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Abstract— Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) techniques have been created to allow a robot,
while travelling in an unknown environment, to build a map of its surroundings while simultaneously estimating
its current pose. Although this problem has been extensively studied in the last two decades, little effort has
been given to the adaptation of SLAM to the context of Cooperative Robotics, which would potentially allow the
development of more efficient, cost-effective, reliable and robust solutions.

This article presents a survey on both Cooperative SLAM and SPLAM (Simultaneous Planning, Localization
and Mapping), discussing the limitations in the state-of-the-art approaches and identifying directions for future
advancements in this research field.
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Resumo— As técnicas de Localizagdo e Mapeamento Simultaneos (SLAM) surgiram para permitir que um
robo, deslocando-se em um ambiente desconhecido, seja capaz de construir uma representagao da geometria desse
ambiente, a0 mesmo tempo em que estima a sua prépria pose em relagdo a esse mapa. Embora esse problema
tenha sido extensivamente estudado nas ultimas duas décadas, pouca énfase tem sido aplicada & adaptagdo dessas
técnicas ao contexto da Robética Cooperativa, o que permitiria o desenvolvimento de solugoes potencialmente
mais eficientes, baratas, confidveis e robustas.

O presente artigo apresenta uma revisao dos trabalhos publicados sobre SLAM cooperativo e SLAM com
planejamento, discutindo as limitagdes do estado-da-arte e identificando direcoes a serem exploradas nessa drea de

pesquisa.

Palavras-chave— Localizagdo, Mapeamento, Planejamento, SLAM, Robética Cooperativa.

1 Introducao

O estudo de Localizagdo e Mapeamento Simulté-
neos (Simultaneous Localization and Mapping, ou
SLAM) teve como ponto de partida fundamental
o trabalho de Smith and Cheeseman (1986), que
langou as bases para o tratamento do problema
sob o ponto de vista estocastico. Nas décadas se-
guintes, o problema recebeu a atengao de varios
pesquisadores e foi amplamente estudado e adap-
tado para o uso de diversas classes de sensores.
Durrant-Whyte and Bailey (2006) e Bailey and
Durrant-Whyte (2006) apresentam uma revisao
extensiva das técnicas desenvolvidas para SLAM e
consideram que os principais problemas relaciona-
dos a representagao, computagao e associagao de
dados foram essencialmente resolvidos.

O desenvolvimento de técnicas de SLAM pros-
seguiu durante muito tempo dissociado de quais-
quer estratégias exploratorias, considerando-se im-
plicitamente que a trajetoria dos veiculos é determi-
nada por outros meios (teleoperagao por humanos,
caminhamento aleatdrio ou seguimento de paredes,
por exemplo). Essa deficiéncia é critica quando
se considera o problema de SLAM no contexto da
Robética Cooperativa: neste caso, espera-se que as
decisoes acerca das agoes dos robos sejam autono-

mas, dinamicas e adaptativas, de modo a otimizar
o custo e/ou o tempo de execugao da tarefa, prover
redundancia e melhorar a qualidade dos resultados
obtidos.

A convergéncia de SLAM, cooperagao e pla-
nejamento é de interesse para diversas atividades
humanas, desde as exploragoes arqueolégicas e pa-
leontolégicas em regides de dificil acesso (caver-
nas, ruinas, dreas submersas, etc.) até a explora-
¢ao extraterrena. Essa convergéncia tem ocorrido
em duas frentes independentes: (i) Planejamento,
Localizacdo e Mapeamento Simultineos (Simul-
taneous Planning, Localization and Mapping, ou
SPLAM) e (ii) Cooperative SLAM (C-SLAM). Este
artigo apresenta uma revisao dos trabalhos rele-
vantes publicados nessas duas frentes, apresenta
as restrigoes presentes nas metodologias atuais e
discute possiveis diregoes futuras para tratar essas
limitagoes.

