrada visual da rede e alguma place cell, ativa-se a place cell

correspondente.
Na Equacao 4.23 é apresentada a dindmica de ativagao cada place cell (h;):
dhi(t)

D ey 4 gg; S (@hC — W Ny () + 1Y (4.23)
J
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Figura 30 — Exemplo da area de atuacao do robo.

O primeiro termo a direita da igualdade da Equacao 4.23 (—h?(t)) é o termo de

decaimento da rede, onde diminui-se o valor da ativagao calculada no instante anterior.

O segundo termo (% i (whe — r%(t)) apresenta os efeitos das ligagoes

recorrentes da CANN, onde ¢y é uma constante, Cp o total de ligagoes entre todos os

wINH)

neurdnios ,w;; € o peso sinaptico entre a place cell j e a place cell i, e rf(t) ¢é a taxa de

ativacao da place cell j.

O peso sinaptico (w;;) é calculado através da taxa de ativacao da place j e da place

1 utilizando um aprendizado de hebb, como demonstrado na Equacao 4.24:

Rc_k

wi;” = kyriry. (4.24)

onde k; é uma constante de treinamento, as taxas de ativagao de cada place cell possuem
um padrao gaussiano e sao calculadas através da distancia entre a place cell atual e a

place cell mais ativa da rede, como demonstrado na Equacao 4.25

—(/(@i — 22 + (y: — y)?)
2(or)2

onde o, ¢ o desvio padrao da funcao, z; e y; sao as coordenadas atuais da place cell e x e

] (4.25)

ry = exp|

y as coordenadas do neurdnio mais ativo.

O terceiro termo (1)) é a entrada visual da rede. Uma vez que um local previamente
visitado for reconhecido a place cell correspondente é ativada com um padrao gaussiano
utilizando a Equacao 4.24 sem a influéncia da constante de treinamento. Caso nao seja

reconhecida nenhuma pista visual do ambiente, o valor de I ¢ definido como zero.
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Na auséncia das pistas visuais as liga¢oes idiotéticas sao utilizadas para descrever
o movimento do robd e consequentemente responsaveis por atualizar a ativacao das place
cells na sua direcao. No modelo, existem duas possiveis entradas idiotéticas: head direction

cells e forward velocity cells.

As head direction cells representam a orientagao do rob6 no ambiente e as ligagoes
sindpticas estdo organizadas conforme Stringer et al. (2002b). As forward velocity cells
sao utilizadas para representar o movimento do agente, onde a taxa de ativacao aumenta

conforme a velocidade do agente.

A partir da Equacao 4.23 adiciona-se o comportamento das ligagoes idiotéticas e

assim, calcula-se a ativacao de cada place cell (h;) do modelo através da Equagao 4.26:

dhi(t) WINH vV
A L W0 + 1
(4.26)
WG p, HD, FV
CPxHDxFV waklr Tk )
7.kl
O termo %ngW ik wiG i PrY) representa o efeito das ligagoes idiotéti-

cas implementadas, onde ¢; ¢ uma constante C**#PXFV & a4 combinacao de todas ligacoes
idiotéticas entre todos os neuronios presentes no modelo, 7";’ ¢ a taxa de ativagao da place

cell j, rf'V

¢é o neuronio responsavel por incrementar a taxa de disparo da forward velocity
cell e TP os neurénios do tipo head direction cells do rob6 calculados por Equacio 4.27 e
Equacao 4.28 apresentadas por Stringer et al. (2002b), onde x e z; é a diferenca em graus

do neurdnio mais ativo para o atual:

= MIN(|z; — z|,360 — |z; — z|), (4.27)
wh\2
HD —(si")

Ti = exp[2(0_wh)2]) (428)

wjjr corresponde as forgas das conexoes efetivas e calcula-se através da Equacao 4.29:

Wijkl = /{27' p lFVT]?D, (429)

onde ky é uma constante, ¥ é a taxa instantanea da place cell i, 7P ¢ taxa de ativacio
da head direction cells do robd, rf'V a taxa do neurdnio da forward velocity cells, e r;’é

calculado através da trace rule e demonstrado na Equacao 4.30:
;P = (1 =n)rf(t+6t) +nr;7(t) (4.30)
1 € responsavel por determinar a contribuicao da taxa de disparo da trace rule.

Na Figura 31 ¢é apresentado a arquitetura da rede neural para o modelo de place
cell 2D:
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Figura 31 — Arquitetura da rede para o modelo de place cell 2D.

A rede neural recebe entradas exteriores de trés diferentes formas: Entrada vi-
sual, head direction cells e forward velocity cells. Os pesos recorrentes entre as place cells
sao apresentados pelo WS e os pesos idiotéticos pelo WV, Através deste modelo de
CANN 2D, serao adicionados neurdnios especificos para acrescentar o comportamento da

correnteza na suas ligacoes idiotéticas.

