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RESUMO

Localizacdo e mapeamento simultineos é uma técnica utilizada por robds e veiculos
autdbnomos para construir um mapa de um ambiente ao tempo em que se localiza. O problema
SLAM geral tem sido objeto de investigacdo substancial pela comunidade de pesquisa em
robética. Uma série de abordagens t€m sido propostas para resolver tanto o problema SLAM e
também problemas de navegacdo mais simplificados onde mapas adicionais ou informacdes de
localizag@o do veiculo é disponibilizado. Em termos gerais, estas abordagens adotam uma das
tré€s principais filosofias. O mais popular deles € a estimativa de teoria ou abordagem baseada no
filtro de Kalman. O EKF-SLAM ¢ uma ferramenta bastante estudada, e nesse trabalho sera

apresentado uma introducao sobre esse tema.
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INTRODUCAO

O campo da robética tem realizado significativos progressos nos ultimos anos. A
utilizacdo da robdtica mével se dd praticamente em todas as dreas imagindveis, que vao
desde a exploragdo submarina, exploracdo do espaco para tarefas de transportes e
domesticas, ao poucos os robds estdo substituindo os seres humanos nestes dominios. No
passado, os robOs eram utilizados, geralmente, limitados a linhas de montagens e de
utilizacdo industrial onde eram trabalhos exaustivamente repetitivos. No entanto, como
consequéncia de recentes pesquisas, vdrios sistemas robdticos bem sucedidos foram
mobilizados para realizarem uma variedade de tarefas, muito mais desafiadores do que
antes. O desafio nessas tarefas é devido principalmente a incerteza do ambiente, que torna
um sistema deterministico inttil. A incerteza em um ambiente pode ser devido a uma série
de razdes diferentes: o ruido, as limitacdes dos sensores e as limitacdes de modelar o
mundo. Essa incerteza, por muito tempo tem sido um dos principais gargalos para a
constru¢do de sistemas robustos em todos os dominios. Especificamente, resolver o
problema da incerteza tem sido a chave que falta para realizar as tarefas de navegacdo
autdnoma, que € um pré-requisito para a aplicacio de robdtica para toda e qualquer 4rea.

A navegacdo auténoma proporciona a habilidade de um robd mdvel navegar por um
ambiente sem ajuda externa, isso € considerado o santo gral da robética. Os primeiros
sistemas robdticos contavam com a sinalizacdo externa, como fitas, sinalizadores ou
operadores humanos para localizar-se. Como estes sistemas sdo inerentemente determinista
na natureza, eles permanecem inflexiveis pelas restricdes impostas pelo determinismo.
Assim, um sistema deterministico ndo pode operar em um ambiente de incertezas. Para
serem capaz de funcionar em ambientes realistas, os rob0s precisam ser capazes de
representar a informagao probabilisticamente. Esta realizacdo liderou a transi¢do da robdtica
deterministica para robdtica probabilistica em meados da década de 1990. Simplificando,
um robd navegando de forma autdénoma nio tem uma estimativa tnica da sua localizagéo
em qualquer ponto no tempo. Pelo contrario, ele representa sua estimativa de posi¢do como
uma distribuicdo de probabilidade. Dado um modelo do ambiente e da capacidade para
estimar a sua localizacdo, qualquer ponto no mapa pode ser atravessada por um robd mével.
Assim, um mapa a priori € exigido por um robd para ser capaz de se mover de forma
autdnoma dado um destino. Este € um mapa a priori é usado de duas maneiras. Este mapa é
usado para planejar o caminho do robd, evitando obsticulos enquanto o roboé também

corrige estimativa posicdo com respeito ao mapa (localiza¢do). Nessas situagdes no qual
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possuimos um mapa a priori torna-se a tarefa trivial, o problema de navegacdo autdonoma
pode ser reduzido a um problema de planejamento de localizac@o e de caminho. No entanto,
a navegacdo autdbnoma por meio de um mapa estitico em condi¢des reais pode ndo ser
vidvel. Essa inadequagdo pode ser resolvida de forma autdonoma, se um robd é capaz de
construir o préprio mapa [7].

Inicialmente, o estudo de mapeamento e localizacio foram feitos de formas
desassociadas onde um nao afetaria o desempenho do outro. A correlagdo entre a posicao
estimada do robd e a localizac@o estimada dos pontos de referencias, é onde surge o erro de
estimativa da posi¢do do robd, deste modo foi identificado como chave para resolver o
problema de constru¢do do mapa. Em outras palavras, a constru¢do de um mapa preciso
requer que o robo tenha uma grande precisdo na estimativa de sua posi¢do e uma precisa
estimativa da posi¢cdo do rob6é requer um mapa preciso. Deste modo, o problema de
constru¢do do mapa é tratado conjuntamente com o problema de localiza¢do do rob6. Numa
situacdo utdpica onde a posi¢do do robd € sempre conhecida, a construcio do mapa é
reduzida a uma tarefa de transformar modelos observados do ambiente em uma estrutura
global unificada. No entanto, a posicdo do robd raramente é conhecida com precisdo, devido
aos erros de medicdo inerente aos sensores. Do mesmo modo, se o robo pode utilizar o
modelo do ambiente com precisdo, pode entdo localizar-se pela utilizacdo de uma simples
geometria. E necessdrio um bom mapa para localizagio e uma estimativa precisa de
posicdo, onde estes dados serdo necessdrios para a constru¢do de um mapa. Como estas
tarefas ndo pode ser dissociados um do outro, SLAM (Localizacdo e mapeamento
simultdneos) é muitas vezes referida como um problema da galinha ou o ovo.

A falta de sensores exteroceptivos precisos e de um sensor de odometria preciso, tornam
a tarefa de construir um mapa bastante dificil. Assim, mapeamento e localizacdo
simultdneos é basicamente a tarefa de estimar a posi¢do do robd e ter uma estimativa do
modelo do ambiente a partir de estimativas erradas, tanto da posicdo do robo, quanto do

modelo de ambiente.

1.1 MOTIVACAO

Um dos requisitos fundamentais requeridos para existéncia de um verdadeiro agente
automatizado € a habilidade de navegar em ambientes. A navegacdo € uma cié€ncia que interfere
no curso de um veiculo baseado nas informacdes de uma variedade de sensores. Por exemplo,
navegadores de embarcagdes contam com as estrelas para poderem se localizar em mares

desconhecidos. Esta forma de navegacao depende de um mapa conhecido dos corpos celestes e
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¢ andlogo a muitos esquemas de localiza¢do baseada em mapeamento que sdo relevantes no
ramo de robds auténomos.

Localizacdo tem sido uma exigéncia primdria em vdrios sistemas robdticos moveis
desde o inicio da robdtica mével. Inicialmente, durante a década de 50, os robds eram todos
guiados por linhas, onde eram chamados de AGVs (Autonomous Guided Vehicles). Os sensores
dos AGVs reconheciam o caminho através de frequéncia de rddio e seguiam a trajetdria. Estes
sistemas de localizacdo tinham seus caminhos a percorrer fixados de antemao. Enquanto isso,
entre a década de 60 e 70, os veiculos desenvolvidos pela Universidade de Stanford foram

utilizados para estudar o controle do Rover na lua. O Rover pode ser visto na Figura 1.

Figura 1 - Rob6 Rover enviado para Marte.

Entdo na década de 70, um simples sistema era desenvolvido, onde os robos moéveis
(também chamados de AGVs) usavam fitas magnéticas ou fitas coloridas com um sensor
apropriado para seguir o caminho tracado pelas fitas. Os AGVs tinham como vantagem a facil
construcdo do seu sistema e o este sistema podia ser realocado e mudado para onde quiser sem
muita dor de cabeca. Entretanto, as habilidades dos robds de seguirem uma linha eram bastante
limitadas e impossibilitava a construcdo de um sistema mais robusto e eficiente.

Um sistema simples baseado em odometria, também chamado de Dead Recoking, foi
desenvolvido. Esse sistema calculava a rotagdo das rodas ou entfio, através de um sistema de
navegacdo inercial, media a for¢a experimentada durante a aceleracdo e verificava se nao sofria
falhas no movimento seguinte. Entretanto, esse sistema sofria por um erro incremental o qual
gerava erros de medi¢do. Os primeiros sistemas confidveis de localizacdo eram baseados em
sinalizadores. Sistemas baseados em sinalizadores tinham alguns sinalizadores instalados em

posicdes conhecidas em um ambiente e o agente equipado com sensores podia observar esses



14

sinalizadores. Esse método ndo tinha um crescimento acumulado dos erros, ja que o robd tinha
conhecimento prévio e preciso da localizacdo dos sinalizadores. Porém ocorria um problema
que a implantagcdo e manuten¢do dos sinalizadores no ambiente eram um processo bastante caro.
O GPS (Global Positioning System) usa um sistema baseado em sinalizadores ativos. Um
sistema baseado em GPS recebe sinais provenientes de satélites, onde esses sinais contém selos
de tempo e um identificador Unico para cada satélite. Conhecida a posi¢do do satélite e o tempo
de envio do sinal obtido através do tempo de selo, a localizacdo do AGV era estimada. Um dos
grandes problemas na utilizacdo de um sistema baseado em GPS ¢ a falta de precisdo da posi¢do
informada e ndo funciona em ambientes internos ou sem sinal.

O réapido crescimento da tecnologia tem exercido uma grande melhora nos sensores, e
também nas funcionalidades e interfaces provenientes para o controle do robd. Com o advento
das novas tecnologias, incluindo a fabricacdo de sensores mais baratos e um grande aumento na
velocidade computacional, tem havido um grande esforco para aumentar o nivel de autonomia
dos agentes remotos e reduzir a interven¢do humana para a minima possivel. Os métodos de
localizag@o utilizados atualmente ndo dependem de sinalizadores, mas estimar uma posicao
comparando o modelo atual fornecido do ambiente extraido através de um sensor com o mapa
do ambiente a priori. Essa € uma melhoria bastante significativa, tal como elimina a necessidade
de instalar sinalizadores nos ambientes, e € mais confidvel a utilizacdo de modelos naturais do
ambiente que ji agem como sinalizadores. Esses modelos que s@o utilizados para estimar a
posicdo do robd sdo chamados de caracteristicas e recuperar esses modelos de dados do sensor é
chamado de extrag@o de caracteristicas.