Este trabalho esta organizado da seguinte ma-
neira: A Secdo 2 apresenta uma revisao acerca dos
trabalhos de SPLAM; a Secao 3 discute os traba-
lhos na drea de C-SLAM; e a Secao 4 apresenta
algumas notas conclusivas.
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Figura 1: Os campos da robdtica exploratoria e
suas intersegoes: (I) SLAM, (II) exploracao clés-
sica, (III) localizagdo ativa e (IV) SPLAM. (Adap-
tado de Makarenko et al. (2002))

2 Planejamento, Localizagao e
Mapeamento Simultidneos (SPLAM)

Tanto o mapeamento quanto a localizacao sao as-
suntos de interesse para a grande area de pes-
quisas chamada de Robdtica Exploratéria. Se-
gundo Makarenko et al. (2002), essa drea é com-
posta por trés linhas principais (Figura 1): mape-
amento, localizagao e controle de movimento (ou
controle de trajetdria), sendo essa ultima respon-
savel pela tomada de decisoes sobre a trajetoria
que deve ser executada pelo veiculo para otimizar
uma fungao-objetivo, como maximizar o ganho de
informagao ou minimizar o tempo gasto ou a dis-
tancia percorrida. A intersecdo entre as trés areas
constitui o SPLAM, também chamado de Adapta-
tive Concurrent Mapping and Localization (Feder
et al., 1999), Integrated Exploration (Makarenko
et al., 2002) ou Active SLAM (Leung, Huang and
Dissanayake, 2006).

A dificuldade da integracao do aspecto explo-
ratério ao SLAM deve-se principalmente ao fato
de que nao é possivel planejar a trajetoria com
antecedéncia, ja que o préprio mapa do ambiente
é desconhecido (Huang et al., 2005). Portanto, ao
contrario das técnicas classicas de exploracao, o
foco do planejamento em SPLAM nao é buscar uma
solugao eficiente para um horizonte extenso, mas
desenvolver técnicas adaptativas de baixo custo
computacional capazes de incorporar as informa-
¢oOes constantemente coletadas pelos sensores.

2.1 FEstratégias para planejamento restrito a pro-
Tima a¢ao

As abordagens pioneiras para o planejamento em
SPLAM baseiam-se em escolher a préxima acao de
movimento a ser aplicada sobre o veiculo de modo
a maximizar alguma fungao-objetivo:

Uil = arg max fe), (1)

onde uyy; representa o controle a ser aplicado ao
robo no préximo instante. O primeiro trabalho a

descrever uma metodologia para o SPLAM foi apre-
sentado por Feder et al. (1999), que apresentam
um arcabougo estocdstico para estimar o movi-
mento a ser aplicado ao veiculo (e aos sensores, se
esses forem maéveis) com maior probabilidade de
maximizar a informagao do sistema, ou:

-1
Uyl = argmax Pt+1 s (2)
u

onde P, é a matriz de covariancia do estado do
sistema esperada para o instante t+1. Um aspecto
critico desta proposigao é que ela nao privilegia a
exploragao de areas desconhecidas: apenas tende
a melhorar a qualidade da localizagao dos marcos
ja observados. Essa estratégia foi explicitamente
contestada por Bourgault et al. (2002), que propu-
seram uma nova fungao-objetivo: enquanto Feder
et al. (1999) buscam a redugdo geral da incerteza
do estado do sistema (Eq. (2)), neste trabalho os
autores procuram maximizar uma funcao que en-
globa dois objetivos distintos e contraditérios:

u; 1 = arg max(w[U] + ’LULUL)a (3)

onde Uy é a utilidade do ganho de informagao (que
privilegia a exploracao de novas éareas), U, é a uti-
lidade da localizagao (que privilegia a qualidade da
localizagao do veiculo) e w, s@o pesos arbitrados de
ponderagao das fungoes de utilidade. Makarenko
et al. (2002) incluem na fun¢do-objetivo um ter-
ceiro termo: a utilidade da navegagdo, Uy, que pe-
naliza trajetorias longas. Assim, a funcao-objetivo
é representada por:

Uy = arg InaX(’LU]U] +wr,Ur + wNUN). (4)

Um mérito desse trabalho ¢é levar explicitamente
em consideracao a otimizagao do custo de nave-
gacao, importante em varias aplicagoes praticas.
Em ambos os trabalhos, as funcoes-objetivo sao
calculadas com base em um Mapa de Grade de
Ocupagao (Occupancy Grid Map, ou OGM), que
deve ser mantido paralelamente & estimativa de
estados do sistema; em principio, essa abordagem
limita o algoritmo a ambientes internos e bidimensi-
onais, ja que o OGM nao escala bem para cenarios
externos ou tridimensionais.

