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Abstract— This paper presents an overview on Random Finite Set (RFS) applied to the problem of mapping in robotics. A
solution is presented for the RFS-based mapping problem. Initially, this type of approach is presented and the use of its advan-
tages over vector-based techniques is motivated. Conflicts that occur in construction maps are shown when using conventional
approaches, such as: maps dependent on the trajectory traversed and the problem of data association. Once justified the use of
RFS in the problem of mapping and location of robots, the mathematical framework involved is presented and the main concepts
pertinent to this formalism are defined. Afterwards, the RFS is presented within the Bayesian framework, the PHD filter. Finally,
through simulations, an application to obtain a map of the environment using the Probability Hypothesis Density (PHD) filter is
shown.
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Resumo— Este trabalho apresenta uma visdo geral sobre Conjuntos Aleatdrios Finitos (do inglés Random Finite Sets) aplicado
ao problema de mapeamento em robética. Além disso, aplica-se uma solu¢do baseada em RFS para o problema de mapeamento
FBRM (Feature-Based Robot Mapping). Inicialmente, faz-se uma apresentacdo desse tipo de abordagem e motiva-se a utilizacdo
dessa técnica através de suas vantagens em relag@o as vetoriais. Sdo mostrados conflitos que acontecem na construgdo de mapas,
quando do uso das abordagens convencionais, tais como: mapas dependentes da trajetéria percorrida e o problema da associacdo
de dados. Uma vez que justificado o uso de RFS no problema de mapeamento e localizacdo de robds, apresenta-se o arcabougo
matemadtico envolvido e define-se os principais conceitos pertinentes a esse formalismo. Em seguida, apresenta-se o RFS dentro
do framework Bayesiano, o filtro PHD, do inglés Probability Hypothesis Density . Por fim, através de simulagdes, mostra-se uma

aplicacdo para obtengdo de um mapa do ambiente com uso do filtro PHD.

Palavras-chave— robdtica, mapeamento, Random Finite Sets.

1 Introdugao

A importancia da robética na nossa vida cotidiana tem
crescido nos tltimos anos. Tornou-se frequente, ao se
abrir um portal de noticias na internet, encontrar man-
chetes sobre empresas que desejam distribuir seus pro-
dutos vendidos on-line por meio de um drone, robds
utilizados em limpeza doméstica ou sobre sistemas de
transportes que operam sem a interferéncia humana.
A autonomia é o ponto comum entre elas.

Quando o mapa ja é conhecido e o robd neces-
sita saber (ou estimar) onde se encontra, através de
seus diversos sensores, tem-se o que é chamado de
localizacao. Uma vez que os processos de localizagio
e mapeamento sdo solucionados simultaneamente,
tem-se o que se chama SLAM (Simultaneous Lo-
calization And Mapping). Segundo (Mullane et al.,
2011a), a representacdo computacional, e incerteza,
desses processos € crucial para a navegacao autdonoma.

Para realizar essas tarefas, o sistema auténomo
necessita obter informagdes sobre o mundo ao seu re-
dor para que possa fornecer subsidios para os sistemas
de guiagem do robd. A tarefa de construcdo de um
modelo do ambiente é chamada de mapeamento.

O problema de SLAM surgiu na década de 90 e
até hoje apresenta-se como um dos maiores desafios
em robdtica mével e sistemas autdbnomos. Tradicio-
nalmente, sdo utilizadas trés técnicas para se resolver
esse problema: filtros de Kalman, filtros de particulas
e as baseadas em teoria dos grafos (Siciliano and Kha-

tib, 2016).s

As técnicas baseadas em filtros de Kalman e de
particulas s@o as mais amplamente exploradas e apli-
cadas (Zhang et al., 2017). Apesar dessas técnicas se-
rem bem estabelecidas, elas apresentam uma dificul-
dade extra em aplicacdes reais: a associacdo de da-
dos. De acordo com Siciliano and Khatib (2016), esta
€ uma dificuldade bastante complexa que deve ser tra-
tada a parte do problema de SLAM, mas que pode
afetar diretamente o desempenho da solugdo. Logo,
solugdes alternativas, que lidem de maneira mais sim-
ples com a essa questdo da associacdo de dados, sdo
de interesse para os problemas de localiza¢do e mape-
amento.