Os exemplos acima mencionados de localizagdo partem de um pré-requisito comum:
um mapa priori. Um mapa priori pode ser fornecido de vérias maneiras para veiculos terrestres
autdonomos. As fitas em linhas/tiras/cores atuam como linhas para rob0s seguirem no mapa,
enquanto as constantes coordenadas dos sinalizadores agem como um mapa para sistemas
baseados em sinalizadores. Um mapa priori também pode ser construido através da teleoperacio
do robd (onde um humano opera o robd) e comparando as observagdes de forma iterativa. Essa
abordagem, no entanto, sofre por um sério problema. Para os AGVs utilizarem caracteristicas
naturais, € necessario que os mapas a priori sejam fornecidos através de medi¢cdes manuais,
logo, como consequéncia da utilizacdo deste mapa, a mobilidade do robé mantém-se limitada
ao meio conhecido. Ou seja, para cada ambiente em que o robd precisar navegar sera necessario
ser entregue um novo mapa. Além disso, qualquer mudanga no ambiente deve refletir no mapa
dado ao robd. Assim, qualquer mapa desenvolvido com a intervengdo humana serd obrigado de
uma assisténcia humana para contemplar as alteragdes sofridas pelo ambiente. Para superar este
inconveniente, os pesquisadores tém trabalhado sobre a possibilidade de o robd autdbnomo

construir seu proprio mapa e usa-lo para localizar-se. Isto conduziu ao surgimento do popular
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problema de Simultinea localizagdo e mapeamento. Considerado o santo graal da robdtica, o
problema de SLAM ¢ considerado como a tnica lacuna para obtencdo da navegacio auténoma
[2]. Fazer mapeamento ndo € trivial, j4 que um robd tem de saber sua localizacdo para ser capaz
de navegar em um mapa, e a localizag@o s6 pode ser determinada utilizando as caracteristicas de
um ambiente. Muitas vezes em paralelo sdo tragados entre este problema e o da galinha e o ovo,
que pergunta qual dos dois veio primeiro a existir, como o problema do SLAM ¢ uma questdao
de o que fazer primeiro. A tarefa de construir o mapa € trivial dado a informacdo precisa da
posicdo. Dada uma estimativa de posicdo e de uma observacdo do meio do ambiente, a
observacgdo pode ser fundida no mapa existente, para criar uma estimativa atualizada do mapa.
Muitas abordagens baseadas em rede dependem deste tipo de construcio de mapa para gerar um
mapa de ocupacdo do ambiente [3,4]. Esses mapas baseados em caracteristicas geralmente
codificam uma relacdo entre diferentes caracteristicas do ambiente. O mapeamento apresentado
nesse trabalho produz mapas de caracteristicas baseadas no EFK-SLAM, que sdo mapas
métricos de partes que possuem identificacdo Gnica no ambiente.

A implementacdo de sistemas baseados em SLAM possibilita a redu¢do do esforco
humano de forma continua em torno de dreas sensiveis e de até reportar sobre dreas que

possuem altos niveis de radioatividade.

1.2 DEFINICAO DO PROBLEMA E OBJETIVO

Sistemas complexos reais sdo dificeis de modelar, estdo sujeitos a falhas e, na situacdo
em que vidas humanas ou muito dinheiro ou ambos estdo em jogo, precisam satisfazer critérios
rigorosos de confiabilidade. Além disso, muitos resultados notdveis do campo da teoria do
controle mostram-se fabulosos quando simulados em computadores de dltima geragdo, mas sio
absolutamente infactiveis quando se esta tratando de um processador embarcado em um satélite
ou um robd moével com restricdes sérias de espaco e energia. Ironicamente, estes sistemas
operando sob-restricdes sdo muitas vezes aqueles que precisam lidar com as caracteristicas nao
lineares, a saber, incertezas de modelo, corrup¢do de medidas sensoriais, falhas de
instrumentacdo e estruturais, requisitos de confiabilidade em situagdes extremas, etc. [5]

Motivado pelo problema do estudo da localizacio e mapeamento simultineo para
ambientes internos, esse trabalhou visou a descricdo do desenvolvimento de um algoritmo
bésico para sistemas de localizacio robéticos. Devido o grande nimero de erros que os sensores
ocasionam, foi necessdrio a implementacdo de um filtro estocdstico nado-linear, como esta
descrito logo adiante, o filtro de Kalman estendido. Logo, no decorrer do trabalho serd descrito

o problema do SLAM em geral e como funciona esta ferramenta.
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2 LOCALIZACAO E MAPEAMENTO

SIMULTANEOS

O problema de localizacdo e mapeamento simultaneo (SLAM) pergunta[7] se é possivel
um robd moével ser colocado em um ambiente com a posicdo desconhecida e uma localiza¢io
desconhecida e o robd incrementalmente construir um mapa consistente do ambiente enquanto
determina sua localizacdo nesse mapa. A solucdo do problema de SLAM ¢ considera o “Santo
Graal” para a comunidade de robotica mével e pode prover o verdadeiro robd mével autdénomo.
A Figura 2 mostra como funciona a problema de localizacdo e mapeamento no simultaneo.

A solugdo do problema de SLAM tem sido um dos sucessos notdveis da comunidade de
robética durante a dltima década. O SLAM foi formulado e resolvido como um problema
teérico em uma variedade de formas diferentes. SLAM também foi implementado em varios
ramos da robdtica, como por exemplo, para sistemas em ambientes ao ar-livre, ambientes
fechados, debaixo de dgua e sistemas aéreos. Em nivel tedrico e conceptual, o SLAM ja pode
ser considerado um problema quase resolvido.

A localizacdo e mapeamento simultdneo (SLAM) é um processo de constru¢do de um
mapa de um ambiente e a0 mesmo tempo utilizando o mapa para estimar a localizacdo do robo
moével. O robd depende principalmente da capacidade dos seus sensores para extrair
informacdes tteis para navegacdo. Tipicamente, o robd comeca em um local desconhecido sem
nenhuma informacdo a priori do meio ambiente. Utilizando as observagdes relativas das
caracteristicas obtidas através dos sensores, uma estimativa da posicdo do robd e das
coordenadas das caracteristicas € simultaneamente obtida. Atravessando o ambiente, o veiculo
constréi um mapa completamente baseado em caracteristicas e utilizando este mapa para prover
a melhor posi¢io do robd. E o rastreamento da posicdo relativa das caracteristicas através do
robd que nos leva a simultinea estimacdo da caracteristica e posi¢do. O ambito de utilizagcdo de
tal sistema de navegacdo autonoma € enorme.

Atualmente uma das ferramentas para resolugdo de problemas de sistemas estocasticos
mais utilizados no mundo € o Filtro de Kalman. Logo, SLAM baseados no Filtro de Kalman
ganhou bastante popularidade e imergiu um grande interesse da comunidade cientifica. Ao
desenvolver os estudos percebe-se a necessidade de um método para resolug@o de problemas de
sistemas estocdsticos ndo lineares, entdo uma alternativa proposta para resolver este tipo de

problema foi a utiliza¢do do Filtro de Kalman Estendido (EKF).
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Figura 2 - Esséncia do Problema do SLAM, estimativas correlacionadas.

2.1 INTRODUCAO

O SLAM consiste em trés passos bdsicos, que sao reiterados em cada intervalo de

tempo:

1.

O rob6 move, atingindo um novo ponto de vista da cena. Devido ao ruido
inevitavel e aos erros de estimativa, este movimento aumenta a incerteza sobre a
auto-localizacdo. Qualquer solucdo automatizada requer um modelo matemaético
para este movimento. N6s chamamos este de modelo de movimento.

O robé descobre caracteristicas interessantes no ambiente, que precisam ser
incorporadas ao mapa. Chamamos esses marcos de caracteristicas, como dito
anteriormente. Devido a erros nos sensores, a localizacdo destes pontos de
referéncia serd incerta. Além disso, como a posicdo do robo € incerta, as duas
incertezas devem ser devidamente composta. Uma solug@o automatizada requer um
modo de determinar a posi¢do dos pontos de referéncia na cena a partir de dados
obtidos pelos sensores. Chamamos a isto de modelo de observacéo inversa.

O robo observa as referéncias que tinham sido previamente mapeadas, e as usa
para corrigir a sua auto-localizacio e a localizac@o de todas as marcas de referéncias

no espago. Neste caso, portanto, tanto a localizacdo e as referéncias tem diminuido a

incerteza. Uma solug@o automatizada requer um modo para prever os valores de
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medicdo a partir do local de referéncia previsto e a localizacdo do robd. Chamamos

isto de modelo de observagao direta.

Com esses trés modelos mais uma ferramenta para estimagdo, podemos construir uma
solugc@o automatizada para o problema de SLAM. O estimador é responsavel pela propagacao
adequada da incerteza a cada vez que uma das trés situagdes de acima ocorrer.