2.2  Estratégias para planejamento de um con-
junto de acdes

Alguns pesquisadores criticam a estratégia de pla-
nejamento restrita a uma tnica agao, argumen-
tando que o planejamento em horizontes maiores
traz resultados melhores do que os métodos gu-
losos baseados na Eq. (1). Assim, a proposi¢ao
original foi modificada para o planejamento de um
conjunto de passos seguintes, ou:

{uepr, .. N} = arg max f6), (5)



onde N é o horizonte de predicdo. Como nao é
possivel prever o ganho de informagao pelas obser-
vagoes futuras ou mudancas da dimensao do estado
do sistema (observagdo de novos marcos ou des-
carte de marcos nao observéveis), uma suposicao
recorrente é que nao havera ganho de informagao
durante o tempo coberto pelo horizonte de predi-
Gao.

Huang et al. (2005) langam as bases matemé-
ticas que provam que o uso de Model Predictive
Control (MPC) gera resultados melhores do que a
aplicagao recursiva do planejamento guloso (one-
-step). A fungdo-objetivo procura minimizar o
trago da matriz final de covariancia:

{ueir, ... wqn} = argmin tr(Pepn).  (6)

(O uso do trago da matriz de covariancia como base
de célculo é discutido na Segao 2.3.) Embora o
planejamento seja feito para os N passos seguintes,
a trajetéria é replanejada a cada passo, a medida
que novos dados sao incorporados a estimagao do
estado do sistema. O trabalho é posteriormente es-
tendido por Leung, Huang, Kwok and Dissanayake
(2006), que apresentam metodologias para otimizar
o custo do MPC.

No entanto, o critério de otimizacao apresen-
tado na Eq. (6) possui a mesma limitagao inerente
ao trabalho de Feder et al. (1999): a exploragao de
areas desconhecidas nao é privilegiada. Uma solu-
¢ao para este problema foi apresentada por Leung,
Huang and Dissanayake (2006), onde uma méquina
de estados determina o comportamento do veiculo
entre trés alternativas: ezploragdo (navegagio para
areas inexploradas), melhoria da localizagao (na-
vegagao para dreas com marcos bem localizados)
e melhoria do mapa (navegacdo para dreas com
marcos mal localizados). Para ndo modificar a
implementacao original do MPC, os autores intro-
duziram o conceito de “atrator”, que consiste em
um falso marco com alta covaridncia posicionado
em locais estratégicos. A incerteza associada ao
atrator eventualmente leva o MPC a tracar uma
trajetoria as areas de interesse. Uma implemen-
tagao pratica da metodologia é apresentada em
Leung et al. (2008). Infelizmente esse trabalho é
bastante restrito: o ambiente em questao é interno
(indoor), bidimensional e fortemente estruturado
(considera-se que a cena é suficientemente simples
para que possa ser representada por um conjunto
de segmentos de reta). Os autores nao apresentam
qualquer anélise de custo computacional, portanto
nao é possivel perceber se a metodologia é escalavel
para ambientes tridimensionais.

2.3 Andlise tedrica do ganho de informacdo em
SPLAM

A exploracao em SLAM ja foi tratada sob um
ponto de vista mais tedrico, pela andlise proba-
bilistica do ganho de informagao esperado com

diferentes estratégias de otimizacao. O artigo de
Sim and Roy (2005) foi o ponto de partida para al-
guns trabalhos nessa drea — que, por tratarem de
um problema mais abstrato, relaxam o problema
do SLAM em vérios aspectos: consideram que o
numero de marcos é conhecido a priori, a sua ob-
servagao nao apresenta ambiguidades e o ambiente
é interno, bidimensional e ndo possui obstaculos,
permitindo o deslocamento livre dos veiculos e a
observagao dos marcos sem oclusao.

Ainda assim, chegaram a algumas conclusées
importantes. Em Sim and Roy (2005), provam que
o critério de entropia relativa (usado em alguns
algoritmos de Visual SLAM, como no trabalho de
Bailey (2003)) é essencialmente falho. Esse critério
equivale a estratégia chamada de “D-Otimalidade”
(Montgomery, 2000), que busca reduzir o determi-
nante da matriz de covariancia do processo:

.,y y } = arg min[det(Py)]
= arg min H i (7)

{1, ..

onde \; sao os autovalores de P;. Porém, o pro-
blema se torna malcondicionado se a incerteza da
localizagao de um tinico marco tender a zero, tor-
nando P, singular. A alternativa proposta é a es-
tratégia da “A-Otimalidade” (Montgomery, 2000),
que procura reduzir o trago de Py, ou:

S, Uy} = arg minftr(Py)]

= arg minz i (8)

{ucsr, ..

