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RESUMO

Um problema estocástico complexo de importância essencial em aplicações de robôs
móveis é a localização do robô. Esta pode ser tratada como um problema de otimização,
devido à sua característica de apresentar diferentes possíveis soluções (mínimos locais). O
método proposto nesse trabalho é baseado no Algoritmo de Morcegos, o qual apresentou
melhores resultados para o problema de localização global e sequestro de robô quando
comparado com outros métodos da literatura. Apresentou-se resultados favoráveis tanto
para localização global, com uma celeridade tão hábil quanto os algoritmos comparados,
como resultados significativos em uma situação de sequestro de robô. A nome proposto
para a modificação do algoritmo clássico de morcegos foi Algoritmo de Morcegos Baseado
em Líderes (Leader-Based Bat Algorithm - LBBA), em virtude de ter a característica
de simular ações de líderes de grupo, os quais influenciam outros menos qualificados.
A consequência da utilização de mais de um líder implica em uma busca, da melhor
posição, mais diversificada no mapa, lidando melhor com cenários que apresentem muitas
ambiguidades no decorrer da localização. Foram realizados testes em diferentes cenários
(além do teste em um mapa real). O algoritmo bioinspirado de morcegos na sua forma
clássica (BA) foi comparado com outros algoritmos (otimização de enxame de partículas -
PSO e Filtro de Partículas - FP) e obteve bons resultados. Estes inspiraram a proposta
de uma variante no algoritmo de morcegos capaz de lidar com situações mais complexas
de localização onde o BA apresentava dificuldades, o LBBA obteve resultados notáveis
quando comparado com Localização de Monte Carlo Adaptativa (AMCL).

Palavras-chave: Robôs Móveis. Algoritmo de Morcegos. Localização. Localização de
Monte Carlo Adaptativa.



ABSTRACT

A complex stochastic problem of essential importance in mobile robot applications is
the location of the robot. This can be treated as an optimization problem, due to its
characteristic of presenting different possible solutions (local minimums). The method
proposed in this work is based on the Bats Algorithm, which presented better results for the
problem of global localization and robot sequestration when compared to other methods in
the literature. We presented favorable results for both global localization, with a speed as
skillful as the compared algorithms, as significant results in a robot sequestration situation.
The proposed name for the modification of the classic bats algorithm was Leader-Based
Bat Algorithm (LBBA), because it has the characteristic of simulating actions of group
leaders, which influence others less skilled. The consequence of using more than one leader
implies a search, the best position, the most diversified on the map, dealing better with
scenarios that present many ambiguities during the localization. Tests were performed in
different scenarios (besides the test on a real map). The bio - inspired algorithm of bats in
its classical form (BA) was compared with other algorithms (particle swarm optimization -
PSO and Particle Filter - FP) and obtained good results. These inspired the proposal
of a variant in the bats algorithm capable of dealing with more complex situations of
location where the BA presented difficulties, the LBBA obtained remarkable results when
compared to Monte Carlo Adaptive Location (AMCL).

Key-words: AMCL. Bat Algorithm. Localization. Mobile Robots.
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1 CONTEXTUALIZAÇÃO

A tecnologia é o alicerce para as mudanças do mundo desde a primeira revolução
industrial, com máquinas a vapor e o tear, passando pela segunda com a energia elétrica e
a produção seriada, até terceira revolução, com a implementação do controlador lógico
programável (CLP) na indústria [1]. A robótica participa cada vez mais do cotidiano
das pessoas, exercendo em algumas situações um papel fundamental para a realização
de tarefas que antes colocariam a integridade do ser humano em risco nas industrias.
Em demais situações, a proposta é melhorar a qualidade de vida dos humanos por meio
de robôs domésticos, além de já estar presente na maioria das linhas de produção das
indústrias. A evolução de hardware e software possibilitou redução de custos e o aumento
da capacidade de processamento, contribuindo consideravelmente no avanço da robótica e
possibilitando o desenvolvimento de equipamentos mais robustos e precisos.

Os robôs podem ser utilizados em diversos tipos de ambientes, como por exemplo,
nos espaços domésticos aspirando o pó [2], limpando piscinas e até mesmo como acompa-
nhantes de idosos [3]; escolares através dos kits Lego e NAOs [4]; mesas de cirurgia; chão de
fábrica da indústria (Figura 1), com destaque para o setor automobilístico e farmacêutico
[5]. O aumento da utilização de robôs na sociedade levou alguns países a investirem
de forma mais incisiva em pesquisa e desenvolvimento na área da robótica. É possível
perceber a importância da robótica no mundo quando analisa-se os investimentos na área,
no ano de 2009 a União Europeia planejava investir 536 milhões de euros e a Coreia do
Sul se programou para aplicar aproximadamente 1 bilhão de dólares em investimento de
tecnologias de robótica na educação [6], esse valores se elevam de forma considerável no
ano de 2019, onde a robótica é a indústria que mais cresce no mundo, apresentando uma
taxa de crescimento anual de 17%, os investimentos mundiais passaram de US $71 bilhões
em 2015 para US $ 135,4 bilhões em 2019, segundo a International Data Corporation [7].

Guia Semestral Global de Investimento em Robótica (IDC) divulgou no ano de
2018 os resultados do estudo que mede a implementação de robôs em diferentes tipos de
indústrias e modos de uso [8], o relatório aponta um investimento de US$ 1,040 bilhão
nesse segmento robótica na América Latina em 2018. A previsão é ter um crescimento de
até 21% e investido mais US$ 1,266 bilhão até o final do ano. Sendo a projeção desses é
de 73% de autômatos industriais. [9]

O desenvolvimento de sensores mais precisos, como por exemplo, laser scanners
e câmeras de vídeos, com preços inferiores viabilizam a possibilidade de produzir robôs
mais sofisticados, aptos a lidar com ambientes mais complexos e desestruturados. Os
Projetos de código aberto como Robot Operating System (ROS) [10] fornecem bibliotecas
e ferramentas para ajudar desenvolvedores na integração de dispositivos e comunicação de
diversos sensores e atuadores, facilitando o desenvolvimento de novas pesquisas e algoritmos



14

responsáveis pelo controle, processamento de imagens, reconhecimento de voz, e etc. Essa
plataforma permite o compartilhamento de software, drivers e algoritmos de uma grande
e ativa comunidade acadêmica, impulsionando grupos de pesquisa ao redor do mundo.

Figura 1 – Exemplos de aplicações de robôs (a) Braço mecânico industrial. (b) Robô
cirurgião. (c) humanóide NAO. (d) Rover Cuerriosity. (e) Pepper.

Fonte: Google Imagens - Reutilização não comercial com modificação

Dentro das pesquisas em robótica móvel, a localização é um processo indispensável
para a realização de missões de robôs móveis autônomos [11]. Existem diversos tipos
de erros oriundos de sensores que são integrados ao longo do tempo que podem causar
degeneração excessiva da estimativa pose do robô (localização exata do robô no mapa)
durante a navegação e, portanto, o robô não será capaz de completar sua tarefa. Para
superar esta dificuldade, vários métodos estocásticos foram desenvolvidos para a mitigação
desses erros, como por exemplo os métodos estocásticos unimodais, como as variantes
não-lineares do Filtro de Bayes [12] e do Filtro de Kalman [13]. Estas são técnicas
amplamente utilizadas em todas as áreas do conhecimento porque são estatisticamente
otimizadas, no sentido do erro quadrático, e são computacionalmente rápidas. No entanto,
a robótica móvel impõe dificuldades a esses métodos porque as técnicas unimodais exigem
um satisfatório estado inicial, que nem sempre está disponível [14].

Em contrapartida, as técnicas multimodais podem usar várias hipóteses para a
posição do robô ao mesmo tempo. Estas técnicas multimodais têm um alto custo computa-
cional quando comparadas com os métodos unimodais, o que pode causar dificuldades na
implementação de algoritmos on-line. Não obstante, uma técnica multimodal é capaz de
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se recuperar de singularidades e outros problemas de divergência para resolver problemas
de localização global, onde métodos unimodais falham [15]. Os Filtros de Partículas são
processos contínuos e rápidos, entretanto, suas limitações ocorrem quando o sistema não
pode adquirir variabilidade dos landmarks (pontos de referência) no ambiente, durante a
simulação dos estados do sistema pelas partículas [14].

Usando variações de técnicas clássicas, existem vários trabalhos relacionados na
literatura: um filtro de Kalman combinado com inferência Fuzzy para reduzir a ambiguidade
na localização [16]; o método Monte Carlo estendido para a localização de robôs integrando
câmeras para reduzir a incerteza sobre os landmarks [17]; o Filtro de Partículas Acelerado,
baseado no cálculo das landmarks para reduzir o esforço computacional; o processo
cooperativo usando um Filtro de Kalman estendido parcialmente descentralizado com
base no abandono de mensagens [18]; e o método para localizar robôs móveis chamado
Interactive Closest Point (ICP). O algoritmo calcula o movimento relativo do robô entre
duas configurações consecutivas do ambiente, objetivando o alinhamento dessas medidas e
a estimativa da posição do robô [19].

Uma técnica que ganhou atenção crescente dos pesquisadores é a localização
utilizando o Mapeamento Simultâneo Visual (vSLAM). O algoritmo vSLAM executa
reconhecimento de objetos para construir um mapa através de marcos visuais, permitindo
a navegação robô móvel com boa precisão em vários ambientes do mundo real. É uma
técnica capaz de processar imagens em 3D, detectar características de nível baixo (canto /
lados) e alto (estruturas complexas). Um exemplo de aplicação vSLAM foi desenvolvido
por Nguyen et al. (2014), onde um robô móvel fornece serviços de localização para pessoas
com deficiência visual.

1.1 JUSTIFICATIVA

O problema de localização exige um algoritmo estocástico (heurístico ou meta-
heurístico), capaz de entregar boas soluções sem a necessidade de que seja a melhor solução
na maior parte das situações adversas. Em sua maioria, os algoritmos meta-heurísticos
usam estratégias de pesquisa global e local. A randomização propõem uma estratégia de
fugir da busca local para a busca na escala global. Logo, os algoritmos meta-heurísticos
são adequados para otimização global [20]. A Figura 2 apresenta de modo esquemático
alguns dos Algoritmos Bioinspirados apresentados na literatura, a começar por Redes
Neurais [21, 22, 23, 24], passando por Algoritmos Evolucionários [25, 26, 27], algoritmos
inspirados em Sistemas Imunológicos [28, 29], e findando com algoritmos que utilizam a
proposta de Inteligencia Coletiva [30, 31, 32, 33].
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Figura 2 – Algoritmos Bioinspirados.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Algoritmos Bioinspirados fazem parte da proposta de computação natural, que são
técnicas computacionais que envolvem a natureza na forma de inspiração ou metáfora.
A metáfora é utilizada em um alto nível de abstração, não contendo todos os elementos
evolutivos dentro do método proposto, sabido que simplificações são necessárias quando
baseia-se em elementos da natureza, devido a sua complexidade estrutural e dinâmica.
Pode-se dividir a computação natural em três grandes grupos [34]:

• Computação inspirada

Computação Evolucionária

Inteligência Coletiva

Redes Neurais Artificiais

Sistemas Imunológicos Artificiais

Sistemas Endócrinos Artificiais

• Simulação e emulação de fenômenos
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Geometrias Fractais

Vida Artificial

• Computação utilizando meios naturais

Computação baseada em DNA

Computação Quântica

Localizar um robô móvel em um ambiente, onde sua posição inicial e orientação não
está disponível, requer a utilização de um algoritmo com propriedades globais na busca da
solução, capaz de oferecer uma elucidação robusta e adaptativa. Para tanto, este trabalho
irá apresentar os resultados da localização baseada no algoritmo bioinspirado de morcego
, inspirado na capacidade biológica do processo de ecolocalização [30]. A característica
dos morcegos serem capazes identificar distância, tamanho, posição, e velocidade de
deslocamento de suas presas utilizando um bio-sonar (ecolocalização) atrelado ao voo são
responsáveis pelo sucesso e evolução da espécie [35], tornando o algoritmo de morcegos
promissor.

No intuito de melhorar o desempenho do algoritmo de morcegos diante de cenários
que exigem quantidade de cálculos significativa, para que se possa localizar o robô, é
proposta uma modificação no algoritmo clássico proposto por [36]. O Algoritmo de
morcegos é versátil e capaz de ser aplicado em diferentes problemas, como por exemplo,
para resolver o problema do cacheiro viajante de forma discreta [37], o problema de
despacho térmico , onde o algoritmo proposto tem como objetivo minimizar o custo do
combustível e a emissão de poluentes simultaneamente [38].

Buscando aumentar a capacidade de exploração e melhorar a busca local surgem
variantes do algoritmo de morcego (BA), o algoritmo de morcego modificado (MBA) por
exemplo, apresenta resultados experimentais onde o MBA é comparativamente melhor do
que o BA [39]. Pesquisas bem recentes apresentam o algoritmo de morcegos atrelado ao
elemento da teoria do efeito Doppler, de modo a contribuir na busca da melhor solução,
mostrando que essa modificação supera o algoritmo original e, portanto, pode ser um
método alternativo eficiente na solução de problemas de otimização [40].