No préximo capitulo sera apresentado o modelo proposto neste trabalho. Serd
integrado ao algoritmo DolphinSLAM a informagao proveniente da correnteza maritima,

para isso, sera necessario modificar a CANN atualmente implementada.
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5 Modelo Proposto

Neste capitulo sera apresentada uma proposta de utilizagdo de uma rede CANN
para a modelagem do efeito da correnteza no deslocamento, localizacao e mapeamento de
um rob6 subaquatico. Primeiramente é contextualizado o problema ocorrido através da
correnteza e, posteriormente o sistema proposto. Por ultimo, apresenta-se o treinamento
da rede, mostrando a estabilidade do pacote de energia da rede e a caracteristica das

ligacoes recorrentes e idiotéticas.

5.1 Efeito das Correntes Maritimas através de uma CANN

Segundo Pedlosky (2013), os oceanos sao fluidos rotativos e estratificados, onde os
movimentos verticais sdo praticamente insignificantes quando comparado com os movi-

mentos horizontais.

A navegacao autonoma neste tipo de ambiente é considerada um dos principais
desafios para robdtica movel. As caracteristicas do meio subaquéatico associadas também
a presenca de agua e de particulas em suspensao trazem uma série de inconvenientes
relacionados a percepcao e atuacao do robo durante a sua navegacao. Deste podemos

citar:

e Os efeitos de dispersao, atenuacao e reflexo dos sinais luminosos, actsticos e eletro-

magnéticos utilizados por diferentes sensores perceptivos tanto ativos como passivos.

e A influéncia da correnteza nas operacgoes utilizando o robé neste ambiente. Por
exemplo no seu deslocamento e/ou agoes de pick/place associados a manipulagao

do objeto.

e As caracteristicas naturais do ambiente, onde estruturas bem conhecidas, desenvol-

vidas pelo homem, como vias, corredores, paredes, nao estao presentes.

e A monotocidade e auséncia de bordas e marcas do meio provocada pelo desgaste
das superficies em decorréncia da erosdo, bem como a predominancia cromatica da

cor da agua presente.
e A dificil modelagem da dindmica da cena que pode decorrer da presenca esporadica

e imprevista de cardumes.

As correntes maritimas sao responsaveis por afetar a trajetoria realizada pelo robo

e pelo consumo de energia (LIU et al., 2013). A trajetéria é afetada através do arraste
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sofrido pelo robo na diregdo da correnteza. O consumo de energia possui a tendéncia
de aumentar, uma vez que se o robo estiver atuando contra o sentido da correnteza,
utilizarda mais energia para seguir o caminho estipulado. Assim, faz-se necessario o uso
de modelos da correnteza para otimizar a trajetoria realizada, o consumo de energia e

consequentemente aumentando o tempo de operacao do AUV.

Alguns trabalhos (STANWAY, 2010; MEDAGODA et al., 2011; FIRING, 1991)
exploram o uso dos dados da correnteza provenientes de um ADCP para auxiliar na

navegacao.

Nesse contexto, é proposto alterar o modelo atual da CANN de forma a possibili-
tar a interpretacao, modelagem e tratamento das informacoes provenientes das correntes
maritimas, e assim, obtendo uma representatividade mais real do ambiente e consequen-
temente melhorando a abordagem para a resolucao do problema do SLAM. Na préxima

secao é apresentado o modelo proposto trabalho.

5.1.1 Modelo para a adicao da correnteza

Na adicao da correnteza no modelo apresentado na secao 4.2, as parcelas referentes
as ligacoes recorrentes da place cell, entrada visual e o termo de decaimento nao serao
alterados conforme demonstrado na Equacao 4.23. Entretanto propoe-se a modificagao do

termo referente as ligagoes idiotéticas.

As ligacoes idiotéticas referem-se a capacidade de deslocamento da atividade da
rede neural durante a auséncia de reconhecimento da informacao visual do ambiente.
Devido a esta capacidade, propoe-se o acréscimo do comportamento da correnteza atra-
vés do uso da sua orientacao e velocidade durante as etapas de treinamento e execugao
do modelo. Assim, encontrando uma representacao mais real da posi¢cdo em que o robo

encontra-se no ambiente.

Parte-se da hipdtese que a presencga da correnteza e seu efeito no deslocamento do
robd, possam ser incorporados diretamente na dindmica da ativagao dos pacotes de ativa-
cao da CANN. Camadas de neur6nios idiotéticos representariam as forgas provenientes da
corrente. O sistema aprenderia a influéncia de diferentes padroes de correnteza nos novos
posicionamentos do robd, a partir da variacao das conexdes entre a camada idiotética e

as place cells do robo.

A proposta é que durante a etapa de aprendizado dos pesos sinapticos, cada place
cell é representada pela ativacao da propria place cell, com a place cell recentemente
mais ativa e com a entrada das ativagdoes dos neurdnios que compoe a parte idiotética
da rede. O resultado deste aprendizado é que no momento em que nao houver reconheci-
mento de pistas visuais, este comportamento previamente treinado sera responsavel por

mover o pacote de energia da place cell atual na direcao da place cell que foi ativada
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subsequentemente durante o aprendizado.

