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RESUMO

O objetivo deste trabalho ¢ unir informagoes que geralmente se encontram separadas e seg-
mentadas em diversos artigos e outras pesquisas relacionadas com o tema de localizacao e
mapeamento simultaneos (SLAM), com o intuito de entender o que esse desafio proporciona
como solugao e avanco sobre diversos quesitos, desde comerciais e empresariais até utilidades
domésticas. Além disso, sera apresentada uma simulagao de aplicacao real utilizando todos os
meios e métodos necessarios que implementam a funcionalidade de uma localiza¢ao espacial
precisa em tempo real para robds auténomos.

Palavras-chave: LIDAR. ICP. SLAM. Filtro de Kalman.
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ABSTRACT

The objective of this task is to unite information that is generally separated and segmented
into several articles and other research related to the topic of location and simultaneous
mapping (SLAM), with the aim of understanding what this challenge provides as a solution
and advancement on various issues, from commercial and business to utilities domestic. Fur-
thermore, a simulation of a real application will be presented using all the necessary means
and methods that implement the functionality of a spatial location real-time accuracy for
autonomous robots.

Keywords: LIDAR. ICP. SLAM. Kalman Filter.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, temos testemunhado um avancgo significativo na area de siste-
mas embarcados, robdtica e inteligéncia artificial, impulsionado pela demanda por sistemas
auténomos capazes de realizar tarefas complexas, tais como [5, 6, 7]. Um dos principais de-
safios enfrentados por esses sistemas ¢ a necessidade e habilidade de compreender e interagir
com o ambiente ao seu redor. O bom funcionamento desses sistemas depende de alguns as-
pectos importantes relacionados a arquitetura entre seus diferentes componentes de forma
organizada e coordenada. Essa arquitetura é composta de partes mecanicas, tais como rodas
e motores para locomog¢ao, bem como dispositivos digitais tais como os sensores que permi-
tem a analise do ambiente externo, computadores e controladores para realizar as atividades
propostas, além da comunicacao entre as partes e, por fim, uma estrutura externa capaz de

armazenar todas as partes em um tinico modelo completo.

Nesse contexto, os algoritmos de predicao de movimento, ou SLAM!, tém se destacado
como uma solug¢ao promissora a fim de orquestrar todos esses componentes em prol de um
objetivo especifico. O SLAM [8, 9] é uma técnica que combina a capacidade de mapeamento
de um ambiente desconhecido juntamente com a localizacao simultanea do agente auténomo
dentro desse ambiente. Em outras palavras, o algoritmo SLAM permite que um robd, veiculo
autonomo ou qualquer outro sistema movel, obtenha informagoes sobre o ambiente e, ao

mesmo tempo, determine sua prépria posi¢ao e orientacao.

A necessidade de algoritmos SLAM surge em diversos contextos, tais como robdtica
movel, realidade aumentada, veiculos autonomos, drones, aplicacoes industriais e até mesmo
uso pessoal como aspiradores de pd automaticos. Esses algoritmos sao fundamentais para
que os sistemas auténomos possam navegar em ambientes desconhecidos ou em constante

mudanca, construindo mapas detalhados enquanto se localizam com precisao.

As primeiras ideias para lidar com sistemas autonomos surgiram com os algoritmos
de filtro de Wiener [10] e Kalman [11], baseados na estatistica probabilistica, para estimar,
de forma precisa, a posicdo e orientagado dos objetos de estudo, com uma fonte de dados
limitada e imprecisa que provém do ambiente externo. O filtro de Kalman, entao, comecgou a
ser aplicado como técnica de estimativa de estado no problema do SLAM [12, 13]. Isso levou

ao desenvolvimento do SLAM baseado em filtro de Kalman como conhecemos atualmente.

L do inglés, Simultaneous Localization and Mapping
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1.1 Historico

O SLAM surgiu durante a Conferéncia de Robética e Automagao do IEEE em 1986.
Naquela época, os métodos baseados em probabilidade estavam sendo gradualmente introdu-
zidos nas dreas de robdtica e inteligéncia artificial, como a proposta de Rudolf E. Kalman [11].
Kalman propds um método estatistico, que ficou conhecido como filtro de Kalman, para es-

timar o estado de um sistema dindmico em tempo real.

Diversos pesquisadores entao comecaram a estudar sobre técnicas estimativas para
resolver questoes relacionadas a mapeamento e localizacdo, tais como Cheeseman e Smith [14],
que propuseram um método para relacionar o erro estimado entre localizagoes relativas de
objetos, Durrant-Whyte [15], que reuniu diversos modelos essenciais com implementagoes
e demonstragoes de métodos e algoritmos para solucionar o problema SLAM, Chatila [16],
que discutiu problemas e possiveis solu¢oes para mapeamento utilizando robos autéonomos,
como perda de referéncia, ambiente volatil e condi¢oes irregulares, entre outros que também
desempenharam papéis valiosos, contribuindo de maneira significativa para o desenvolvimento
inicial de um problema que, mais tarde, foi considerado um dos maiores avangos na area de

robdética movel e autonoma.

O problema do SLAM ganhou destaque & medida que os avangos na robotica comecaram
a permitir que maquinas interagissem de maneira mais autonoma com o mundo. No inicio, a
robdtica se baseava em ambientes controlados onde os robds seguiam rotas predefinidas, como
robds AGV que seguem faixas demarcadas e apenas podem percorrer sobre elas [17] ou eram
comandados remotamente [18]. Entretanto, & medida que as aplicagoes robéticas se expandi-
ram para ambientes nao estruturados, mutaveis e desconhecidos, tornou-se essencial que os

robos fossem capazes de se localizar por conta prépria e navegar de forma independente.

Uma das solugoes para a captura de dados externos do ambiente, tais como angulo re-
ferencial, distancia percorrida e até reconhecimento de estruturas em planos 2D e 3D, foi o uso
de sensores. Os dados fornecidos por sensores sao reconhecidos em algoritmos e procedimen-
tos que os transformam em equacgoes matematicas que resumem o ambiente, os movimentos
do robd autéonomo, sua posicao e orientacao. A abordagem probabilistica é frequentemente

usada para tratar a incerteza associada as medi¢oes dos sensores, as estimativas e predicoes.

Os primeiros trabalhos sobre SLAM exploraram métodos para resolver esse problema
através de modelos estatisticos que pudessem representar incerteza nas estimativas de loca-
lizacao e mapeamento. Os algoritmos, como o filtro de Kalman estendido (EKF) [19], foram
aplicados inicialmente para combinar dados dos sensores e estimativas de movimento em

robds a fim de atualizar o mapa e a localizacao.

Com o avango das pesquisas abordagens mais sofisticadas foram surgindo, como os
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Filtros de Particulas (Particle Filters) [20] e o uso de técnicas de otimiza¢ao como do SLAM
baseado em grafo [21]. Além disso, a crescente disponibilidade de sensores avancados, como
cameras 3D [22] e LIDAR [23], possibilitou melhorias significativas na qualidade e detalhes
dos mapas gerados pelo SLAM. O desenvolvimento deste trabalho ficara mais focado nos
algoritmos de predi¢do, bem como a utilizacdo do sensor LIDAR para mapeamentos 2D,

juntamente com o filtro de Kalman [4].

1.2 Contextualizacao do problema

Sistemas autdénomos sdo capazes de realizar tarefas e tomar decisdes de forma inde-
pendente, sem a necessidade de intervenc¢ao humana direta. Um desafio crucial para esses
sistemas esta na obtenc¢ao de informagoes precisas sobre o ambiente para estimar sua posi¢ao
e orientacao em relacao a esse ambiente. Neste cenario o filtro de Kalman desempenha um
papel fundamental, particularmente em sistemas onde os dados de entrada sao afetados por

erros de medicao e ruido, como é o caso de sensores utilizados em sistemas auténomos.

O filtro de Kalman funciona combinando duas fontes de informacoes: as medicoes e as
previsoes do estado do sistema. As medicoes sao fornecidas pelos sensores, cameras, radares,
entre outros dispositivos que capturam informagoes do ambiente. A partir desses dados,
previsoes do estado do sistema sao obtidas por meio de um modelo matematico que descreve
o comportamento dindmico do sistema. O filtro de Kalman combina essas informagoes de

maneira ponderada, levando em consideragao as incertezas associadas a cada uma delas.

Em sistemas autonomos, o filtro de Kalman é frequentemente usado para estimar a
posicao, orientagao e velocidade do veiculo ou robo em relagdo a um mapa do ambiente.
Os sensores, como GPS, giroscopios, acelerometros e cimeras, fornecem informagoes sobre a
movimentacado e percepcao do sistema. Essas informagdes sao utilizadas pelo filtro para atu-
alizar continuamente a estimativa do estado do sistema, permitindo que o sistema auténomo
entenda sua posicao em relagao ao ambiente e tome decisoes apropriadas. Neste sentido o
SLAM desempenha um papel crucial na percep¢ao do ambiente, permitindo que os veiculos

tomem decisoes precisas e seguras em tempo real.

Portanto, os algoritmos SLAM representam uma solugao revolucionaria para a na-
vegacao e mapeamento autonomos, proporcionando a capacidade de explorar, compreender e
interagir com o ambiente de maneira eficiente e precisa. Com o continuo progresso nessa area,
podemos esperar um futuro em que sistemas autoénomos desempenhem um papel cada vez
mais significativo em nossa sociedade, trazendo beneficios nas areas de transporte, logistica,

seguranca e muito mais.

Assim, o objetivo deste trabalho é aplicar o modelo SLAM, juntamente com os sen-



16

sores necessarios e algoritmos de medi¢ao e monitoramento, e desenvolver um sistema para
solucionar o problema de localizacao simultdnea de robés AMR em ambientes nao controla-
dos. Neste cenério, o rob6 AMR deve ser capaz de realizar suas tarefas e navegar de forma
autonoma, sem a necessidade de interferéncia humana direta, além de fornecer uma estimativa

de sua posicao em tempo real de forma réapida e precisa.

1.3 Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho estd organizado em mais quatro capitulos.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao teérica-metodoldgica. O capitulo descreve
a arquitetura do modelo, com as estruturas e equipamentos necessarios para sua aplicacao.
Também é apresentado um ambiente unidimensional, onde os conceitos e notagoes relacio-
nados a aplicacao sao introduzidos, bem como os calculos e suas derivacoes. Em seguida, o
capitulo também introduz o modelo multivariado, usando um ambiente bidimensional, onde
os conceitos e calculos previamente apresentados sao modificados para se adequar a este mo-
delo bidimensional, usando transformagoes matriciais para lidar com multiplas dimensoes.
Por fim, os algoritmos e estruturas de cédigo relacionados a implementacao dos modelos sao

abordados.