A abordagem do EKF-SLAM ¢€ prover um processo de filtragem para o sistema. Esse
trabalho ird tratar de um SLAM bidimensional num ambiente tridimensional, o qual é feito
usando o scanner e a odometria. Assim o mapa é representado como um mapa bidimensional.
Isso também adiciona o pressuposto subjacente de ter obsticulos no ambiente que sdo
ortogonais ao plano do solo. O sistema EKF-SLAM ¢ semelhante a estimativa de um sistema
linear dindmico, salve algumas restricdes que aumentam sua complexidade. Portanto, o sistema
de SLAM ¢€ mostrado neste trabalho como uma extensdo do algoritmo de estimativa genérico

para a estimativa de um sistema de resposta linear.
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2.2 ESTIMACAO DE UM SISTEMA DINAMICO

De acordo com [6], o problema de estimacdo de estados de sistemas dindmicos
estocdsticos a partir de medidas ruidosas é um assunto de importincia central no campo da
engenharia. Registros de trabalhos nesta aérea datam de mais de dois séculos, quando Gauss
propds o método de estimacdo de minimos quadrados (least square estimation) ao tentar
estabelecer os parametros de oOrbitas por meio de observacdes de corpos celestes. Sistemas
fisicos (maquinas industriais, redes de transmissdo de energia, aeronaves, robds, aparelhos
domésticos, etc.) s@o projetados e construidos para executar tarefas especificas e atender a
objetivos. Para poder avaliar o desempenho de um sistema e, se necessario, tomar medidas
corretivas, um controlador (humano ou ndo) precisa saber o que o sistema esta “fazendo” a todo
instante de tempo, ou seja, precisa saber o seu estado. Contudo, sistemas reais sofrem com
perturbacdes do ambiente, podendo eles mesmos apresentar comportamentos aleatdrios.
Visando a determinac¢@o do estado de um sistema, pode-se valer das leituras de instrumentos que
medem grandezas relacionadas a ele, mas também estas medidas sdo corrompidas por ruido.
Tendo isto em vista, o problema de estimacao de estados a partir de modelos e medidas incertos
(ruidosos) € chamado de estimacao ou filtragem.

Entdo pode-se entender do que é uma "Estimativa':

"Estimativa € o processo pelo qual se infere o valor de uma grandeza de interesse, X,

através do processamento de dados, que é de algum modo dependente do x." [7]

A incerteza é o principal problema de estimago (e na robética). Afinal, se ndo fosse por
problemas de incerteza muitos desses problemas teriam uma solucao algébrica simples - "da-me
as distancias a trés pontos conhecidos e é algebricamente determinado que a intersecgdo de trés
circulos va definir a minha localizagdo". Estaremos tentando encontrar respostas para as
perguntas mais realistas, como "Eu tenho trés medi¢des (todos com incerteza diferente) para trés
pontos pesquisados (conhecidos aproximadamente) — qual € a sua melhor estimativa da minha
localizag@o?".

Pode-se observar na figura 3 um problema grafico de filtragem estocastica.
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Figura 3 - Diagrama dos componentes envolvidos num filtro estocastico.

Idealmente, o objetivo do filtro estocastico € fornecer, a todo instante k, o valor real do
estado x, do sistema, em que X, pode também envolver pardmetros desconhecidos do modelo
matemadtico do sistema dindmico. Para que isso fosse, de fato, possivel, o filtro estocastico
necessitaria ter acesso as entradas reais u,,, aplicadas ao sistema, juntamente com o modelo
matematico real.

X = fro (Xt iy),  (ED)

L =h (x,), (E.2)

e medidas y, dos sensores absolutamente livres de distirbios, em que (E.1) descreve a maneira
como o estado x, evolui de acordo com grandezas do instante anterior e (E.2) € a funcdo que

relaciona as medidas dos sensores ao estado x, atual do sistema. Contudo, esta situagdo jamais
¢ verdadeira para sistemas dinidmicos reais. Sempre hd imprecisdes na defini¢cdo da fungdo de

medi¢do h, e as saidas y, dos sensores sempre sdo perturbadas por elementos de ruido,
estando todos estes efeitos concentrados no termo de distirbio w, . Da mesma forma, as

entradas u, medidas sdo versdes corrompidas por ruido w, , das entradas reais u Por fim, o

rek *
termo v, modela os desvios referentes a fun¢do f, de evolugdo do processo, que nunca é

totalmente conhecida. Como ndo se pode ter acesso a (E.1)-(E.2), o modelo mateméatico do
sistema usado pelo filtro deve levar em conta as incertezas e ruidos explicitamente, dando

origem a

X = fro (sl )V, (E3)
Ve =h,(x)+w, (E.4)
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Em que v, , e w, sdo ruidos do processo branco Gaussiano tais que w, ,~ N(0,Q, ;)
e Vi~ NOO,R);eu,_ ~ N@,_,P,,_ ) éo vetor de entrada do sistema, ao qual também estd
associada uma perturbagio Gaussiana v, ~ N(0,F,,_ ). Caso o sistema (E.1)-(E.2) seja

linear, considera-se a forma

X, =A%, +B_u , +,, (E5)
Y. =Cx, +w, (E.6)

Uma préitica comum no modelamento de sistemas dinamicos reais é concentrar toda a

incerteza relacionada a (E.3) ou (E.5) no termo de ruido v, . Nestas situagdes, faz-se P, 1 =0,

u
ou seja, elimina-se toda a incerteza associada ao vetor de entradas up_;, que passa a ser
considerado completamente conhecido. Esta formulagdo é particularmente ttil quando € dificil
caracterizar as perturbacdes sobre uy ou nas situacdes em que ndo te se acesso a este vetor,
passando-se a depender exclusivamente das medidas y, e dos modelos mateméaticos para
estimacdo de estados. Nestas situa¢des, as medidas u.; podem ser eliminadas da andlise.

Em posse de (E3) - (E4) ou (ES5) - (E6) e de medidas de entrada
ui = {ug, uy, ..., up} e saida yi.. = {y1,y2, ..., y.} corrompidas por ruido, o problema de
estimacdo discreta de estado consiste em procurar pela estimativa &y, que melhor aproxima
xgem algum sentido, visto que nunca é possivel chegar a xdiretamente. Se k < L, i.e., existem
medidas de entrada e saida posteriores ao instante de filtragem k, o problema é chamado de
suavizacdo discreta (discrete smoothing). Agora, se k > L, esta-se tentando estabelecer uma
estimativa de estado Xy ,para um instante de tempo para o qual ainda ndo ha medidas, sendo este
o problema de predicao discreta (discrete prediction). O dltimo caso, k = L, € o problema de
filtragem discreta (discrete filtering) e serd doravante assumido.

Entdo, dado um estado de um sistema dindmico estocdstico linear discreto no tempo

(DLSDS) no instante no tempo discreto 1 <k, e A_,, B, , sdo matrizes e o ruido v, nos tempos

1, ..., k o sistema no instante k", pode ser escrito como:

X1 = [H;c:_(l) Ap—joq|x + Z?:z[l_[?;(i)_lAk—j—l][Bi—lui +v;] (E7)

O propdsito do desenvolvimento de um modelo € para ser capaz de capturar a evolugdo
do sistema com uma estrutura matematica simples. A propriedade de Markov simplifica o

modelo do sistema significativamente.
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2.2.1 PROPRIEDADE DE MARKOV

Considerando o sistema no instante [** de tempo. O ruido do processo v;, i =1,... , k sdo

independentes do sistema x; e todos os estados anteriores. Isto é, se

X2 xi, x5 .,0 = {x;}_, (E.8)

Temos que X' depende somente do ruido gerado até o instante de tempo 1, i.e, v; onde
i=0,... , 1 = 1. Entdo, a funcdo de distribuicdo de probabilidade para o estado do sistema depois

do tempo k + 1, torna-se

P(Xper1 X5 UF) = p(ayeya |, Uf) V k> 1 (E9)

onde UK 2 {u;}}_; . A distribui¢do de probabilidade condicional dos estados futuros para o
processo descrito acima, dado o estado presente e estados passados, depende somente do estado
presente. O passado € irrelevante porque ndo importa como o estado atual foi obtido, apenas que
o estado atual engloba todas as informagdes necessdrias para estimar o préximo estado. Esta
propriedade € chamada de propriedade de Markov e um processo com a propriedade é chamado
de um processo de Markov.

Dado o estado atual de um DLSDS, a entrada de controle e o erro, todos os
estados passados, entdo as entradas de controle e os erros de processo nio sdo obrigatdrios para
prever o proximo estado. Esta propriedade é usada como a base para o modelo de evolugdo de

tal sistema.

2.2.2 MEDIA E PROPAGACAO DA VARIANCIA

Para os DLSDS em considerag@o, as regras de controle da evolugdo dos estados o
estado do robd é dado num instante de tempo. Isto torna obrigatério para modelar o sistema
usando regras de sua evolucdo. O estado e a evolucdo do sistema de variancia sdo discutidos a
seguir, que € entdo seguido pelo desenvolvimento de um modelo para a sua estimativa.

Para um sistema dindmico linear qualquer no passo de tempo discreto em k",

x, =A_x,_,+B_u,_ +v,_, (E.10)

onde a entrada de controle € fornecida e o ruidos v(k) é assumido como sendo a média nula da

distribui¢do normal, o valor esperado do sistema
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R, = E[x] (E.11)
evoluindo de acordo com a seguinte equagio
K41 = Ag—1Xp + Broqug (E.12)
A matriz de covaridncia dos erros do estado € calculada aplicando o operador esperanca
a equacgdo E.10
Py 2 Ellxx — Ricllxx — % ]"] (E.13)
Subtraindo a equacdo E.12 d4 equagdo E.10
Xk = Rk = Ap-1X + Br—qui + vic = (Ag-18g + Br—qu) (E.14)
o qual pode ser simplificado para

X — R = Ag—1(Xx — Rg) + v (E.15)

entao

Pex i 2 E[[Ax—1 X — Ri) + Vil [Ag—1 (X — &) + V"] (E.16)

o qual pode ser reduzido para

Py = E [[Ak—l(xk — R3) (X — Rp) et + v (xg — Rp) 61"+ A g (xp — Rp )V +

viv] | E®17)
onde a covariancia entre o estado e o vetor de ruido é zero. Usando a independéncia dos ruidos e
do estado e assumindo que a variancia do ruido v pode ser Q y,a matriz de covaridncia do

erro € encontrado e evolui de acordo com a equacao.