Ainda que a estratégia seja considerada pobre
quando o estado é composto por valores de uni-
dades diferentes (medidas espaciais vs. angulares),
na pratica os autores demonstraram que é possivel
chegar a melhores resultados.

Ainda no campo tedrico, Sim (2005b) demons-
tra uma contradicao inerente ao uso do Filtro de
Kalman Estendido (EKF) em estratégias exploraté-
rias no campo de bearing-only SLAM': Quando um
veiculo se encontra proximo a um marco, maior é
o ganho esperado de informagao; entretanto, nesse
caso a funcao de predicao se comporta de modo
altamente nao linear, tornando o EKF um estima-
dor ruim por causa da linearizagao adotada em seu
algoritmo. Essa condicao atinge os trabalhos de
Bourgault et al. (2002) e Stachniss et al. (2004), en-
tre outros. Para evitar instabilidade na estimacao
do estado, Sim (2005a) sugere ignorar a observagao
de marcos que estejam mais proximos do que um
limite minimo de distancia.

1 Bearing-only SLAM é uma variagio do SLAM em que
os sensores fornecem apenas a dire¢do dos marcos da cena,
mas nao a sua distancia a partir do sensor. O exemplo
classico é o SLAM monocular.



3 SLAM cooperativo

Embora muito esfor¢o tenha sido aplicado as solu-
¢oes de SLAM para o caso de um unico veiculo, o
estudo de SLAM com vérios veiculos — chamado
de C-SLAM — vem avancando de maneira timida.
Apesar da formulacao tedrica do mapeamento esto-
céastico (Smith et al., 1990) permitir trivialmente a
expansao para o tratamento de mais de um veiculo,
na pratica surgem varios problemas: a concorrén-
cia pelo espaco fisico e a possibilidade de colisoes,
a possivel interferéncia entre os sensores dos veicu-
los, a necessidade de comunicagao para a troca de
dados, etc. A maior parte dos trabalhos sobre C-
SLAM ignora esses problemas, que sao abordados
pelo campo mais geral da Robética Cooperativa.
A primeira questao a ser considerada quando
se trata de cooperacao no campo de SLAM ¢é de-
terminar qual aspecto do processo sera beneficiado
pela cooperacao. Como nao ha consenso sobre
a definicao de “SLAM cooperativo”, diversos pes-
quisadores tém aplicado livremente o termo para
abordar problemas bem distintos. Em geral, pode-
-se agrupar os trabalhos em trés frentes distintas:

1. alocalizagdo cooperativa (também chamada de
posicionamento cooperativo ou interlocaliza-
¢do), onde os veiculos sdo capazes de observar
a sua posicao relativa em relacao aos demais,
geralmente por meio de cameras. A hodome-
tria é corrigida pela interlocalizagao antes de
alimentar as técnicas tradicionais de SLAM;

2. a exploragao distribuida, onde o problema de
SPLAM ¢ estendido para o caso de vérios
veiculos;

3. o processamento distribuido e fusdo de dados,
em que cada veiculo trata o SLAM localmente
(no espaco de sua vizinhanga), procedendo
periodicamente a estimacgao de uma solugao
global pela fusao das estimativas individuais.

Essa ultima frente é objeto de grande interesse
de diversas dreas de pesquisa e nao se restringe a
Robdtica Cooperativa. Outros trabalhos apresen-
tam uma revisao extensiva dos métodos na area
(Nakamura et al. (2007), entre outros). Dessa
forma, este trabalho concentra-se na revisao da
literatura acerca das duas primeiras frentes — lo-
calizagao cooperativa e exploracao distribuida —,
que serao apresentadas nas subsegoes seguintes.

3.1 Localizagao cooperativa

As técnicas de localizagao cooperativa tém sido
estudadas ha mais de duas décadas e ja foram usa-
das em diversas areas de Robdtica Cooperativa.
Em SLAM, em geral a localizagao cooperativa é
usada como um filtro para corrigir a hodometria
capturada pelos veiculos, de modo a beneficiar as
estimagoes feitas no processo de mapeamento (na

pratica, essa abordagem é melhor descrita como
“localizagdo seguida de mapeamento”). Por esse
motivo, pode-se contestar que o termo “SLAM co-
operativo” se aplique a localizacao cooperativa, ja
que esta é uma técnica independente do SLAM
usada apenas para enriquecer um dado de entrada
(a hodometria): de fato, ndo foram encontrados
trabalhos que apresentam algoritmos de SLAM
especialmente adaptados para se beneficiar da lo-
calizacao cooperativa. Nao obstante, nao ha du-
vidas de que outras frentes de cooperacao podem
se beneficiar dessas técnicas, para melhorar os re-
sultados do processo sempre que um veiculo puder
perceber outro.