O Capitulo 3 propée uma simulagdo, projetada para um ambiente real tridimensi-
onal, usando o modelo bidimensional. A solucdo do problema entdao consiste em localizar
um robo autonomo a partir do modelo de simulag¢ao implementado. Nesta simulacao, serao
apresentados a modelagem do SLAM para o problema de localizacao, a sua implementacao
como linguagem, bibliotecas, funcoes e logicas por tras e os resultados de testes seletos que

demonstrem seu funcionamento.

Em sequéncia, o Capitulo 4 apresenta os experimentos e resultados obtidos a partir
das simulagoes executadas e explicita os meios para o funcionamento devido do SLAM em

um ambiente 3D.

Por fim, o Capitulo 5 explicita as conclusoes obtidas a partir dos experimentos e suas

implicagoes.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICO-METODOLOGICA

A fundamentacao do trabalho é composta das se¢oes que descrevem a arquitetura
do sistema SLAM, os modelos unidimensional e multivariado para o problema SLAM, bem
como os algoritmos relacionados a implementacao do sistema. A Se¢do 2.1 apresenta a ar-
quitetura do sistema SLAM, com os mecanismos e softwares externos que fazem parte da
solugao proposta, como por exemplo, os sensores e o sistema ICP. A se¢ao também apresenta
os conceitos-chave, juntamente com as notagoes e equagoes associadas. O modelo SLAM uni-
dimensional é introduzido na Secao 2.2, descrevendo os calculos e derivagoes necessarias para
a simulacao e predi¢ao dos objetos num ambiente unidimensional. Na Sec¢éo 2.3 é apresentado
o modelo multivariado para o SLAM. As adaptacoes dos calculos sao descritas de forma a
atender uma aplicacdo num ambiente bidimensional baseada em operacoes matriciais e cor-
relacoes entre variaveis. A se¢do também apresenta as transformagoes de um ambiente real
tridimensional para um ambiente bidimensional para que, dessa forma, uma solugao seja en-
contrada usando o modelo bivariado. A fundamentacao termina com a Se¢ao 2.4 que descreve

os algoritimos que implementam os modelos apresentados para o sistema SLAM.

2.1 Arquitetura do SLAM

A arquitetura do SLAM é composta pelo sistema de predicao, propriamente dito, com
o filtro de Kalman, e de outros componentes/sistemas auxiliares. Sensores, por exemplo, sao
componentes importantes que fazem parte do SLAM e servem para obtencao de dados em
tempo real. J4 o ICP é um sistema auxiliar que trata os dados obtidos e os transforma nos
dados a serem manipulados pelo filtro de Kalman. Essa arquitetura é essencial para aplicac¢oes
que envolvem desde rastreamento de automédveis até navegagdo autonoma com modelagem

de mapa e localizacao em tempo real.

2.1.1 Sensores e o Sistema ICP

Os algoritmos SLAM utilizam uma grande variedade de sensores para coletar dados
do ambiente, para que sejam processados através técnicas de visao e geometria computaci-
onal, processamento de imagens e filtros. O objetivo é extrair informacoes significativas do
ambiente, identificar obstaculos, determinar a posicao do agente auténomo e criar um mapa

consistente e atualizado que possa se adaptar a variagdes no ambiente [24].

Os sensores LIDAR! [25], por exemplo, sdo amplamente usados em aplicagoes de

L do inglés, Light Detection and Ranging
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robotica madvel, veiculos autonomos, mapeamento topografico, monitoramento ambiental, en-
tre outros. Esse tipo de sensor fornece uma maneira precisa e rapida de obter informagoes de-
talhadas sobre o ambiente, permitindo que os sistemas autéonomos tomem decisoes confidveis.
Um sensor LIDAR ¢é um dispositivo que usa emissao de lasers para medir distancias e obter
informagoes detalhadas sobre a geometria e caracteristicas de um ambiente tridimensional.
Por isso, o principio de um sensor LIDAR é semelhante ao de um radar, que se utiliza das

ondas de radio, ao invés de feixes de luz.

O funcionamento de um sensor LIDAR, de maneira mais precisa, consiste na emissao
de um pulso curto e intenso de luz dentro do ambiente, com uma duragao e poténcia que
podem variar dependendo do sensor. O pulso de luz viaja pelo ambiente até atingir um
objeto, como uma parede, uma arvore ou qualquer outra superficie refletora, quando o pulso
de luz atinge um objeto, uma parte da luz é refletida em dire¢ao ao sensor LIDAR, contendo
informagoes sobre a distancia aproximada do objeto. O sensor possui um detector sensivel
a luz que registra o pulso de retorno. Como o tempo entre a emissao do pulso e a deteccao
do pulso refletido é medido com alta precisao, o sensor LIDAR calcula a distancia entre o
sensor e 0 objeto com base nos tempos de ida e volta do pulso, e na constante da velocidade
da luz. A emissao dos pulsos de luz ocorrem repetidamente e em diferentes direcoes, seja por
meio de um scanner giratério ou de uma matriz de feixes de luz, permitindo a construcao

detalhada de um mapa bidimensional, ou até mesmo tridimensional, do ambiente.

A Figura 1 demonstra o funcionamento de um sensor LIDAR 2D. Os dados coletados

2D LiDAR

Figura 1 — Exemplo de um sensor LIDAR 2D [1].

pelo sensor LIDAR sao retornados na forma de pontos no plano cartesiano (coordenadas x e
y no plano 2D ou z, y e z no plano 3D) e processados por um algoritmo que remove ruidos,

filtra pontos invalidos e obtém informacoes uteis, como a posicao tridimensional dos objetos,
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sua forma, tamanho e intensidade de retorno [26].

Algumas aplicagdes mais atuais sobre SLAM tém usado métodos de processamento de
imagens e inteligéncia artificial com cameras RGB de profundidade para obtencao dos dados
externos e permitindo o mapeamento 3D, como no caso dos algoritmos SLAM em carros
TESLA [27]. No entanto, os sensores LIDAR ainda sdo largamente usados devido a sua
maior eficiéncia em ambientes menores e menos volateis que exijam apenas um mapeamento
2D, como nos casos de residéncias e galpoes de logistica. O menor custo em relagao as cAmeras
RGB de profundidade, maior estabilidade e confianga nos dados (em um plano bidimensional)
e menor custo computacional, nao exigindo um alto poder de processamento e uma base de

dados muito grande, sao fatores que reforcam a aplicacao dos sensores LIDAR em solucoes
SLAM.

Os sensores, em geral, retornam apenas pontos no plano cartesiano correspondentes a
posicao de um objeto. Daf a importancia do ICP?, um algoritmo que transforma os dados de
entrada dos sensores para o filtro de Kalman, obtendo os parametros de translacao, rotacao,
orientacao, velocidade e aceleracdo do objeto de estudo. Essa transformacao se da pelo ajuste
da translacao e rotagao sobre uma nuvem de pontos, tridimensionais ou bidimensionais, como
as obtidas a partir de um sensor LIDAR, para melhor alinhar com uma outra nuvem de pontos
de referéncia, ou seja, quanto uma nuvem precisa transladar e rotacionar para que esteja na

mesma posi¢do e orientacao de outra nuvem base.

Ao comparar a nuvem de pontos capturada pelo LIDAR com uma nuvem de pon-
tos de referéncia prévia (por iteracao), o ICP [28] entdo procura a transformacao, rotacao
e translacao, que melhor alinha os pontos de ambas as nuvens. Essa transformacao é esti-
mada iterativamente, refinando o resultado a cada iteragao até convergir para uma estimativa
mais precisa e ajustada de acordo com as necessidades do sistema. A estimativa dessa trans-
formacgao é obtida pelo ICP através da otimizagado de uma funcao objetiva de minimizacao

da diferenca entre os pontos correspondentes das duas nuvens.

A Figura 2 mostra o funcionamento do ICP na préatica. A nuvem de pontos na cor
preta representa a leitura base, e o objetivo ¢ alinhar a outra nuvem de pontos em relagao
a essa base. Os pontos na cor verde representa a primeira leitura do estado do objeto, que
se encontra deslocada em relacao a leitura base. Apds uma iteracdo a nuvem de cor verde
se torna vermelha, indicando que houve um deslocamento para um estado mais proximo
do desejado. A cada iteracdo as nuvens de pontos sdo comparadas entre si ponto a ponto,
procurando a menor correspondéncia entre eles, ou seja, a menor distancia entre um ponto

da nuvem preta com um ponto da nuvem verde, assim que encontrada essa correspondéncia

2 do inglés, Iterative Closest Point
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o ajuste de translagao e rotagao é passado a todos os pontos resultando na nuvem de ponto
vermelha, mais aproximada do que se deseja chegar. A cada iteragdo os pontos tendem a ter
uma distancia cada vez menor, onde o usuario pode definir o grau de exatidao necessario com

base no nimero de iteracoes que devem ser realizadas.

ICP demo

ICP iterations = 1
White: Criginal point cloud White: Original point cloud
Green: Matrix transformed point cloud Red: ICP alighed point cloud

Figura 2 — Exemplo de funcionamento ICP 3D [2]

Uma vez que a transformacao é estimada, o resultado pode ser usado para se obter a
posicao e orientacao do sensor LIDAR em relacao a nuvem de pontos de referéncia ou ao mapa.
Além da estimativa de localizacao, o ICP também pode ser utilizado para estimar outros
valores, como velocidade e aceleracao, através do calculo da diferenca entre as transformacoes
estimadas em diferentes instantes ao longo do tempo. Com os dados obtidos da transformagao,
assim, o filtro de Kalman é alimentado com os dados obtidos da transformacao, ou seja, a

nuvem de pontos para posi¢ao, rotacao, translacao, velocidade, entre outros.

2.1.2 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman, componente central do SLAM, é um algoritmo de predicao e
rastreamento de objetos que utiliza medicoes realizadas ao longo do tempo (contaminadas
com ruido e outras incertezas), gerando resultados préximos aos valores reais das grandezas
medidas e associadas. Esse filtro combina informagoes de medi¢des anteriores, usando um
modelo linear onde os erros de medicao e da dindmica do sistema sao independentes, com
informacoes do modelo dindmico para estimar o estado atual de maneira 6tima. Com base
nesse modelo, o algoritmo fornece uma estimativa de estado mais precisa que os métodos

anteriores, mesmo na presenca de ruido.
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O modelo deste filtro utiliza de medidas espaciais realizadas iterativamente para reali-
zar suas predigoes, sdo elas posi¢ao (x,y) e orientagao (graus) no plano cartesiano, velocidade
de deslocamento e aceleragao do objeto de estudo. Combinando essas informagoes é possivel,

assim, estimar a posicao atual no plano e prever qual sera a posi¢ao na préxima iteracao.