Há também na literatura, estratégias que buscam mesclar o filtro de partículas (FP)
com o algoritmo de Morcagos, de modo a otimizar o algoritmo [41] e tentar se beneficiar
das características de ambos os algoritmos, ao muito próximo a mescla do algoritmo
de morcegos com o algoritmo de vagalumes em [42], um algoritmo híbrido inspirado na
natureza.



18

1.2 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho é propor um algoritmo de otimização eficiente, que seja
eficaz na localização de robôs móveis em diferentes cenários (sensores, mapas, aplicações).
É importante que o algoritmo garanta uma confiabilidade na localização apresentando
erros menores ou iguais aos algoritmos comparados nos testes práticos e simulações.

Para tanto, este trabalho propõem uma extensão do algoritmo de morcego padrão,
utilizando o comportamento padrão de colônias, capaz de lidar com situações laboriosas
de localização utilizando até mesmo sensores de menor custo, além do sensor laser já
utilizado, aumentando o horizonte de aplicabilidade do Algoritmo de Morcego Baseado
em Líderes (LBBA) e mostrando a robustez do método.

1.3 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO

Este trabalho está organizado em sete capítulos, sendo o primeiro (Cap. 1) destinado
a apresentar a contextualização do tema pesquisado e justificativas pertinentes para a
pesquisa do mesmo, além das publicações decorrentes do trabalho. O segundo capítulo
(Cap. 2) disserta a respeito dos trabalhos relacionados ao tema que inspiraram e serviram
de guia para aprimorar os conhecimentos relacionados a localização otimizada de robôs
móveis. O capítulo três (Cap. 3) aborda os fundamentos teóricos necessários para a
compreensão da pesquisa, reforçando os conceitos do algoritmo clássico de morcegos e a
localização adaptativa de Monte Carlo. Em seguida tem-se o capítulo quatro (Cap. 4)
onde se esclarece o algoritmo baseado em líderes, o qual gerou a publicação no Journal of
Control, Automation and Electrical Systems.

Os resultados são apresentados no capítulo cinco (Cap. 5), onde se comparou o
algoritmo proposto com outros algoritmos de otimização em diferentes mapas, foi feito
uma análise comparativa também com algoritmo que varia o número de partículas, e um
cenário onde o robô era sequestrado. O capítulo seis (Cap. 6) aponta os próximos passos
a que talvez possam ser realizados em trabalhos futuros. Encerrando, tem-se no capítulo
seis (Cap. 7) a conclusão deste trabalho.

1.4 CONTRIBUIÇÃO DESTE TRABALHO

A contribuição dessa pesquisa fez-se na utilização de líderes, característica que
tornou o algoritmo de morcegos capaz de superar situações com respostas ambíguas
(mínimos locais), intensificando a busca da localização real do robô e reduzindo a incidência
de falsos positivos.
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1.5 PUBLICAÇÕES DECORRENTES DESTE TRABALHO

Ao longo da pesquisa o trabalho gerou duas publicações: XII Simpósio Brasileiro
de Automação Inteligente (XII SBAI), ‘Bat Search Algorithm Aplicado na Localização de
Robôs Móveis’, e no Journal of Control, Automation and Electrical Systems, ‘Mobile Robot
Localization Based on the Novel Leader-Based Bat Algorithm’ [43]. O vídeo deste trabalho
pode ser visto no link http://www.youtube.com/watch?v=dV8vDXjAmjM - Evolutive
Artificial Intelligence applied to Mobile Robotics Localization.
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

A busca por métodos de localização é um tema recorrente e importante no âmbito
da robótica móvel. Amplamente utilizada no transporte industrial e logística a utilização de
robôs móveis necessita de precisão, estabilidade e capacidade de localizar de forma eficiente.
Em algumas situações bases móveis são utilizadas com a estratégia de rastreamento de
linha, uma maneira fácil e barata, para se lidar com o movimento autônomo de robôs,
entretanto, é uma ferramenta que apresenta dificuldades em ser implantada nos mais
variados ambientes [44].

Os métodos de localização vem evoluindo ao longo dos anos. Servindo-se dos co-
nhecimentos obtidos em pesquisas centradas no reconhecimento, identificação e localização.
Alguns métodos foram ganhando embasamentos teóricos que auxiliaram na navegação
e localização de robôs móveis. O Simultaneous Localization and Mapping (SLAM), por
exemplo, é um método que busca localizar o robô em um ambiente desconhecido, a base
móvel começa a se mover de uma posição desconhecida e ao longo do processo de movi-
mentação, ela é posicionada de acordo com a estimativa de posição. Ao mesmo tempo, um
mapa incremental é construído sobre as bases de seu próprio posicionamento, auxiliando a
realizar a sua localização e navegação [45].

Existem diversas fontes de erros aleatórios que prejudicam a estimação da pose
de um robô, tais como erros oriundos de sensores e atuadores; desníveis no solo; escor-
regamentos, dentre outras. A escassez de informação, erros sistemáticos dos sensores e
a preocupação com à normalização dos dados são trabalhadas pela sociedade acadêmica
desde 1985 [46], além de explosões combinatórias e restrições de dados [47], sonares já
eram utilizados para se determinar a posição bidimensional e a orientação de um robô
móvel dentro de uma sala [48] no século passado.

Apesar de algumas técnicas como o mapeamento simultâneo se mostrarem promis-
soras, necessita-se em determinadas situação de aplicação de mais de um robô, no intuito
de evitar que obstáculos, no ponto cego dos sensores, colocassem em risco a integridade do
robô [49]. Embora um mapa da área onde será realizada a missão autônoma faça parte do
conhecimento prévio do sistema robótico, se faz necessário, posteriormente, a utilização de
um algoritmo de localização, para indicar as localizações estimadas dos robôs ao longo de
sua movimentação.

Ter uma boa localização é uns dos principais requisitos para garantir o bom desem-
penho do robô em suas missões de navegação, obtida pela estimativa probabilística da
pose de um robô com relação às posições conhecidas de pontos de interesse (landmarks)
disponíveis. Em alguns casos, são utilizadas bordas verticais no ambiente [50] ou caracte-
rísticas obtidas através de um mapa definido e conhecido, utilizando de correspondências
para localização do robô [14, 15, 51].
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Os diversos tipos de erros aleatórios deterioram sobremaneira a pose do robô
conforme este se movimenta, de tal forma que o cumprimento da missão torne-se inviável,
como exemplificado na Figura 3 onde, por motivos de deslizamento das rodas em relação ao
piso ou o fato do piso ser irregular pode atrapalhar o sensor de odometria. A figura exibe
o robô móvel P3DX se deslocando com o objetivo de realizar uma missão, ele parte do
ponto inicial (0 mm) e realiza uma curva para a esquerda, nesse momento há um aumento
de erro de odometria evidenciado pela rota que o P3DX acha que fez (pontilhada) e pelo
real caminho percorrido pelo robô (reta contínua). Dentre as técnicas probabilísticas de
localização encontradas na literatura, considera-se as técnicas unimodais, como os filtros de
Bayes e Kalman, que depositam sua crença estatística em uma única hipótese Gaussiana.
Técnicas unimodais podem não recuperar a posição correta do robô após um determinado
distanciamento limite [14].

Figura 3 – Acúmulo de erro de odometria durante a realização de uma missão.

Fonte: Elaborada pelo autor

O Filtro de Partículas (FP) possuí múltiplas hipóteses para o estado que se deseja
monitorar. Entretanto, a sua desvantagem é o elevado número de cálculos necessários a
medida que é necessário utilizar mais partículas, se comparado com as unimodais [15].
Por ser um processo contínuo, sua limitação se dá quando o robô não possui variabilidade
nas medidas de seus sensores (por falta de movimentação ou recebimento de novos dados).
O FP é proveniente do algoritmo Monte Carlo Localization (MCL), que foi apresentado
como um eficiente estimador de estados para ser aplicado em localização de robôs móveis.
O MCL é uma versão da localização de Markov, o qual aplica métodos baseados na
amostragem para aproximar as distribuições de probabilidade, de forma a empregar o
método onde for necessário [52].

Algumas vezes o usuário/robô possui o mapa de onde será realizado a missão,
em outras ocasiões só se sabe algumas características do cenário e, em determinadas
circunstâncias, se torna necessário mapear e se localizar ao mesmo tempo para realizar a
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missão. O algoritmo Adaptive Monte Carlo Localization (AMCL) pode ser empregado para
este tipo de problema. Sua proposta é utilizar a média de curto prazo da probabilidade
de medição e a relacionar com uma média de longo prazo para determinar o número
de amostras aleatórias. A probabilidade de adição de uma amostra aleatória leva em
consideração a divergência entre o curto, médio e longo prazo da probabilidade de medição
[53]. Se o valor das funções objetivos de curto prazo (daquela iteração) é melhor ou igual
ao valor de longo prazo (encontrado ao longo da otimização), não se adicionam amostras
aleatórias. No entanto, se o risco de curto prazo é pior do que a longo prazo, as amostras
aleatórias são adicionadas (sorteia-se novas posições) na proporção para o quociente destes
valores. Desta forma, uma deterioração repentina na probabilidade de medição induz um
aumento do número de amostras aleatórias.

Algumas linhas de pesquisa no intuito de diminuir o esforço computacional gasto
na busca de encontrar o local correto do robô, optam por diminuir os espaços de busca. Ou
seja, explorar uma pequena parcela dos dados que se possui do mapa, para que a localização
seja mais eficiente e menos custosa computacionalmente. Por exemplo, localizar um robô
em um prédio, composto por várias cômodos (quase idênticos) e que em cada região há um
sinal proveniente da rede sem fio vindo de diferentes roteadores. Logo, é possível utilizar a
WLAN para determinar a região de interesse dentro do universo de informações que se
tem do mapa, auxiliando assim no uso de outros algoritmos probabilísticos de busca [54].

Filtrar dados para conseguir um melhor desempenho de localização nem sempre
se limita aos mapas. Nos casos que se deseja localizar um objeto em uma imagem se faz
necessário trabalhar o conjunto de informações para que o algoritmo de localização tenha
um desempenho eficiente. Wu (2014) demonstra em seu trabalho como essas técnicas
podem ser utilizadas, por exemplo, para prever e atualizar as posições dos veículos em
câmeras de vigilância, demonstrando a robustez de algoritmos como o FP aplicados
inclusive na localização através de visão computacional.

Garantir uma boa localização pode envolver grandes investimentos. Alguns sensores
podem ser demasiadamente caros para serem empregados em situações do cotidiano.
Pensando nisso, algumas pesquisas visam não só garantir a eficiência da localização
como também apresentar sensores mais baratos (câmera estereoscópica, por exemplo) se
comparados aos tradicionais rangefinders lasers. Considere a diminuição do custo de uma
cadeira de rodas semi-autônoma ao substituir um sensor laser por um equipamento mais
acessível como o kinect R© (ambos exercendo a mesma função na localização). Isso auxilia
não só os usuários finais desta nova tecnologia, como proporciona também uma série de
novas oportunidades de pesquisa na área.

Existem muitos desafios relacionados à robótica móvel, não só a localização em um
mapa conhecido como também quando se torna necessário o mapeamento do ambiente
para realizar a localização de um robô posteriormente. Barcelos, Vidal e Rosa (2014), por
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exemplo, em seu trabalho apresentam os desafios de se construir uma grade de ocupação
para o reconhecimento de obstáculos e geração de um mapa, além da complexidade quando
se trata da disponibilidade de energia e custos para realizar o que se chama de SLAM,
o qual foi proposto por Sebastian Thrun após uma pesquisa patrocinada pelo Programa
Mobile Autonomous Robot Software (MARS) da Defense Advanced Research Projects
Agency (DARPA) [55].

A utilização de câmeras ajudou a propor abordagens 3D de mapeamento, as
partículas de algoritmos como FP passaram a ser substituídas por modelos gaussianos mais
complexos em um mapa de grids e conseguindo resultados mais precisos em determinadas
situações [56]. Modificar um método na busca de simplificar o SLAM é um tema bastante
atual, um cenário com característica esparsa (landmarks bem separados, dispersos, e/ou
escassos), por exemplo, pode significar um custo considerável para um Factored Solution to
the Simultaneous Localization and Mapping (FastSLAM) tradicional, onde cada partícula é
uma amostra de um caminho, enquanto cada Filtro de Kalman Estendido (EKF) é apenas
um estimador de característica.