O trabalho de Kurazume et al. (1994) foi um
dos pioneiros no estudo de localizagao cooperativa.
A principal contribui¢do (no campo de interesse de
SLAM) estd na defini¢do formal de uma metodolo-
gia para determinar a incerteza da interlocalizacao
como uma matriz de covariancia, essencial quando
se usa os filtros de Kalman. Dada a dificuldade de
interlocalizagao com os veiculos em movimento, os
autores langaram uma ideia que seria usada por
diversos trabalhos posteriores: os veiculos alter-
nam os papeis de “marco estacionéario” e “veiculo
em movimento” (ou “mestre” e “escravo”), de modo
que um ou mais veiculos permanecem estaticos e
servem de referéncia para os demais.

Uma técnica semelhante é usada por Rekleitis
et al. (1997) e Rekleitis et al. (2000) no contexto
especifico de mapeamento de ambientes bidimensi-
onais usando sensores de distancia a laser: nesses
trabalhos, a exploracao é feita com robds aos pares,
sempre visiveis entre si, onde um deles conserva-se
imével enquanto o outro realiza o mapeamento.
A interlocalizacao é feita por marcos no corpo do
rob6 facilmente identificaveis por cameras. De ma-
neira similar, Howard and Kitchen (1999) utilizam
robos com bases pintadas com cores caracteristicas;
no entanto, toda a trajetéria passada do robo é
constantemente reavaliada — o que configura uma
solucao estatica para o problema. Naturalmente,
essa solugao é restrita a trajetérias curtas, ja que
o custo dessa reavaliacao cresce gradualmente e
tende a se tornar critico.

Duas sao as principais limitacoes desse con-
junto de trabalhos: (i) exigem que a todo instante
pelo menos um dos veiculos esteja parado, impe-
dindo que a coleta de dados seja feita com todos os
velculos simultaneamente; e (ii) obrigam a que os
veiculos estacionarios sejam visiveis por todos os
demais, impondo limites ao espalhamento dos mes-
mos no ambiente. Além disso, todas essas aborda-
gens sao estritamente bidimensionais, tipicamente
representando os ambientes como plantas-baixas.

Em Grabowski et al. (2000), os autores apre-
sentam uma aplicacao real de localizacao coope-
rativa no contexto de mapeamento e exploragao.
O trabalho possui o mérito de realizar a interloca-
lizacao com todos os veiculos em movimento; no



entanto, nao ha mencgao sobre o tratamento das
incertezas.

Roumeliotis and Bekey (2000) e Roumeliotis
and Bekey (2002) apresentam um trabalho pioneiro
em dois sentidos: Nao s6 o problema de interlo-
calizagao (aqui chamado de collective localization,
“localizagao coletiva”) é tratado de maneira proba-
bilistica, por meio de filtros de Kalman, como tam-
bém sao propostas alteracoes nesses filtros para que
0 processamento possa ocorrer de maneira distri-
buida. Também é mérito deles que a metodologia
nao seja restrita a cendrios bidimensionais (embora
os experimentos o sejam). Um trabalho posterior
(Roumeliotis and Rekleitis, 2004) apresenta uma
andlise tedrica para estabelecer os limites supe-
riores de incerteza da metodologia em questao.
Curiosamente, os autores nao citam qual variagao
do KF foi utilizada nos experimentos; na realidade,
no que diz respeito ao estimador, a metodologia
apresenta apenas as adaptacoes a serem feitas no
céalculo do ganho de Kalman. Além disso, o con-
junto dos trabalhos nao faz nenhuma referéncia
a qualquer processo de mapeamento do ambiente;
portanto, a metodologia se aplica somente como
ferramenta para o processo de localizagao seguida
de mapeamento.

Fregene et al. (2002) tratam especificamente
da localizagao cooperativa com reconstrugao da
topografia do terreno no contexto de EKF. A in-
terlocalizacao é realizada com base em imagens ob-
tidas de cameras, seguindo a ideia de varios outros
trabalhos; a metodologia de observacao entre os
veiculos é detalhada em outro trabalho (Madhavan
et al., 2004). Entretanto, a localizagdo dos veicu-
los é feita utilizando-se a informacgao produzida
por GPS diferencial, sendo que a interlocalizacao
¢é usada apenas quando um dos veiculos perde o
sinal desse sistema. Posto de outra maneira, a
localizagao cooperativa é implementada somente
como ferramenta de tolerancia a falhas, nao sendo
essencial para a reconstrucao do ambiente.