Existem dois métodos de se utilizar o filtro de Kalman, a primeira é utilizando de
medigoes externas onde os aparelhos de medi¢cao nao fazem parte do objeto de estudo, como
um radar ou cdmera, assim como em [29], onde é apresentado um exemplo em que um
astronomo utiliza de um telescopio e do filtro de Kalman para calcular a posicao de objetos
celestiais. Dessa forma as medigoes obtidas ndo sdo relativas ao objeto de estudo, isto é,
tendo a posigao espacial fixa do aparelho de medi¢ao no plano/mapa é, entao, resultado um
valor de medicao correspondente a coordenada espacial no plano, dessa forma, se um radar
na posicao x,y mede o objeto de estudo a trés metros em sua frente com orientacao de 90z

graus, a medicao resultante do objeto é de =,y + 3.

O segundo método ¢ utilizando medigoes internas, onde os aparelhos de medigao fazem
parte do objeto de estudo, como odometria nas rodas ou, neste caso, um lidar, assim como
em [30]. Dessa forma as medigoes sdo obtidas relativas ao objeto de estudo de modo contrario
a primeira forma, ou seja, como nao se sabe a posicao espacial do aparelho de medi¢ao no
plano/mapa, pois o mesmo faz parte do objeto de estudo, e deste nao se sabe sua posigao real,
ja que este é o valor que se deseja estimar, as medi¢oes nao podem ser dadas como posicao
no plano e sim como deslocamento, orientacao e sentido, da mesma forma como apresentado
em 2.1.1, dessa forma, supondo que o objeto de estudo estd estimado na posi¢do z,y e o
ICP apresenta uma medicdo de deslocamento de trés metros em sua frente com orientacao

de 180z, a medicao resultante do objeto é de = — 3, y.

Entao, a principal diferenca entre os métodos apresentados é a referéncia do aparelho
de medicao, onde o primeiro método apresenta uma medida sob o objeto de estudo relativa
a posicao fixa do aparelho, ndao dependendo da coordenada anterior, medida ou estimada,
do objeto de estudo, ja o segundo método apresenta uma medida sob o objeto relativa a
sua propria posicao estimada imediatamente anterior, dependendo deste valor. O primeiro
método é demonstrado em um exemplo de aplicacao na secao 2.2.3 e o segundo também serd
demonstrado como exemplo de aplicacdo na secao 2.3.2 além de ser utilizado no modelo de

implementacao do sistema SLAM como proposta de solu¢ao para um problema x na se¢ao 3.

A execuc¢ao do algoritmo se inicia com os parametros assumindo alguns valores, como
posicao inicial, precisao da medigao, varidncia das estimativas e etc. A cada iteragao, o
algoritmo computa um valor estimado e um predito sobre o objeto em andlise/observacao. O

algoritmo sempre converge de maneira correta, mesmo para valores atribuidos inicialmente
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muito diferentes da realidade. Nesse caso, ocorre que as primeiras iteragoes do algoritmo

resultam em valores bastante distintos, gerando uma convergéncia mais ou menos responsiva.

O valor estimado do sistema indica o estado atual mais proximo do exato, conside-
rando medicoes imprecisadas, ruidos do ambiente e atrasos de envio e recebimento de dados
(lag) entre iteragoes. Essa estimativa leva em conta a predi¢ao da iteragao anterior. J& o
valor predito numa iteragao é uma suposi¢ao sobre o estado do sistema na proxima iteragao
e que leva em conta o valor estimado da iteracao atual. Assim, a ideia central do filtro de
Kalman é combinar estimativas ponderadas do estado do sistema de uma iteragao prévia com
uma nova medicao, levando-se em conta as incertezas mencionadas. O filtro, ainda, atribui os
maiores pesos as informagcdes mais confiaveis e os menores as informagcoes menos confidveis,
permitindo que o algoritmo se adapte dinamicamente as mudancas no sistema e melhore a

precisao das estimativas realizadas.

2.2 O Sistema SLAM Unidimensional

A arquitetura previamente apresentada mostra como os sensores e sistemas auxiliares
se interligam com o SLAM. J4 esta se¢ao é dedicada especialmente a introduc¢ao do SLAM com
o filtro de Kalman unidimensional. Porém, primeiramente sao estabelecidos alguns conceitos
matematicos basicos, tais como média e variancia, e alguns conceitos mais avancados, tais
como distribuicdo multivariada e covariancia, que serao uteis mais adiante. Em seguida,
as equagoes e transformacgoes que definem o modelo matematico do sistema de predicao
unidimensional sdo abordadas. O objetivo é mostrar como o modelo mateméatico calcula as
estimativas dos sistemas com base nas observagoes externas, no modelo de movimento e nas
informagoes estatisticas. Por fim, o filtro de Kalman multivariado, uma extensao do modelo

unidimensional que lida com multiplas variaveis em sistemas mais complexo é apresentado.

2.2.1 Conceitos e Notacgoes

O SLAM exige alguns conceitos fundamentais, além de uma notagao apropriada, para
facilitar sua compreensao e implementacgao. Portanto, alguns conceitos estatisticos e principios

de estimagcao sao descritos nesta secao.

Média: estado do sistema conhecido, onde a concentragao dos dados em uma distribuicao é

maior, dada por pu;

Valor esperado: média ponderada de eventos aleatérios levando em conta suas probabili-

dades associadas, ou seja, representa o valor médio de uma variavel aleatoria, calculado
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ponderando os possiveis valores dessa variavel pela probabilidade de ocorréncia de cada

um desses valores, dado por E;

Variancia: quantifica o grau de dispersao dos valores em um conjunto de dados em relacao

a média, representada por o?;

o Variancia da estimativa do estado, é o grau de erro sobre uma estimativa para o

valor real, representada por p

e Variancia da medigdo, é o desvio padrao entre o valor real e o valor medido,

representada por r

Covariancia: diferente da variancia, nao se concentra na dispersao ou variabilidade de uma
Unica variavel aleatoria, mas sim na relacao entre duas variaveis aleatérias. Enquanto
a variancia mede o quanto os valores de uma tnica variavel se afastam de sua média,
a covaridncia avalia como duas variaveis aleatorias se movem em conjunto. Assim, a
covariancia fornece informagoes sobre como duas varidaveis tendem a variar simultanea-
mente, aumentando ou diminuindo juntas ou se seus comportamentos sao independen-

tes;

Desvio padrao: quantifica a dispersao dos valores sobre um conjunto de dados em relacao

a média, e é calculado como a raiz quadrada da variancia, representado por o;

Distribuicao normal: ou distribuicao gaussiana, é o valor da média mais ou menos o desvio

padrao, descrita por momentos/intervalos de acordo com o desvio padrao;

Distribuicao normal multivariada: descreve a distribuicdo conjunta de multiplas varia-
veis aleatérias interdependentes em um espago multidimensional, representando a in-
certeza conjunta dessas variaveis. Nesse caso, a incerteza de cada varidvel é considerada
em conjunto com outra variaveis, modelando a propagacao da incerteza e considerando
suas relagoes e correlagoes para inferir como os dados estao distribuidos em torno da
média numa distribuicio normal para calcular intervalos de confianca em analises es-

tatisticas.

A Figura 3 mostra como duas variaveis, = e y, estdao relacionadas de acordo com o
intervalo de confianca, a altura, nesse caso. Note que, quando x e y se aproximam de
0, a confianca do modelo é alta, ou seja, o grau que mede quanto a relacao de valores
das varidveis esta proxima da realidade, tende a aumentar. J4 quando x e y se afastam

de 0, positivamente ou negativamente, a confianca diminui.

Incerteza: mede a variabilidade ou falta de precisao associada a uma distribuicdo de pro-

babilidade, representada pela dispersao dos dados em relagdo a média multivariada;
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Figura 3 — Representacao dos intervalos de confianga sobre uma distribuicao normal gaussi-
ana que correlaciona duas varidveis (x e y) [3].

Variavel aleatoria: definida por uma fungao que associa valores numeéricos possiveis a even-

tos num espaco amostral de um experimento probabilistico, e pode ser de dois tipo:

e continua, quando assume qualquer valor dentro de um intervalo dado;

e discreta, quando o numero de valores possiveis que a variavel assume é finito
ou infinito enumeravel, ou seja, é possivel listar todos os valores possiveis que a

variavel pode assumir.

Momento: descreve a forma e o comportamento da distribuicdo num determinado instante,
ou seja, a média e distribuicao normal num instante k. O momento pode, ainda, ser

classificado em dois tipos:

o Momento bruto, calculado diretamente a partir dos dados originais ou da distri-
buic¢ao de probabilidade, dado pelo valor esperado da k-ésima poténcia da variavel
aleatéria, E(XF);

e Momento central, calculado em relacao a média da distribuicao ou conjunto de
dados, dado pelo valor esperado da k-ésima poténcia da distribui¢ao de variaveis

aleatérias em torno de sua média, E((X — ux)").

Estimativa: aproximacao ou calculo de um valor desconhecido baseado em informacoes
disponiveis, ou seja, avalia o estado “oculto”(ndo conhecido) do sistema de acordo com

dados provenientes de maneira interna ou externa, por exemplo dos sensores;

Acurécia/exatidao: indica o quao préxima a medi¢ao esta do valor real absoluto;
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Peso: importéancia ou influéncia de algo (ponderacao), usado no célculo das médias ponde-

radas como medicao, estimativa, representado por w;

Operagoes de matrizes: englobam a adicao e multiplicacdo de matrizes e vetores, bem

como sua transposicao, inversao e simetria;

Autovalores: nimeros que representam a escala de estiramento ou encolhimento de uma

transformacao linear representada por uma matriz;

Autovetores: vetores que nao mudam de direcao quando multiplicados por uma matriz ou

operador linear, apenas modificando-a por um fator escalar (autovalor);

Algebra de expectativas: refere-se ao calculo de valores médios ponderados de eventos

aleatorios, levando em consideracao suas probabilidades;

Translagao: movimento de um objeto em linha reta de um ponto a outro, sem alterar sua

orientacao, ou seja, o movimento retilineo de um objeto de um lugar para outro.