Um trabalho recente o qual propõem uma significativa redução computacional,
apresenta o algoritmo FP adaptativo baseado em dispersão das partículas utilizando sensor
Kinect (equipamento de baixo custo) chama atenção para a necessidade de aliar otimização
na busca da uma localização eficiente com um bom custo benefício [57]. A técnica
responsável por dar característica adaptativa à proposta do artigo é denominada Distância
de Kullback-Leiber (KLD), buscando obter o número eficaz de partículas compensando
velocidade e precisão para diferentes cenários durante a localização (uma vantagem aos
algoritmos de quantidade de partículas fixo), ajustando adequadamente o número de
partículas ao longo do tempo (estado de busca e estado de monitoramento) permitindo
a propagação de uma pequena quantidade de partículas em áreas de baixa incerteza e
um elevado número em áreas de alta incerteza. Apesar do trabalho buscar uma economia
computacional, a técnica KLD têm a desvantagem de precisar dividir o mapa em “caixas”,
que pode ser altamente ineficiente para locais de grandes dimensões.

Ambientes complexos e de difícil aquisição dos dados são numerosos quando se
faz um experimento em um local que não seja controlado, logo um método capaz de se
localizar e/ou mapear com recursos dispersos se faz necessário. O trabalho realizado por
pesquisadores da National Chi-Nan University adota um conceito de filtro de partículas
com múltiplos filtros de Kalman. Comparado com o FastSLAM comum, na qual cada
hipótese é uma amostra de um caminho do robô, enquanto que cada EKF é um estimador
de características, o algoritmo proposto no trabalho de Jian-Hua Chen e Kai-Yew Lum
acopla a estimativa da posição do robô em cada EKF, onde a partícula/hipótese é uma
amostra do movimento [58]. Apesar de mostrar uma aplicação somente no universo
simulado, o método proposto se mostra eficiente na construção do mapa, baseando-se
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em um ambiente de cinco pontos de referência e transformando em linhas os obstáculos
cenário proposto, atingindo bom desempenho e viabilidade.

Em 2015 objetivando minimizar os erros de hodometria Furtado (2015) defende
a utilização de um algoritmo bio-inspirado no comportamento de morcegos que corrige
a localização de um robô móvel ao longo de uma missão de deslocamento. O Algoritmo
de Morcegos foi comparado com Filtro de Partículas devido a necessidade de substituir o
filtro como algoritmo de localização devido à complexidade computacional exponencial da
teoria. O algoritmo bioinspirado apresentou melhores resultados tanto para o erro entra
a pose real e a apresentada pelo robô, quanto para o número de iterações e tempo de
convergência. Um estudo mais recente busca agregar precisão na localização com baixos
custos investidos em sensores, propondo uma localização fundamentada em odometria
visual - Monocular Visual Odometry (MVO) - através de uma abordagem geométrica de
localização assistida por mapa para robôs móveis equipados com MVO. Sendo a medida
obtida através da odometria visual modelada como grupos de partículas, obedecendo uma
distribuição Gaussiana uniforme e incertezas de medição [59]. O trabalho propõe um
ajuste de parâmetros para reduzir as ambiguidades do método.

A busca por melhores resultados em precisão e eficiência computacional dos algo-
ritmos de localização é um tema ainda discutido, devido a sua relevância para a robótica
móvel. Sobreira (2018) apresenta em seu artigo uma comparação entre algoritmos, consi-
derando a precisão da estimativa de pose, a eficiência computacional, e a velocidade de
convergência métricas de comparação. É importante levantar as características do local
em que se deseja realizar a missão, visto que a particularidade de cada ambiente vai exigir
um sensor mais apto e demais características que compõem um robô, por exemplo, como
será feita sua locomoção (pernas, rodas, esteiras).

Sanguino (2016) fez uma comparação de sensores em seu trabalho, compilada
na Tabela 1, evidenciando de forma clara a importância da utilização do sensor Kinect
em relação a outros sensores também utilizados na literatura. Entretanto, a precisão
ficou comprometida em alguns casos de localização global devido à maior complexidade
para extrair dados relevantes dos cenários para comparação em relação à simplicidade do
rastreamento através apenas de cores (experimento realizado no trabalho).

Neste presente trabalho os ambientes de testes são locais fechados e controlados,
entretanto, o conhecimento a priori contido nos mapas utilizados pelos algoritmos contém
informações não tão fieis em sua totalidade com a estrutura real. Para isso se fez necessário
utilizar um sensor com alta precisão de escaneamento e alta velocidade, capaz de entregar
dados confiáveis e que sua representação, através da sua modelagem, durante as simulações
não comprometesse o processamento do algoritmo.
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2.1 CONCLUSÃO

A utilização de diferentes sensores em alguns artigos que compõem esta revisão
bibliográfica demonstra a preocupação de sanar problemas com características diversas
(Tabela 2). Observa-se a busca de diminuição dos custos de localização ao longo do tempo
a medida que novas tecnologias foram sendo desenvolvidas. O módulo Kinect chegou ao
mercado no ano de 2010 com um custo inferior em relação a alguns outros sensores além de
oferecer um conjunto de recursos (Câmera RGB, Infra Vermelho, Microfone, e até mesmo
IMU integrada).

Tabela 2 – Utilização de Sensores

Autor/Ano Sonar Câmera Laser Kinect Pré-Requisitos
Drumheller (1987) [48] X Mapa conhecido

Atiya (1993)[50] X Mapa conhecido
Stein (1995) [60] X Mapa conhecido
Fox (1999) [52] X Mapa conhecido

Thrun (2002) [14] X Mapa conhecido
Araujo (2002) [16] X X Mapa conhecido
Woo (2006) [51] X Mapa conhecido
Liang (2007) [17] X X Mapa conhecido

Djehaich (2013) [19] X -
zhang (2013)[53] X -
Lee (2014)[54] X Mapa conhecido
wu (2014)[61] X -

Nguyen (2014) [62] X X Detecção Landmarks
Sanguino (2016) [57] X Mapa conhecido
Jiang (2017) [59] X Mapa conhecido

Nesse trabalho foi utilizado o sensor laser Sick devido a proposta de desenvolver
uma missão indoor, que não se dispusesse de muitos recursos nos mapa, no intuito de
simular situações críticas de localização, por exemplo, uma usina nuclear ou uma mina de
mineração em que uma situação de risco ocorrera e não possuísse energia elétrica. Mesmo
sem a luz das lâmpadas e sem sinal de wi-fi, o robô deveria ser capaz de se localizar em
um ambiente previamente conhecido.

O sensor laser é utilizado em diversas aplicações de localização em que se tem
um conhecimento a priori do ambiente, só que condições desfavoráveis. Uma missão de
salvamento dentro de uma mina por exemplo [63], que poderia ser comprometida o uso da
teleoperação, poderia ser utilizado em conjunto para realizar uma missão autônoma [64].
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3 FUNDAMENTOS TEÓRICOS

3.1 INTRODUÇÃO

A metodologia elaborada neste trabalho busca mostrar a eficiência do algoritmo
proposto. Neste capítulo será apresentado de forma mais precisa a organização, disposição
e ordem dos elementos essenciais que compõem a metodologia proposta e experimentos
realizados, com a mesma, para corroborar sua eficácia.

O sensor utilizado em testes simulados e mapas reais, com robô real, foi o laser scan
SICK LMS-200, do fabricante SICKTM, o qual está instalado em um robô Pioneer P3DX
(Figura 4) como dispositivo de medição de distâncias o qual irá auxiliar na localização do
robô.

Figura 4 – SICK LMS-200.

Fonte: Elaborada pelo autor

O sensor Sick LMS-200 é um sensor exteroceptivo (empregado para medir as
informações do ambiente) capaz de realizar 181 medidas de distância num ângulo de 180
graus como retratado na Figura 5. Este sensor emite um feixe laser a cada um grau
aproximadamente, ao colidir com um obstáculo o sensor é capaz de entregar como saída
da leitura a distância do laser em relação ao obstáculo. Quantos mais leituras utilizadas
para analisar um ambiente que se deseja localizar, mais preciso é o sensoriamento.
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Figura 5 – Modelo esquemático das medidas de distância.

Fonte: Elaborada pelo autor

A escolha do sensor é de extrema importância, um vez que é necessário buscar
a aplicabilidade da metodologia em diversos tipos de problemas e representações. No
contexto da localização pretende-se empregar o algoritmo proposto em diferentes tipos de
mapas e landmarks, incluindo nos testes mapas apenas simulados e mapas de ambientes
reais, por exemplo, mapa do prédio do Programa de Pós-Graduação de Engenharia Elétrica
da Universidade Federal de Juiz de Fora (PPEE-UFJF):

• Occupancy Grid: O mapa do ambiente é representado como um campo uniforme-
mente espaçado de variáveis aleatórias binárias, as quais representam a presença de
um obstáculo como na Figura 6 [65].

Figura 6 – Mapa Occupancy Grid PPEE-UFJF.

Fonte: Elaborada pelo autor
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• Retas: O ambiente é retratado através de um mapa topológico, sendo os obstáculos
presentes descritos na forma de retas (Figura 7).

Figura 7 – Mapa de Retas.

Fonte: Elaborada pelo autor

• Visuais: Cenário referente ao mapa, obstáculos e landmarks são representados por
Nuvem de pontos ou imagens (Figura 8).

Figura 8 – Mapa de nuvem de pontos

Fonte: Elaborada pelo autor

3.2 LOCALIZAÇÃO DE MONTE CARLO ADAPTATIVA - AMCL

O Filtro de Partículas é um método de Monte Carlo onde as partículas são
simulações contínuas do sistema. Cada partícula representa uma solução e um grupo de
partículas formam um sistema de soluções múltiplas que pode estimar a probabilidade
total posterior do estado que o filtro deseja rastrear. Este algoritmo usa uma quantidade
predefinida de partículas, que é escolhida pelo usuário. À medida que o número de
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partículas cresce, melhor é a probabilidade posterior estimada para o sistema, no entanto,
sua complexidade computacional cresce exponencialmente [66]. Cada partícula representa
a “simulação” do robô e seus sensores em uma posição fictícia do mapa real.

O FP (em sua forma mais simplificada) tem quatro etapas principais, como mostrado
em Algoritmo 1. A primeiro requer mover o robô real e as partículas exatamente da mesma
maneira, a fim de obter variabilidade nas medidas, evitando problemas de mínimos locais.
Esta movimentação é composta por uma translação e uma rotação (∆S, ∆θ), a Figura 9
apresenta como o modelo incremental computa a nova pose do robô a cada ∆t em função
das velocidades das rodas.

As linhas 1 e 2 do algoritmo aproximado estão inclusas nessa primeira etapa. O
desvio padrão é representado pelos parâmetros σ (σx,σy,σθ), o parâmetro N significa a
quantidade de partículas utilizadas que serão distribuídas inicialmente de maneira aleatória
e uniforme pelo ambiente para realizar a otimização.

Algoritmo 1 Algoritmo Filtro de Partículas
1 inicialize os parametros: σx, σy, σθ, N , ∆S, ∆θ ;
2 inicialize as partículas: xi, onde i = 1, · · · , N ;
3 evolução das partículas: obter os pesos iniciais das partículas ωi ;
4 while condição de parada do

5 desloca robô e partículas com ∆S e ∆θ ;
6 ∆X = ∆S.Cos(θ + (∆θ/2));
7 ∆Y = ∆S.Sen(θ + (∆θ/2));
8 leitura dos sensores do robô e partículas ;
9 cálculo do peso de cada partícula i com a máxima veressimilhança: ωi ;

10 reamostragem das partículas utilizando o algoritmo de roleta ;
end

11 return media(partículas)

Figura 9 – Modelo incremental da movimentação do robô.

Fonte: Elaborada pelo autor
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Na linha 3 define-se a função objetivo (FOB) para a avaliação das partículas,
responsável por determinar os pesos (ωi) das mesmas.

A segunda etapa, configurada na linha 8, adquire as leituras dos sensores (tanto
as medidas do robô real quanto as medidas simuladas das partículas). Já na terceira
etapa extima-se o peso (também conhecido como fitness) de cada partícula calculando a
probabilidade máxima verossimilhança entre as medidas do sensor do robô e as medidas
simuladas dos sensores de cada partícula.

A quarta etapa redimensiona as partículas com menor peso (fitness) em regiões
próximas daquelas com probabilidade de estarem em uma posição próxima do robô real
(partículas com melhor peso), esse redimensionamento é feito de maneira justa através do
algoritmo de roleta de cassino que considera um desvio padrão (σ) em torno da provável
posição original.

Então, o algoritmo repete esses quatro passos até que as condições de parada
estejam satisfeitas. Nesta abordagem, as partículas são circulares em relação aos limites
do ambiente [66].

A probabilidade utilizada na terceira etapa de peso das partículas é dada por:

maximize Li = exp
(
−1

2
(
Lip − Lr

)T
Σ−1

(
Lip − Lr

))
(3.1)

onde Li é a verossimilhança da i-ésima, partícula, que está compreendida no intervalo
[0, 1], Lip e Lr são os vetores de marcos detectados de, respectivamente, a partícula i-ésima
e o robô na instante atual, e Σ é a matriz de covariância do sensor usado para detectar
pontos de referência.