Pxx,k+1 = Ak—lpxx,kA;c—l + Qk (E.18)
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2.3 FILTRO DE KALMAN

2.3.1 INTRODUCAO

Primeiramente proposto por Rudolf E. Kalman em seu trabalho seminal [8], o Filtro de

Kalman € o estimador linear 6timo para sistemas lineares.

x, =A_x_,+B_u_,+,, (ES5)
Ve =Cix +w, (E.6)
w,_, ~ N©O,Q,_) e v, ~ N(O,R) sio processos de ruido branco Gaussiano e

descorrelacionados, ou seja,

Qui=j _(Ryi=j ..
Bwiw;) = {Ol,i #j {Ol,i 2 j - E(wy) = 0.vij €X,

eu,_, ~N,_,P , ) ¢éo vetor de entrada do sistema ao qual também estd associada uma
incerteza. Caso esta incerteza seja nula, basta fazer P, ; =0. De acordo com [9], mesmo que

W,_,e v, ndo sejam Gaussianos, o Filtro de Kalman ainda € o melhor filtro linear para (A.5)-

(A.6), ainda que possa existir um estimador nao-linear com melhor desempenho.

Seguindo o procedimento adotado no artigo original de Kalman [8], Jazwinski
demonstra no Capitulo 7 de [6] que o Filtro de Kalman € o estimador linear 6timo de (E.5)-(E.6)
por meio do método de proje¢des ortogonais. Simon, por outro lado, chega ao mesmo resultado
no Capitulo 5 de [9], onde determina o estimador linear que minimiza o traco da matriz de
covariancias do erro de estimacdo. Nesta ultima demonstra¢io, no entanto, o autor considera a
forma do Filtro de Kalman conhecida, atendo-se apenas a determinacdo do ganho de Kalman
6timo. A exposicdo mais detalhada a respeito do Filtro de Kalman se justifica, principalmente,
pelo fato do Filtro de Kalman Estendido, ser uma extensao linear de primeira ordem do Filtro de

Kalman para sistemas nao-lineares.

2.3.2 ALGORITMO DO FILTRO DE KALMAN

Partindo de uma estimativa inicial X, e g, em que X, € suposta uma varidvel aleatdria
Gaussiana, o Filtro de Kalman utiliza o modelo de evolucdo (E.5) para gerar estimativas

preditas de X, até a chegada de uma nova medida y, obtida de acordo com (E.6). Neste
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momento, utilizamos as equagdes (E.21) e (E.22) para corrigir a estimativa predita de Xy, ,
dando origem a Xy e Py.
Considere o sistema linear (E.5)-(E.6). Além disso, suponha que o vetor inicial de

estados xg segue uma distribuicdo Normal. Partindo de condi¢des iniciais

),ZO £ E[XO]!pO = E[[xO - 20] [XO - ﬁO]T]’

e assumindo conhecidas as estimativas &y_; ¢ Py_q do passo anterior, a recursdo do algoritmo

do Filtro de Kalman para as estimativas do instante k atual sdo dadas por:
1. Predicao das Estimativas

k = Ag-1Xk-1 + Br-_1Uk-1, (E.19)
Py = Ag—1Pk-1A"k-1 + Bk-1Puk-1B k-1 + Qi-1. (E.20)

emque u,_, ~ N(u,_,P,, ).

2. Correcao das Estimativas
e Se uma medida yy estiver disponivel no instante atual, faca
Ky = Pl (Ri + CiPiCio) ™,
Rk = Xk + Kk — CkXi), (E21)
Pi = (1= Ky C)Pp (I — Ky C)T + Ky RgKE. (E-22)

e (Caso contrario
)?k = )_(k, (E23)
Py = Py (E24)

As equacdes (E.23) e (E.24) sao tteis quando medidas de sensores nao estio disponiveis
a todo instante kT de célculo do Filtro de Kalman, em que T ¢ o periodo de amostragem. Sem
ddvida, a matriz Q,_4 de ruido de processo é o parametro do filtro que necessita da maior
quantidade de esforco para o seu ajuste, uma vez que Ry é geralmente obtida a partir das
especificacdes técnicas dos sensores. Sugere-se escolher os elementos da diagonal principal de
Q-1 de tal forma que seus intervalos 30,4, em que g4 denota o desvio-padrdo, correspondam

aos maximos erros possiveis entre o modelo (E.5) e a evolugdo efetiva do estado x;, do sistema.



26

2.4 FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO

2.4.1 INTRODUCAO

O Filtro de Kalman Estendido (FKE), inicialmente proposto por Jazwinski em [6],

talvez seja a extensao mais simples e direta do Filtro de Kalman para sistemas nao-lineares

Xk = f(Xp—1, Ug—1) + Vk—1, (E3)
Vi = h(xg) + wy, (E4)

A ideia por trds do algoritmo é tomada do Cdlculo diferencial: para desvios
suficientemente pequenos em relacdo a uma posi¢do de referéncia, funcdes derivaveis nao-
lineares podem ser localmente aproximadas por retas. Considerando incrementos A, e A,

pequenos, a aproximacao linear de primeira ordem é

f1 D5, ug—1 +A4) = fO—q,Uk—1) + Jrx(p—1, U—1)Bx + Jru(—1, Uk—1) Ay
(E.25)

torna-se uma boa aproximagao local de (E.3) avaliada no ponto (xj_q,Ux_1), em que

afJ

Oxg—1

afJ

Oug—q

, (E.26)

Xk—1Uk—1

o T (1, Upe—1) =
Xk—1Uk—1

Jra(Xp—1, Up—1) =

sdo, respectivamente, as matrizes Jacobianas de f(Xxj_;i,Ur_1) em relagdo A Xp_q € Up_q.

Andlise semelhante leva a proposi¢ao do modelo linearizado

h(xk + Ax) ~ h(xk) + ]h,x(xk)Ax’

oh
Tnx (X)) = o , (E.27)
Xk

para equacdo nao-linear de saida (E.4).

Resta, ainda, definir em torno de qual ponto (xj_q,ur_q) as derivadas em (E.26) e
(E.27) devem ser avaliadas em cada passo do filtro. Procurando assegurar que A, e A, sejam
pequenos € que, por conseguinte, (E.25) seja vdlida, [6] propde que (E.3) e (E.4) sejam

linearizados em torno da melhor estimativa disponivel no momento para o estado real xy.
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Para (E.26), usada na linearizacdo da fun¢do de evolugdo de processo (E.3), a melhor
estimativa de (Xx_1,ui_,) € dada pelas estimativas anteriores (X;_1,lx_1), a0 passo que
(E.27) € linearizado em torno da estimativa Xj. Deve ressaltar que atencdo especial deve ser
dedicada & garantia das condi¢des de linearidade necessdrias ao Filtro de Kalman Estendido,
visto que os modelos linearizados (E.25)-(E.27) podem gerar filtros fortemente instdveis caso as

hipéteses de linearidade local sejam violadas.

2.4.2 ALGORITMO DO FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO

As semelhancas entre os algoritmos do Filtro de Kalman e do Filtro de Kalman
Estendido sdo patentes. De fato, sio exatamente as mesmas equagdes da Secdo 2.3.1
considerando o modelo linearizado (E.25)-(E.27) para propagacdo das incertezas através de
(E.3)-(E.4). Contudo, ndo se pode garantir que as estimativas X obtidas pelo Filtro de Kalman
Estendido para sistemas ndo-lineares genéricos sejam Otimas em algum sentido. Para sistemas
superamostrados, nos quais a resposta dindmica do sistema € incremental no intervalo de tempo
T entre amostras do filtro, e também para sistemas fracamente nao-lineares, o modelo (E.3)-
(E.4) aproxima-se de (E.5)-(E.6), dando ao Filtro de Kalman Estendido a capacidade de prover
boas estimativas. Fora destas situagdes, no entanto, a violagdo das hipéteses de linearidade
necessdrias ao Filtro de Kalman Estendido pode tornar o seu desempenho ruim. Tomadas as
devidas precaucdes, no entanto, para assegurar seu correto funcionamento, o Filtro de Kalman
Estendido € uma opg¢do de facil e rdpida implementagdo para diversas situagdes praticas de
filtragem de sistemas ndo-lineares, sendo um dos filtros mais comumente adotados para
estimacdo de estados deste tipo de sistema.

Em razdo das diferentes notacdes disponiveis na literatura para representacdo de
matrizes Jacobianas, descreve-se rapidamente a forma adotada neste trabalho antes da

apresentacdo do algoritmo do Filtro de Kalman Estendido. Para uma fun¢do genérica
g:RY¥ - RY
x = g(x)

em que X = [Xq,Xz, .., Xny]” € g(x) = [g1(x), g2(%), ..., Gnx(x)]", matriz jacobiana g, é

dada por

09:x) | 992
0x4 0Xnx
9g(x) . . .
]g,x = ? = : * : (E28)
0gny(x) 0gny(x)
[ 0x1 0xXnx J
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Considere o sistema nao-linear (E.3)-(E.4). Partindo de condicdes iniciais

e assumindo conhecidas as estimativas X,_; € Pk_1 do passo anterior, a recursido do algoritmo

do Filtro de Kalman Estendido para as estimativas do instante k atual sdo dadas por:

1. Predicio das estimativas

_ Of (Xg—1,Uk—1)

]f,x - >
X1 Xk—1Uk-1

] _ Of (xg—1Ug-1)
fu = ’
! Xp—1,Uk—1

Xp—1 = f(fk—l'ﬁk—l)

Py :]f,xﬁk—lle,x + JruPur-1 ]Tf,u + Q-1

emu,_, ~ NG _,F,, ).