Para a proposta do modelo adiciona-se a informacao da correnteza do modelo
através dos neurdnios do tipo head direction cells e forward velocity cells. O primeiro
responsavel por indicar a orientacao em que a correnteza esta e o segundo a sua velocidade.

A arquitetura da rede neural e as suas ligagOes sdo apresentados na Figura 32:
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Figura 32 — Arquitetura da rede para o modelo da place cell 2D com a adi¢ao da infor-
macao da correnteza.

A partir da Equacao 4.23 com o acréscimo da informagao das ligagoes idiotéticas,
calcula-se a ativacao de cada place cell (h;) através da Equagao 5.1:

dnl(t
_dne ()

P _hp Z INH) ()+[V+

(5.1)

1 p. WC, WC
CPXxWChxWCv > Wiy Cri Ty
Jikilf,g

A fase de treinamento do modelo para a definicdo dos pesos sinapticos da parte
idiotética envolve todas as place cells, a head direction cells e forward velocity cells do robd,
e as head direction cells e forward velocity cells da correnteza. Durante a o treinamento

o0s pesos sinapticos sao atualizados conforme a Equacao 5.2

Swijkigg = kar?r; Prprgry CrVC, (5.2)
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onde dw;jkif, ¢ @ mudanga dos pesos sindpticos, 7 a taxa de ativagdo da place cell i, r;p
¢ o valor correspondente da trajetéria e calculado através da Equacao 4.30, ry a taxa de
head direction cell do robd, 1, a taxa da forward velocity cell do robd, r}V¢ a head direction

cell da correnteza, 1V forward velocity cell da correnteza e ky a taxa de aprendizado.

5.2 Treinamento do modelo

De forma a melhor elucidar o modelo proposto, apresenta-se nesta se¢ao um exem-
plo do treinamento da rede CANN proposta. O treinamento dos pesos da rede é uma etapa
anterior a execuc¢ao do modelo proposto, no qual sdo calculados todos os possiveis pesos
para as ligagOes entre os neuronios da rede. No modelo apresentado na subsecao 5.1.1

utiliza-se quatro tipos de entrada para atualizar a ativacao das place cells:

e Entrada visual utilizada durante o aprendizado.
e Entrada referente a orientacao do robo.
e Entrada referente a orientagdo da correnteza.

e Entrada referente a velocidade da correnteza.

As entradas visuais para do modelo sao obtidos através de camera ou SONAR as
quais sao responsaveis por descrever o ambiente. A orientacao da correnteza e velocidade
sao obtidos através do uso de um ADCP. E a orientacao da do robo é obtido através do

uso de sensores especificos de orientagao, como a bussola.

Para o exemplo de treinamento do modelo assume-se que o espago bidimensional
sera discretizado em 2500 células espaciais distribuidas em um grid de 50 x 50, 8 neur6nios
para a orientacao do robo, 8 neuronios para orientacao da correnteza, e 1 neuronio para

a velocidade da correnteza.

A primeira etapa realizada pelo algoritmo refere-se ao treinamento das ligagoes
recorrentes entre todas as place cells da rede. Durante esta etapa o rob6 move-se através
de todo ambiente com as pistas visuais disponiveis, ativando cada place cell ao maximo
e assim, calculando o peso sinaptico entre todos os neurénio da rede. Os pesos sinapticos
recorrentes sao definidos inicialmente como zero e esta etapa é repetida 100 vezes para
gerar os pesos das ligacoes recorrentes. O treinamento é importante para que na auséncia
das pistas visuais e das ligagoes idiotéticas, o rob0 consiga manter a sua localizacao na
mesma place cell.

RC
ij
Equacao 4.24. A soma dos pesos da ligacao de um neurénio para todos os outros da rede

As conexoes recorrentes (w;}”) entre cada place cell sdo calculadas utilizando a
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é responsavel por definir a sua contribuicdo. Na Figura 33 apresenta-se o comportamento

da rede quando o neurdnio central da rede é o mais ativo.
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Figura 33 — Pacote de ativacao das ligagdes recorrentes sem a adicdo da informagao das
ligacoes idiotéticas

Na Figura 33 é possivel perceber que os neurdnios préximos ao de maior ativagao

possuem ligagoes recorrentes fortes quando comparados com os mais distantes. Outra

caracteristica encontrada é a simetria dos pesos recorrente em relagdo ao nodo central o

que ¢é importante para manter a estabilidade da rede quando o rob6 encontra-se parado.

Apos o treinamento das ligagoes recorrentes é realizado o treinamento das ligagoes

idiotéticas (wjjrr) da CANN. A proposta deste tipo de ligacdo ¢ que na auséncia de

correspondéncia entre os locais previamente visitados, o pacote de energia desloca-se a

partir do comportamento previamente treinado. No caso proposto neste trabalho, na
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direcdo em que a correnteza estd afetando o veiculo.