Na robótica móvel, tanto Filtro de Partículas como o AMCL são comumente
usados para obter a posição bidimensional do robô, dado por [x, y, θ]T . O AMCL difere
do Filtro de Partículas na implementação, sua abordagem de localização é adaptativa,
tendo como método de análise para o aumento ou redução do número de partículas a
distância de Kullback-Leibler (KLD-sampling). Para este fim, N partículas são distribuídas
aleatoriamente através do ambiente conhecido em uma distribuição uniforme. O algoritmo
compara as medidas obtidas do robô real com as medidas virtuais obtidas das partículas e
analisa se deve aumentar ou diminuir o número de partículas na busca do objetivo.

O método AMCL é uma melhoria no algoritmo FP, através da variação no número
de amostras necessárias no decorrer do processo iterativo. Durante a localização global
o robô é completamente ignorante em relação a sua posição real e com isso tem-se a
probabilidade de localização igual por todo o mapa de forma uniforme. O sistema de
localização do robô pode ser definido da seguinte forma: 1) O robô realiza sua missão em
um ambiente bidimensional, que pode ser descrito, por exemplo, na fórmula de células
(grids); 2) O robô é equipado com sensores para obter leituras e medições em tempo real



32

do ambiente, e com base nessas medidas, os dados do robô são confrontados com leituras
simuladas das partículas, o que permite determinar uma estimação de localização [67].

O Algoritmo 2 descreve o AMCL proposto por Zhang (2013). Inicializam-se
variáveis estáticas wslow e wfast (médias de longo e curto prazo, respectivamente), e um
número máximo de partículas Nkld. Conjuntos de partículas, que serão compostos por suas
posições xit e pesos wit, são inicializados vazios: Xt = ∅, X̄t−1 = ∅. Na linha 3 do Algoritmo,
as i = 1, 2, . . . , Nt−1 partículas da iteração interior passam por uma varredura, que poderá
inserir mais partículas conjunto de posições anteriores X̄t−1. Caso um número randômico
(rand()) seja menor que o máximo da função max(0, 1 − wfast/wslow), é adicionado de
forma aleatória mais uma partícula com posição no conjunto Xt−1 e incrementa o contador
de partículas acrescentadas. Quanto maior a relação wfast/wslow, maior a probabilidade
de incremento de uma nova partícula, visto que essa condição aponta para diminuição da
qualidade da estimação.

Cada bin b pertencente a um histograma G é igualado a zero. Subsequentemente,
é realizada uma amostragem no conjunto de partículas, acarretando em um conjunto das
partículas amostradas X̄t−1, de tamanho Nt. Cada um dos i = 1, 2, . . . , Nt elementos tem
receberá a mesma entrada ut do robô real, gerando novas posições xit, e com suas medidas
simuladas são calculados seus peso wit, através das entradas F (medidas do sensor real) e
MAP o mapa. Todas essas novas posições e pesos são colocadas no conjunto de partículas
Xt, para uso na próxima iteração. A média dos pesos das partículas wavg é calculada, e
então é análisado o conjunto de bins. É alocado um bin para cada posição das partículas
existente, além de acrescentar uma unidade no contador de bins Nb.

Ao fim do Algoritmo, são calculados os pesos wslow e wfast, além do número de
partículas máxima Nkld, para a próxima iteração. O Algoritmo retorna o conjunto Xt de
partículas, de onde pode-se estimar a melhor posição.

Li (2010) afirma em seu artigo que como algumas partículas podem ter pesos
relativamente grandes, o problema da degeneração de peso pode ocorrer no processo de
fusão de partículas. Para evitar isso, faz-se necessário controlar o aumento dos pesos
das partículas. Por fim, é recalculado o limite de partículas utilizado através da equação
proposta por Zhang (2013) na linha 19.

É possível constatar na literatura e através de testes práticos que o número de
amostras necessárias para a estimativa da posição influencia no tempo de execução do
algoritmo devido a quantidade de cálculos e comparações a serem feitas, entretanto, novas
propostas foram pesquisadas e desenvolvidas buscando diminuir a quantidade cálculos sem
perder a eficiência. Neste intuito, a proposta do AMCL é introduzir uma abordagem para
aumentar a eficiência do filtro de partículas adaptando o número de amostras à incerteza
do estado [68]. Ou seja, um número fixo de amostras, exige na maioria dos casos utilizar
grandes conjuntos de amostras de modo que atenda tanto a localização global de um
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Algoritmo 2 Adaptative Monte Carlo Localization
1 Variáveis Estáticas: wslow, wfast, Nkld ;
2 Xt = ∅ , X t−1 = ∅ ,Nt−1 = |Xt−1|, Nr = 0, Nb=0, wavg = 0 ;
3 for i = 1 to Nt−1 do

4 if rand() < max{0, 1− wfast/wslow}5 then
adiciona de forma aleatória uma pose em X t−1 ;

6 Nr = Nr + 1
end

end
;

7 foreach b ∈ G do
b = 0

end
;

8 X t−1 = sampler(Xt−1,max{0, Nkdl −Nr}) ∪X t−1 ;
9 Nt =

∣∣∣X t−1

∣∣∣ ;
10 for i = 1 ate Nt do

11 xit = sampleMotionModel(ut, xit−1) ;
12 wit = measurementModel(xit, F,MAP ) ;
13 Xt = Xt ∪ 〈xit, wit〉 ;
14 wavg = wavg + wi

t

Nt
;

15 if bin(xit) = 0 then

16 bin(xit) = 1 ;
17 Nb = Nb + 1

end
end
;

18 wslow = wslow + αslow(wavg − wslow) ;
19 wfast = wfast + αfast(wavg − wfast) ;
20 if Nb > 1 then

Nkld = Nb−1
2ε {1−

2
9(Nb−1) +

√
2

9(Nb−1)z1−δ}3 ;
21 else ;
22 Nkld = 1

end
;

23 retorna Xt
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robô quanto o problema de rastreamento de posição durante uma missão, em contraste, o
AMCL adapta o número de amostras durante o processo de localização, escolhendo grandes
conjuntos de amostras durante a localização global e pequenos conjuntos de amostras para
o rastreamento de posição, uma abordagem que demanda de um esforço computacional
significativamente menor [69].

3.3 ALGORITMO DE MORCEGOS - Bat Algorithm

O comportamento de alguns seres vivos existentes na natureza tem sido uma
inspiração para o desenvolvimento de novas metodologias no campo da otimização e da
pesquisa operacional. A maneira inteligente de coordenar vários indivíduos para lidar
com os problemas é o conceito de inteligência de enxame [31]. Desde a primeira proposta
baseada em otimização de enxame de partículas (PSO), muitos outros algoritmos com
a mesma estratégia de comportamento foram pesquisados, como a colônia de formigas,
colônia de abelhas, morcegos e outros [20].

O Bat Algorithm (BA), desenvolvido por Yang (2010), é um algoritmo baseado no
comportamento individual e coletivo dos morcegos, o qual se baseia em: (i) a capacidade
desses mamíferos para determinar a distância e posição das presas (objetivo) pela emissão
de ondas de ultra-som; (ii) cada morcego analisa o tempo de voo dessas ondas de som e
relaciona o eco para construir um modelo d-dimensional do ambiente (eco-localização).

Quando um local em potencial é identificado, ou seja, a possível localização correta
do robô, cada morcego modifica a própria transmissão das ondas, tanto na emissão de
pulso quanto na amplitude da onda (Figura 10). Os morcegos mudam sua posição xi com
uma velocidade vi em um espaço de busca d-dimensional. O método proposto é mostrado
no Algoritmo 3, onde para cada morcego i, xi é a posição atual; vi é a velocidade; fi é a
frequência relacionada ao fator de escala do comprimento de onda que está no intervalo
[fmin, fmax] ; ξ1, ξ2 e ξ3 são números randômicos uniformes normalizados; ε é um número
randômico normal; α, β, γ e r0 são fatores de escala, sendo que as variáveis α, β estão
compreendidas numa faixa de valores entre [0-1], pois são responsáveis por influenciar a
busca local (valor de α decresce) e global (valor de β cresce) respectivamente; r é a taxa
de emissão de pulso; A é a intensidade dos pulsos; f(xi) é o peso (fitness); x̂i é a posição
estimada do morcego i e f(x̂i) são suas fitness; x? é o melhor morcego atual e f(x?) é o
seu peso.

Todos os N morcegos são inicializados com os seguintes parâmetros: taxa de pulso
(ri = 0), velocidade (vi = 0), amplitude (Ai = 1), frequência (fi = 0), posição aleatória
(xi). Após definido as parâmetros mencionados, parte-se para a avaliação da população de
morcegos (linha 3). Esta avaliação corresponde ao valor numérico da função objetivo para
cada um dos morcegos (soluções do problema em análise). Diante da avaliação de toda a
população, é possível determinar a posição do melhor morcego, melhor solução (linha 4).



35

Figura 10 – Eco-localização de morcegos.

Fonte: Elaborada pelo autor

Algoritmo 3 Algoritmo de morcegos para localização.
1 Inicializar a população: xi e vi, onde i = 1, · · · , N ;
2 Inicializar amplitudes e frequências: ri e Ai ;
3 peso dos morcegos: f(xi) ;
4 obtenha o melhor morcego com a melhor fitness: x? e f(x?) ;
5 while condição de parada do

6 for i = 1, · · · , N do

7 fi = fmin + (fmax − fmin) ξ1
8 vt+1

i = vti + (xti − x?) fi
9 x̂i = xi + vt+1

i

10 if ξ2 > ri then

11 x̂i = x? + α ε;
end

12 pesos estimados dos morcegos: f(x̂i) ;
13 if f(x̂i) ≤ f(xi) e ξ3 < Ai then

14 xi = x̂i ;
15 f(xi) = f(x̂i)
16 ri = r0 (1− exp (−βt))
17 At+1

i = γAti
end

18 if f(x̂i) < f(x?) then

19 x? = x̂i ;
20 f(x?) = f(x̂i)

end
end

end
21 return x?

Após esta etapa, parte-se efetivamente para o processo de busca bio-inspirado.
Para tanto, a frequência de cada morcego é atualizada (linha 7), sendo a mesma utilizada
para determinar a nova velocidade (linha 8) e consequentemente a nova posição (solução)
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temporária de cada morcego (linha 9). Destaca-se que a posição temporária é função da
melhor posição encontrada até o instante de tempo (discreto) t.

Determinada a posição temporária, parte-se para a etapa de busca local (linha
10). Nesta etapa, uma componente aleatória é inserida podendo ser usada tanto para
exploração quanto para intensificação, dependendo do tamanho do passo.

Conhecida a solução temporária, seja obtida pela atualização da posição e velocidade
ou pelo processo de busca local surge uma pergunta: deve-se aceitar ou não esta solução?
Se a condição (linha 13) for verdadeira, a solução temporária é aceita de forma circular.

Além disso, um aumento da taxa de pulso é considerado, sendo que para t tendendo
ao infinito a taxa de emissão de pulsos tende ao valor unitário (linha 14). Ou seja, com o
passar do tempo a busca local se intensifica. Outro parâmetro atualizado é a amplitude,
onde a mesma decresce através de uma taxa de diminuição α (linha 15). Para valores altos
de amplitude tem-se uma probabilidade maior de aceitar novas soluções. Para valores de
amplitudes baixos, uma solução de qualidade ruim é raramente aceita.

Em seu livro Yang (2010) afirma que ao implementar e comparar o algoritmo de
morcegos com outros algoritmos é possível perceber o quanto é promissor. O autor afirma
que o BA se destacava dentre os algoritmos de enxames de partículas, algoritmos genéticos,
e busca harmônica. Tudo depende do ajuste fino dos parâmetros (frequência e taxa de
emissão de pulso) que estão relacionados diretamente a proximidade ou aptidão dos locais
que apontam a solução global otimizada.

O Grupo de Otimização Heurística e Bioinspirada (GOHB) da UFJF propôs a
utilização do BA [36] para a localização de robôs em 2015 [70], e foi possível verificar o
promissor horizonte de atuação na robótica quando comparado com o algoritmo clássico
do FP. Entretanto, neste trabalho, não se comparou resultados com AMCL pois o foco
era obter resultados iniciais analisando os modelos clássicos de cada uma das proposta dos
algoritmos.

3.4 ROS MATLAB R©

O conceito de um framework operacional de robôs iniciado na Universidade de
Stanford, evoluiu através da Willow Garage e agora residente na Open Robotics influenciou
grande parte da pesquisa e indústria de robótica nos últimos anos. Em 2007 quando o
engenheiro do laboratório de robótica do Silicon Valley (Willow Garage) publicou um novo
repositório de código no SourceForge (disponibilizado publicamente a qualquer pessoa no
mundo), ajudou a criar à base de código para o projeto em que Willow estava trabalhando.
O repositório do código ROS, criado por Ken Conley em 7 de novembro de 2007 foi a
primeira vez que o termo ROS foi usado como uma designação pública formal do projeto
[71].
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O ROS é constituído por ferramentas, bibliotecas e algoritmos para auxiliar no
desenvolvimento de softwares para robô, que o torna flexível para programação de robôs e
controle de plataformas robóticas. Desde o ano de 2015 o MATLAB R© vem trabalhando
na integração com o ROS, utilizando a toolbox Robotics System ToolboxTM, através do
qual muitos usuários podem desenvolver aplicações de robótica autônoma para veículos
terrestres, manipuladores e robôs humanoides por exemplo. Na documentação da toolbox
de Peter Corke é possível ter acesso a parte dedicada ao ROS (Figura 11). Além de
tutoriais é possível encontrar quais funcionalidades já estão implementados no software.