2. Correcao das estimativas

e Se uma medida yk estiver disponivel no instante atual, faca

Oh(xy)

6xk

’

Xk

Inx

Kk = PiJp xRk + Ty Prliy) ™%
Rk = Xk + Ky — h(Xy)),

Pr = (1= Ky Jnx)Pr(1 = K Jn 0T + Ki ReKE.

e (Caso contrario

>

o
I
X

T

o)
s
Il

ol
o

Note que o Filtro de Kalman Estendido preocupa-se em propagar apenas a média e a

matriz de covaridncias de (E.19) por meio de linearizag¢Ses locais, ainda que estas informagdes

sejam suficientes apenas para sistemas lineares (E.5)-(E.6).
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2.5 MODELO DO FILTRO DE KALMAN ESTENDIDO PARA

SLAM

O algoritmo de SLAM difere do algoritmo do Filtro de Kalman e do Filtro de Kalman

estendido pelo simples fato do uso de um estado conjunto que também incluem observagdes.

2.5.1 VETOR DE ESTADO

O algoritmo de SLAM utiliza um tnico vetor conjunto de varidveis aleatérias que
consiste tanto estimativa da posicdo do robd e as estimativas das caracteristicas. O robd
atravessa o ambiente, e enquanto faz seu trajeto detecta todas as caracteristicas do ambiente que
sdo visiveis e perceptiveis. O vetor de estado, ndo possui um tamanho constante. Em vez disso,
o tamanho do vetor de estado mantém incrementando-se com as observagdes de novas
caracteristicas que ndo correspondem com as caracteristicas vistas anteriormente. O estado do
sistema no momento k sera representada pelo vector de estado x(k), que consiste em variaveis
aleatérios escalares v, para representar posicdo estimada, e um vetor de varidveis varidveis
aleatorios f;,, para cada uma das varidvel de f,, que representa a posicad estimada de uma tnica

caracteristica:

todas as coordenadas X;i dentro do vetor de estados sdo denominadas relativas para uma
referéncia global. De acordo com a terminologia de estabelecida por Newman [7], o algoritmo
de SLAM em quais todas as estimativas de estados sdo com respeito a algo em comum, a
referencia global se refere ao filtro do mapa absoluto (AMF). E de notar que uma vez que todos
os estados sdo tidos, como no que diz respeito, a uma estrutura de referéncia global, ndo foi
denotado notagdo para classificar as varidveis no quadro de referéncia global.

O vetor de estado cumulativo pode ser dividido em duas partes, o vetor com a posi¢ao

do robd e um vetor com a posi¢do das caracteristicas:

X = [f;’; | €30
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onde x,,; € 0 vetor com a posi¢do do robd e x;, € 0 vetor do mapa, o vetor com todas as
caracteristicas do mapa. Um robd atravessando um ambiente de duas dimensdes possui trés

varidveis para representar sua posi¢cdo. Onde temos:

xv,k
Xpr = |Yvk|(B.31)
gv,k

onde Xy, ., Yy k € 0, ) Tepresentam a estimativa média ao longo do eixo X, y € a posi¢do em
relacdo ao quadro de referéncia global, respectivamente.
As caracteristicas Xg, podem ser definidas no mapa por uma posi¢do de duas

dimensdes no espaco

= [xf i'k] E.32
xfn,k - yfi,k (E.32)

o vetor do mapa € dado por

2.5.2 MODELO DE MOVIMENTO DO VEICULO

O modelo de movimento do veiculo ou simplesmente modelo de movimento, capta a
relacdo fundamental entre o estado passado do robd, x,,, € o estado atual, X, 41, dada uma

entrada u,

Xpk = for Oy k-1, Uk Vi i) (B.34)

Um modelo de movimento preciso é um requisito importante para um esquema de boa
navegacdo. No entanto, como veiculos realistas sempre sofrem de ruidos, qualquer modelo de
veiculo € obrigado a ter erros incluso em fungdo do ruido. Dois modelos de movimento
amplamente populares sdo geralmente adaptados para atender a maioria dos requisitos: o
modelo de movimento baseado em odometria e o modelo de movimento baseado em

velocidade.
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O modelo de movimento baseado em odometria é popular com bases mais comerciais
que fornecem informagdes de odometria usando cinemadtica. O modelo de movimento baseado
em odometria fornece a distancia percorrida e o angulo de giro do robd. Por outro lado, o
modelo de movimento baseado em velocidade assume que independentes das velocidades de
translacdo e de rotacdo estarem especificadas para os motores, 0 movimento do robo € realizada
durante o tempo desejado para chegar ao destino.

Na pratica, os modelos baseados em odometria sdo observados para ser mais preciso do
que os modelos baseados em velocidade. Isto pode ser atribuido ao fato de que a maioria dos
robds comerciais ndo executam comandos de velocidade com base no nivel de precisdo que
pode ser alcangada através da medi¢@o da revolugdo de rodas do robd.

o problema com odometria €, no entanto, que os dados so estdo disponiveis apds que o
comando de movimento for executado. Assim, ele ndo pode ser usado para os métodos de
planeamento de movimento, onde previsao dos efeitos do movimento é necessario para evitar
colisdes.

Neste trabalho, o modelo de movimento baseado em odometria foi usado. O modelo usa

como entradas, a estimativa passada da posi¢do do robd, X, k|, € a entrada de controle uy, €

produz como saida a media da previsdo atual da posi¢cdo do robd.

yvk+1|k yvk+1|k +Tuk51n(9vk + Buk) (E 35)

Xy, k+1|k] lxv kil + TuC0s(Oy + 6y )
vk Ok

vk+1|k

Os escalares 1y, € 0, sdo parte do comando de controle uy, emitido para o robo.

AL

2.5.3 MODELO DAS CARACTERISTICAS

Uma caracteristica na terminologia do SLAM ¢é uma parte do ambiente que pode ser
observado de forma confidvel através de sensores do robd. Caracteristicas devem ser descrito de
uma forma paramétrica para eles serem incorporados em um modelo de estado. O dmbito do
presente trabalho aplica-se apenas para ambientes estdticos, o que implica que as caracteristicas
devem ser consideradas como sendo estacionario. Assim, somente o vetor de estados com a

posic@o do robd que € dindmico por natureza. Isto é, o modelo da caracteristica é simplesmente.
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Xmi = Xmi-1 (E.37)

onde x,, \ sdo estimativas das caracteristicas no instante k.

2.5.4 MODELO DE MEDICAO DO SENSOR

Modelos de medicdo descrevem o processo de formacdo em que o sensor mede no
mundo fisico. Robds de hoje usam uma variedade de modalidades de sensores diferentes, como
sensores tateis, sensores de alcance ou cimeras. A observacdo do estado pode ser modelado
como

Zy = h(xk) + Wi

onde z, € R/™ é a observacio no instante k. ¢ o & é o modelo das observacdes dos estados do
sistema em fungdo do tempo e w(k) € um vetor aleatério que descreve o ruido de medicao e as

incertezas inseridas no modelo.

2.5.5 DESCRICAO DO PROCESSO

No tempo k, o robd tem uma posi¢do estimada X, | € sua localizagdo € conhecida com
uma incerteza Py . O primeiro subescrito v indicativo da parte do vetor de estados ou matriz
de covariancia associado com a posi¢@o do robd e o subescrito k indica o tempo, com a exibi¢ao
condicional que o estado do robd foi atualizado depois da k" observacio. Se o robd tem como
entrada uy, € esperado que ele se mova para a posi¢ao Xy 11|k Esta estimativa local, também
chamado de uma estimativa de estado priori, possui um maior grau de incerteza que a incerteza
do robd ap6s a ultima observagdo (xy,k k). Isto € devido a adig@o de erro incorrido devido ao
movimento do robo.

Uma vez que o robd assume que ele atingiu o destino emitido a ele pela entrada de
controle, os sensores do rob6 adquirem informagdes sobre o meio ambiente. Especificamente, as
caracteristicas tnicas do ambiente visiveis através do sensor sdo extraidas para atualizar o vetor
de estado. As medidas destas caracteristicas Unicas estdo disponiveis a partir somente do quadro
de referéncia do robo.

E a partir dessas observacdes que o filtro corrige a sua estimativa da posicdo do robd
para Xy p4q)k+1 que € uma estimativa a posteriori. Simultaneamente, também corrigi a

estimativa do mapa X, y+1k+1 € reduz ambas as incertezas da localizagdo Py j11jx+1 € do mapa

Pm,k+1|k+1-
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2.5.6 A EVOLUCAO DO PROCESSO

O movimento do robd e as medi¢des das caracteristicas do mapa sdo controlados por um

modelo de transi¢do de estados no tempo discreto, dado por:

xXr = f(xg, U, V), (E.38)
z = h(x,) + wy, (E.39)

A funcdo f é em funcdo da entrada de controle, Gltimo estado do robd e ruido do
processo. No caso do Filtro de Kalman, o modelo de transi¢do de estado é uma transformacdo
linear da entrada de controle e uma transformacao linear do estado com o ruido incluso. Como o
movimento € feito em duas dimensdes, isto acaba induzindo uma nao linearidade na transi¢ao
de estado. O ruido de processo no sistema pode ndo ser uma Gaussiana na referencia global das
coordenadas e por isso ndo pode ser modelado como uma simples Gaussiana de média zero, em
relacdo a qual estado do robd e do mapa estd sendo estimados. Se v,, é o niimero de dimensdes
da posi¢do do robo, f, € o nimero de caracteristica no mapa e ¢ é a dimenséo de cada vetor de

caracteristica, entao
X, € R/ (E.40)

O vetor das entradas u;, € R%™ ¢ o vetor de controle do veiculo e v, € R*"™ é um vetor
Gaussiano aleatério com media zero e matriz de covarincia Q, € R*™¥" onde u, é a
dimensionalidade das entradas de controle. A fungdo f : R¥M¢/m — RUN+CIM & 4 equacio que
modela a movimentagao do robd.