Nesse contexto, a teoria dos conjuntos aleatérios
finitos (do inglés, Random Finite Sets - RFS) vem
sendo estudada e, de acordo com (Mullane et al.,
2011a), é uma ferramenta mais apropriada para a
solucdo do problema de mapeamento (ou SLAM)
quando comparada as técnicas convencionais.

Este trabalho apresenta um estudo sobre a
aplicacdo da técnica RFS no problema de mapea-
mento. A contribuicdo deste trabalho é fomentar o
estudo das técnicas baseadas em RFS em nossa comu-
nidade, através de um caso em ambiente simulado. O
trabalho estd organizado da seguinte forma: na Secdo
2 resume-se o problema de localizagdo, na Secdo 3
apresenta-se o ferramental teérico dos RFS, na Se¢ao
4 descrevem-se os resultados obtidos e na Sec¢do 5 sdo
expostas as conclusdes e comentdrios finais.



2 Formulacao do Problema

Localizacao ¢ o problema de descobrir onde os obje-
tos estdo, inclusive o préprio robd. O conhecimento
disso € o cerne de qualquer interacdo fisica bem suce-
dida com o meio ambiente (Russel and Norvig, 2010).

Segundo (Thrun et al., 2005), localizacdao, em
robética mével, é o problema de se determinar a pose
de um robd em relagdo a um mapa do ambiente. Para
o caso de um robd mével que se move no plano, temos
que a pose, em um dado instante ¢, é definida pelas co-
ordenadas cartesianas e a orientacdo da parte frontal,
ouseja, xy; = [x y 0] .

A localizagdo pode ser vista como um pro-
blema de transformacdo de coordenadas, com o mapa
sendo o sistema de coordenadas global. Portanto, a
localizac¢do € o processo de estabelecer uma relacdo
entre as coordenadas globais e as locais do rob6. Con-
tudo, de acordo com (Thrun et al., 2005), em geral a
pose ndo pode ser medida diretamente. Ou seja, a mai-
oria dos robds ndo possuem um sensor para medi-la.
Logo, a pose deve ser inferida a partir de dados (por
exemplo, por meio de um sensor de distancia).

Por conseguinte, no problema de localizacdo, o
objetivo € estimar a posicao do rob6 dados: o mapa do
ambiente M, as observagdes z; € a agdo de controle u;.

Segundo (Thrun et al., 2005), o mapa € uma lista
de objetos com as respectivas localiza¢cdes em um am-
biente e € definido formalmente por:

m:{m1>m27"'7mN}a (1)

onde N € o niimero total de objetos no ambiente e cada
m;, comi=1:N, representa as propriedades ou carac-
teristicas de um objeto.

H4 duas abordagens para a construcao de mapas:
as baseadas em caracteristicas (feature-based) e as em
localizacdo (location-based). Em consondncia com
(Thrun et al., 2005), mapas baseados em localizagao
sdo volumétricos e carregam a informacao nao apenas
sobre os espacos ocupados por objetos mas também
por espacos vazios. No caso planar m; = my, 0 que
evidencia tratar-se de uma coordenada (x,y). J4 nas
abordagens baseadas em caracteristicas, o mapa define
a localizacdo de cada objeto e uma (ou mais) carac-
teristica. Esse estudo concentra-se na abordagem ba-
seada em caracteristicas (Feature Based Robotic Map-
ping — FBRM ).

De acordo com (Thrun et al., 2005), um vetor de
caracteristicas € definido por:

f(Zt) = {ftl>ft23“'} = {(rtla¢t]7stl)a(rr27 t27st2)a-'-}7

onde r € a distincia para a origem de um sistema de
coordenadas, ¢ ¢ a orientacdo em relagdo a mesma
origem e s € a assinatura, a qual pode ser um valor
numérico (ex: para caracterizar uma cor) ou um valor
multidimensional (ex: altura e cor).