Figura 11 – Robot Operating System (ROS).

Fonte: Elaborada pelo autor

Neste trabalho o MATLAB R© comunica-se com o robô utilizando o protocolo do
ROS, está comunicação é assimilada pelo framework como um nó. Os scripts desenvolvidos
no software foram responsáveis tanto para parte de localização, utilizando os algoritmos
de otimização para determinar a posição real do robô no mapa (real/simulado), como para
o controle do P3DX durante a realização da missão (seja ela autônoma ou teleguiada).

Para realizar a localização do P3DX no mapa é necessário passar para os algoritmos
informações dos sensores de odometria e laser, essas informações são adquiridas através dos
subscribers das mensagens dos tópicos pose (odometria) e scan (laser), sensores presentes
no robô móvel. Como a localização proposta nesse trabalho depende de um conhecimento
prévio do mapa que se deseja executar a de localização do robô, é imprescindível que ao
longo dos scripts se carregue os dados do ambiente que será realizado a missão, seja um
mapa representado na forma de retas ou de células de ocupação, os dados do cenário em
que se deseja atuar devem buscar representar de forma mais fiel possível o ambiente.

Durante a localização o usuário consegue observar a evolução da busca pelo ótimo
global. Ambos algoritmos apresentam a posição das partículas no mapa, a melhor partícula,
e compara a posição desta com a informação do robô real. Sendo os pontos vermelhos
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indicadores das leituras reais vistas do ponto indicado pelo algoritmo como posição ótima
(Figura 12).

Figura 12 – Demonstrativo de localizaçao no mapa Occupancy Grid.

Fonte: Elaborada pelo autor
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4 ALGORITMO PROPOSTO - LBBA

Este capítulo tem como objetivo apresentar o Algoritmo de Morcego Baseado em
Líderes – Leader-based Bats Algorithm, que é uma modificação do algoritmo baseado em
ecolocalização de morcegos original. Em seu artigo, Yang (2013) menciona as aplicações
do algoritmo de morcegos desde sua proposta inicial em 2010, como em processamento
de imagem [72], classificadores [73] e etc. O algoritmo de morcego proposto por Yang
(2010) é uma abstração do comportamento social destes animais, demonstrando promissora
eficiência para otimização, contudo apresentando dificuldades em lidar com ótimos locais.

Pressupõe-se que o algoritmo original não reflete a capacidade auto-adaptativa
dos morcegos em relação ao meio ambiente, por ser uma simplificação muito restrita.
Algumas modificações levam em conta modelagens mais completas, por exemplo como
a consideração do efeito Doppler na ecolocalização dos morcegos, apresentada por Meng
(2015). Nesta nova abordagem proposta, um certo número de indivíduos líderes influenciam
no comportamento do grupo, e não apenas um único líder. Isso equivale a introduzir
uma heurística para estabilizar o movimento das partículas em ótimos locais e, assim, o
algoritmo deve ter facilidade de convergir para o ótimo global em cenários mais complexos.
A Figura 13 apresenta um diagrama esquemático do algoritmo proposto, onde a população
é dividida em dois grupos influenciados por dois líderes, indivíduos cujas localizações são
consideradas mais aptas.

Figura 13 – Líderes influenciando na busca do ótimo global

Fonte: Elaborada pelo autor

4.1 ALGORITMO DE MORCEGO BASEADO EM LÍDERES

O LBBA é um filtro não paramétrico baseado no BA, que se utiliza de um número
finito de indivíduos (morcegos), cada um destes correspondendo a aproximadamente a
uma região no espaço de busca. Thrun (2005) defendem que os filtros não paramétricos
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são bem adaptados para representar crenças multimodais complexas, como no caso da
localização de um robô.

Assim como outros algoritmos bio-inspirados, o LBBA representa o estado dos
indivíduos a priori por um conjunto de amostras aleatórias. O algoritmo de morcego
baseado em líderes tem por característica a evolução dos estados dos morcegos, que devem
se aproximar dos indivíduos mais aptos. A distribuição do conjunto de amostras tende a
se aproximar de uma distribuição normal, mesmo com o caráter não paramétrico do filtro.
Considerando essa característica de representação de ótimos locais, o algoritmo proposto
representa um espaço muito mais amplo de distribuições do que modelos gaussianos
baseados no método original [65]. A Figura 14 ilustra a representação aproximada da
distribuição normal dos indivíduos, influenciados por dois líderes na colônia, que podem
significar posições ambíguas de um robô no mapa.

Figura 14 – Representação Aproximada da Distribuição Normal

Fonte: Elaborada pelo autor

Embora eficiente, o BA mantém uma representação restritiva da crença sobre a
pose do robô, devido ao fato dos indivíduos se dirigirem a um único líder. O algoritmo não
se torna inviável para alguns tipos de mapas complexos, entretanto, possui a desvantagem
de um excessivo custo computacional quanto ao número de morcegos necessários para
encontrar o ótimo global.

O processo de otimização do algoritmo de morcegos clássico usa tanto o melhor
global, g?, como o melhor individual, x?. A razão de usar x? é aumentar a diversidade nas
soluções, no entanto essa diversidade pode ser obtida usando artifícios de busca randômica.
A proposta de utilizar diversos líderes, estimulando o desenvolvimento de colônias, busca
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diminuir a aleatoriedade do voo dos morcegos na busca do ótimo global, auxiliando uma
análise mais eficiente do espaço de solução. No Algoritmo 4 é explicitada a estrutura base
do LBBA:

Algoritmo 4 Algoritmo de Morcegos Baseado em Líderes - LBBA.
1 Inicializar a população: xi e vi, onde i = 1, · · · , N ;
2 Define quantidade de líderes: l = 1, · · · , L ;
3 Inicializar frequências e amplitudes: ri e Ai ;
4 Avalia o peso dos morcegos: f(xi) ;
5 Obtenha os líderes: x?L e f(x?L) ;
6 Define o melhor morcego com a melhor fitness: x? e f(x?) ;
7 while condição de parada do

8 for i = 1, · · · , N do

9 fi = fmin + (fmax − fmin) ξ1
10 vt+1

i = vti + (x?L − xti) fi
11 x̂i = xi + vt+1

i

12 if ξ2 > ri then

13 x̂i = x? + α ε;
end

14 pesos estimados dos morcegos: f(x̂i) ;
15 novos líderes: f(x̂?L) ;
16 if f(x̂i) ≤ f(xi) e ξ3 < Ai then

17 xi = x̂i ;
18 f(xi) = f(x̂i)
19 ri = r0 (1− exp (−βt))
20 At+1

i = γAti
end

21 if f(x̂i) < f(x?) then

22 x? = x̂i ;
23 f(x?) = f(x̂i)

end
end

end
24 return x?

Inicialmente, o LBBA estabelece o número de morcegos N que é usado no processo
de otimização, como mostrado em 4.1. A variável M representa o conjunto de indivíduos
ni. Cada indivíduo tem dois parâmetros de caracterização, a posição xi e a velocidade vi.

M = {N ∈ N+ | ∀ni, ∃(xi, vi), 0 < i < N} (4.1)

Entre os N morcegos, alguns são escolhidos como líderes durante a execução do
algoritmo. A quantidade de líderes é definida de acordo com a complexidade do ambiente.
Os morcegos voam aleatoriamente com uma velocidade vi em uma determinada posição
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xi, variando a amplitude Ai para procurar presas e a frequência de seus pulsos emitidos ri
em um intervalo de [0,1], dependendo da proximidade do alvo. Supõe-se que a amplitude
varie de um Ao positivo máximo para um valor constante Amin mínimo. Para cada posição
individual, é necessário calcular uma função de objetivo O(xi), que é determinada por
uma função de desvio mínimo, como mostrado em 4.2.

O(xi) = (mi −m)/m (4.2)

O parâmetro mi representa a medição realizada pelo sensor simulado do i-th
individual e m é a medição realizada pelo sensor real do robô. Os morcegos com os
melhores pesos tornam-se os líderes. A função de valor ideal para o i-th indivíduo fi,
sua velocidade e posição são atualizadas dinamicamente pelo algoritmo. Os parâmetros
(fmax e fmin) representam as frequências máxima e mínima da taxa de emissão de pulso,
respectivamente. Além disso, são variáveis pré-definidas. Os vetores de velocidade e
posição são gerados por 4.6 O parâmetro β representa a mudança da taxa de pulso.

A equação acima funciona com a estratégia de que o líder mais próximo de cada
colônia influencia a busca pela melhor posição. A equação de distância de cada morcego
em relação aos líderes é dada por

dist =
√
X2 + Y 2 (4.3)

onde  X = Lider.x −Morcego.x

Y = Lider.y−Morcego.y
(4.4)

O cálculo da distância euclidiana dos líderes para cada outro morcego é importante
para determinar o quão distantes estão algumas possíveis soluções (morcegos) daquelas
posições candidatas a serem a correta (líderes). O intuito é calcular de forma rápida e
eficiente a região de influência de cada um dos líderes.

Abaixo apresenta-se o passo a passo do algoritmo, observe que os parâmetros
ξ1, ξ2 e ξ3 são responsáveis pela aleatorização da frequência, posição e seleção natural,
respectivamente. O parâmetro α é uma variável de deslocamento aleatório e é multiplicado
por ε, que é responsável por garantir que a variável α seja diferente de zero. Finalmente,
γ é a taxa de diminuição de amplitude.

Passo 1: Estabelecer o número de morcegos a serem utilizados na otimização N , sendo x
a posição aleatória de cada morcego no ambiente, e v a velocidade desses morcegos,
inicialmente nulas – Linha 1 do pseudocódigo
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Passo 2: Estipular a quantidade de líderes de acordo com a complexidade do ambiente –
Linha 2. No caso da localização de um robô, é importante observar que a comple-
xidade de um mapa está ligado tanto ao número de ambiguidades (ótimos locais)
quanto à sua extensão.

Passo 3: Assim como a velocidade v, a amplitude A e a frequência r da taxa de emissão
dos pulsos são inicializadas com um valor pré determinado – Linha 3. Por análise
empírica escolheu-se os valores arbitrários para amplitude e frequência.

Passo 4: Através da função de mínimo desvio determina-se o valor da função objetivo
para cada partícula – Linha 4. Conforme a seguinte expressão.

FOB = medidasensorParticula −medidasensorRobo
medidasensorRobo

(4.5)

Passo 5: Líderes são morcegos com melhores pesos (FOB), estabelece o número de líderes
proporcional a quantidade estipulada de morcegos no Passo 2 – Linha 5. Dentre os
líderes há aquele morcego com a melhor fitness que temporariamente é a solução da
otimização – Linha 6.

Passo 6: Apesar de ter uma estrutura bem próxima ao algoritmo BA, o LBBA vai se
diferenciar da proposta padrão utilizando a estratégia de líderes (x?L). Na versão
simplificada a convergência do algoritmo é usar apenas o melhor global. Assim, na
otimização baseada apenas na inercia de partículas aceleradas, o vetor de velocidade
é gerado pela Equação 4.6 das linhas 9 a 11:

fi = fmin + (fmax − fmin)β
vti = vt−1

i + (xti − x∗)fi,
xti = xt−1

i + vti

(4.6)

A equação da Linha 10 trabalha com a estratégia de que o líder mais perto de cada
morcego influência na busca da melhor posição, e não o melhor morcego de toda população.
Para elucidar melhor o método proposto pelo LBBA, as Figuras 15 a 18 explanam a
contribuição do algoritmo.

Na Figura 15 é apresentado um mapa na estrutura de grid, a população de morcegos
é espalhada de forma aleatória por todo o universo de probabilidade obedecendo os limites
do mesmo. Os morcegos estampados com um tamanho maior que os demais são os
considerados líderes.
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Figura 15 – Determinando os melhores morcegos da colônia - Líderes

Fonte: Elaborada pelo autor

Os líderes provavelmente se encontram em posições ambíguas ou muito próximas
da posição real do robô que se deseja localizar. A próxima etapa representada pela Figura
16 se resume em analisar a posição de cada morcego em relações aos melhores da colônia:

Figura 16 – Cálculo da distância de cada morcego em relação aos Líderes

Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 17 denota aqueles morcegos que estão na região de influência, ou seja,
localizados a uma distância menor de um morcego considerado líder em relação aos outros
líderes.