O Valor esperado deste sistema em tempo discreto no instante k+1, é:

Ri+1 = Elxp41] (E.41)

e evolui de acordo com

Rk+1 = f Ri, U, 0) (E.42)

Similar a propagacdo calculada para sistemas lineares, a matriz de covariincia do erro

para este sistema € calculada aplicando o operador esperanga para equagdo E.43

Pexie+1 2 Ellxgs1 — Rir1l[Xkr1 — Rir1]"] (E43)
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onde

X1~ Rprr = [0 W Vi) — Rk, U, 0) (E.44)
A matriz de covariancia torna-se
Prxicr1 = ELLf O wie vi) — f i i, OIS Cogey wgey vi) — f Riey wg, 00171 (E.45)

o qual podemos reduzir para
Pexs1 2 E [[f(xk' e, Vi) — R gy O1[f Oier e, Vi)™ = f Rper g, 07 ] (E.46)

A equacdo de estado é aproximadamente

[ e, i) = fR) + Filxe — %] + 0+ Gy — 0 (E47)
simplificando
f e wie, vi) = &) + Filxe — Rl + Gywy (E.48)

usando aproximacao por série de Taylor, onde Fy e Gy sdo Jacobianos. Substituindo, temos:

Pexre+1 = E[[Fxlxx — Ri] — Gvgl[Filxr — K] — Gyvg]™] (E.49)

. . T T
Pixi+1 = E |[Fx[xp — Rkl — Gyvl [Fk[ka - XkT]Fk — Gy'vy ] ] (E.50)

substituindo ¥ = xj, — X, temos:
~~ T T ~ T ~Tp T ~ = T~ T
Prxi+1 = E[FXiXi Fie' + P vk G + GopXy Fie' + Gy Xy Gy | (E.51)

A covariancia entre o erro do processo e o estado ou estado estimado € zero. Se a
variancia do ruido de processo é @, podemos escrever agora a propagacao da varidncia como

sendo:

Poxii1 = FiPockiiFit + GiQiGy (E.52)
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Isto representa a média e a propagacgdo da variincia da posi¢cao do robd no EKF-SLAM.

Assumindo que o ambiente seja estético, a estimativa da caracteristica pode ser escrita como

Xfk+1 = Xrx (E.53)

Assim, uma atualiza¢do a priori do estado ndo ira afetar a média ou varidncia das

caracteristicas.
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2.6 ALGORITMO DO EKF-SLAM

O algoritmo do EKF-SLAM € uma extensdo do Filtro de Kalman, como explicado
anteriormente. O algoritmo € dividido em quatro estigios e cada iteracio atravessa 0s estagios
na mesma ordem. Os quatros estdgios sao:

e Estigio de Predicao.

e Estigio de Observagio.

e Estdgio de Atualizacdo.

e Estigio de Aprimoramento (ou Acréscimo).

Cada iteracdo do algoritmo EKF-SLAM comeca apds o término da execug¢do de um
comando de controle de entrada emitida para o robd. A iteracdo do algoritmo € exibida na

Figura 4.
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Pr 1] |
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x(k#1|k+1) = x(k+1[k)+W(k)v(k) x(k+1) = gix({k),z{k))
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X{k+1|k+1), Pik+1|k+1)
Figura 4 - Algoritmo do EKF-SLAM
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2.6.1 ESTAGIO DE PREDICAO

A etapa de previsdo envolve a atualizagdo da média e varidncia do estado apds um
movimento. Isto é feito utilizando a informacdo de controle e a variancia do erro do processo. O
estado do sistema, apds a fase de predi¢do é chamado um estado priori, e este estado ainda ndo
estd atualizada com as informagdes dos sensores.

A predigdo do estado ou estado a priori Xy, 41)x para o robd € calculado como

)’Zv,k+1|k = f()?k) Uy, O) (E54)

A variancia do estado do robd pode ser encontrada através da equacao de propagacdo da

variancia:
P = FP Fi© 4+ GQxGy ' (E.55)
w,k+1lk — TkTwyk+1|ktk k%K Yk .
A média e varidncia das caracteristicas ndo mudam durante este estigio como a

movimentacdo do rob6 nao influenciam observacdes passadas. Assim, as equagdes conjuntas

dos estados podem ser escritas como

s [0 s 5

Xm,k+1|k Xmk|k

e a variancia conjunta, a priori, como:
Fi 01"
Povicraie = [9] P[]+ [0x@GT] .57

2.6.2 ESTAGIO DE OBSERVACAO

O estdgio de observacdo € a fase em que a informac@o do ambiente € recolhida através
dos sensores e é feita a associagdo com as caracteristicas. Esta subsecdo trata da previsdo da
média e variancia das caracteristicas o qual € necessario combind-los para observagdes.

A média pode ser definida como
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Linearizando a equag¢do do modelo de observagdo, temos:

zx = h(X) + Hilx, — %] + wy (E.59)
A variancia pode ser encontrada, como:
P,z = Ellzi — Zi]lz — 2]"] (E.60)
o qual é aproximada para
Py = E[[Hi[xi — %] + Wil [He[xy — Zie] + wil]™] (B.61)

Mediante uma simplificacdo e através do teste ndo-dependéncia do erro de observacao

no estado e assumindo que o erro de observacao € R, temos:
P2k = Hi PesacH" + Ry (E.62)

A variancia P,, , € uma necessidade para ser capaz de associar com as caracteristicas.

2.6.3 ESTAGIO DE ATUALIZACAO

O estigio de atualizacdo wusa as informacdes adquiridas das associacdes de
caracteristicas extraidas dos sensores para, simultaneamente, atualizar a posi¢do do robd e o
mapa. A equagdo de atualizacdo para o EKF-SLAM ¢ baseada na atualizacdo do Filtro de

Kalman
E(Rks1jke1) = Rwape + PezPoz (2 — 2x) (E.63)
e a covariancia é dado por:
Pesije+r = Prvik — PuziPozic” ' Prx (E.64)

O valor de P,, € a variancia da observacdo. O valor de P,, é a covariancia entre a

posicdo do robo e as caracteristicas:

sz|z = E[[x - 55\] [Zk - ZAk]T] (E-65)
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Esta equagdo pode ser escrita como:

Pygz = E [[xk+1 — Rier1ie) [Hie[xx = Rieaajie] + Wk]T] (E.66)

o qual pode ser simplificado e removendo termos sem covaridncia com os ruidos das

observagdes
sz|z = Pxx|szT (E.67)
Similarmente, temos:

sz|z = Ellzx — Zx][x — X\]T] (E.68)
sz|z = HkPxx|z (E69)

A média atualizada pode ser reescrita agora como:
N o -1 A
E(Rks1ji) = Zrrre + PuxizHe ' (HiePrsrHi™ + Re) (2 — 2¢) (E.70)

Substituindo o fator gerado pelo efeito da inovagdo pelo o valor K, o ganho de Kalman

fica:
E(Zis1k) = Zierpe + Kz — 20) (BT
A atualizacdo da covariancia pode ser reescrita como:
Perjerr = Pivik — PuoxizHi' ( HiPryreHi' + Rk)_lHkPxx|z (E.72)
Simplificando por substituicdo do ganho de Kalman, temos:
Pri1jk+1 = Praaje — KHyPryz (E73)
Finalmente chegamos a estd equagao:

Peyijrr = U — KHp)Pryqe (E74)
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2.6.4 ESTAGIO DE APRIMORAMENTO

O estdgio de aprimoramento em cada iteracdo do algoritmo de SLAM aprimora as
observacdes ndo comparadas com as novas caracteristicas no vetor de estado. Uma observacio z
¢ do tipo (r,0) da referéncia do robo . Entretanto, a observacdo ndo pode ser adicionada
diretamente ao vetor de estados, porque o vetor de estados é representado como uma referéncia
global e uma referéncia local ndo € salva ou estimada. Assim, a caracteristica é adicionada ao
vetor:

onde X, é a posi¢do estimada do robd depois da atualizagdo na mesma iteragéo.
A matriz de variancia também precisa ser preenchida com os valores correspondentes

para a caracteristica adicionais no estado. Para encontrar a varidncia, podemos utilizar

aproximagdes por series de Taylor das observacdes:
Xpj = m(z, %) + Mlz — 2] + N[yi] (E.76)

onde M e N sdo jacobianos para posi¢ao e erros respectivamente. Uma simplificacio simples, a

variancia das caracteristicas € encontrada como:
Prj = MPM" + NRNT (E.77)
A nova linha de covariancia € adicionada dentro da matriz, como:

[MP,,] [MP,,] [Prj] =[MPMT + NRNT] (E.78)
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3 SIMULACAO

Inicialmente, foi pensado em utilizar este tipo de algoritmo de SLAM na participagido do
campeonato mundial de robdtica simulada, os estudos iniciais foram feitos utilizando os
programas MATLAB e Python, onde pode-se aprender mais profundamente sobre o
funcionamento do algoritmo.

Para fazer este estudo, foi necessario a escolha do modelo de robd, que no nosso caso
foi o P3Dx, onde iremos utilizar este modelo para desenvolver uma parametrizacdo mais
detalhada da sua cinemadtica e dindmica. Com estes dados pretendemos fazer os modelos de
movimentacdo do robd e modelo dos sensores. O mundo foi criado, com a implementacdo de
vdrias caracteristicas postas em pontos aleatérios, para podermos testar a consisténcia do nosso

algoritmo de SLAM.

3.1 P3DX

Fabricado pelo Mobile Robots Inc, o robd utilizado neste trabalho, Pioneer P3-DX, é
uma plataforma de pesquisa popular robética mével. Como os mais populares robds de
interiores, o Pioneer P3Dx ndo se move como um carro. Existem duas rodas principais, cada um
dos quais estd ligado ao seu proprio motor. Uma terceira roda (rodizio) é colocada na parte
traseira para rolar ao longo de forma passiva, impedindo o robd de cair. O scanner SICK LMS
200 foi montado Pioneer P3Dx, que fornece informacao sobre o ambiente do sistema.O Pioneer
3 DX pode atingir velocidades de 1,6 metros por segundo e transportar uma carga de até 23 kg.
O robd € alimentado por trés hot-swappable 9Ah baterias seladas.[10] Na figura 5 é exibido o

P3Dx.