O treinamento das ligagoes idiotéticas envolve o calculo de todos os pesos sinapticos
(wijrir) utilizando a combinacao das place cells i e j, das head direction cells e forward
velocity cells. Nessa etapa, o robd se move por todo o ambiente, calculando os pesos
conforme a place cell que estd mais ativa, a orientacao do robo, e a orientagao e velocidade
da correnteza. Nesta etapa os pesos sinapticos iniciais sdo definidos como zero, e a etapa
de treinamento ¢ repetida por 100 vezes para calcular os pesos sinapticos das ligagoes
idiotéticas.

Para apresentar o perfil dos pesos sindpticos aprendidos pela rede é definido o
neurdnio central da rede como a place cell mais ativa e apresentando os pesos dos neurdnios

com variagao no eixo Y. Essa variacao ¢ demonstrada pela linha pontilhada na Figura 34.

CHONORONG
CHONORONG
—O-0-0-0-0O----
CHONORONG
CHONORONG;

\/

Area demonstrada

>

Figura 34 — Perfil dos pesos das conexoes recorrentes e sinapticos.

Na Figura 35 é apresentado o comportamento dos pesos sinapticos da rede no
intervalo pontilhado apés o treinamento das ligacoes idiotéticas. E realizado um com-
parativo entre os pesos das ligagoes recorrentes e idiotéticas, utilizando a orientagao da

correnteza para o norte.

No grafico percebe-se que as liga¢oes recorrentes possuem maior peso sinaptico que
as ligagoes idiotéticas. Também nas ligacoes recorrentes (w;;) o peso é maior no neurdnio
central enquanto que nas ligagoes idiotéticas (w;;kif) 0 peso maior encontra-se deslocado
do neurdnio central e também possui um comportamento assimétrico. O comportamento
assimétrico e o peso sinaptico maior estar deslocado do neurdnio central é importante
para o modelo, uma vez que isso permitird o deslocamento da atividade da rede neural

no sentido da correnteza treinada neste modelo.

Na Figura 36 é apresentado o comportamento dos pesos das ligagoes idiotéticas
quando a correnteza encontra-se para as outras diregoes, para tal assumimos as quatro

principais dire¢oes: Norte, Sul, Leste e Oeste.

Como apresentado na Figura 36, os pesos para as direcoes oeste e leste sdo iguais
uma vez que o movimento esperado é em relacao ao eixo X e a area plotada possui variagao

no eixo Y. Os pesos para a dire¢ao norte e sul sao assimétricos onde o peso mais ativo para
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Figura 35 — Perfil dos pesos das conexoes recorrentes e idiotéticas.
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Figura 36 — Perfil dos pesos das conexoes idiotéticas nas diferentes orientacoes.
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a regidao norte encontra-se nos neuronios ao norte do neurénio central, enquanto para a
direcao sul o neurdnio encontra-se ao sul do neurdnio central. A orientacdo da correnteza
com a maior taxa de ativagao sera responsavel por determinar a direcao em que o robo

serd deslocado.

Na Figura 37 sdo apresentados os comportamentos dos pesos das ligagoes conforme

a orientacao em que a correnteza esta afetando o robo.

No quadrante superior da esquerda apresenta-se os pesos para a correnteza com
a direcao norte, no quadrante inferior da esquerda para o sul. Os dois pesos possuem
caracteristica assimétrica porém com a diregdo correspondente. O grafico superior da
direita representa a direcao oeste e o da inferior a direita a direcao leste. Devido a area
plotada possuir variagdo no eixo Y os pesos apresentados possuem um comportamento
simétrico. Porém, se modificar a area plotada para a variacao no eixo X, o comportamento
dos pesos da direcao oeste e leste serao assimétricos com a maior ativagao na direcao das

mesias.

Neste capitulo foram apresentados os efeitos que a correnteza influi no desloca-
mento de um robd no ambiente subaquético. Também apresentou-se a modificacdo no
modelo bioinspirado para a CANN, com os tipos de neuronios utilizados no experimento
e 0 equacionamento que os regem e posteriormente o treinamento utilizado. No préximo

capitulo serao apresentados os resultados encontrados utilizando o modelo proposto.
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Figura 37 — Exemplo dos pesos sindpticos das ligacoes idiotéticas para a correnteza nas

diferentes direcoes.



83

6 Experimentos

Neste capitulo serdao apresentados os diferentes tipos de experimentos utilizados
para a validagao da abordagem proposta. Nas etapas de treinamento realizadas pelo mo-
delo proposto, utilizou-se os dados da correnteza fornecidas pelo simulador utilizado, para
a aplicacdo em datasets reais, a orientacao e velocidade da correnteza sera fornecida atra-
vés de um ADCP. Outra caracteristica utilizado em todos os experimentos, é o uso da

correnteza com uma velocidade e diregdo constante.

No primeiro cenario utilizado o rob6 nao exerce movimento, sendo s6 a correnteza
responsavel pelo seu deslocamento. No segundo cenério, o rob6 exerce movimento em um
ambiente simulado utilizando o simulador gazebo. Por ultimo, o modelo é avaliado em

uma trajetéria mais extensa e utilizando o cenario do segundo experimento.