Aqueles que se encontram na micro-região de interesse do espaço de busca (mapa)
são instigados a seguir o líder daquela região como apresentado na Figura 18, essa
característica de busca ajuda a lidar com cenários complexos e fugir da “armadilha” do
ótimo local em que o BA poderia ficar estagnado.
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Figura 17 – Região de Influência dos Líderes

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 18 – Líderes influenciando na busca da otimização

Fonte: Elaborada pelo autor

O processo iterativo continua até que ocorra a condição de parada, que pode ser
caracterizada pelo fato de atingir a tolerância determinada ou que o tempo de otimização
máxima seja alcançado durante a localização do robô. A Figura 19 representa um cenário
caso o critério de parada ocorrido tenha sido a tolerância, indicando assim a real posição
do robô no mapa.

Figura 19 – Ótimo Global é encontrado pelo melhor morcego da colônia

Fonte: Elaborada pelo autor
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4.2 CONCLUSÃO

O LBBA explicita um comportamento de enxame. Na resolução do problema
de otimização deste presente trabalho cada morcego da colonia representa uma solução
candidata. Semelhante às metodologias de Filtro de Partículas e Algoritmos Genéticos, o
processo de busca é orientado pelo sucesso de algum indivíduo da população. A motivação
para o voo é a busca por alimento, que no algoritmo corresponde à busca pela localização
ótima. O conceito de alimento está relacionado com a função objetivo do problema
(encontrar medidas iguais ou próximas ao sensor real). Nesse estudo temos um problema
de minimização, logo a quantidade de alimento em uma região é inversamente proporcional
ao valor da função objetivo neste ponto.

Da mesma forma que em um ambiente real há diferentes lugares com alimentos,
é possível encontrar soluções com leituras ambíguas em um mapa, dificultando a busca
pelo melhor lugar. Os líderes, metaforicamente, correspondem aos melhores indivíduos no
espaço de busca por onde os morcegos podem voar, e influenciam apenas aqueles ao seu
redor e não todos os morcegos do universo de busca.

Ao longo das iterações, a possibilidade de surgir diferentes líderes e novas regiões
contribui na busca pela solução verdadeira, proporcionando a capacidade de fugir de
convergências ruins, quando a busca tende a se deslocar para posições ambíguas que não
correspondem a posição verdadeira do robô no mapa. Alguns outros algoritmos usam da
estratégia de amostragem aleatória ao longo das iterações para tentar conseguir o mesmo
efeito, entretanto, sem nenhuma inteligência relacionada.

A contribuição do Leader-based Bats Algorithm auxilia em uma averiguação mais
extensa do universo de possibilidades não ignorando outros possíveis bons locais, prevenindo-
se de falsos positivos e apresentando a expectativa de ser capaz de indicar a melhor
localização de uma forma mais assertiva.
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5 RESULTADOS

Neste Capítulo serão apresentados resultados comparativos do método proposto
em relação a outros algoritmos de otimização presentes na literatura. Na Seção 5.1 serão
apresentados testes de otimização para funções multimodais clássicas, comparando o
algoritmo LBBA com BA, FP e PSO. O objetivo desses testes é analisar o desempenho
dos algoritmos estatisticamente, em igualdade de condições iniciais, variando o número
de partículas utilizadas para obter o ótimo global. Os testes foram realizados repetidas
vezes, com diferentes sementes de números aleatórios para que fosse possível uma análise
estatística dos resultados.

Na Seção 5.2 são apresentados os resultados da utilização do algoritmo LBBA
para localização de um robô móvel.Para comparar seu desempenho são apresentados os
resultados de simulação de outros algoritmos da literatura – BA, PSO, FP e AMCL. Os
cenários de localização propostos foram implementados com robô real para atestar sua
eficiência. Também são apresentados resultados de localização para o contexto de robô
sequestrado: situação na qual o robô, por algum motivo (falha de sensor, ou mudança
abrupta de posição) deve conseguir obter sua localização após a retomada das leituras dos
sensores.

5.1 Funções de Teste Multimodais e Análise Estatística

Com o propósito de testar a eficiência do algoritmo LBBA, é realizado uma
comparação de desempenho dele com outros algoritmos (BA, FP, PSO) em algumas
funções clássicas de otimização que são utilizadas na literatura – Rastrigin (Equação 5.1),
Eggcrate (Equação 5.2) e Ackley (Equação 5.3). A Função Rastrigin (Equação 5.1), assim
como as outras duas utilizadas, é uma função não convexa bastante utilizada como teste
de desempenho para algoritmos de otimização. O espaço de busca da Rastrigin pode ser
verificado na Figura 20.

f(x, y) = 20 + x2 + y2 − 10 · cos(2πx)− 10 · cos(2πy) (5.1)

O espaço de busca da Função Eggcrate (Equação 5.2) é apresentado na Figura 21,
que devido a sua característica de ter curvas mais suavizadas, ilustra bem o cenário que os
algoritmos precisaram lidar para otimizar e encontrar o máximo global.

f(x, y) = x2 + y2 + 25 · (sen(x)2 + sen(y)2) (5.2)

Encontrar o máximo dessas funções se torna um problema bastante difícil devido
ao grande espaço de pesquisa e ao grande número de máximos locais. A Função Ackley
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Figura 20 – Função Rastrigin.

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 21 – Função Eggcrate.

Fonte: Elaborada pelo autor

(Equação 5.3) é um excelente exemplo de como o algoritmo precisa ser robusto para
conseguir escapar dos máximos locais durante as iterações. Seu espaço de busca é
apresentado na Figura 22). Esta característica é análoga ao problema de localização de
robôs, onde os máximos locais poderiam ser considerados posições ambíguas no mapa.

f(x, y) = −20 · e−0.2·
√

1/2·(x2+y2) − e1/2·(cos(2πx)+cos(2πy)) + 20 + e1; (5.3)

É importante salientar que todos os algoritmos foram implementados segundo
uma mesma filosofia de programação, para que se obtivesse uma análise justa do desem-
penho, utilizando inclusive a mesma semente para todos os algoritmos, mesmo número
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Figura 22 – Função Ackley.

Fonte: Elaborada pelo autor

de repetições, e igualdade de condições iniciais. O espaço de busca dos algoritmos é
apresentado nas Figuras 20, 21 e 22, onde o objetivo é encontrar o máximo global de cada
uma das funções utilizadas. O número de partículas dos algoritmos foi confrontado com
o número de iterações necessárias para convergência para as três funções, como forma
de comparar o desempenho do algoritmo proposto frente aos da literatura. Para geração
destes resultados, 50 otimizações das três funções foram realizadas para cada algoritmo, e
a média de iterações foi calculada para cada número de partículas. Para garantir que os
algoritmos fossem comparados em condição de igualdade, o conjunto inicial de partículas
foi o mesmo para os algoritmos, gerados com 50 sementes de números pseudo-randômicos
diferentes.

A Figura 23 apresenta o desempenho dos algoritmos para a Função Rastrigin, para
um máximo de 10000 partículas. Os número de iterações dos algoritmos tendem a um
mesmo comportamento com o aumento do número de partículas. A Figura 24 ressalta
o intervalo de até 1000 partículas, quando a diferença de desempenho é mais relevante.
O algoritmo Filtro de Partículas apresentou os piores resultados como esperado, devido
ao fato dos outros algoritmos terem sidos propostos como desenvolvimentos do FP. O
desempenho do PSO é superior ao FP para um número baixo de partículas, mas inferior
ao BA, baseado no PSO. O LBBA tem um desempenho similar ao BA, com desempenho
superior para um número baixo de partículas. A diminuição abrupta do número de
iterações para um número de partículas menor que 500 mostra que BA e LBBA tem
desempenhos semelhantes, porém a estratégia baseada em líderes se mostra adequada para
diminuição no número de iterações. Contudo, algoritmo de Morcegos clássico conseguiu
resultados tão bons quanto o algoritmo proposto, a partir de um determinado número de
partículas.
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Figura 23 – Função Rastrigin: Número de iterações × Número de partículas

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 24 – Resultado da Função Rastrigin para o intervalo de 0 a 1000 partículas.

Fonte: Elaborada pelo autor

As Figuras 25 e 26 apresentam o desempenho dos algoritmos para a Função Eggcrate.
Para um número abaixo de 50 partículas, os algoritmos que utilizam a meta-heurística dos
morcegos não obtiveram bom desempenho. A partir de 200 partículas o desempenho do
LBBA é superior os demais algoritmos, tendendo ao mesmo desempenho com o aumento
do número de partículas, de modo similar ao verificado para a Função Rastrigin.

Para a Função Ackley, o FP apresnta resultados significativamente piores que os
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Figura 25 – Função Eggcrate: : Número de iterações × Número de partículas

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 26 – Resultado da Função Eggcrate para o intervalo de 0 a 1000 partículas.

Fonte: Elaborada pelo autor

demais, como apresentado nas Figuras 27 e 28. Para um número inferior a 30 partículas
o PSO obteve os melhores resultados, mas com decréscimo de iterações lento, tendo o
pior desempenho na faixa de 600 a 4000 partículas. O algoritmos BA e LBBA tiveram
desempenhos equivalentes, com pequena vantagem para o BA. Ambos demonstraram
elevada queda de iterações para um pequeno aumento de partículas, característica favorável
para este tipo de algoritmo.
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Com o bom desempenho verificado por estes testes, o LBBA demonstrou vantagens
em relação aos demais, obtendo o melhor resultado ou comportamento similar ao algoritmo
de melhor resultado para todas as funções analisadas. Os testes desenvolvidos na Seção 5.2
tem por objetivo ratificar se o desempenho obtido para essas funções podem ser verificados
para o problema de localização de bases móveis, visto que este problema apresenta desafios
multimodais.

Figura 27 – Função Ackley: : Número de iterações × Número de partículas

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 28 – Resultado da Função Ackley para o intervalo de 0 a 1000 partículas.

Fonte: Elaborada pelo autor
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5.2 Localização de Robôs Móveis utilizando o LBBA

Nesta sessão serão apresentados os resultados da comparação do desempenho do
LBBA entre: i) o algoritmo padrão de morcegos; ii) dois algoritmos cujas populações de
partículas são invariantes (PSO e FP); iii) um algoritmo no qual a população de partículas
é variável em cada iteração (AMCL). O hardware usado para os testes é um Intel (R) Core
(TM) 2 Duo T6600 de 2,20 GHz e 6 GB de RAM. Neste processo, todos os algoritmos
utilizam as mesmas condições iniciais que incluem a mesma posição inicial e representam
a mesma quantidade de partículas distribuídas aleatoriamente e uniformemente através do
ambiente simulado. Isto é exemplificado na Figura 30. Observe que a parte esquerda desta
figura apresenta o mapa simulado e a parte direita mostra a distribuição de partículas no
ambiente.

O ambiente simulado usado nesse trabalho dispõe de característica circular, ou seja,
se o robô ultrapassar os limites dos extremos do mapa, aparece do lado oposto do limite
transposto (Figura 29). Tal artifício auxilia na busca dos ótimos globais do problema, além
de garantir uma varredura mais eficiente do cenário durante o processo de localização.

Figura 29 – Mapa Circular.

Fonte: Elaborada pelo autor

Simulações foram realizadas no simulador Gazebo [74] e avaliadas em ambiente
real para validar a metodologia proposta. Todo o código foi implementado em ambiente
ROS usando a linguagem de programação C++. O robô móvel Pioneer P3DX foi usado
junto com o scanner a laser SICK LMS-200 para extrair as informações do ambiente. As
partículas simuladas fazem leituras semelhantes quando comparadas ao sensor. Através
dessas leituras, foi feita uma comparação entre o sensor de partículas e o robô real para
determinar o peso de cada partícula. Os experimentos com o P3DX foram realizados nos
ambientes mostrados nas Figuras 33-34.
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Figura 30 – Partículas espalhadas uniformemente pelo mapa.

Fonte: Elaborada pelo autor

5.2.1 ALGORITMOS SEM VARIAÇÃO DE QUANTIDADE DE PARTÍCULAS

Quando comparado com algoritmos que não variam o número de “população” das
partículas, o algoritmo de morcegos consegue bons resultados, tanto em simulações quanto
em ambiente real, onde o algoritmo proposto se mostrou mais eficiente que os demais em
razão das suas características fundamentais.

Este primeiro experimento compara o desempenho dos métodos LBBA, FP e
Particle Swarm Optimization (PSO) propostos no primeiro ambiente real. A população de
partículas dos dois últimos algoritmos permanece invariável durante todo o experimento e
a primeira localização deve ser necessariamente global, uma vez que o P3DX não conhece
sua pose inicial. A pose inicial do sistema robótico e os respectivos caminhos realizados
pelos diferentes algoritmos de localização são mostrados na Figura 31. Como esperado, os
três algoritmos determinaram a mesma pose inicial para o robô móvel. A Tabela 3 mostra
alguns resultados quantitativos para este primeiro experimento, onde ∆E representa o
erro relativo da melhor posição indicada pelos algoritmos para a posição real do robô e σ
é sua variância.

O LBBA e o PSO apresentaram melhor desempenho comparado ao FP em toda a
análise estatística. Como critério de comparação, foi utilizado o intervalo de confiança de
99%, que representa a faixa de valores onde a posição real tem a probabilidade de 99% de
ocorrência. Para a obtenção do IC99% foi usada a seguinte relação [75]:

IC99% = 2, 58 · σ√
30

(5.4)

onde σ é o desvio padrão das amostras, e 30 o número de amostras utilizadas, sendo esse
o número mínimo para relevância estatística.