Figura 5 - O rob6 P3Dx da Mobile Robots.
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3.2 PARAMETRIZACAO

7z

Parametrizacdo de todas as observacdes € necessdrio colocd-los em uma estrutura
matemdtica. Assim, a utilizacdo dos dados no ambito SLAM, todas as informagdes obtidas a
partir do sistema precisam ser modelados em pardmetros que podem representd-la de forma
consistente e completa.

O algoritmo EKF-SLAM assume um modelo de movimento para o robd e um modelo
de sensor para a observagdo de acordo com a unidade de robd, a parametrizagdo do movimento
e do tipo de sensor. Estes modelos agem como a interface entre o robo e o algoritmo de SLAM.

Nosso sistema utiliza um sensor que retorna um intervalo de valores um plano do
ambiente. Estes valores tém que ser parametrizados e aprimorados para os estados do EKF-
SLAM. O rob6 em si, utiliza um sensor de rotagdes ou sensores baseados em ticks para o
calculo de posi¢do, que € utilizada para estimar o movimento do robd e, consequentemente, a
transformacdo da posi¢cdo robd a partir de uma representacdo inicial estimada (antes do

movimento) para representar a estimativa atual de posic¢ao.

3.2.1 MODELO DE MOVIMENTACAO

O modelo de movimento usa a cinematica do robd para prever seu futuro e representar
as estimativas, dada a posicao atual do robd e uma entrada de controle. Assim, dado um sistema

com a equacgao

Xpk+1lk = Fote (Xo oo Ui, Vi) (E.79)

e um modelo de transicao de estados de acordo com a entrada de controle, poderia ser:

Rokr1lk = foxRog Uk+1,0) (E.80)

N6s usamos um modelo de movimento baseado em odometria para prever a proxima
posicdo do robd. Um modelo de movimento baseado em odometria tem como entrada a
estimativa anterior de posicdo do robd, a distdncia percorrida pelo robd ou o angulo de rotacdo
rob0, e retorna a estimativa representndo a nova posi¢ao do robd. Vale pena notar que apenas
uma das formas de translag¢ao ou rotacio pode ser dada como entrada em controle de uma tnica
iteracdo do algoritmo. Isso € essencial porque a ordem da aplicacdo de entrada de controle

poderia ndo estd correta.
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O algoritmo utiliza uma entrada de controle baseada em um joystick, no caso em que
ndo existe qualquer entrada de controle prévio dada ao robd, mas o robd é conduzido a partir de
um ponto para outro. Entretanto, a posi¢do prevista X, x41jx » N€ste caso, ndo precisa ser
calculada a partir de uma fungdo da entrada de controle. Em vez disso, a posi¢do prevista logo
ap6s o comando de movimento ja estard disponivel. Entretanto, ainda precisamos de um modelo
de Ry x41)x como uma fungdo do estado anterior X, € 0 controle u,. A transformagdo € dada
por

U1 = ARy k+1)0 X i) (E.81)

A func@o de transicdo de estado para a predicdo desempenha um papel fundamental no

modelo EKF-SLAM. A fun¢do Jacobiana derivada € utilizado para atualizar a matriz de

covariancia.

Peyqje = FkPk|kaT + GyQx41Gi" (E.82)

Utilizag@o a transformacao a partir da equagdo E.81 a covaridncia Q1 € os jacobianos
Fy e G serdo calculados através da entrada de controle.

A entrada de controle € um vetor com duas quantidades, a distancia percorrida e o

angulo de rotacio,

Tuk
U = [Hz,k] (E.83)

Uma vez que a média do estado foi previsto depois de um comando de movimento, a
covariancia do Estado, que cresce, devido a erro de movimento, deve ser atualizado. Para

calcular os jacobianos utilizaremos a equagao E.84 abaixo:

yv k+1|k Yvk+1|k + Ty, ksm(@ K + Bu k) (E.84)

Xy, k+1|k‘ [Xv k+1lk T Ty, 1€0S(By g + Oy )
vk'*guk

vk+Hk

O jacobiano da equagdo E.84 com respeito ao vetor de posi¢des do robo ird ser

resolvendo, temos:

0%yprr1k  Ivk+ilk  Ovksilk

[ 0%y x|k yrk 9Oprk

0%y k+1ik Yvk+1jk ngk+1|k (E.85)
| 0%prik vk 0y kk [

| 0%yks1k  Ivk+ilk  Ovksilk

l 0%y |k v 0Op ki J



45

1 0 —ru,kcos(év,k + Oy k)
Fk =10 1 ru,kSin(év,k + Burk) (E86)
0 0 1

Similarmente, o jacobiano da equagdo de transi¢do de estado com respeito ao comando

de controle ira ser

0%y r+1ik Vvk+1|k
aT‘u'k agu'k

Oyt Yvk+1lk
67‘u'k 69u,k

Gy = (E.87)

Oyt Yvk+1lk
67‘u'k 69u,k

resolvendo, temos:

Cos(év,k + Oy k) _Tu,kSin(év,k + Oy k)
G = [sin(@x + Ous)  TurCoS(Bpy + Oy ) | (E-88)
0 1

3.2.2 MODELO DO SENSOR

O modelo de sensor ajuda a parametrizar os recursos obtidos a partir do scanner de
alcance, e aprimorar ou associar as caracteristicas ja no algoritmo de SLAM. Como o scanner, o
laser fornece valores de alcance, esses valores sdo usados com seu angulo correspondente e a
posic@o estimada do robd para transformd-los em coordenadas globais para a caracteristica

observada. Qualquer caracteristica do ponto observado pelo laser é da forma

7 = [g”‘( ] (E.89)

onde 1€ a leitura de distancia obtida de um angulo 6,,.

Apds o aumento das caracteristicas no vetor de estado, ele é comparado com as
observacdes mais recentes em cada iteracdo. A correspondéncia requer a conversio da
funcionalidade armazenado no vetor de estado para o sistema de referéncia do robd para

verificar a sua proximidade com a observacdo. Este ¢ modelado como

~

8, = [%] (E.90)
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Escrevendo 7, e 8 em termos da posicdo do robd e estimativa das caracteristicas a

partir do vetor de estados, a observacao prevista € dada como:

\/(xk - xfi,k)z - (}’k - }’fi,k)z

n_1 (Yk—Yfi,k) -9
(Xk=xfik)

2, = (E.91)

ta vk

3.3 SIMULACAO DO EKF-SLAM

A simulacdo do sistema foi feito em dois ambientes de programacgdo diferentes: o
primeiro € o ambiente MATLAB e o segundo é o ambiente Python. Darei mais &nfase ao
sistema simulado em Python, pois a versdo mais atualizada do simulado estd no mesmo.
Inicialmente simulamos o ambiente com todo o algoritmo descrito anteriormente, e simulamos o
ambiente com vdrias caracteristicas inseridas aleatoriamente no mapa, além de inserirmos ruidos
nas medigdes. E simulado o robd e os sensores em um ambiente com duas dimensdes. Quando
iniciada a simulagdo, adquiriram-se os dados dos sensores do robd e geramos de forma
automaética uma trajetéria qualquer que o rob6 percorre. Esta informacao alimenta um algoritmo
de extracdo de caracteristica que confere caracteristicas identificadas a partir dos dados de
digitalizacdo ndo processados. As caracteristicas devolvidas, assim, sdo usadas no algoritmo
EKF-SLAM como observagdes para a atualizacdo do filtro de Kalman. Ao robd é dado um
conjunto de instrugdes para seguir um caminho e explorar o mapa a priori. O movimento do
robd é uma atividade distinta, nesse algoritmo, o rob6 pode mover-se somente a uma distancia
maxima, ou um angulo médximo, ambos definidos a priori, em uma tunica iteracfo. Isto ajuda a
manutencao da varidncia da posicdo do robo baixa, o qual € essencial para construir o mapa. A
posicdo do robd € consultada depois da funcdo de movimento para gerar uma estimativa mais
precisa a priori. Logo em seguida vem a fase de observacdo e de atualizacdo seguido por outra
nova iteragdo que consiste em todas as etapas anteriores, isso € feito até que o robd alcance seu
ultimo marco. O mapa atualizado na iteracdo anterior € considerado como o mapa EKF-SLAM

final.
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4 RESULTADOS

Abaixo € possivel visualizar varias figuras que representam a saida da simulag¢do do
EKF-SLAM. A Figura 6 representa o mapa a priori do ambiente e as posi¢des das caracteristicas
colocadas de forma aleatdria. A Figura 7 representa a trajetéria percorrida pelo nosso robd, onde
possuimos a posicao real e posicdo gerada com o auxilio do EKF-SLAM. A Figura § representa
os comandos de entrada dado ao robo e a Figura 9 representa o erro de medi¢do em todos os
eixos de percurso. A Figura 10 exibe o robd no mapa, onde se podem visualizar as
caracteristicas do ambiente, e as elipses em cima das caracteristicas significam a incerteza da

posicdo dessas caracteristicas.

Figura 7 - Trajetdria Real previamente definida (verde escuro) e a trajetdria gerada pela saida do EFK (verde
claro).
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Figura 10 - Mapa com as caracteristicas e o Robd.

Conclui-se desses dados simulados ao aumento do ndmero de caracteristicas com

incertezas altas, o filtro tende a perde um pouco a sua convergéncia para a estimativa correta,

porem com o passar do tempo, aumenta-se o nimero de caracteristicas estimadas e o nimero de

iteracdes no filtro, fazendo com que essas incertezas diminuem de forma monotonica, fazendo

com que o algoritmo do filtro volte a ter uma convergéncia.

A implementacdo do EKF & bastante ficil se a compreensdo sobre seu funcionamento

for entendida, esse trabalho pode ser considerado uma introdug@o ao estudo de SLAM com o

EKF.
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5 CONCLUSAO

Foi discutido o problema de automacdo de localizagdo e mapeamento simultineo.
Podemos ver alguns pontos introdutérios para comegar um estudo de navegacao autdnoma com
robds moéveis. O problema foi resolvido utilizando o que chamamos de Filtro de Kalman
Estendido (EKF).