6.1 Caso 1: Trajetéria estacionaria

Para o primeiro caso de estudo do modelo proposto utiliza-se UUV Simulator
(MANHAES et al., 2016). O UUV Simulator é um conjunto de plug-ins para ambien-
tes subaquaticos no simulador gazebo, onde permite simular diferentes veiculos, sensores
como IMU, DVL, SBL, adicionar o comportamento da correnteza e modificar o ambi-
ente simulado. Outra caracteristica importante é a integragdo com o ROS, facilitando a

aquisicao de dados para os datasets utilizados durante a simulacao.

No teste proposto, no rob6 nao serd realizado movimento através dos thrusters
sendo somente a correnteza responsavel pelo seu deslocamento no ambiente. Para este
experimento, foi utilizado o rob6 RexROV equipado com camera, IMU, DVL, SBL. O
modelo do oceano utilizado é fornecido pelo simulador. Durante o experimento, o robé6 é

deslocado por aproximadamente 30 metros.

A imagem representativa do rob6 e o oceano utilizado para gerar datasets é apre-

sentado na Figura 38:

Na Figura 39 apresenta-se exemplos de algumas imagens capturadas pelo robo.

6.1.1 Parametros do Modelo

Na Tabela 2 sao apresentados os parametros utilizados na configuracao do modelo.

O nimero de neurénios do tipo place cell utilizados pelo modelo deve ser defi-
nido primeiramente em conjunto com a representacao de ambiente que cada neurénio é

responsavel. O desvio padrao da gaussiana utilizada e as constantes de treinamento sao
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Figura 38 — Ambiente utilizado para a simulagdo da correnteza.

Figura 39 — Imagens coletadas durante o experimento no dataset simulado

importantes para descrever a contribuicao dos pesos das liga¢oes recorrentes e idiotéticas

para cada neurdnio do modelo.

Para as head direction cells configura-se trés parametros: Nuimero de neur6nios,
desvio padrao da gaussiana e a sua resolu¢ao. O niimero de neurénios é responséavel por
descrever a resolucao da orientacao que cada neuronio possuira, uma vez que a orientacao
possui 3600 que sao divididos pelo niimero de neurdnios do tipo head direction. Devido a
utilizagdo de uma velocidade da correnteza constante no modelo, utiliza-se somente um

neuronio para descrever.

Para as pistas visuais do modelo, utiliza-se o descritor SURF definindo o threshold

para as features. Também é necessario definir o niimero de grupos que serao treinados
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utilizando BOW.

6.1.2 Resultados

Tabela 2 — Parametros utilizados no modelo

Place Cell

Neuronio 100 x 100
Distancia entre os Neurdnios 0.3 m
Op 3.5
k1 0.001
ko 0.001
T 1
i 0.9
oo 50000
01 100000
Winh 0.1
Co ¢o/Neuronio
Ch ¢1,/160000
Head Direction Cell

Neuronio 8
Ohd 20
Resolucao 45 o
Pistas visuais

Threshold 150
Numero de grupos BOW 700

Para o primeiro experimento, o modelo ¢ treinado para a correnteza com velocidade

0.01 m/s na dire¢ao nordeste, ou seja, com variagdo significativa nos eixos X e Y. Na

Figura 40 sao apresentados os neurdonios mais ativos durante cada iteracao do algoritmo.
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Figura 40 — Ativagdo dos neurdnios durante o tempo de simulagao.
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Na Figura 40, a imagem a esquerda representa a posi¢ao da place cell no eixo
X e a imagem a direita a posi¢ao no eixo Y. As ativagoes possuiram o comportamento

esperado, onde ocorreu a variacao das ativagoes dos neurénio em ambos os eixos.

A partir da localizagao (x;,y;) dos neurdnios mais ativos durante a simulagao, é
possivel criar um mapa representativo do ambiente. Na Figura 41 apresenta-se o mapa

criado utilizando o modelo, o ground truth e o dead reckoning.

30 T T T T T T T

Mapa de experiéncia
Ground Truth
Dead Reckoning E

25

Y (m)

X (m)

Figura 41 — Trajetoria calculada durante o experimento simulado. Em verde a trajetéria
real do robo, em vermelho a trajetéria criada através da odometria do robd,
e em azul o mapa criado utilizando o modelo proposto.

Na Figura 41 ¢é possivel perceber que a trajetoria calculada através do modelo
possui um comportamento similar quando comparado com o ground truth. Neste experi-
mento ndo ocorreu nenhum reconhecimento de pistas visuais uma vez que nao ocorreu a

passagem por um lugar previamente visitado devido ao movimento realizado pelo robd.

Na Figura 42 ¢ apresentado o erro correspondente do modelo e dead reckoning em

relagdo ao ground truth.

O erro calculado pelo modelo ficou menor na maior parte da simulagdo mesmo na
auséncia do reconhecimento das pistas visuais, possuindo alguns picos maiores no comego

da simulagao.