Rotacao: movimento de um objeto em torno de um ponto ou eixo, mantendo sua forma,

mas mudando sua orientacgao;

Orientacao: descreve a dire¢ao ou angulo de um objeto em relacao a um ponto de referéncia.

2.2.2 Modelo de Predicao Unidimensional

O modelo de predicao do filtro de Kalman unidimensional é uma abordagem am-
plamente utilizada para estimar e prever o estado de sistemas dinamicos em tempo real,
mesmo quando esses sistemas estao sujeitos a ruidos e incertezas. Nessa secao sao descritas
as equagoes do modelo que desempenham papéis cruciais na atualizacdo e projecao dos es-
tados do sistema e na gestao da incerteza associada a esses estados. O conjunto de equagoes
do modelo pode ser dividido em equagoes de: atualizacao de estado, extrapolacao de estado,
relagao entre variancias de medigao e predi¢ao, ganho de Kalman, atualizacao de covariancia

e predi¢ao de covariancia.

As equagoes de atualizagao de estado calcula o novo estado estimado do sistema com
base nas observagoes mais recentes e nas estimativas anteriores. O resultado dessas equagoes
refletem como as novas informacoes observadas ajustam o estado estimado, levando em con-

sideracao a incerteza associada as observagoes. As formulas para calcular, respectivamente,
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os estados de posicao, velocidade e aceleracao sao dados por

i'n,n = i'n,n—l + ax* (Zn - i'n,n—l)

2 2 Zn — i’n,n—l

Tpp = Tpp1 + 0 * AL (2.1)
o 8 Zp — xn,nfl

T = Innt FVF TN

Onde z representa o real valor do estado (posi¢ao) do objeto de estudo, sendo ela uma varidvel
latente, que significa uma variavel que nao ¢é diretamente observada, nao sendo possivel obter
seu real valor,  representa a derivada do deslocamento de uma variavel, neste caso de x, sobre
o tempo, resultando no valor de velocidade, & representa a derivada dupla do deslocamento
de uma variavel, neste caso também de x, sobre o tempo ao quadrado, resultando no valor de
aceleragao, T representa o valor estimado de uma variavel, ou seja, é o resultado, apds uma
leitura dos dados z,, dos tratamentos realizados pelo filtro originando um valor que se espera
ser mais proximo do real, z, representa a medi¢ao do estado do objeto de estudo na iteragao n
pelo aparelho de medigao, da mesma forma que %, ,, representa o valor estimado de x calculado
para a iteracao atual e realizado na iteracao atual, onde os valores n,n representam a qual
iteracao condiz este resultado e em qual iteragao este cédlculo foi realizado respectivamente,
dessa forma, é correto entender ,, ,, como a estimativa de z no tempo n realizada na iteragao

n e &p,,-1 como a predicao de x no tempo n realizada na iteracao anterior n — 1.

A variavel do tempo é representada por t e a diferenca entre o tempo da iteracao
atual para com o tempo da iteragdo anterior é representada por At. a, 5 e v representam,
respectivamente, a precisao da medicao para posicao, velocidade e aceleracao, de 0 a 1 em
escala quantitativa crescente, indicando o quao proxima a leitura dos dados pode estar do
valor real, ou seja, a precisao dos sensores utilizados para medi¢do do estado do objeto de
estudo, o calculo depende de «, 8 e v para determinar o quao impactante sera cada leitura
no decorrer do sistema. Assim, quanto mais precisas sao as leituras, ou seja, «, 3 e v maiores,

maior serd o seu impacto na dinamica do sistema.

As equagoes de extrapolacao de estado sdo obtidas pela estimacao calculada na
iteragao atual para predizer a posi¢ao do sistema na proxima iteracao. Essas equagoes de
predicao dos novos estados de posi¢ao, velocidade e aceleragao sao representados, respectiva-
mente, por

. N . 5 At?
Tn4+1in = Tnn + Tnn * At + Tpn * (7)

‘%’I’L+1,’n = %nyn + %n’n * At (22)

Tn4+1n = Tnn
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Onde aqui é correto entender Z,41, como a predicao de x na préxima iteracao n + 1

realizada na iteracao atual n.

A relacao entre as variancias de medicao e predi¢cao é uma medida de incerteza que
combina informagoes provenientes de duas fontes diferentes, as medigoes reais e as estimativas
de estado baseadas no modelo de predi¢ao do sistema. O resultado é uma relagao entre o
quao precisa é uma medicao e o quao preciso é o modelo de predicao do sistema. Dessa forma,
as variancias de ambos os dados sao levadas em conta para determinar a melhor estimativa

do estado atual do sistema, representada pela equacao

Pnn = (w1)2 * T+ (w2)2 * Pnn—1

onde p,, representa a covariancia da estimativa da iteracao no tempo n calculada
na iteracao atual n, p,,—1 representa a covariancia da estimativa da iteracao no tempo n
calculada na iteracao anterior n — 1, r,, representa a variancia da medi¢ao no tempo n e w;
e wy sa0 ganhos utilizados para ajustar a influéncia de diferentes componentes no céalculo da

covariancia do erro, sendo w; + wy = 1. Os valores de w; e wy sao calculados na equagao 2.3.

A equacao do ganho de Kalman K, determina o peso que deve ser atribuido as
observagoes atuais em comparagao com as estimativas anteriores ao atualizar o estado. E uma
variavel que controla a contribuicao das estimativas e predi¢oes anteriores e das observagoes
mais recentes para calcular a estimativa atual do estado do sistema. Como o objetivo do filtro

é achar uma estimativa 6tima, deve-se minimizar a sua variancia, resultando em

Pnn = (w1)2 * Ty + (]- - w1)2 * Pnon—1 =

dpn.n
—= =2%w—1%xr, — 2% (1 — *Ppn—1 = 0=
dw, w r ( W) * Prn—1 (2.3)
wy = Pl e
pn,n—l—i_rn

Substituindo na equacao de estimacgao do estado atual obtém-se que

jn,n = Kn * Zn + (1 - Kn) * jjn,nfl = jn,nfl + Kn * (Zn - j:n,nfl)- (24)

Observe que o ganho de Kalman é um balanceamento entre variancias, da predi¢ao da
estimativa anterior e da medicao atual, para minimizar a variancia ao calcular a estimativa
do estado atual. Esse balanceamento é melhor quando comparado com os filtros a-3-v, onde
as medigoes sao recebidas como parametros imutaveis, como por exemplo quando um sensor
de distancia possui uma precisao de 2 centimetros, indicando que o valor medido pode variar

em até 2 centimetros, positivamente ou negativamente.
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A atualizagao do valor de covariancia é dada pela equacao

Pnn = ([(n)2 * Ty 4 (1 - Kn)z * Pnn—1 (25)

A cada iteracdo esse valor é atualizado e usado em outras equacoes, refletindo o grau de
confianca que o filtro de Kalman possui sobre as estimativas. A atualizacdo da covariancia
leva em consideracao a precisao das medicoes e a dinamica do sistema, ajustando a incerteza

conforme novas iteracoes sao realizadas.

Ja para encontrar o valor de wy, dado por 1 — K,,, temos que
1— Kn =1~ pn,nfl/<pn,nfl + rn) = rn/(pn,nfl + Tn) (26)

Substituindo, o resultado obtido para p,, , ¢ dado por

Pnn—1 2 T'n 2
nn — \—————— * frn _'_ - * nn—1 —
b , <pn,n71 + Tn) (pn,nfl + T’TL) P met (2 7)
nn—1 % Tn n,n— Tn )
Pnn—1 ¥, Pnn—1 + =(1—-K,) *pun-1-
pn,n—l pn,n—l + Tn pn,n—l +rn

A equagao de predigao da covaridncia tem o objetivo de reduzir erros de estimativa ao
adicionar incerteza do modelo dindmico sobre a leitura de dados, ou seja, ruidos que afetam
o resultado de uma iteragao, levando a uma propagacao futura, que nao pode ser prevista.
Por exemplo, o valor de um resistor pode mudar entre as iteracoes devido a temperatura do
ambiente, logo, a equacgao representa o quao volatil é uma leitura de fato, como um intervalo

de precisao, dado por
Pn+1n = Pnn + G- (28)

Sendo ¢, a variacao de ruido do processo na iteragdo n associada a incerteza na
dindmica do sistema, representa possiveis flutuacoes no verdadeiro estado do sistema, causado

por ruidos e outras interferéncias nao modeladas.

De forma resumida, as equacoes do filtro de Kalman sao:

1. Atualizacao de estado

T = Tnpn—1 + Kp x (2n — Zpn-1)
2. Atualizacao de covariancia

Pn = (1= Kn) % prn
3. Ganho de Kalman

K, = _Pnn-1

Pnn—1+Tn
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4. Extrapolagao de estado
A A o o At2
Tn+1in = Tnn + Tnn * At + Tpn * -

ftn—f—l,n - x"n,n + i:'n,'n * At
j}nJrl,n = jn,n
5. Extrapolacgao de covariancia

Dy = Ppop Db, * At + gp

Phiin =Dh,+an

O diagrama da Figura 4 ilustra o funcionamento e as etapas do filtro de Kalman.

MEASURE @ INITIALIZE @
Input: Input: Input: Input:
Measurement Measured Estimate Uncertainty System State
Uncertainty Value Initial Guess Initial Guess
Ta Zy ; Poo é 20_0
H : i:’l,ll—].
— <> | @D
Estimate the current P Calculate the predicted state _
Calculate the Ky | state using the State i for the next iteration using Kntin
Kalman Gain (K,) Update Equation system’s Dynamic Model Unit
i Delay
Update the current Pun Extrapolate the estimate Prtin | (0 = n-1)
estimate uncertainty uncertainty
Pan-1
Output 1: System
State Estimate X,,,,

Output 2: Estimate
Uncertainty p,, ,,

Figura 4 — Etapas do filtro de Kalman [4].

2.2.3 Aplicacao do Filtro de Kalman Unidimensional

Esta subsecao apresenta um exemplo pratico para ilustrar a aplicacao do filtro de Kal-
man unidimensional utilizando o primeiro método explicado em 2.1.2. Suponha um cenario
simples onde se deseja estimar a distancia de um carro em relagdo a um radar de velocidade.
O carro se move em linha reta e ja ultrapassou o radar, porém nao se sabe sua velocidade. O
sensor que mede a distancia entre o centro do carro e o radar z, realiza uma leitura a cada
segundo, e a cada leitura é realizada uma iteracao do filtro. Note que algumas medig¢oes po-

dem conter ruido/erro aleatério, como pode ser observado na Figura 5. O objetivo é predizer
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a localizacao do carro, da maneira mais precisa possivel, utilizando o filtro de Kalman uni-
dimensional, ao invés de apenas obter os dados de leitura do radar. Este exemplo apresenta
uma versao mais simplificada do filtro de Kalman por se tratar de apenas uma direcao e sen-
tido, com velocidade constante e aceleracao nula, para o efeito de apresentar de forma mais
didatica o funcionamento do filtro, mais a frente 2.3.2 serd demonstrado um outro exemplo
de como se utilizar o filtro de Kalman de maneira que possa ser implementado como solugao

em um ambiente real.

|
\ﬁ ’

At

Zn

Figura 5 — Medicao realizada (z,) para com o posicionamento real do carro (At).

