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Introdução

A utilização de tecnologias para exploração de ambientes não estruturados desconhecidos de
difícil acesso para exploração humana, como o ambiente subaquático, faz com que robôs
móveis remotamente controlados sejam cada vez mais usados. O ambiente subaquático, em
particular, é uma promissora área de exploração tecnológica que oferece possibilidades para
pesquisas que vão desde inspeção de estruturas submersas ao mapeamento do próprio
ambiente em questão [GAR01]. Assim sendo, o desenvolvimento de sistemas de inspeção
visuais aplicados a veículos não tripulados apresenta-se como uma interessante área de
pesquisa, com aplicação direta à Fundação Universidade Federal do Rio Grande no que diz
respeito às atividades relacionadas ao ecossistema costeiro.

O uso de Unmanned Underwater Vehicles (UUVs - veículos não tripulados para navegação
subaquática) para a criação de mapas visuais do ambiente constitui-se em uma importante
ferramenta para a exploração subaquática [FLE00, GON98]. Estes se dividem em: (i)
Veículos Operados Remotamente (Remote Operated Vehicles- ROVs), os quais requerem um
piloto humano para conduzir a sua navegação; e (ii) Veículos Autônomos Subaquáticos
(Autonomous Underwater Vehicles - AUVs), os quais têm a capacidade de realização de
missões de alto nível sem intervenção humana explícita. Porém, tendo em vista o alto custo e
a limitada autonomia de navegação e energia de um UUV complexo, em determinadas
missões, o uso de um conjunto de robôs torna-se uma estratégia mais atrativa, por precisarem
de menos tempo para percorrer uma mesma área comparada com um único robô realizando tal
tarefa. [BOT04, BOT05].

Em suma, este projeto apresenta a proposta de desenvolvimento de um sistema baseado em
mapas auto-organizáveis, auxiliando na localização e navegação autônomas de robôs móveis
de forma online, onde as informações podem ser visualizadas e utilizadas no momento em que
estiverem disponíveis. Sendo construídos de forma contínua por informações coletadas do
ambiente explorado, sendo aproveitados como mapas de referência no processo de
navegação/localização do próprio veículo [FLE00], ou seja, o AUV pode fazer uso do mapa



topológico que está sendo construído para guiar a sua própria navegação em tempo real de
inspeção.

Neste contexto, o projeto tem proposto uma técnica de SLAM (do inglês Simultaneous
Localization and Mapping) baseada no uso do algoritmo SIFT, para extrair as informações
necessárias da imagem, em conjunto com o uso de mapas auto-organizáveis construídos a
partir de Redes de Kohonen e Estruturas Celulares Crescentes para localização e navegação
do AUV.

Metodologia

Os vetores extraídos pelo SIFT são utilizados para compor o mapa topológico obtido pelo uso
de mapas auto-organizáveis baseados em Kohonen Neural Networks [KOH01] e Estruturas
Celulares Crescentes [FRI93].

Mapa de Kohonen é um tipo de rede neural artificial treinada através de aprendizado não
supervisionado. Um mapa de pequena dimensão, normalmente de duas, discretiza o espaço de
entrada das amostras de treinamento, tentando preservar as propriedades topológicas do
mesmo. A estrutura de uma rede de Kohonen consiste de componentes chamados nodos ou
neurônios. Associado a cada nodo há um vetor de pesos da mesma dimensão dos vetores dos
dados de entrada e uma posição no espaço. Os nodos são conectados por linhas, resultando em
um grid 2D.

A atual proposta do projeto opera no espaço de características invariantes à escala ao invés do
espaço da imagem. Durante o processo de navegação, vetores de características são
apresentadas aos mapas auto-organizáveis. O algoritmo de aprendizagem é baseado no
conceito de aprendizado de vizinho mais próximo (nearest-neighbor). Quando uma nova
entrada é obtida, o mapa topológico determina o vetor de características do nodo de referencia
que melhor corresponde ao vetor de entrada. Como o sistema usa diversos vetores de
características associados a cada imagem, o algoritmo de nearest-neighbor é aplicado a cada
vetor separadamente. Os resultados deste algoritmo são então combinados com um esquema
simples de votação unânime. Nodos podem ser criados ou deletados durante o processo de
aprendizado.

O mapa topológico final permite duas possibilidades de navegação: através de posições alvo
ou através de metas visuais. Da posição corrente, algoritmos de busca em grafo, como o
Dijkstra [DIJ59] ou o A* [DEC85] podem ser usados para achar o caminho ideal até o ponto
desejado.



Testes e Resultados

Diferentes características subaquáticas foram aplicadas às imagens de teste, como turbidez,
neve marinha, iluminação não uniforme, entre outras, simulando diferentes condições.

De maneira geral, o sistema visual foi testado em 5 diferentes ambientes subaquáticos,
correspondendo cada condição de distorção a uma coluna da Tabela 1, que apresenta as
características de cada tipo de situação introduzida nos testes.

Distorção 1 2 3 4 5

Distância à fonte de iluminação (m) 0,2 0,22 0,25 0,25 0,3
Atenuação (%) 0,05 0,05 0,06 0,05 0,05

Ruído Gaussiano (sigma) 2 2 2 4 4
Nível mínimo de cinza 20 30 20 20 20

Numero de flocos de neve marinha 30 30 30 30 30

Tabela 1

Conclusões

Para finalizar, validando o sistema de mapeamento proposto foram realizados testes sobre os
mapas topológicos. O último dos resultados do sistema pode ser visto na Figura 1.

Figura 1
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