6.2 Caso 2: Ambiente Simulado

No segundo experimento ¢é apresentado uma simulagao utilizando o software Ga-
zebo, porém, diferente do experimento anterior o robo realizara uma trajetéria no ambi-

ente utilizando os thrusters e também sob a influéncia da correnteza.
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Figura 42 — Erro calculado entre o mapa de experiéncia e Dead Reckoning em relacao ao
Ground Truth.

Neste experimento também utiliza-se o rob6 RexROV equipado com os sensores
IMU, DVL, SBL e camera. O cenario utilizado foi desenvolvido pelo grupo de pesquisa,
onde simula-se uma marina com 4 pier e alguns barcos estacionados no pier. Devido a
similaridade do fundo do oceano utilizado pelo simulador, tornou-se necesséario adicionar
alguns elementos no fundo do oceano. Para isso, neste dataset foram adicionados objetos
provenientes da intervengao humana como botas, barris e barcos afundados. Na Figura 43

apresenta-se o cenario desenvolvido para este experimento:

Na Figura 44 sao apresentados exemplos de imagens capturados pelo robo durante
o experimento, onde é possivel observar alguns componentes adicionados no fundo do mar

e as vigas de sustentacao do pier.

6.2.1 Parametros do Modelo

Na Tabela 3 sdo apresentados os parametros utilizados na configuracao do modelo.

6.2.2 Resultados

No segundo experimento, o modelo novamente ¢ treinado para a correnteza com
velocidade 0.02 m/s com a dire¢do em leste. Entretanto nesta etapa é avaliado o com-
portamento do modelo durante a realizacao de uma trajetéria utilizando os thrusters do

robo. A trajetoria realizada pelo robo é uma linha reta mantendo a direcao do movimento
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Figura 43 — Ambiente simulado do Yacht Clube Rio Grande para experimentos.

Figura 44 — Imagens coletadas durante o experimento no dataset simulado.

para o norte, ou seja, com o deslocamento no eixo Y. O caminho percorrido pelo rob6

durante a simulacao é de aproximadamente 30 metros de operacao.
Na Figura 45 é apresentado o mapa criado a partir da ativagdo dos neurdnios.

Na Figura 45 foi apresentado o mapa criado utilizando a trajetéria proposta no
ambiente sobre a influéncia da correnteza. No mapa é possivel notar que o modelo proposto
encontrou um mapa condizente quando comparado ao ground truth. O mapa mostra que
o deslocamento ocasionado pela correnteza nao foi adicionado a odometria do simulador.
Mesmo com este comportamento da odometria, o modelo proposto conseguiu apresentar
uma trajetéria mais parecida com o ground truth. Devido ao tempo de simulacao, percebe-
se que o mapa criado vai de encontro ao ground-truth, porém, percebe-se que utilizando
um dataset com maior tempo de simulagdo o mapa de experiéncia criado, comecaria a

divergir com um maior erro.

Na Figura 46 sao apresentadas as ativacoes dos neurénios no eixo X e Y em relagao

ao tempo de simulacao.

A ativagdo dos neurtnios em X e Y seguiram o comportamento do movimento
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Tabela 3 — Parametros utilizados no modelo

Place Cell
Neuroénio 100 x 100
Op 3.5
ky 0.001
ko 0.001
T 1
i 0.9
oo 50000
01 100000
Winh 0.1
Co ¢o/Neuronio
Cy ¢1,/160000
Head Direction Cell
Neuronio 8
Ohd 20
Resolucao 45 o
Pistas visuais
Threshold 150
Nimero de grupos BOW 700
30 : : ;
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Figura 45 — Trajetoéria calculada durante o experimento simulado. Em verde a trajetéria
real do rob0, em vermelho a trajetéria criada através da odometria do robo,
e em azul o mapa criado utilizando o modelo proposto.

do robd no ambiente. A mudanca da ativacdo no eixo Y ser maior é esperado devido ao

movimento proposto do robo. A mudanca da ativacdo dos neurénios no eixo X refere-
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Figura 46 — Ativagdo dos neurdnios durante o tempo de simulagao.

se a influéncia da correnteza no movimento do rob6. Para a ativagdo no eixo Y os 100
neurénios utilizados foram configurados para uma distancia de 0.4 m, e para o eixo X

cada neuronio 0.05 m.

Na Figura 47 é apresentado a relagao do erro de posicao do dead reckoning e do

mapa criado em relacao ao ground truth.
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Figura 47 — Erro calculado entre o mapa de experiéncia e Dead Reckoning em relagao ao
Ground Truth.

O erro encontrado pelo modelo foi maior durante quase todo o experimento do que
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o dead reckoning, porém o mapa criado a partir da ativacao dos neurdnios apresenta uma
similaridade maior do que o ground truth. Na Figura 48 sao apresentados os erros para o

eixo X eeixo Y.
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Figura 48 — Erro relativo ao eixo X e ao eixo Y.