Resumidamente, o problema de mapeamento
caracteriza-se por estimar o mapa m através da
distribui¢do de probabilidade p(m | z,x). Jd o

problema de SLAM, caracteriza-se por ser uma
combinag@o dos dois problemas, portanto, estimar o
mapa e a localizacio do robd simultaneamente.

3 Conjuntos Aleatdrios Finitos

De acordo com (Mullane et al., 2011a), as técnicas
convencionais (baseadas em vetores) utilizadas em
FBRM e SLAM sofrem dificuldades quando aplicadas
em situagdes realisticas. Isso acontece em ambientes
nos quais um nimero a priori desconhecido de carac-
teristicas deve ser estimado e, na presenca de defeitos
realistas dos sensores, como deteccdes nao atendidas
e falsos alarmes.

Um RFS € uma varidvel aleatéria que toma va-
lores como conjuntos finitos. E definido por uma
distribuicdo discreta que caracteriza o ndimero de ele-
mentos no conjunto e uma familia de distribui¢des
conjuntas que caracterizam a distribui¢do dos valores
dos elementos, condicionada a cardinalidade (Dames,
2015):

p(X) = p(IX| =n)p(X = {x1,x2,....x:} | [X| =1n). (2)

Um exemplo de RFS pode ser visualizado na Fi-
gura 1.
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Figura 1: Exemplos de um RFS de 0 a 3 elemen-
tos em um ambiente quadrado.
Fonte: Extraido de (Mullane et al.,
2011a).

O problema de rastreamento multi-alvos utili-
zando RFS j4 é amplamente difundido na comunidade
de radares e, recentemente, vem sendo aplicado em
robdtica movel, de acordo com (Dames, 2015).

RFS x Técnicas Baseadas em Vetores

Segundo (Dames, 2015), é preciso destacar as
diferencas entre as técnicas baseadas em vetores e
em conjuntos quando se considera os problemas de
FBRM e SLAM (o qual pode ser entendido como um
problema multi-target quando os alvos sdo estaticos).
Nesse tipo de problema, a quantidade de carac-
teristicas (landmarks) ndo é conhecida a priori e deve
ser descoberta a medida que o robd explora o ambi-
ente. Dois pontos principais, que serdo explicados a
seguir, surgem nesse tipo de problema:



¢ Gerenciamento das caracteristicas (feature ma-
nagement) - estimar a posi¢do dos obje-
tos/caracteristicas no mapa;

* Associacdo de dados (data association) - atrelar
as observagdes aos objetos/caracteristicas.

Observa-se, na Figura 2, o cendrio hipotético em que
um rob0 percorre trés trajetorias distintas Xi, X» e X3
nas vizinhancgas dos objetos my, ..., m7.

Figura 2: Trés trajetorias realizadas por um robd
em um cendrio hipotético.
Fonte: Extraido de Mullane et al.
(2011a).

Caso seja usado um vetor M para repre-
sentar o mapa estimado, para cada trajetoria,

terfamos M; = [m | My m3 my ms Mg m7] r s
= T -
M, = [my my my my ms m; mg)' e Mz =

[mg m7 ms mg m3 my my]”. Como a ordem dos ele-
mentos num vetor ¢ importante, ter-se-ia tr€s mapas
diferentes, destacando-se o fato de que o mapeamento
seria dependente da trajetoria.

Contudo, no sentido 16gico, o mapeamento de-
veria ser independente da trajetéria percorrida pelo
veiculo e, matematicamente, qualquer permutagio nos
elementos dos vetores seria uma representacao valida.
Por defini¢do, a representacdo que captura todas as
permutacdes dos elementos dentro de um vetor (e, por
conseguinte, todas as caracteristicas do mapa) é o con-
junto finito M= {my my m3 mq ms mg m7} (Mullane
etal., 2011a).

Uma outra motivagio para o uso de RFS € o pro-
blema de associag¢@o entre as observagdes z € as res-
pectivas caracteristicas m, como pode ser visualizado
na Figura 3. As técnicas de FBRM e SLAM ba-
seadas em vetores exigem um passo de reordenagdo
das observacdes antes que um filtro Bayesiano (Kal-
man, EKF, particulas etc.) possa ser aplicado (Mullane
etal., 2011a), .