Iteragdo 0 (Inicializacao)

Alguns parametros inciais devem ser definidos para a execuc¢ao do algoritmo de predi¢ao
e estimacao do filtro de Kalman. Primeiramente, a distancia entre carro e radar (Zp) é defi-
nida, de forma aleatoria, em 10 metros. Como o palpite é aleatorio e impreciso, os parametros
sao inicializados da seguinte forma: (i) a covariancia p,, , € iniciada com um valor alto, pois nao
se sabe de fato o estado atual do carro no primeiro instante. Logo, poo = 10.000, indicando
uma alta imprecisao no palpite inicial; (ii) a incerteza ¢, que varia de 0 a 1, é inicializada
com ¢ = 0,15, um valor relativamente alto se comparado com outros modelos quando se tem
alguma base para o chute inicial; e (iii) o baixo ruido de medicao r = 0,01, que representa a
porcentagem de quao distante estao as medi¢oes em relagdo aos valores reais, indica que as

medigoes sao mais precisas e confiaveis.

Vale também ressaltar que a incerteza g pode ser inicializada com um valor muito alto,
por exemplo, 0,9. A diferenca estd no nimero de iteragoes necessarias para que o modelo se
alinhe com as medigdes e a posigao real do objeto de estudo [31]. Além disso, a velocidade
nao é definida no modelo do exemplo nao fornecendo nenhum embasamento para o palpite

inicial. J4 o parametro de ruido é, principalmente, impactado pela precisao do equipamento
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utilizado. Caso o equipamento seja muito ruidoso o modelo terd, consequentemente, uma

MEeNor precisao.

A predi¢ao da posicdo na proxima iteragao assume o valor da estimativa do estado
atual, ja que existe apenas um valor de medi¢ao (posigdo) para se usar de referéncia no
sistema descrito. Portanto, a predicao da posi¢ao do estado do sistema na proxima iteragao é
obtida pela estimativa realizada (chute inicial) na iteracao atual. Logo, temos que &1 9 = Zo .
A predicao da variancia da proxima iteracao é obtida pela estimativa da varidncia do estado

atual. Assim obtemos, p1 o = poo + ¢ = 10.000, 15.

Iteracao 1

Nessa iteracao o algoritmo usa a predicao feita na iteracao anterior sobre o estado 1 o
para estimar o estado atual x;; e prever a proxima posigdo do carro na estrada (préximo

estado) ;.

e Medicao (z,) = 49,732 m

o FEstimativas do estado atual:

_ 10.000,15 o
K1 = omas5001 = 0999999

A porcentagem alta no ganho de Kalman nessa iteracao indica alta confiabilidade nos

dados medidos e baixa confiabilidade nos dados estimados/preditos.
#11 =10+ 0,999999 x (49, 732 — 10) = 49,732m

O célculo da estimativa do estado atual Z;; resultou no valor igual ao medido devido a
porcentagem do ganho de Kalman estar muito alto, préximo de 1, priorizando o valor

medido ao invés do estimado.
p11 = (1 —0,999999) % 10.000, 15 = 0, 01.

A covariancia do estado atual p; ; resultou num valor muito menor que da predicao na
iteragao anterior p; o, pois a estimativa de 2, o era bastante imprecisa, conforme visto no
chute inicial dado. Como o valor de % ; ¢ agora mais preciso, pois esta préximo do valor
da medicao atual z,, o valor da covariancia de estado atual p; ; ¢, consequentemente,

muito baixo.

o Predicao do préximo estado:
Z%Q’l = ijl,l = 49, 732m

A extrapolacao de estado 25 ; ¢ obtida pela forma reduzida, ja que o exemplo considera

apenas o parametro de posigao.
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P21 =0,01+0,15=0,16

A extrapolacdo de covariancia ps; também é obtida pela forma reduzida, usando a

equacgao 2.8.
Iteracao 2

Na iteragao 2 o processo se repete para estimar a posicao do estado atual com base
na predi¢ao realizada na iteracao 1, bem como realizar a predi¢ao do proximo estado usando
a medicao atual. Nas proximas iteracoes o processo continua com a realizagao das medigoes

e estimativas.

» Medigao (z,) = 59,781 m

o Estimativas do estado atual:

0,16 __
K2 - m - 0,9412

A porcentagem alta no ganho de Kalman nessa iteracao também indica alta confiabili-
dade nos dados medidos, ja que os pardmetros do filtro ainda nao foram devidamente

ajustados e o erro de medicao ¢, é baixo.

Tgo =49,732 40,9412 % (59, 781 — 49, 732) = 59, 190m
O célculo da estimativa do estado atual Z; ; resultou em um valor préximo ao medido
porém nao exatamente igual, ou seja, as estimativas do filtro nesta iteracao ja comegam

a se aproximar mais do real em comparagao com o medido z,, ainda que priorize o valor

medido ao invés do estimado.
pa2 = (1 —0,9412) % 0,16 = 0,0094
A covariancia do estado atual p; » resultou em um valor baixo, assim como na predicao
da iteracao anterior p,;, pois agora o valor estimado em #;; ¢ considerado preciso
seguindo de acordo com a medic¢ao atual z,.
e Predi¢ao do préoximo estado:
.fi'g’z = ffzyg = 59, 190m

A extrapolacao de estado Z2; continua considerando apenas o parametro de posicao

estimada atual para calcular sua predicao.
p32 = 0,0094 + 0,15 = 0, 1594

A extrapolacao de covariancia p,; também é obtida pela forma reduzida, usando a

equagao 2.8.
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Iteracao 3

» Medigao (z,) = 68,545 m

o FEstimativas do estado atual:
0,1594
K3 = 0,1594 10,01 0,941
Z33 = 59,190 + 0,941 % (68,545 — 59, 190) = 67,993m

pss3 = (1—0,941) %0, 1594 = 0,0094

e Predicao do préoximo estado:
.fi'4’3 = 2%373 = 67, 993m

pa3 =0,0094 + 0,15 = 0, 1594

Iteracao 12

e Medicao (z,) = 161,131 m

o FEstimativas do estado atual:
01594
Ky = 0,1594+0,01 — 0,941
Z12,12 = 150,170 4+ 0,941 * (161,131 — 150, 170) = 160, 484m

p1212 = (1 —0,941) % 0, 1594 = 0, 0094

e Predigao:
QAZ'13712 = .%12,12 = 160, 484m

pi3,12 = 0,0094 40,15 = 0, 1594

Apoés doze iteragoes o valor da predicao calculado pelo algoritmo se torna muito
proximo do valor real medido, conforme ilustra a Figura 6. No gréafico é possivel observar
a convergéncia dos parametros e a proximidade dos valores derivados através dos calculos
obtidos pelo filtro.



34

Exemplo distancia do carro com filtro de Kalman unidimensional

—— Real
1607 Medido
—— Estimado
Intervalo de Confianca

140
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60 1

2 a 6 8 10 12
Iteragbes em segundos
Figura 6 — Exemplo pratico do filtro de Kalman unidimensional
Resultados

A Figura 6 apresenta os resultados da aplicacao do filtro de Kalman no cenario des-
crito. O grafico mostra que os dados estimados tendem a permanecer proximos dos valores
medidos. Observe que, apesar da leitura real dos dados possuir uma precisao de 1% de erro
(r =0,01), o resultado da estimativa do filtro de Kalman é, ainda, mais preciso do que essa
medi¢ao, resultando num valor mais proximo do estado real do objeto de estudo. Esse fato

tende a ser mais aparente quando a precisao do sensor diminui.

2.3 O Sistema SLAM Multivariado

O filtro de Kalman multivariado estende o modelo unidimensional para resolver pro-
blemas em SLAM que possuam duas ou mais dimensdes. Em ambientes multidimensionais,
vetores e matrizes sao utilizados para representar as dimensoes do ambiente analisado. Num
ambiente tridimensional, por exemplo, o vetor de estado [z, y, z| descreve a posigao de um ob-
jeto no espago 3D. Assim, o vetor de estado que descreve a posicao e velocidade de um objeto
no espaco é dado por [z,y, z, &, 9, 2], enquanto que o vetor de estado que descreve a posicao,

velocidade e aceleragdo de um objeto no espago é representado por [x,y, z, &, 9, 2, &, ¥, Z].

O objetivo é entao adaptar o filtro de Kalman, originalmente desenvolvido para siste-

mas unidimensionais, de modo a lidar com sistemas mais complexos que operam num espaco
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multidimensional. Neste cenario, o modelo adaptado deve ser capaz de estimar e prever es-
tados do sistema utilizando das mesmas formulas e teorias ja apresentadas anteriormente
no modelo unidimensional, de acordo com a quantidade de dimensoes. Assim, as equagcoes
do modelo unidimensional, apresentadas na Subsecao 2.2.2, devem ser adaptadas para um

modelo multivariado.

Os principios fundamentais do filtro de Kalman, tais como a atualizacao do estado
com base em observacoes, a atualizagdo da covaridncia e a previsao do proximo estado,
permanecem os mesmos, no entanto, a representacao de matrizes é introduzida para que
diversas dimensoes sejam modeladas. As equagOes sao entdo aplicadas sobre as matrizes
que modelam o espago multidimensional, correlacionando suas varidveis num tnico modelo e
relacionando suas derivacoes e variancias. As equacoes sao calculadas, basicamente, da mesma
maneira que no modelo unidimensional, porém uma vez para cada plano bidimensional e

interligadas de acordo com o célculo da covaridncia e da distribuicdo normal multivariada.