E possivel notar que o erro encontrado pelo modelo na direcao da correnteza para

o eixo X é menor devido a agao do modelo proposto.

6.3 Caso 3: Ambiente Simulado, Trajetéria com voltas

No terceiro experimento novamente utilizou-se o software Gazebo e o cenério apre-
sentado na secao 6.2. O robo6 nessa proposta também realizara uma trajetéria utilizando

os thrusters em um ambiente com a influéncia da correnteza.

6.3.1 Parametros do Modelo

Na Tabela 4 sao apresentados os parametros utilizados na configuracao do modelo.

6.3.2 Resultados

Para o terceiro experimento utilizou-se o mesmo cenério do segundo experimento
e o modelo foi treinado para a correnteza com velocidade 0.03 m/s com a dire¢ao para
leste. A trajetoria proposta neste experimento é maior com aproximadamente 350 metros
de deslocamento. O aumento da trajetéria utilizando o mesmo cendrio é proposto para
apresentar a robustez do modelo para longas trajetérias. Na Figura 49 é apresentado o

mapa criado a partir da ativacao dos neuroénios.

O mapa criado pelo modelo apresentou comportamento similar ao ground truth e o

dead reckoning, durante algumas etapas houve reconhecimento de pistas visuais mantendo
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Tabela 4 — Parametros utilizados no modelo

Place Cell
Neuronio 50 x 50
Distancia entre os Neurdnios 1.3 m
Op 3.5
k1 0.001
ko 0.001
T 1
i 0.9
oo 50000
01 100000
Winh 0.1
Co ¢o/Neuronio
Ch ¢1,/160000
Head Direction Cell
Neuronio 8
Ohd 20
Resolucao 45 o
Pistas visuais
Threshold 150
Numero de grupos BOW 700
25 : : : : : ; ;
r —=
20 (1] H\N— .
M B
15 F .
’é\ Mapa de experiéncia
= Ground Truth
> ‘ Dead Reckoning
10 F .
5t i i
— |
- ——————1
0 . . . . . . .
0 5 10 15 20 25 30 35 40
X (m)

Figura 49 — Trajetoria calculada durante o experimento simulado. Em verde a trajetéria
real do robo, em vermelho a trajetéria criada através da odometria do robd,
e em azul o mapa criado utilizando o modelo proposto.
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a ativagao dos neurdnios em neuronios previamente visitados. Nas etapas que nao ocorreu
o reconhecimento, as ligacoes idiotéticas do modelo modificaram a ativagao dos neuronios

na direcdo que a correnteza estava influenciando modelo.

Na Figura 50 sao apresentados os neurénios mais ativos na rede durante o experi-

mento.
Neurdnio mais ativo durante o tempo de simulagdo Neurdnio mais ativo durante o tempo de simulagdo
50 T T T T T T T 50 T T T T T T T
45 1 45 1
40 - 1 40 1

35 1

30 1

251 1

Eixo X
Eixo Y

N ¥ 1
0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350
Tempo de Simulacao Tempo de Simulagao

Figura 50 — Ativacao dos neur6nios durante o tempo de simulacao.

A ativagao dos neurdnios apresentada na Figura 50, mostra que mesmo para dis-
tancias longas a rede neural proposta nao perdeu o seu padrao de ativacao. Também,
devido a trajetoria proposta os padroes de ativacdo sao semelhantes. Na Figura 51 é
apresentado o erro de localizagao do modelo e do dead reckoning em relacao ao ground
truth.

O erro encontrado pelo modelo foi menor quando comparado com o dead reckoning
em quase todo o experimento, e novamente o comportamento ruidoso do modelo quando
comparado ao ground truth e a curva do dead reckoning acontece devido ao dead reckoning

ser criado através do ground truth.

Comparativos com a versao anterior do DolphinSLAM nao foram realizados devido
as caracteristicas do algoritmo. Uma vez que, quando nao ocorre o reconhecimento de um
local previamente visitado, o mapa de experiéncia gerado ¢é igual ao mapa gerado pelo
dead-reckoning. Sendo assim, os resultados obtidos pelo modelo proposto apresentaram
a modificacao da ativacdo da rede neural e consequentemente um mapa mais realistico
quando comparado ao ground-truth mesmo na auséncia do reconhecimento das pistas

visuais.

Neste capitulo foi apresentado o treinamento da rede para o reconhecimento da
correnteza. ApoOs isso foram apresentados trés datasets utilizados para a validacao do

mesmo. O primeiro dataset foi focado somente no movimento do robo6 através da cor-
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5 T T
Dead Reckoning
Mapa de experiA2ncia H

Erro (m)
N
(6]

1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tempo de simulacao

Figura 51 — Erro calculado entre o mapa de experiéncia e Dead Reckoning em relacao ao
Ground Truth.

renteza, encontrando resultados melhores que o dead reckoning. O segundo e terceiro
apresentaram trajetérias diferentes mas utilizaram o mesmo cenario, porém diferente da
primeira abordagem. Os resultados encontrados foram obtidos a partir dos mapas mais
similares ao ground truth quando comparados aos mapas do dead reckoning. No préximo

capitulo serdao apresentadas as conclusoes deste trabalho e os trabalhos futuros.
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7 Consideracoes Finais