Nao podemos considerar este trabalho como um ponto final para este tipo de estudo,
pois para uma eficiente navegacdo em ambientes internos, seria necessario modelar mais
sensores, modelar melhor as caracteristicas e introduzir um conceito de geometria mais
avangado. Além do que o ajuste final do mapa criado com EKF junto do mapa que nos € dado a
priori ndo foi discutido nesse trabalho.

O mundo de estudo da robdética € amplo e, muitas vezes, complexo. Tem muita coisa a

ser feita e estudada para que possamos algum dia, criar nossa forma perfeita de rob6é autdnomo.
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Implementacdo do Algoritmo do Filtro de Kalman Estendido utilizado em SLAM.

Cddigo desenvolvido pela equipe eEROBOTICA no ambiente de programagdo Python.

Universidade Federal de Campina Grande
Centro de Engenharia Eletrica e Informatica

Dead-Reckoning Localization Simulation

import pylab
import numpy
import time
import math
from numpy import *
from math import *
from scipy import *
import scipy

class EKFLocalisation():
def __init__(self):

self.Map = mat(1l40*rand(2,30)-70)

self.nSteps = 6000

self.LastOdom = []

self.UTrue =
mat(scipy.diag([pow(0.01,2),pow(0.01,2),pow(1*pi/180,2)]))

self.RTrue = mat(scipy.diag([pow(2.0,2),pow(3*pi/180,2)]))

self.UEst = self.UTrue

self.REst = self.RTrue

self.xTrue = mat([[1],[-40],[-pi/2]])
self.x0OdomLast = self.GetOdometry(1)

self.xEst
self.PEst

self.xTrue
scipy.diag([1,1,pow((1*pi/180),2)])

self.InnovStore = []



self.SStore = []
self.PStore = []
self.XStore = []
self.YStore = []
self.YGround = []
self.XGround = []
self.0Ground = []

self.MapXStore =
self.MapYStore =

e
—_

self.XErrStore =
self.YErrStore =
self.OErrStore =

e
—_

def Ji(self, x1, x2):

sl = sin(x1[2,0])

cl = cos(x1[2,0])

Jac = mat([[1, @, -x2[0,0]*s1-x2[1,0]*cl], [0, 1, x2[0,0]*cl-
x2[1,0]*s1],[0, @, 1]])

return Jac
def J2(self,x1,x2):
sl = sin(x1[2,0])

cl = cos(x1[2,0])
Jac = mat([[c1,-s1,0],[s1,c1,0],[0,0,1]])

return Jac

def tinv(self,tab):

tba
tba

mat([[e],[e],[e]])
self.tinvl(tab)

return tba
def tinvl(self,tab):

s = sin(tab[2,0])
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def

def

def

c = cos(tab[2,0])

aux = -tab[@,0]*c - tab[1,0]*s
aux2 = tab[@,0]*s - tab[1,0]*c
aux3 = -tab[2,0]

tba = mat([[aux],[aux2],[aux3]])

return tba

tcomp(self, tab, tbc):

if (len(tab) != 3):
print 'TCOMP: tab 1is not a transformation!!!’

if (len(tbc) != 3):
print 'TCOMP: tbc is not a transformation!!!’

result = tab[2,0]+tbc[2,0]

if (result > pi or result <= -pi):
result = self.AngleWrap(result)

s = sin(tab[2,0])

c = cos(tab[2,0])

aux = mat([[c, -s], [s, c]])

aux2 = tab[0:2,0]+ aux*tbc[0:2,0]

tac = mat([[aux2[0,0]], [aux2[1,0]],[result]])

return tac

AngleWrap(self,a):

if(a > pi):
a=a-2*pi

elif(a < -pi):
a=a+2*pi

return a

EKFSLAM(self):
for i in range(2,self.nSteps):

self.SimulateWorld(i)
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xOdomNow = self.GetOdometry(i)
u = self.tcomp(self.tinv(self.x0OdomLast),xOdomNow)
self.xOdomLast = xOdomNow

xPred = self.tcomp(self.xEst,u)
xPred[2,0] = self.AngleWrap(xPred[2,0])
PPred = self.J1(self.xEst,u)* self.PEst

*transpose(self.J1(self.xEst,u)) +self.J2(self.xEst,u)* self.UEst *

transpose(self.J2(self.xEst,u))

[z,iFeature] = self.GetObservation(i)

if(len(z) != 0):

zPred = self.DoObservationModel(xPred,iFeature,self.Map)

jH = self.GetObsJac(xPred,iFeature,self.Map)

Innov = z - zPred
Innov[1,0] = self.AngleWrap(Innov[1,0])

S = jH*PPred*transpose(jH)+self.REst

W = PPred*transpose(jH)*numpy.linalg.inv(S)
self.xEst = xPred + W*Innov

self.xEst[2,0] = self.AngleWrap(self.xEst[2,0])

I = eye(3)

self.PEst = (I-W*jH)*PPred*transpose((I-W*jH))+
W*self.REst*transpose(W)

self.PEst

0.5*(self.PEst+transpose(self.PEst))
else:

self.xEst = xPred
self.PEst = PPred
Innov = mat([[@],[@]])
S = eye(2)

self.InnovStore.append(Innov)
self.PStore.append(sqrt(diag(self.PEst)))
self.SStore.append(sqrt(diag(s)))

self.XStore.append(self.xEst[0,0])
self.YStore.append(self.xEst[1,0])

self.XGround.append(self.xTrue[0,0])
self.YGround.append(self.xTrue[1,0])
self.0Ground.append(self.xTrue[2,0])

self.MapXStore.append(self.Map[0,iFeature])
self.MapYStore.append(self.Map[1,iFeature])

self.XErrStore.append(self.xTrue[0,0]-self.xEst[0,0])
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self.YErrStore.append(self.xTrue[1,0]-self.xEst[1,0])
self.OErrStore.append(self.xTrue[2,0]-self.xEst[2,0])

def GetObservation(self, k):

if(abs(k-self.nSteps/2)<0.1*self.nSteps):

z =[]
iFeature = -1
else:
iFeature = ceil((size(self.Map[1])-1)*rand(1))

iFeature = (int)(iFeature)

z = self.DoObservationModel(self.xTrue,
iFeature,self.Map)+sqrt(self.RTrue)*mat(randn(2,1))

z[1,0] = self.AngleWrap(z[1,0])

return z, iFeature

def DoObservationModel(self,xVeh,iFeature, Map):

riE = math.sqrt(pow((xveh[0,0] - Map[0,iFeature]),2) + pow((xVeh[1,0]
- Map[1,iFeature]),2))

0iE = atan2((Map[1,iFeature]-xVeh[1,0]), (Map[0,iFeature]-xVeh[0,0]))
- xVeh[2,0]

z = mat([[riE], [0iE]])
return z
def GetObsJac(self,xPred, iFeature,Map):
jH = mat(zeros((2,3)))
Delta = (Map[©:2,iFeature]-xPred[0:2])

r = numpy.linalg.norm(Delta)
jH[©,0] = -Delta[®©,0] / r

jH[@,1] = -Delta[1,0] / r
jH[1,0] = Delta[1,0] / pow(r,2)
jH[1,1] = -Delta[@,0] / pow(r,2)
jH[1,2] = -1

return jH

def GetOdometry(self,k):

if(len(self.LastOdom)==0):
self.LastOdom = self.xTrue

u = self.GetRobotControl(k)
xnow =self.tcomp(self.LastOdom,u)



uNoise = sqrt(self.UTrue)*mat(0.5*randn(3,1))

xnow = self.tcomp(xnow,uNoise)

self.LastOdom = xnow

return xnow
def SimulateWorld(self,k):

u = self.GetRobotControl(k)

self.xTrue = self.tcomp(self.xTrue,u)

self.xTrue[2,0]=self.AngleWrap(self.xTrue[2,0])
def GetRobotControl(self,k):

VX = 0

Vy = 0.5

phi = 0.2*pi/180

u = mat([[vx], [Vy] ,[phi]])

return u

def plot(self):

pylab.figure()

pylab.subplot(311)

pylab.plot(self.XErrStore, 'r-',label='Error on the X Measurement")

pylab.xlabel( 'x Error' )
pylab.ylabel('")
pylab.legend()
pylab.grid(True)

pylab.subplot(312)

pylab.plot(self.YErrStore, 'r-',label='Error on the Y Measurement')

pylab.xlabel('Y Error'")
pylab.ylabel('")
pylab.legend()
pylab.grid(True)

pylab.subplot(313)

pylab.plot(self.OErrStore, 'r-',label='Error on the Theta

Measurement ")
pylab.xlabel( 'Theta Error")
pylab.ylabel('")
pylab.legend()
pylab.grid(True)

pylab.figure()

pylab.plot(self.XGround, self.YGround, 'r-',label='Analysis of the

Real Value')

pylab.plot(self.XStore, self.YStore, 'g-"',label="Analysis of the

Estimated Value')
pylab.xlabel( 'x Error' )
pylab.ylabel('")
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grid(True)

figure()

subplot(311)

plot(self.XGround, 'r-',label="x Measurement")
xlabel('x" )

ylabel('")

grid(True)

subplot(312)

plot(self.YGround, 'r-',label='Y Measurement")
xlabel('Y")

ylabel('")

legend()

grid(True)

subplot(313)

plot(self.0Ground, 'r-',label='Theta Measurement")
xlabel( ‘'Theta")

legend()

grid(True)

figure()

plot(self.MapXStore,self.MapYStore, 'b+',label='Feature
xlabel( 'X" )

ylabel('Y")
grid(True)

.show()

teste = EKFLocalisation()
teste.EKFSLAM()

teste.plot()