Na adaptagao do calculo da covaridncia (Equagao 2.8), por exemplo, as duas principais
mudancas sao: (a) a inser¢ao da matriz de covariancia, que captura as relagoes entre todas as
variaveis de estado, ou seja, considera covariancias cruzadas entre as variaveis, refletindo como
essas covariancias influenciam umas as outras; e (b) a utilizagdo de modelagem multivariada,
que envolve a consideracao das influéncias mutuas e das interagoes entre as varidveis de
estado em sistemas multidimensionais. Assim, o filtro de Kalman leva em considera¢ao como
as variaveis de estado estao relacionadas e como suas mudancgas afetam umas as outras. A
principal vantagem desse modelo ¢ sua capacidade de lidar com sistemas mais complexos,
onde as variaveis de estado estao interligadas e se influenciam. Essas e outras mudancas

necessarias nas formulagoes das equacoes sao abordadas na Subsecao 2.3.1.

Nas proximas subsecoes sao apresentados o modelo de predicao bidimensional, junta-
mente com suas equagoes adaptadas, e uma transformacao de um modelo tridimensional em

bidimensional, para que este ultimo seja aplicado em ambientes reais tridimensionais.

2.3.1 Modelo de Predicao Bidimensional

O modelo de predicao bidimensional é uma instanciacdo do modelo multivariado,
extensivel para qualquer dimensao. Da mesma forma que o modelo unidimensional, o modelo
bidimensional segue as cinco principais das equacoes do filtro de Kalman unidimensional.
Esta se¢do mostra como o modelo é definido de acordo com as medi¢oes sobre cada dimensao

e como relaciona-las.

No modelo bidimensional temos duas varidveis, x e y, e os parametros associados de

posicao, velocidade e aceleragao representados numa tinica matriz da forma o = [x,y, &, ¥, &, 9],
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onde w representa que w estd em formato matricial. Assim, o calculo da extrapolagao de es-

tado (Equacao 2.2) adaptada para o ambiente bidimensional é dado pela Equagao 2.9.

ﬁjn+1,n = ﬁ * 'lf_;n,n + é (29)

Note que a predicao da proxima iteracao é obtida pela multiplicacao da matriz F de
transigao de estado [4] pelo vetor de estimativas do estado atual do sistema e somada com a

matriz Cj de variancias do objeto de estudo.

Eptin 1 0 At 0 05A# 0 Zpn ¢ 0 0 0
Unt1n 01 0 At 0  05A2]  |Jnn 0 ¢ 0 0
fpsin| (000 1 0 At 0 |, T L]0 0 g 0 0
desinl (00 0 1 0 At Jnm 0 0 g 0 0
Trtim 00 0 0 0 T 0 0 0 ¢ O
Gesinl 00 0 0 0 1 Gl 100 0 0 g

Logo, a predigao da proxima iteracao, W41, usando as estimativas do estado atual do

sistema, 75”7”, ¢é obtida pelo sistema de equacoes dado abaixo, com base na Equacgao 2.9.

[ | :ion,n + %n,nAt + %inmAtZ +q
Tntin . . ,
gn—&-l,n Ynn + yn,nAt + gyn,nAt + g9
UA_; ‘%n—&-l,n Tpn + inynAt +q3
ntln = | 2 — 3. N
yn—&-l,n yn,n + ynﬁAt —+ q4
{'n+1,n jA}n,n + g5
yn—&-l,n A
) ) YUnn + e

A matriz de transicao de estado, F', o vetor de estimativas do estado atual, @, ,, e a matriz

de covariancia de ruido do processo, (), sao dados como segue.

1 At 05A% 0 0 0 - @ 0 0 0 0

0 1 At 0 0 0 Unom 0 ¢ 0 0
[0 0 1 0 0 0 = T - |0 0 0 0
F= | W = :]f ) Q= 43

0 0 0 0 1 At Tnm 00 0 0 ¢ 0

00 0 0 0 1 Unon 00 0 0 0 g

Vale ressaltar que os valores qi, ¢, ... da diagonal principal da matriz Cj sao as

varidncias de cada variavel de estado do objeto de estudo (posigao, velocidade, etc) em um

exemplo onde ruido de processo ¢ independente, ou seja, sem relagao ou correlacdo entre as
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variaveis de estado. Cada elemento do vetor resultante da extrapolacao de estado é entao

somado com seu respectivo valor de ruido da medicao.

Porém, assumindo um modelo discreto onde o ruido é volatil e, portanto, varia de
um instante para outro de forma constante, a matriz Cj de um modelo bidimensional pode
ser simplificada. Essa simplificacdo é obtida pela propriedade de simetria da covariancia
COV(z,&) = COV(i,z) e assumindo um exemplo em que as varidveis de estado estao

correlacionadas, entao, a matriz () é dada como segue.

= Vi(x) COV (z, )

COV (&, x) V(%)
Além disso, como a varidncia é definida pela média dos quadrados das diferengas entre os
valores da variavel e sua média, e todo o valor esperado de uma constante nao muda, a média
se mantém constante, ou seja, a média permanece a mesma, independente das probabilidades

e varidncias. Assim, seja z uma variavel qualquer, sua variancia é obtida do valor esperado

E e pela média de z e p,.
V(2) = B((z — p2)?) = B(2* = 22 + pi2) = B(*) + E(=2zp.) + B(12)
BE(=2zp1.) = —2p % B(2) = =242
E(u2) = 12
V(2) = E(2%) — pi2

(2.10)

O valor esperado de uma variavel A é calculado pela féormula
E(A) = ZaiP(ai),
i=1

onde a; é um valor especifico que A pode assumir e P(a;) é probabilidade de A assumir o valor
a;. Os valores das variancias de posi¢ao (x) e velocidade (&) sdo obtidos pelas Equagoes 2.11
e 2.12, respectivamente, e o valor da covariancia é obtido pela Equagao 2.13.

V(r) = BG?) — i = B((GEAR)P) — (GusAf?) =

T

2.11)
A o A, (
T(E(l‘ ) — Kg) = R
V(i) = E(i®) — i = E(&%) — pj =
(#) = BG) - it = BG) - 12 o1
B((@#AD?) — (1207 = AR(E(E?) — 12) = Atto?
COV (z,v) = COV (v,z) = E(xv) — lgpt, =
3 3 (2.13)
E(;iAtQQ}At) - (;Mm%m) _ A;(E(a'iz) _ ) = A;ag



38

Portanto, a matriz da covariancia de ruido () do processo é definida por

A2 A3
o 4 2 2
Q= * O
3 T
At é t2

onde o7 é a variancia de aceleracio, determinada com base no conhecimento do sistema

dinamico modelado, dados experimentais ou observagoes do sistema. Nota-se que tanto a
variancia de posic¢ao e velocidade quanto a covariancia entre esses dois parametros sao obtidas

em fun¢ao da varidncia de aceleragdo, através de derivagoes da algebra de probabilidade [4].

No célculo da extrapolacao de covariancia para o modelo bidimensional é necessario
adaptar a Equacao 2.8 do modelo unidimensional. Essa adaptacao depende da matriz de

ruido Cj e da matriz de transicao de estado F. O resultado é a Equacao 2.14 que retorna

a matriz de covaridncia da incerteza quadréatica de uma predicao (proximo estado) P,

usando a matriz de covaridncia da incerteza quadratica (varidncia) de uma estimativa (estado

atual) P, ,, a matriz de transi¢io de estado F e sua transposta '’ e a matriz de covariancia

de ruido do processo Q).

— —

Poin=F+P,xF' +Q (2.14)

A covaridncia da incerteza quadrética de uma estimativa (estado atual) é dada pela

—

matriz P, .

Pr  Pui Pui 0 0 0

Piz DPi Diz 0 0 0

]3” . Diz Piz Pi 0 0 0
7 0 0 0 py Py Pyy

0 0 0 py py Py
00 0 pyy pyy Py

A diagonal principal da matriz representa as variancias de posicao, velocidade e ace-
leracao estimadas, de cada variavel, como por exemplo p.,p; € p;, respectivamente, para a
variavel x. O mesmo ocorre para a variavel y. Ja os elementos fora da diagonal principal sao
as covariancias, obtidas com o filtro de Kalman ao longo das iteracoes. O exemplo pratico
da Subsec¢ao 2.3.2 mostra que a matriz ﬁn,n ¢ inicializada apenas com os elementos da di-
agonal principal, enquanto o restante dos elementos sao iniciados com o valor 0. Conforme
as iteragoes do filtro sdo executadas, os valores das covariancias sdo gerados. Esses valores
das covariancias representam a relagdo entre as variaveis de estado, portanto, assim como

COV(x,%) = COV(Z,2), Poi = Pix, Pii = Dis, €4C, Na matriz ﬁnn Logo, a matriz resultante
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P, 11, do préximo estado é obtida como segue.

1 0 At 0 0.5A¢ 0 Pe Pwi Pez 0 0

01 0 At 0  05A] |psw ps pss 0 0

- 00 1 O At 0 Piz Pis Py 0 0

Poiin,= *

’ 00 0 1 0 At 0 0 0 py, Py Dy
00 0 0 0 0 0 0 py Py P
00 0 0 0 I 0 Pyy Pyy Py

1 0 0 0 00| [g O 0 0]

0 00 0 ¢ 0 0

oAt 00 1.0 00/, 10 0g 000

0 At 0 1 00 0 0 @ 0 0

05A22 At 0 0 1 0 0 0 0 g5 0

0 0.5A¢*> 0 At 0 1] [0 0 0 0 0 g

Os valores das varidncias na diagonal principal da matriz P, sao, geralmente,
inicializados com valores altos em compara¢ao com o erro da medicao, por se tratar de um

palpite na inicializacao do filtro.

Ja a multiplicacao pela matriz F T a transposta de F , garante a coeréncia matematica
do filtro, ou seja, mantém a orientacdo e o sentido do objeto de estudo representado na
forma matricial. Vale lembrar que a matriz F de transicdo é necessaria para se obter o
sistema de equacoes que resulta no calculo da extrapolacao de estado. A matriz FT também
reflete o relacionamento entre as variaveis de estado em diferentes instantes de tempo. Na
equacao de covariancia, por exemplo, as variaveis x e y estdo inversamente relacionadas
por uma multiplica¢gdo. Logo, o aumento da varidvel x implica na diminuicao de y para
que a proporcao entre tais varidaveis se mantenha. Ja numa divisao, a relacdo se mantém
diretamente proporcional entre as variaveis, pois o aumento de x também implica no aumento
de y. Observe também que as matrizes de covariancia sao sensiveis a orientagdo e escala
dos sistemas de coordenadas em que estao definidas. Por isso, a multiplicacdo pela matriz
transposta permite uma transformacao apropriada da matriz de covariancia de incerteza do

estado atual para o préximo estado.