A localização realizada pelo LBBA e pelo PSO é muito similar, o que também
pode ser observado na Figura 31. A localização alcançada pelo FP teve problemas durante
os movimentos rotacionais.
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Figura 31 – Localização P3DX realizada pelos diferentes algoritmos de otimização e testada
no primeiro ambiente.
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Fonte: Elaborada pelo autor

É possível perceber que o LBBA apresentou um desempenho superior BA, como
mostra a Tabela 3, onde são apresentados a média dos erros de posição Ē, o intervalo de
confiança IC99%, e o desvio padrão σ de cada método analisado. A característica LBBA de
múltiplos líderes influencia a busca de regiões potenciais. Observe que o LBBA trabalha
com mais de um líder e essa abordagem aumenta a probabilidade de encontrar o global
ideal. Isso é explicado pelo fato de que os múltiplos líderes disseminaram sua busca por
mais posições, lidando satisfatoriamente com ambiguidades e possíveis medições ruins. De
modo que o algoritmo proposto não tenha um aumento de parâmetros a serem ajustados,
determinou-se por forma empírica que a cada 300 indivíduos teria-se 1 líder, ou seja, em
um experimento com 1000 morcegos existiriam 3 alfas (correspondendo as 3 melhores
posições).

Tabela 3 – Comparação de desempenho entre os algoritmos

Algoritmo Ē IC99% σ
LBBA 13,6446 mm 4,7003 mm 9,9785 mm
BA 14,9475 mm 4,8844 mm 10,3694 mm
PSO 15,8803 mm 4,9500 mm 10,5087 mm
FP 35,0151 mm 11,4335 mm 24,2728 mm
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Em um mapa representado por grids, o LBBA obteve resultados ainda melhores
(Figura 34). Como pode ser visto, a Figura 32 ilustra uma simulação usando as medidas de
onze feixes de laser, dois mil morcegos e apenas três líderes. O algoritmo poderia localizar
o robô com um erro de 2,3098 mm com apenas duas iterações e um tempo estimado
de 27 segundos. O LBBA foi avaliado com o robô em diferentes situações. Testando a
capacidade de localização global inicial, mudança de posição, redução de velocidade e
localização quando o robô se move através de todos os waypoints. Finalmente, também
foi testada a capacidade de localizar o P3DX que está se movendo aleatoriamente com
uma velocidade de 0,4 m/s para verificar o desempenho da localização online durante um
deslocamento contínuo, ou seja, se o robô está “perdido” e quer saber sua posição durante
a missão.

Figura 32 – Experimento no segundo ambiente usando LBBA no mapa da grade. Os
círculos vermelhos representam as medidas do sensor laser e a linha azul são
as medições simuladas. Os pontos azuis representam os morcegos.

Fonte: Elaborada pelo autor

A primeira localização deve ser global porque o robô não conhece sua pose, logo se
torna necessário o artifício de espalhar partículas por todo o mapa. A partir da localização
global, o robô começa a realizar sua missão e, conforme se desloca, aumenta a probabilidade
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de erros de odometria, representados na covariância crescente como mostrado na Equação
5.5. A localização local ocorre quando a covariância é considerada suficientemente grande
a ponto de colocar em risco a integridade do robô durante a missão.

∑
=
δr |∆Sr| 0

0 δl |∆Sl|


k

(5.5)

Os experimentos realizados em simulações foram testados em dois ambientes
reais (Figuras 33 e 34.), aos quais foram configurados para apresentar uma quantidade
considerável de mínimos locais. Tal característica é importante para verificar se os
algoritmos de otimização estão realmente filtrando corretamente a pose do robô e também,
para verificar o desempenho dos algoritmo de inteligência artificial proposto sobre os
demais algoritmos.

Figura 33 – Primeiro ambiente.

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 34 – Segundo ambiente.

Fonte: Elaborada pelo autor

O caminho determinado para o robô autônomo realizar sua missão é indicado pelo
usuário, através de waypoints que deveriam ser visitados e o P3DX de forma autônoma,
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controlado por um controlador PID sintonizado com o método Twiddle [66], deveria
percorrer todos os objetivos da forma mais precisa possível (Figura 35).

Figura 35 – Usuário informa ao programa quando os waypoints devem ser visitados pelo
robô durante a realização da missão.

Fonte: Elaborada pelo autor

5.2.2 ALGORITMOS COM VARIAÇÃO DE QUANTIDADE DE PARTÍCULAS

Para validar o LBBA proposto, mais experimentos simulados foram realizados
utilizando a plataforma MATLAB R© e o robô P3DX com a estrutura ROS para controle e
gerenciamento do robô. Os experimentos foram configurados com 400 a 1600 partículas
para localizar globalmente o robô de acordo com o tamanho e a complexidade do ambiente.
O algoritmo proposto foi testado usando um banco de dados MATLAB R©. Os resultados
podem ser observados nas Figuras 36 e 37. Estes dois ambientes (isto é, simples e complexos)
apresentam características e complexidades diferentes. Além disso, seus tamanhos mudam
de doze para cinquenta metros. Os melhores morcegos não foram enfatizados nesta figura.
A figura apresentaria uma poluição da informação caso os melhores morcegos fossem
adicionados ao mapa. Portanto, a intenção era apresentar o ambiente do complexo mapa.
A informação detalhada é dada na Tabela 6.
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Figura 36 – Simulação do mapa simples com os melhores morcegos representados por
pontos azuis e leituras de laser representadas por círculos vermelhos. A
localização foi realizada em um mapa disponível no MATLAB R©.

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 37 – Simulação do mapa complexo com os melhores morcegos e as melhores leituras
a laser. Localização realizada em um mapa disponível no MATLAB R©.
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Fonte: Elaborada pelo autor

Durante os experimentos, o LBBA foi capaz de convergir em diferentes ambientes e
condições com muitas e poucas partículas, enquanto AMCL não conseguiu. O AMCL foi
capaz de manter uma alta taxa de resposta usando um grande número de partículas, mas
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não mostrou resultados satisfatórios em situações críticas, como o LBBA. Observe que o
LBBA também supera satisfatoriamente o BA padrão em ambos os mapas, apresentando
menores erros e interações. Os resultados usando mapas simples e complexos são mostrados
nas Tabelas 4 e 5.

Tabela 4 – Comparação entre algoritmos no mapa simples.

Variáveis Mapa Número de partículas
400 800 1200 1600

Erro
Médio (%)

LBBA 0,013 0,012 0,011 0,011
BA 0,72 0,700 0,700 0,039
AMCL 0,28 0,279 0,003 0,020

Iterações
LBBA 8 6 5 4
BA 500 500 500 354
AMCL 500 500 46 43

Tabela 5 – Comparação entre algoritmos no mapa complexo.

Variáveis Mapa Número de partículas
400 800 1200 1600

Erro
Médio (%)

LBBA 0,013 0,015 0,012 0,011
BA 0,563 0,118 0,275 0,234
AMCL 1 0,275 0,328 0,325

Iterações
LBBA 14 6 3 5
BA 500 500 500 500
AMCL 500 500 500 500

Um exemplo ideal de eficiência LBBA para determinar a localização com poucas
partículas é mostrado no ambiente proposto do cenário 1. Apesar de a velocidade do
AMCL chegar a 0,8 segundos no decorrer da otimização em alguns momentos, esta não
foi capaz de encontrar a robô durante toda a busca da localização. O LBBA chegou a
alcançar 3 segundos para executar a localização sem qualquer estratégia de adaptação
(diminuição do número de indivíduos ao longo das iterações). O número máximo de
iterações foi definido como 500 com 3% de tolerância a erros entre as medidas do robô
real e o robô mais bem-simulado. O AMCL não conseguiu localizar o robô móvel usando
menos partículas (20 unidades), como o LBBA. Este resultado é apresentado na Tabela
6. Percebe-se nesta tabela que o BA utiliza mais interações e tem um erro maior em
comparação com o LBBA e o AMCL.

5.2.3 SEQUESTRO DO ROBÔ

Como mencionado anteriormente, a localização do robô é suscetível a diversos
problemas, como detecção de imprecisão, determinação inicial de pose e sequestro. O
sequestro robótico é uma situação em que um robô móvel bem localizado é inesperadamente
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Tabela 6 – Comparação entre AMCL e LBBA no cenário 1 usando o P3DX.

Número de partículas
400 800 1200 1600

Erro
Médio (%)

LBBA 0,0238 0,0214 0,0223 0,0221
BA 0,693 0,651 0,5631 0,1181
AMCL 0,0433 0,0210 0,0302 0,0269

Iterações
LBBA 7 5 2 2
BA 500 500 500 500
AMCL 100 54 92 23

transferido para outro local. Neste problema, o robô móvel acredita estar em outro lugar
no momento do sequestro [76]. Outras razões podem causar o mesmo efeito que uma falha
do sensor de varredura a laser durante um período de tempo.

O problema do sequestro pode ser usado para avaliar a capacidade de recuperação
de robôs móveis quando ocorre falha de localização. Assim, dados os resultados anteriores,
este último caso é responsável por testar a habilidade do robô no problema de sequestro.
O primeiro conjunto de resultados foi realizado usando a plataforma MATLAB R©, o robô
começa a navegar no ponto Xi e o sistema robótico é deslocado instantaneamente para
a posição Xs. Após essa posição alterada, o algoritmo exigirá poucas iterações para
identificar a nova posição do robô e para convergir o robô para ele.

Inicialmente, o robô é colocado na posição inicial do mapa (X0 = (6, 15)). Depois
que o algoritmo encontra a posição, o robô é sequestrado. Então, o algoritmo LBBA
é aplicado para encontrar a posição do novo robô. Esse comportamento é ilustrado na
Figura 38. Note que antes do sequestro, os morcegos estão concentrados mais perto da
posição do robô. Na primeira iteração, os morcegos começam a se mover na direção do
robô. No entanto, quando o robô é deliberadamente colocado em uma sala diferente, há
um erro devido a essa condição na primeira iteração. As iterações subsequentes mostram
a convergência do algoritmo e a melhor evolução da posição estimada.

Este problema foi simulado para um número diferente de morcegos, conforme
exposto anteriormente. A figura 39 mostra a posição estimada pelo algoritmo desde a
posição inicial até um erro de 0,1 da verdade do terreno. Observe que a convergência não
possui um caminho preferencial. Não é possível determinar na Figura 39 o comportamento
do erro. A Figura 40 apresenta como a evolução da convergência varia de acordo com o
número de partículas. Como esperado, o número de partículas está correlacionado com o
número de iterações necessárias para determinar a posição correta do robô. Além disso, o
erro é rapidamente reduzido nas primeiras iterações assim que o algoritmo é iniciado. É
importante mencionar que essa figura representa apenas uma execução do algoritmo e o
número de iterações pode mudar um pouco de uma para outra.

Os resultados seguintes foram realizados no software Gazebo e gerenciados pelo
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Figura 38 – Comportamento do algoritmo LBBA no problema de sequestro do robô.
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framework ROS. Este experimento utilizou 2000 partículas para obter a convergência
com o menor número de possíveis iterações. A velocidade do robô foi escolhida para
permitir uma estimativa precisa da posição pelo algoritmo. Neste experimento, o robô
executa um caminho em torno de um obstáculo mostrado na Figura 32. Enquanto executa
seu caminho, o robô é subitamente movido para outra posição e orientação. A figura 41
apresenta o caminho do robô em vermelho e o local onde o sequestro ocorreu como um X
vermelho, bem como o ponto em que o robô retornou.

A linha tracejada azul representa a posição estimada do LBBA. A mudança da
posição é instantânea. Nesse sentido, não há caminho representado após o X marcado.
O tracejado azul também se mostra como descontinuidade uma vez que isso nos permite
perceber a evolução do erro de posição estimado. Observe que, após o problema de
sequestro de robô, o algoritmo LBBA tenta encontrar a posição correta e a convergência
rápida é notada. A Figura 42 mostra o erro de acordo com a iteração. Cada iteração
contém 3 etapas do algoritmo LBBA para uma determinada posição. O erro de posição
foi calculado usando a distância euclidiana para a posição real. Nota-se nesta figura que
após o sequestro, os picos de erro aumentam. No entanto, ele é reduzido rapidamente na
próxima iteração.

Isso mostra que o algoritmo pode determinar a posição do robô com precisão rápida
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Figura 39 – Evolução da posição estimada para diferentes números de partículas na simu-
lação de sequestro do robô.
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Figura 40 – Evolução do erro para diferentes números de partículas na simulação de
sequestro do robô.
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e logo após um evento de falha. A partir das simulações e experimentos, o algoritmo
mostrou robustez aos erros limitados. Além disso, a partir de 39, é possível notar que
o algoritmo não converge prematuramente e leva apenas alguns passos para recuperar a
posição correta.