Por outro lado, utilizando-se de abordagem ba-
seada em RFS, é possivel fazer uma associacio di-
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Figura 3: Vetores das observacdes diferentes a de-
pender da trajetdria.
Fonte: Extraido de Mullane et al.
(2011a).

reta entre o conjunto .# das caracteristicas e 0 2 das
observagdes.

Um outro problema contornivel pelo uso dos
RFSs, quando comparado as técnicas baseadas em
vetores, ¢ o devido ao uso de sensores ndo ideais
associado ao problema de crescimento do mapa por
deteccdes falsas ou objetos perdidos (fora do campo
de deteccdo). Esse tipo de problema pode ser exem-
plificado a partir da Figura 4.

Supondo que as caracteristicas my, my e m3 ja
tenham sido detectadas no instante £ — 1, em uma
representacdo baseada em vetores, e que no instante
k uma nova caracteristica my4 € detectada, ter-se-ia:

My = [my my m3)” 3

]\//ik = [I’I’H mo m3]T “+” my. %)

Segundo (Mullane et al., 2011a), a operacdo de
atribuicdo de my nfo é clara do ponto de vista ma-
tematico. E, mesmo existindo técnicas que usem um
vetor aumentado, com o uso de RFS, bastaria usar
a operagdo de unido entre os conjuntos nos instantes
k—1lek:

My = {my myms} U {ma}. 5)

Um outro problema fundamental de qualquer
FBRM ou SLAM € a necessidade de se relacionar
as observagdes ao estado estimado (Mullane et al.,
2011a).

Zy = h([m1 mp ms3 m4],Xk) + ruido (621)

i.e.[z1 22 23 24 z5] = h([m1 my m3 m4], X;) +ruido, (6b)

onde Z; representa o vetor de observagdes no tempo k
(aqui se usa o exemplo da Figura 4), X;. € a pose do
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Figura 4: Detec¢ao perdida com sensor realista
(ndo ideal).
Fonte: Extraido de Mullane et al.
(2011a).

robd no instante k e & € o mapeamento (tipicamente
ndo linear) entre a pose do robd e as observacdes.
Esse exemplo mostra a dificuldade encontrada para
mapear as quatro caracteristicas (estados) com cinco
observagdes. A observagdo extra é, possivelmente, de-
vido a uma detec¢do espuria e a uma caracteristica que
foi “perdida”. Numa abordagem convencional, € inde-
finida a forma como integrar ao equacionamento es-
ses dois “problemas”. E preciso um gerenciamento
heuristico do mapa para remover estados em excesso
e forcar o funcionamento do mapeamento.

Caso sejam utilizados conjuntos para representar
as observacdes e mapa estimado, tem-se a seguinte
relacdo:

Zi= U Z(m, X)) U6(Xs), (7N

me. M),

onde P (m,X;) é o RFS das medi¢des geradas por
uma caracteristica em m e dependente da pose Xj.
Além disso, €;(Xy) é o RFS das medi¢des espurias
que poderia ser em fungdo da pose. Portanto, 2 =
{z},22,....,Z"} consiste de um nimero aleatério, zk,
de medicdes cuja ordem em que aparecem nio tem
um significado fisico com relag@o a estimativa das ca-
racteristicas no mapa. Entdo, de acordo com (Mullane
et al., 2011a), fica claro que, nas técnicas baseadas em
vetores, a incerteza no numero de caracteristicas nao €
modelada diferente de quando se usa RFS (a incerteza
€ algo intrinseco a técnica).

4 Conceitos Fundamentais em RFS

Segundo (Dames, 2015), apesar de todas as vantagens
sobre as abordagens baseadas em vetores, com RFS

ha a dificuldade de tratar com matemadtica ndo fami-
liar para a maioria dos profissionais e académicos que
lidam com robdtica. Portanto, para ser possivel rea-
lizar uma inferéncia estatistica com conjuntos, € pre-
ciso definir varidveis aleatdrias adequadas e ser capaz
de realizar operagdes como o cilculo de médias dessas
variaveis.