Assim a simulacdo de movimento do objeto de estudo no ambiente se da, a cada
iteracao do filtro, através de uma rotacao, um giro do objeto sobre seu centro de acordo com
um certo angulo, e uma translagao, o movimento do objeto de um ponto a outro mantendo
sua orientacao. Esses movimentos de rotagao e translacao sao realizados sobre o mapa do
ambiente em relacdo a uma leitura anterior e a atual, enquanto que a multiplicacdo pela

matriz F7 resulta numa matriz de rotacao e translacao 2D, conforme os cédlculos obtidos da
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extrapolacao de covariancia entre as iteracoes. A Subsecao 2.3.2 apresenta um exemplo que

ilustra o papel dessas multiplicacoes de forma pratica.

Ja a equacao de atualizacao de estado do modelo é adaptada para o sistema bidimen-
sional com a inser¢ao da matriz de observagao H. Essa matriz tem a funcao de converter o
estado do sistema (input) em medigoes (output) usando transformagoes lineares. O célculo de
atualizacao de estado (Equacao 2.4) é obtido para o modelo bidimensional através da inclusao
da matriz de observacao na féormula. A atualizacao de estado zﬁnn no modelo bidimensional

¢é entao definido pela Equacao 2.15.
Dy = Wyt + Ko % (Zy — H % 1) (2.15)

A matriz z, representa a medi¢ao do sensor sobre o ambiente, retornando sua posi¢ao medida
na iteracao atual sobre cada dimensao. No caso de um sensor que mede apenas posicao, a
matriz z, possui um tamanho 2 x 1, com os valores da posi¢do nas coordenadas z e y,

respectivamente.

Ja zﬁnm_l, de dimensodes 6 x 1, representa os valores das variaveis de estado preditos
na iteracao anterior relativos a cada dimensao, posicao, velocidade e aceleracao em z e v,
como descrito na Equacao 2.9. Cada valor da matriz [?n, do ganho de Kalman no modelo
bidimensional, representa o valor do ganho de Kalman resultante da associacdo de uma
subtracao e uma multiplicacao dos valores de f;n,n_l e z,. A matriz K, é entdo multiplicada

por Z, — H * 0, ,_1, resultando numa 6 x 1, e em seguida somada com 0, ,,_1, de dimensdes
6 x 1.

A matriz de observacao H , de dimensoes n X m, representa os valores mensuraveis do
ambiente, onde n é o nimero de varidveis de estado mensuraveis do sistema, de acordo com
Zn, € m é o numero total de variaveis de estado, de acordo com zﬁn,n_l. No caso do exemplo
anterior a matriz H tem dimensdes 2 x 6. Como o vetor de estado ﬁn,n—l tem seis varidveis de
estado, mas apenas duas sao consideradas mesuraveis no vetor de medigoes z, (a primeira,
posigdo em x, e a quarta, posicdo em y), a matriz de observagao H tem um tamanho de
dimensoes mensuraveis em z,, X uz;n varidveis de estado em Lﬁn7n_1, resultando numa matriz

2 X 0.
_ 1 00 00O
H

000100

Cada dimensdao mensurdvel tem o valor 1 no elemento que representa seu valor (posicao,
velocidade e aceleracao neste ordem para cada varidvel), dessa forma, em Hyg e Hpg. O
calculo de (2, — H * Wy, ,_1), numa nova iteragdo nas etapas do filtro, adiciona informacao

apenas das dimensoes que de fato sdo mensuradas por um sensor no ambiente. Assim, a
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matriz resultante deste calculo se reduz a

(Z[o,o} - UA}[O,O])

(z, — H tﬁnm,l) = )
(21,3 — W 3)

Logo, a funcao basica da matriz de observacdo é excluir dimensGes nao mensuraveis nas

iteracoes.

A equacao de atualizacao de covaridncia e sua derivacao vém de duas outras equagoes,
da atualizagao de estado (Equagao 2.1), e da covaridncia estimada (Equagao 2.5). A atua-
lizagdo de estado do modelo bidimensional é entao definida pela Equagao 2.16 através da
matriz de observacao (ﬁ ) e da matriz de erro da medicao ¥,, que possui a mesma dimensao
da matriz Cj na Equacao 2.9, e que representa o quao distante, positivamente ou negativa-

mente, a medi¢ao esta do valor real.

B = Wt + K * (HB, + Ty — H % hy01) (2.16)
Note que a matriz w, na férmula, de dimensoes iguais a U:)‘n’n, representa o estado real do
sistema, ou seja, onde de fato o objeto de estudo se encontra na realidade, assim como v,,
também de dimensoes iguais a uAjn,n, representa o erro de medicao do sensor em relagao ao
valor real. Os pardmetros w, e , normalmente nao aparecem nos calculos [4], uma vez
que sao desconhecidos numa aplicagao real, com excec¢ao dos exemplos ilustrativos, onde sao

usados para fins de verificacdo dos valores estimados.

O erro de estimativa é dado pela féormula €, = W, — uim Usando a Equacgao 2.16

obtemos a seguinte derivacao.

—
— — A

en:wn_wn,n:wn_wn,nfl_Kn*(Hwn—Fvn_H*wnn 1):

)

— — —

— — — —

Wp, — wn,nfl - Kn H * (wn — Wnpp—1) — Kn *

)

—

Logo, o erro de estimativa €, se reduz a Equagao 2.17.

—

&y = (I = K, H) (W) — W) — KT, (2.17)

Note que a matriz identidade, I, de dimensoes iguais as de P, ,, tem a funcao de
nao descartar os dados mensurados em 1, — W, ,—1. Como a multiplicacao pela matriz H
ignora determinadas dimensoes, a subtracao de I por K, H impede que as medigoes sejam

desconsideradas, obtendo valores maiores que 0 na diagonal principal.
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—

Na sequéncia, a covariancia estimada ¢ aplicada para se obter a covariancia P, ,

usando o erro estimativa.

3 !
3
I
>
—
)
3
*
Q]
S
~—
I

Como W,, — Wy n—1 € 0 erro da previsao de uma iteracao prévia e nao esta relacionado com o
ruido da medicao atual, o valor esperado do produto de duas varidveis nao relacionadas, tais
como E(w, — Wpn-1) € E((W, — Wy,-1)T), é 0. Portanto, as derivagdes a partir de 1, 2, 3

e 4, do calculo de P, ,,, sao apresentados a seguir.

{B@an =R,

A matriz R, representa as covariancias das medicoes, ou seja, incerteza nas medicoes,
enquanto que #, representa o erro da medi¢do na iteragdo n. Portanto, E(v,71) = R, im-
plica que a matriz de covariancia das medicoes € igual a média ponderada das matrizes de

covariancia dos erros da medic¢ao. Logo, o calculo de P, ,, se reduz a Equacao 2.18.

— — — — = — = -

Pow=I-K,H)P,, (I — K,H)" + K,R,K" (2.18)
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Por fim, o cdlculo do Ganho de Kalman é obtido pela minimiza¢ao dos valores da di-
agonal principal da matriz de covariancia P;m para que se tenha o valor minimo da variancia
estimada. Pela aplicacao da Equacao 2.18, juntamente com a propriedade de matriz trans-
posta ((AB)T = BT AT) obtemos

Pon=(Pony—K,HP,, ) (I —H' K"+ K,R,K" =

— — — — — =

Pn,n—l - P, n—lHTKT - I?nHPn n—1t Kn<ﬁ ﬁn,n—lﬁT + Rn)}?g

’ n ’

(2.19)

A soma da diagonal principal de uma matriz quadratica é chamada de traco da matriz
e denotada por tr(P,,,). O objetivo é minimizar tr(P,,) através das condi¢des necessarias
que produzam esse minimo. O trago é entao aplicado na Equacao 2.19, derivado em relacao

a K, e definido como zero para minimizar o traco.

tr(Pyn1) — tr(Pon 1 H'KT) —tr(K,HP, ;1) + tr(Kn(HP, H” + B,)KT)
= tr(Pyp 1) — 2r(KyHP,p 1) + tr(Ku(HP,,, 1H" + R,)KT)

A derivagdo da equagdo resultante, usando 4 (tr(AB)) = BT e L(tr(ABAT)) = 24B,

simplifica novamente o célculo [4].

d(tr(P,,)  d(tr(Poa1)) d(ztr(f%nﬁﬁn,n_l)>+
K, K, K,
d(tr(K (HP,,1HT + R,)KT))

— 0 - Z(ﬁﬁnm_l)T—F

dK,
9K, (HP,,_H" + R,) =0

Logo, temos que (ﬁﬁn,n,l)T = ﬁn(ﬁﬁmn,lﬁT + ﬁn) e o ganho de Kalman é entao dado
pela Equacao 2.20.

K,=(HP,, )'(HP,,_ H" + R,)™"
—p' H"(HP,, \H" +R,)"" (2.20)

n,n—1

- _)n,n—lﬁT(ﬁﬁn,n—lﬁT + Rn)_l

2.3.2 Aplicacao Pratica do Filtro de Kalman Multivariado

Esta secao apresenta um exemplo pratico para ilustrar a aplicacao do filtro de Kalman
multivariado utilizando o segundo método descrito em 2.1.2. Agora, em comparacdo com o
exemplo anterior demonstrado em 2.2.3, alguns valores precisam ser modificados justamente
por conta de se utilizar um sensor que faz parte do objeto de estudo, dessa forma, as medigoes

sao relativas ao seu posicionamento atual, ou seja, o deslocamento e angulo atual do objeto
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de estudo descritos pelas iteracoes anteriores afeta diretamente na medicao atual, uma vez
que depende delas para descrever seu estado atual. Por conta disso, erros sao acumulados e
carregados durante as iteragoes do filtro, de forma que, uma leitura destoante do valor real
realizada na iteracao n ira afetar as iteragoes consequentes, n+1,n+2, ..., uma vez que, sem
elas, nao é possivel descrever o estado do objeto de estudo no plano/mapa. Entao, o objetivo
deste exemplo pratico é demonstrar que o filtro de Kalman consegue também solucionar este

problema.

O cenério descreve um robd auténomo se movendo num plano 2D e o objetivo é estimar
sua posi¢ao atual com medicoes realizadas de 1 em 1 segundo. As iteragoes do processo sao
realizadas a cada medicao, usando um mapeamento com o sensor LIDAR. O rob6 se move
de acordo com a funcéo 22, variando o valor de e mantendo a coordenada Y praticamente
constante (y ~ 0). Em seguida, o rob6 faz uma curva para esquerda, aumentando os valores
de x e y. Apos a curva, o valor de y aumenta, mantendo o valor de x praticamente constante.
O desvio padrao da aceleragio ¢ de a, = 0.1m/s* e o desvio padrdo do erro de medigao ¢
de o, = oy = 15m, valor este consideravelmente maior se em comparacao com o exemplo
anterior justamente por se tratar de um outro método que considera consigo erros de medigoes

anteriores, tornando-o menos preciso.