Neste trabalho foi apresentado um modelo bioinspirado para SLAM subaquatico
que busca incorporar o tratamento da correnteza maritima no modelo da rede neural.
Para tal, utiliza-se a estrutura do algoritmo DolphinSLAM (SILVEIRA et al., 2015) e os
modelos de localizagdo propostos por Stringer et al. (2002b) e Stringer et al. (2002a)

Primeiramente foi apresentada a formulacao do problema de SLAM e os princi-
pais métodos probabilisticos para a resolugao do mesmo. Apods essa contextualizacao, foi
descrito um método bioinspirado baseado nas descobertas das place cells, head direction

cells e grid cells.

Devido as caracteristicas especificas do ambiente, foram apresentados os desafios
encontrados no meio subaquatico, e subsequentemente realizou-se um estudo dos princi-
pais sensores utilizados e o seu principio de funcionamento. Os trabalhos relacionados a
SLAM subaquético foram apresentados e na Tabela 1 categorizados por ano, robd, tipo

de algoritmo e o tipo do cenario.

Apos essa etapa, apresentou-se em detalhes os médulos do algoritmo bioinspirado
DolphinSLAM e a abordagem proposta para esse trabalho. No capitulo do modelo pro-
posto, foi realizada uma discussao relativa aos problemas ocasionados pela correnteza e

posteriormente apresentou-se o modelo e os equacionamentos que o regem.

O treinamento da rede foi apresentado através dos dois diferente tipos de ligacoes
que o modelo possui: ligacoes recorrentes e ligacoes idiotéticas. Nas ligacoes recorrentes
cada place cell é definida como ativa e os pesos correspondentes sao calculados e encontra-
se um comportamento gaussiano simétrico. Este comportamento é responsavel por manter
a estabilidade da ativagao em um mesmo neuronio quando nao a informacao das ligagoes
idiotéticas.

As ligacoes idiotéticas foram treinadas através de todas as place cells do ambi-
ente em conjunto com a informacao da orientacao do robd, orientacao e velocidade da
correnteza. O perfil dos pesos em uma &area especifica do modelo foi apresentado onde
encontrou-se um comportamento assimétrico dos pesos o qual é responsavel por deslocar

o pacote de energia da rede conforme a correnteza.

Um comparativo entre os pesos das ligacdes recorrentes e das ligacoes idiotéticas
das mesmas place cells foram apresentadas onde foi possivel perceber as diferencas entre
os mesmos. Também mostrou-se para a mesma regiao de neuroénios o comportamento dos

pesos para as diferentes orientagoes da correnteza.

No primeiro experimento, foi realizada uma simulag¢ao com o rob6 RexROV utili-



Capitulo 7. Consideragoes Finais 96

zando a correnteza com sentido leste para desloca-lo sem a influéncia do movimento dos
thrusters. O modelo proposto apresentou um erro menor que o Dead Reckoning quando
comparado ao ground thruth. Também foi mostrada a ativacao dos neurénios durante o
tempo do experimento, onde notou-se somente mudanca na ativa¢gao nos neuronios no

eixo X.

Para o segundo experimento definiu-se uma trajetoria diferente realizada pelo Rex-
ROV e um novo modelo de ambiente. O ambiente proposto assemelhasse a marina do Ya-
cht clube Rio Grande onde possui barcos, pier, e estruturas desenvolvidas pelo ser humano
afundadas no mar. O modelo proposto apresentou um comportamento mais parecido ao
ground truth, incluindo um erro menor de localizacdo na direcao da correnteza. O grafico
da ativagdo dos neuronios foi apresentada, e durante o tempo demonstrou uma robustez

do método durante movimento do robo.

No terceiro experimento utilizou-se o mesmo cenario proposto no segundo expe-
rimento com a diferenga da trajetoria realizada. A trajetéria foi mais extensa possuindo
pontos de reconhecimento das pistas visuais e o modelo apresentou resultados melhores
que o dead reckoning. As ativagdes dos neurdnios, o mapa criado e o erro foram apresen-

tados.

O modelo de CANN 2D apresentou resultados satisfatorios durante os experimen-
tos. Ambos os mapas calculados possuiram erros menores que o Dead Reckoning, e as

ativacoes dos neuronios durante o tempo de execucao foram coerentes.

Para trabalhos futuros espera-se avaliar o desempenho do modelo em datasets
coletados em ambientes reais. Outro ponto a ser abordado é a extensao do modelo para
ambientes 3D avaliando a correnteza e a estabilidade da rede proposta. Outras abordagens
de redes neurais podem ser utilizadas para o aprendizado da correnteza, como o Deep
Learning. Também avaliar a possibilidade de utilizar o modelo em veiculos aéreos nao

tripulados (VANT), uma vez que neste ambiente existe a influéncia do vento.
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