4.1 Random Finite Set

De acordo com (Ristic et al., 2016), um RFS é um mo-
delo probabilistico conveniente para a representacio
de mudltiplos sistemas dindmicos estocdstico (objetos
ou caracteristicas) e medi¢cdes dos sensores.

Suponha que, no instante k, exista n; objetos com
estados x 1, ..., X, assumindo valores do espago de
estados 2~ C Z". Tanto ny quanto o nimero de esta-
dos individuais em 2~ sdo varidveis aleatérias e vari-
antes no tempo. O estado das multiplas caracteristicas,
no instante k, ¢ um estado finito definido por:

Xp={x1, s Xn | €F(Z), (8)

o qual pode ser modelado como um RFS em 2. Onde
F (Z) é o conjunto finito de todos os subconjuntos de

Z.

De maneira similar, para as observagdes teremos:
Zi={z1, - 2um | € F(Z),

pode ser modelado como um RFS sobre o estado de
observagoes 2 C Z™k. Tanto a cardinalidade |Z;|
quanto os estados individuais em Z; sdo aleatdrios e
F (%) é o conjunto de todos os subconjuntos de %

Um RFS ¢ totalmente caracterizado por sua
distribui¢do de cardinalidade p(n) = p(]X| = n), com
n € N e por uma familia de distribui¢des conjuntas
simétricas p, (x1,...,x,) = p(X = {x1,...,x, } || X| = n)
(vide (2)).

4.2 Set integral

Seja f(X) uma funcéo real sobre um conjunto, a set
integral de f(X) é definida por:

/f(X)(SX: i%/f({xl,.“,xn})dxl... dv.  9)
k n=0"""

Essa integral caracteriza a soma sobre a cardinali-
dade de um conjunto, integrando todos os conjuntos
possiveis de acordo com cardinalidade. Além disso, o
termo 1/n! leva em conta as permuta¢des de um con-
junto de tamanho 7.

O interesse é quando f(X) é um distribuicéo de
probabilidade!

4.3 Distribuicées de Probabilidade Sobre um RFS

Considerando a hipétese de que os elementos do
RFS sdo independentes e identicamente distribuidos



(mesma distribuicdo de probabilidade), a probabili-
dade de um RFS ¢ dada por:

p(X) = X|'p(IX) [T p(X), (10)
xeX

onde |- | é o operador cardinalidade, |X|! é o nimero
de permutagdes dos elementos do conjunto, p(|X|) é
a distribui¢do de cardinalidade e p(X) € a probabili-
dade de uma caracteristica (landmark) ter o estado x.
Para p(X), (10) ser uma distribui¢do de probabilidade
vélida, € necessdrio que a set integral seja unitdria, a
verificagdo pode ser obtida em (Ristic et al., 2016).

4.4  Probability Hypothesis Density (PHD)

A fungdo intensidade (ou simplesmente PHD) é im-
portante na caracterizacdo do primeiro momento es-
tatistico de uma RFS, segundo (Ristic et al., 2016).
Inicialmente, é preciso definir a funcdo Set Dirac
Delta:

Sx(X) =Y 8ulx), (11)
weX
onde J,,(x) € a fungdo delta de Dirac standard concen-
trada em w. Pode-se, entdo, definir a cardinalidade de
um RFS como:

X| :/%5de (12)

A fungdo intensidade D(x) pode ser definida de tal
forma que a cardinalidade esperada de X sobre 2~ é
a integral:

(X1} = [, pex) ax (13

Desenvolvendo a integral é possivel obter (Ristic et al.,
2016),

Dx(0) = {&(X)} = [ sewre)de. (14

O valor esperado da PHD corresponde ao nimero de
caracteristicas (landmarks) de uma regido e a PHD ndo
se trata de uma distribuicao de probabilidade (a drea
sob a curva ndo € igual a 1) (Dames, 2015).