A análise anterior também foi realizada com o robô real e os resultados podem
ser vistos na Figura 43 e Figura 44. Note que em determinados momentos, o algoritmo
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Figura 41 – Comportamento do robô no experimento de sequestro.
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Figura 42 – Evolução do erro de acordo com o passar do tempo.
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encontra uma posição próxima ao P3DX com um certo valor de erro indesejado. No
entanto, isso é explicado pelo fato de que o mapa real não pode ser totalmente idêntico ao
mapa usado pelo algoritmo e as ambiguidades presentes durante a missão implicam em
maior dificuldade de localização.
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Figura 43 – Comportamento do P3DX no cenário de sequestro.

2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
1.5

2

2.5

3

3.5

4

4.5

y
 [
m

et
ro

s]

Posição
inicial

Posição
de sequestro

Posição
nal

X

Posição estimada
Ground truth: Antes do sequestro
Ground truth: Caminho às cegas
Ground truth: Depois do sequestro

x [metros]

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 44 – Evolução do erro do P3DX com o passar das iterações no cenário de sequestro.
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5.3 Conclusão

Este Capítulo apresentou os testes comparativos do algoritmo proposto em funções
multimodais, no intuito de investigar o seu desempenho perante a variantes da literatura.
Os algoritmos foram implementados segundo uma mesma filosofia de programação, e
testados estatisticamente em igualdade semente e condições iniciais. O LBBA se mostrou
eficaz como algoritmo de otimização, indicando uma melhora de desempenho após as
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modificações propostas no BA, e eventualmente, um comportamento similar ao algoritmo
clássico nos cenários que não obteve a melhor performance.

Após autenticar a melhora do algoritmo proposto em relação ao algoritmo clássico,
através dos testes estatísticos nas funções multimodais de otimização, o próximo passo foi
aplicar o LBBA no problema de localização de robôs. Para isso foram realizados testes
simulados com o objetivo de comparar o comportamento do novo algoritmo frente aos
demais (BA, PSO e FP), agora em um problema de localização de bases móveis. Diante
de resultados promissores, testes com robô real foram realizados em mapas desenvolvidos
dentro da Universidade Federal de Juiz de Fora, em diferentes condições, por exemplo,
dentro de salas fechadas e corredores propícios a interferência luminosa nos sensores.

Os testes indicaram novamente uma vantagem do algoritmo para com os demais,
logo, buscou-se comparar o mesmo com um algoritmo de localização que utiliza-se da
estratégia de variação do número de partículas (AMCL), onde o LBBA também obteve
um bom desempenho em mapas com elevado número de ambiguidades (possíveis ótimos
locais).

Por fim, ensaiou-se uma situação onde o P3DX se encontrava em um problema de
robô sequestrado, de modo que o algoritmo baseado em líderes tivesse que se localizar após
uma perde de comunicação com os sensores, ou uma mudança abrupta de posição ao longo
de uma missão.Frente a esse cenário, o algoritmo proposto obteve sucesso em relocalizar o
robô após o evento de sequestro, convergindo corretamente para a nova posição.
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6 TRABALHOS FUTUROS

O trabalho apresentado mostrou resultados esperados e satisfatórios no proposto à
pesquisa. No entanto, existem possibilidades a serem exploradas em futuros experimentos
de modo a melhorar a acurácia do algoritmo, ou então aliviar o peso computacional do
mesmo. Este capítulo descreve algumas das abordagens possíveis.

O sensor utilizado neste trabalho é o laser rangefinder do fabricante SICK, o
qual fornece pontos bidimensionais de distância com relação ao mesmo. A extração de
características (features) é uma etapa que tem um custo computacional, bem como é
sujeita a possibilidades de ambiguidades que podem vir a tornar uma rodada de leitura de
sensores inutilizada. Uma próxima etapa para este trabalho seria a utilização de landmarks
visuais, como da Figura 45, conforme se encontra, por exemplo, no trabalho de Chen
(2014). Diversas bibliotecas disponíveis nos principais softwares de robótica atuais oferecem
suporte para esse tipo de atividade. Uma das vantagens do landmark visual é a eliminação
das ambiguidades presentes no laser, bem como na precisão na informação.

Figura 45 – Marcadores - Landmarks

Fonte: Elaborada pelo autor

Para o caso de se continuar utilizando o laser rangefinder como fonte de leituras
do ambiente, é necessário adotar estratégias mais robustas na redução das ambiguidades.
Para isso, uma possível atitude seria remodelar os mapas como sendo segmentos de retas e
calcular o local geométrico dos cruzamentos entre as retas do sensor e do ambiente. Ainda
assim, uma política de seleção dessas características deveria ser implementada. Ou ainda,
a fusão entre os sensores laser e câmera, uma vez que podem existir situações em que a
luminosidade local não favoreça o uso de landmarks visuais.

É importante lembrar que o método desenvolvido neste trabalho é agnóstico com
relação ao tipo dos landmarks ou features utilizados, mas é sempre importante ressaltar
que a qualidade desses influencia significativamente na rapidez de convergência ou mesmo



68

na acurácia da posterior final, não somente deste mas de todos os métodos de filtragem.

Ainda com relação ao emprego do laser rangefinder neste trabalho, ressalta-se que
não foram empregadas todas as medidas bidimensionais fornecidas pelo sensor, no caso,
181 medidas. Esta escolha refletiu a decisão de dificultar a localização para o método
por meio do empobrecimento da informação disponível. Uma vez que a informação é
pobre, os métodos tendem, geralmente, a levar um tempo maior para a convergência,
pois as ambiguidades e ruídos passam a predominar. Mesmo com este desafio, o método
prevaleceu e a localização obteve sucesso, conforme o capítulo de resultados demonstrou.
Como próximos trabalhos, pode-se utilizar todo o potencial do sensor, oferecendo features
mais ricas em informação, possivelmente melhorando ainda mais a acurácia dos resultados.

Além de um método de localização, o algoritmo proposto (LBBA) pode ser evo-
luído para funcionar como um método SLAM, o qual é uma técnica para construção e
atualização de mapas sem o conhecimento a priori acerca do ambiente, o qual será utilizado
concomitantemente pelo robô para corrigir sua localização, a medida que a confiança em
sua localização vai se deteriorando. Para este fim, sugere-se a inserção de um Filtro de
Kalman Estendido (EKF) em cada uma das partículas utilizadas, formando um SLAM de
morcegos. Como o algoritmo de morcegos é baseado em parâmetros, o Bat-Simultaneous
Localization And Mapping (BatSLAM) precisaria de ajustes dos mesmos para convergir,
ou seja, calibrar a amplitude e a frequência dos possíveis ambientes diferentes, como mapas
esparsos, ambientes extensos e pequenos, missões autônomas, controle compartilhado,
entre outros. Esta seria, portanto, uma extensão interessante do algoritmo apresentado.

Na Figura 46 é proposto um cenário onde se tem um robô que vai construindo
um mapa com o auxílio de um sensor rangefinder (laser). Enquanto constrói o mapa,
o robô identifica os landmarks, entretanto, durante sua navegação a hodometria vai se
deteriorando e prejudicando sua localização. Ao retornar a um ponto já mapeado, o P3DX
identificaria a distância da posição onde acredita estar (hodometria) até a posição de onde
o landmark deveria estar não é coerente com as informações que está recebendo do sensor,
logo iria utiliza-se do algoritmo para corrigir sua posição e consequentemente o mapa.
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Figura 46 – Landmarks ao longo do mapa para serem utilizados na detecção.

Fonte: Elaborada pelo autor

Outro experimento iniciado e que pode ser finalizado é a utilização de uma bussola
(Figura 47), para auxiliar o chute inicial do robô em uma provável primeira localização
global (Figura 48). A adição desse novo sensor ajudaria eliminar também algumas
ambiguidades de leituras existentes nos cenários, visto que seria mais uma informação
utilizada na simulação das partículas. Em testes simulados houve um ganha de velocidade
de convergência em relação a utilização de apenas o sensor rangefinder, nos testes reais o
protótipo chegou a sofrer interferência em alguns momentos, prejudicando a localização
durante as iterações.

Figura 47 – Protótipo de um sensor Bússola utilizado em testes.

Fonte: Elaborada pelo autor
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Figura 48 – Localização Global utilizando o sensor bussola proposto durante a simulação.

Fonte: Elaborada pelo autor

Abaixo na Figura 49 está o robô utilizado para os testes reais, nele estão contidos
uma Raspberry Pi 3 responsável por fazer a comunicação dos comandos de controle de
velocidade e aquisição da dados dos sensores, uma bateria para alimentação da Raspberry,
o protótipo da bussola utilizando arduino, e o sensor laser Sick.

Figura 49 – P3DX utilizado para testes, contendo o protótipo do sensor bussola.

Fonte: Elaborada pelo autor
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7 CONCLUSÃO

Este trabalho apresentou uma nova metodologia de localização de robôs móveis.
A modificação proposta no algoritmo padrão de morcegos é baseado na utilização de
líderes, LBBA, durante as iterações de busca, as quais tem como objetivo a minimização
da diferença entre as leituras do sensores reais com as leituras dos sensores simulados por
cada morcegos. Para comparar o desempenho do algoritmo proposto, foi executada uma
análise estatística com funções multimodais da literatura – Rastrigin, Eggcrate e Ackley.
Nestes testes, o número de iterações médio de cada algoritmo em função do número de
partículas foi analisado. O desempenho de todos os métodos foi semelhante para um
número suficientemente grande partículas. A partir dos dados foi possível notar que o
algoritmo apresentou elevado decréscimo do número de iterações com pequena variação das
partículas, desempenho também observado no BA. Em todos os cenários, o desempenho do
método proposto foi superior ou similar ao melhor método, demonstrando que o método é
competitivo perante aos apresentados na literatura.

Dados os resultados promissores, foi realizado uma comparação de algoritmos
para o problema de localização de um robô P3DX – os algoritmos de Filtro de Partícula,
Enxame de Partículas, além do algoritmo adaptativo de monte carlo (AMCL). A utilização
do LBBA trouxe vantagens ao processo de otimização, com aumento da velocidade de
convergência em determinadas situações, erros iguais ou menores ao algoritmos comparados,
e menor ocorrência de falsos positivos.

Dessemelhante ao BA, o LBBA tem como estratégia de busca a regionalização de
bons locais de alimento (mínimos ou máximos locais) que são correspondentes a colônias de
morcegos. Portanto, os demais indivíduos não vão ser influenciados pelo melhor morcego
de uma geração, e sim pelo número de líderes existentes em toda população. Os parâmetros
de entrada para este novo algoritmo proposto são baseados nos parâmetros propostos na
literatura, com o acréscimo do número de líderes presente. Objetivando desenvolver uma
proposta genérica capaz de entregar um algoritmo sem o aumento de parâmetros a serem
ajustados, determinou-se por forma empírica que a cada 300 indivíduos teria-se 1 líder,
ou seja, em um experimento com 1000 morcegos existiriam 3 alfas (correspondendo as 3
melhores posições).

Diferentes experimentos foram realizados, visto a grande variedade de cenários
possíveis de testes. O robô diferencial, P3DX, foi utilizado em todos estes testes, inclusive
a modelagem do modelo cinemático utilizado em simulações foi baseado em suas estruturas
e limitações, respeitando inclusive a limitação de alcance do sensor. O LBBA foi aplicado
em um modelo simplificado de mapa, contendo uma pequena área de busca, e também foi
testado em mapas com tamanhos significativos, contendo locais ambíguos que dificultavam
a localização por oferecerem medidas muito próximas ao local verdadeiro em que o robô
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estava. Os testes foram capazes de demonstrar o bom desempenho do novo algoritmo,
como esperado o LBBA foi capaz de localizar o robô real de modo mais eficiente que o
BA, tendo em vista a possibilidade de diminuição do número de partículas, e a capacidade
de sair de situações de falso positivos.

A metodologia proposta obteve resultados contundentes mesmo na presença de
ruído dos sensores do robô real, e na dificuldade de conseguir um mapa simulado fiel ao
mapa real nos testes práticos. O que dificultou obter uma precisão melhor da localização em
alguns cenários propostos. Haja vista que o algoritmo proposto pode enfrentar situações em
que se exija uma quantidade elevada de partículas e prejudique a velocidade convergência
da otimização, em algumas situações durante os testes foi necessário utilizar menos medidas
de lasers para que não ocorresse uma explosão combinacional e prejudicasse a eficiência
do mesmo.

Quando comparado com um algoritmo adaptativo, a velocidade de convergência
não foi superior, entretanto, em alguns cenários se demonstrou tão eficiente quanto. Esta
característica foi observada tanto para localização global (quando não se tem ideia da
posição do robô em todo o ambiente possível), quanto para a localização local durante
o prosseguimento de uma missão. Ademais o algoritmo de morcegos baseado em líderes
foi colocado a prova em uma situação de sequestro de robô, cenário em que por algum
motivo não se tem informação dos sensores do robô durante a missão, e obteve resultados
interessantes, demonstrando um aspecto de robustez e promissor em futuras aplicações.
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