3.2  Ezploragao distribuida

Vérias técnicas foram propostas para a exploragao
de ambientes por times de robos. Os trabalhos
mais antigos apresentavam algoritmos tedricos para
garantir a continuidade da exploragao a medida
que &reas inexploradas forem descobertas (Singh
and Fujimura, 1993; Rekleitis et al., 1997), mas
pouca énfase foi dada na distribuicao dessas areas
entre os robos.

A publicacao do trabalho de Yamauchi (1997)
permitiu a expansao das pesquisas em torno da
colaboracao exploratéria. Nesse trabalho, os auto-
res apresentam o conceito de fronteiras — o limite
entre areas exploradas e inexploradas — e, mais
importante, uma metodologia para manter cons-
tantemente o registro das fronteiras do mapa em
exploragao, de modo que o robo seja capaz de pla-

nejar a exploracao eficiente e completa do ambiente.
Posteriormente o autor estende o conceito para a
exploracao por multiplos robds (Yamauchi, 1998),
mas nao trata da coordenagao: como os veiculos se-
guem sempre em diregao a fronteira mais proxima,
a concorréncia espacial na tentativa de explorar a
mesma regiao poderia ser menos eficiente do que
a exploracao por um unico robo.

Esse problema é tratado por Burgard et al.
(2000). Nesse trabalho, os autores coordenam a
distribuicdo das fronteiras, de modo a manter a
maior distancia possivel entre os robos. Posteri-
ormente, os mesmos autores melhoraram o mé-
todo (Simmons et al., 2000), permitindo que os
robos permanecam préximos quando as fronteiras
se encontram em areas isoladas, como em corre-
dores adjacentes. Em Burgard et al. (2005), os
autores generalizam a metodologia para planejar a
exploragao usando fungoes de custo de navegagao
(possivelmente distintas para cada robd). Um algo-
ritmo global de otimizagao dessas fungoes é usado
para atribuir as fronteiras a cada robd; assim, um
rob6 nao é necessariamente alocado para explorar
a fronteira mais préxima se o tempo (custo) global
da tarefa puder ser reduzido com outro arranjo.

Em conjunto, os trabalhos apresentados nesta
subsecao possuem uma mesma limitagao: todo o
trabalho de identificagao e alocagao de fronteiras
é feito com base em OGMs. Como essa estrutura
nao ¢é escalavel para ambientes tridimensionais, por
conta do custo de armazenamento, nenhuma dessas
metodologias poderia ser diretamente aplicada a
cenas 3D.

4 Conclusoes

Ao longo das ultimas décadas grande esforco foi
dedicado ao problema de Localizacao e Mapea-
mento Simultdneos, porém apenas recentemente
a comunidade tem buscado solugoes mais gerais,
que contemplam planejamento e cooperagao. No
contexto de planejamento, os trabalhos enfocando
a otimizacao com base em fung¢bes multiobjetivo
representam boas solugoes; por outro lado demons-
tram a necessidade de maior generalidade, princi-
palmente quanto a restricao do uso de OGMs, o
que impede a adaptacao para a livre movimentagao
dos rob6s em ambientes tridimensionais. A locali-
zagao cooperativa ainda necessita de mais investi-
gagao para que seja integrada com o mapeamento,
evitando as solucoes de “localizacao seguida de
mapeamento”. Os trabalhos publicados acerca de
exploragao distribuida sao promissores, porém em
geral consideram resolvido o problema de localiza-
¢ao global. Essa restricao representa um obstaculo
decisivo a ser transposto para a coordenagao da
exploragdo em SLAM.

Trabalhos em SLAM com planejamento e coo-
peragao estao sendo atualmente abordados pelos
autores, com resultados preliminares promissores.



A ideia central é adaptar a fungdao multiobjetivo
(Eq. (4)) para promover a distribui¢ao espacial dos
robos e utilizar a prépria incerteza do mapa da
cena para avaliar configuracoes futuras dos robos
adequadas para incorporar maior quantidade de
informacdo no sistema, e a partir dai planejar a
trajetoria para se atingir essas configuragoes.
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