4.5 Filtro PHD

A abordagem mais bésica usada para estimag¢do com
RFS ¢ a qual atualiza a média recursivamente (Dames,
2015). Além disso, € o andlogo do Filtro de Kalman,
contudo, usa uma distribui¢do de Poisson, que é defi-
nida por

p(X)=e* [ v(), (15)

xeZ

onde A = [v(x)dx.

Mostra-se o problema do ponto de vista bayesi-
ano, o qual possui formulagao similar aos filtros baye-
sianos para o caso vetorial. Ou seja, o problema € re-
solvido recursivamente e é dividido em duas partes:
predi¢do (através do modelo de transi¢@o de estados)
e filtragem (fusdo da informagdo obtida através das
observagdes ou sensores).

4.6  Mapeamento Baseado em RFS

Como mencionado anteriormente, em contraste com
a representacao vetorial, o RFS dos estados do mapa
M, pode encapsular de forma unificada as incertezas
de cardinalidade e localizagdo. Assim como o RFS de
medidas 2} pode encapsular as incertezas de medida
e valor.

Como realizado em uma se¢ao anterior deste es-
tudo, o RFS € definido de acordo com a equagdo (6b).
Nessa equagdo, hd um conjunto Z obtido a partir das
medidas geradas pelas caracteristicas (features) e ou-
tra 6} pelas medidas espurias, em um instante k, que
podem depender da posi¢do 2} do robd.

De forma geral, 2 pode representar uma série
de pardmetros medidos, mas, no caso mais simples
aqui descrito, € uma medida de distancia e angulo em
relagdo ao sensor do robd. E importante ressaltar que
a cardinalidade de Z} geralmente difere da de .# de-
vido as incertezas nas medigdes, oclusdes, medicdes
espurias e novos elementos entrando no campo de
visdo do robd 2 e % sdo assumidos como RFS in-
dependentes.

O RFS de medidas gerado por uma fea-
ture m tem densidade de probabilidades igual a
Py(m, Zi)gr(z| m, Zy), onde o primeiro termo é a
probabilidade de um sensor detectar uma feature m e
o segundo € a probabilidade de uma feature m gerar
uma medida z.

A habilidade de um sensor (ou um algoritmo de
deteccdo de features) detectar um dado objeto pode ser
altamente influenciada por sua posi¢ao relativa. Por
exemplo, uma oclusdo ou grande distancia pode resul-
tar em Py = 0.

A densidade de probabilidade de um sensor pro-
duzir uma medida %2, , dado um estado do robd
(posicdo e orientagdo), 2y, é dada pela convolugio:

(%) L, M) =Y, ep(W | M, 20)gs (L~ W), (16)

W2

onde gy (2, —#') é a densidade das medigdes
espurias e gp é a densidade do RFS &, das medi¢oes
geradas pelas features em ./ (dado estado do
veiculo). O primeiro termo incorpora as incertezas das
medicdes e ruidos, o segundo termo modela os dados
espurios gerados pelo sensor e € tipicamente definido

previamente. E reproduzida abaixo a forma geral da
recursdo de Bayes para mapeamento baseado em RFS:

Pifi—1 (AM; Zox1, 1) =

/f///<<///k‘«///k71af%fk)Pk71(///ka%:kfl7f%):k71)6///k71
a7

pi( M, 2ok, 2k) =
8k (25| Ze, M) Pijp—1 (Mies Zok—1, 2% (18)
J &k ( 25| Zoes M) Pipe—1 (M, Zori—1, Z3) S M

sendo 6 a indicacdo de integral de um conjunto e a
integral é definida de acordo com a equagdo (9).



Esse mapa baseado em features encapsula as in-
certezas inerentes no nimero de caracteristicas intro-
duzidas na detec¢do, medidas espurias € movimentos
do robd, assim como as incertezas de posi¢do introdu-
zidas pelo ruido de medicao.

Como fica evidente pelas equagdes acima, a
aplicacdo da forma geral da recursdo de Bayes é ma-
tematicamente intratdvel. Uma aproximagdo baseada
em filtro PHD € proposta em (Mullane et al., 2011b).
O objetivo é propagar a intensidade v; do mapa no lu-
gar de toda a densidade multidimensional (vide (18)).

Vg1 (m|Xi) = V1 (M| X 1) +bi(m[Xe),  (19)

onde by € o PHD do RFS das tltimas features detecta-
das B(Zx).

A corregdo do filtro PHD, que tem forma similar
ao Filtro de Bayes usual, é dada por:

0 (m{Xe) = Vet (m|Xe) x [[1 e

20
Pygi(zlm, Xy) (20)

ezjk c(@lXi) + [ P (E1Xik) gk (2|, Xic) Vxp—1 (& Xk )dE ]] ’

onde v;(m|X;) é a predi¢do para a fungdo de intensi-
dade, Py (m|X;) a probabilidade de uma feature m ser
detectada com o robd na posigdo X, gx(z|m,Xy) o mo-
delo de medicdo do sensor no instante k e cx(z|X;) a
intensidade de medicdes esptirias no instante k.

5 Simulacao e Resultados

Para a simulacdo dos resultados, foram utilizados
como base os dados do ambiente e dos sensores dispo-
nibilizados para download em (Stachniss, 2018). Tal
framework foi adaptado para receber o algoritmo im-
plementado, o qual foi baseado nas referéncias (VO
and MA, 2006), (Clark et al., 2006) e (Mullane et al.,
2011a), bem como nos cédigos disponibilizados em
(Vo; Clarke) e (Sola, 2018). O mapa true do ambiente,
com escala em metros, pode ser visualizado na Figura
5. As landmarks estdo marcadas em azul, caminhos
que ndo devem ser cruzados em preto e a trajetoria de-
seja para o robd estd em vermelho.

Figura 5: Mapa do ambiente com as posicdes reais das
features em azul e trajetdria planejada para o robd em
vermelho.

O resultado obtido, apds o seguimento da tra-
jetdria pelo robd, pode ser observado na Figura 6. A
trajetdria estimada € apresentada em azul, a trajetdria
executada pelo veiculo em vermelho. Ja as features
estimadas estdo em verde, sendo os circulos azuis as
features true.

Figura 6: Posicdes estimadas das features x posi¢des
reais.

Neste estudo foi considerado apenas o problema
de mapeamento. Mesmo no RFS SLAM, para um me-
Ihor desempenho computacional, hd uma separac¢do do
problema , sendo a localizagdo normalmente realizada
por algum algoritmo baseado em Kalman ou filtro de
particulas, conforme (Ristic et al., 2016).



6 Conclusao

Inicialmente, pode-se concluir que o uso de Random
Finte Sets € adequado a aplica¢do no problema de ma-
peamento em robdtica. Tal resultado ja era esperado,
dado que fundamentalmente foi pensado para o pro-
blema de multi-target tracking oriundo da comunidade
de radares.

Também € possivel verificar que, apesar de todas
as vantagens apresentadas, o arcabougo matemético
diferente do usual, do utilizado pela comunidade e es-
tudiosos em roboética, pode tornar-se um entrave.

Uma vez superada tal dificuldade, a aplicag@o do
filtro PHD apresenta resultados consistentes e hd uma
associacdo direta entre a integral da funcio intensi-
dade e nimero de features ou landmarks existente no
ambiente. Além disso, torna-se uma tarefa simples
estimar a posicdo desses marcos, jid que os valores
de maximo locais da mistura Gaussiana correspon-
dem a posicdo deles. E, em posse dessa informacao,
€ possivel obter-se o vetor das médias e, portanto, as
coordenadas x e y de cada feature.

Dessa forma, a principal colaboragdo desse tra-
balho ¢ fomentar o estudo das técnicas baseadas em
RFS em nossa comunidade. Além disso, este trabalho
abre a possibilidade para aplicacdo de RFS em pro-
blemas reais nos robds pertencentes ao Laboratdrio de
Controle (LabCON/PEE) da Universidade Federal do
Rio de Janeiro. Portanto, espera-se apresentar traba-
lhos futuros dessa forma, além de uma evolucdo para
o0 caso mais complexo SLAM e elaboracdo de um am-
biente simulado via ROS.
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