Iteracao 0
Inicializacao:

No inicio do processo de medi¢ao nao se sabe a localizacao atual do objeto. Por isso,
os parametros de posicao, velocidade e aceleragao assumem valor 0, como apresentado no

vetor de inicializacao .

l
|
o O O O o O

Como este método necessita de medi¢oes anteriores para sua localizagdo no plano/-
mapa ¢ correto considerar seu ponto inicial sendo a origem da localizacdo e mapeamento
(SLAM), sendo assim, ao se utilizar deste método, a posi¢ao inicial do objeto de estudo serd
sempre 0, pelo motivo de ndo haver nenhuma outra medicao anterior a esta. A maioria dos
outros algoritmos SLAM, que utilizam ou nao o filtro de Kalman, seguem este mesmo mo-
delo, como o Hector slam [32], Gmmaping slam [33], Cartographer slam [34], entre muitos

outros. Assim, como a coordenada inicial estimada é o mesma da verdadeira, a incerteza
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da estimativa recebe um valor bem menor, dez vezes menos se comparado com o exemplo
anterior, como descrito na Subsec¢ao 2.3.1 no cédlculo da extrapolacao de covariancia F,
(Equacao 2.14).

500 0 0 0 0 0
0 500 O 0 0 0
- 0 0 500 0 0
Foo =
0 0 0 500 O 0
0 0 0 0 500 O
0 0 0 0 0 500]

A matriz de transicao de estado F ¢ dada a seguir, seguindo o intervalo de 1 segundo

a cada iteracao.

1 At 05A 0 0 0 110500
01 At 0 0 0 01 1 00
F_[00 1 0 0 0 00 1 00
0 0 0 1 At A05A# 00 0 1105
0 0 0 0 1 At 00 0 01 1
0 0 0 0 0 1 00 0 00 1

Em seguida, a matriz de ruido de processo @ é obtida de acordo com o desvio padrao
de aceleracio de 0.1m/s?. Como este modelo néo inclui dados de controle, que sao correspon-

dentes ao movimento do objeto de estudo, ou seja, comandos sobre o rob6 tais como virar a
2

direita ou seguir reto, é necessario projetar a variancia da aceleragao o usando a matriz de
transicao de estado [4, 19]. Logo, o célculo é obtido pela féormula Q = F * Q3 * FT | onde as

matrizes F' e (); sao dadas como segue.

000000 1At 22 0 0 0
000000 01 At 0 0 0
Go= 001000 b 5 00 100 0
0000O0O0O0O ° 0 0 0 1 At 2
000000 00 0 0 1 At
00000 1 o0 0 0 0 1




A matriz resultante () é entdo obtida como descrito a seguir.
[ At

Ar?

A2
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- 00025 0,005 0,005 0 0 0

A AP OAL O 0 O 0,005 0,01 0,01 0 0 0
L2 Ar 1 0 0o o , |o005 001 001 0 0 0
Q= Al AP A | R0 =

0 0 At At 0 0 00,0025 0.005 0,005

0 0 A AP At 0 0 0 0005 001 001

0 0 A% A1 1| 0 0 0 0,005 0,01 0,01]

Ja a matriz de covariancia de medicao R ¢ obtida com base no desvio padrao do erro

de medicao no valor de 15 metros.
~ 2 22
Ao a; 0 _ 5 0
0 ai 0 225

Com as matrizes inicializadas, o filtro de Kalman bidimensional realiza as predicdes,

Predicao:

calculando as matrizes w; o e P, que sao, respectivamente, as matrizes de extrapolacao de

estado e covariancia.

0
0
. L 0
Bro=F gy =
1,0 0,0 0
0
0
75,0011 50,003 16,6699 0 0 0 |
50,003 83,3412 44,453 0 0 0
. L . ..~ 116.6699 44.453 481574 0 0 0
PLOZF*PQ()*FT—I—Q: ’ ’ ’
0 0 0 75,001 50,003 16,6699
0 0 0 50,003 83,3412 44,453
0 0 0 16,6699 44, 453 48 1574

Iteracao 1
Medicao:

Com a predic¢ao inicial calculada, a proxima etapa do processo mede a posicao atual

do rob6 no plano obtida pelo LIDAR.
. 4,98
21 =
1,14
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Estimativa:

Na sequéncia as estimativas dessa iteragao sao calculadas: o ganho de Kalman K7, a
estimativa do estado atual 1 ; e a covariancia atual P, ;. A matriz [, usada neste exemplo,
¢ definida a seguir, com 6 dimensdes (posigao, velocidade e aceleragao para z e y, respecti-

vamente), onde apenas duas sdo dimensdes mensuraveis (posigao de z e y).

- 100000
H —
[0 0010 O]

0,50 0

0,43 0

0,15 0
0 0,59
0 0,43
0 0,15

I?l :]3170*}?T*(}_I’*15‘170*H’T+R‘)_1 =

O ganho de Kalman para a posi¢do do robd, tanto para a coordenada x quanto para
y, € de 0,5957. O valor médio no ganho de Kalman indica que a estimativa tem um valor nao
muito préximo do medido, indicando que quanto maior o ganho de Kalman mais o resultado
da estimativa vai depender do valor medido, proporcionalmente, em detrimento ao valor
predito. O resultado é de 59,57% do valor medido e 40,43% do valor predito, respectivamente.
Logo, o objeto estd a uma distancia de aproximadamente 60% do valor medido e a 40% do
valor predito pelo filtro. Como esperado, na primeira iteracao, o valor mais confiavel, por mais
que o erro de medicao seja consideravelmente maior, é o medido e nao o estimado/predito,
pelo motivo de que ainda nao houveram iteragoes suficientes para ajustar o modelo do filtro

e poder se adaptar as medig¢oes de forma correta.

Em seguida a estimativa do estado atual w; ; e a estimativa da covariancia atual P ;

sao calculadas. ) )
5,50

2,91
0,76
’ 1,25
0,66
0,17]
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543,95 349,23 107,77 0 0 0
349,23 262,88 90,88 0 0 0
. . L o 35,13 0 0 0

+ 107,77 90,88
1

0 0 0 543,95 349,24 107,77
0 0 0 349,23 262,88 90,88
0 0 0 107,77 90,88

Os valores da estimativa do estado atual do objeto, no vetor w;;, representam a
posicao, velocidade e aceleracao do robd nas coordenadas x e y. Esses valores mostram de
que forma o rob6 estd se movimentando de uma iteracdo para outra. Ja os valores para
a estimativa da covariancia na matriz 15171, representam a incerteza associada ao estado
estimado nesta iteracao. Dessa forma, cada posi¢ao da matriz representa a faixa de variagao
de cada parametro associado. Neste caso, os valores da posicao x e y podem variar em
relagao resultado de u?)l,l por £134,03%. J4 o valor da aceleracao de ambas as coordenadas
pode variar de +35,12%. Note que os valores obtidos na matriz ﬁn,n tendem a diminuir, de

uma forma geral, pois o nivel de incerteza diminui conforme as iteragoes sao realizadas.
Predicao:

Na primeira iteracao é preciso também calcular a predi¢cao do proximo estado, que
sera usada para calcular as estimativas da proxima iteracdo, juntamente com a leitura da

posicao real do robd.

5,50
2,91
0,76
1,25
0, 66
0,17]

35,13

97, 34
34,44
0
0
0

ﬁz’lzﬁ*ﬁll*ﬁT—FQ_’:

Iteracao 2

Medicao:

(134,03 97,34 34,44

116,24 55,75
55,75 35,12
0 0
0 0
0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0
134,03 97,34 34,44
97,34 116,24 55,75
34,44 55,75 35,12




o

1,32

Estimativa:

B [10,04

[?2:ﬁm*ﬁT*(ﬁ*ﬁm*ﬁT%—ﬁ)_l =

— - — — — =g — — — - = 31,53
Pyo = (I-KyH)Py (I—KyH) +KyRKY = .

0

0

159,16 102,18 31,53

00,7074 0 ]
0,4542 0
0,1402 0
00,7074
00,4542
00,1402
8, 71]
4,97
(1,39
2) = 1,30
0, 69
0, 18]
0 0 0 ]
102,18 104,27 41,94 0 0 0
41,94 20,02 0 0 0
0 0 159,16 102,18 31,53
0 0 102,18 104,27 41,94
0 0 31,53 41,93 20,02

49

Percebe-se que a incerteza associada a cada medicao e suas covariancias aumentou

levemente da matriz P, ; para a P, 5. Este fato ocorre pois o erro na matriz de covariancia de

medicao R é consideravelmente alto, o que leva a uma baixa confianga nos dados medidos,

levando ao filtro necessitar de mais iteracoes para que consiga se estabilizar. Além disso, uma

convergéncia mais lenta desses valores pode ocorrer devido as grandezas dos parametros, tais

como velocidade, que ¢é a resultante da integral da posicao do objeto, e aceleracdo, que é a

resultante da integral da velocidade desse objeto.

Predicao:
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14, 38]
6,37
Wao = F *xWeo = ’
3.2 2.2 2708
0,87
0,18
546,29 310,92 83,49 0 0 0 |
310,92 208,19 61,97 0 0 0
B L. .. . 18349 61.97 2003 0 0 0
P372:F*P272*FT+Q: ’ ' '
0 0 0 546,30 310,92 83,49
0 0 0 310,92 208,19 61,97
0 0 0 83,49 61,97 20,03

Iteracao 35

Apoés varias iteragoes os valores das matrizes do ganho de Kalman, K 35, € da estimativa
de covariancia, f’35,35, estimados e preditos pelo filtro, acabaram convergindo para valores
mais condizentes do estado real do rob6o. Nota-se que o niimero de iteragoes para que valores
mais precisos sejam obtidos pelo filtro depende de cada exemplo/aplicacdo. A estabilidade do

processo pode ser notada de uma iteracao para outra quando os valores de P, ,, para P, .1,
variam pouco.

Medicao:

. 169, 97
Z =
7 125,15
Estimativa:

0,3145 0

0,0592 0

0,0056 0
00,3146
00,0592
0 0,0056

I?35 = p‘35734 *ﬁT * (ﬁ*ﬁ35,34 *ﬁT+é)_1 =




1335,35 = (f—f?%ﬁ)1335,34(1?—[?35[?)T+[?35éf?§5 =

Predicao:

. L. S
Psg g5 = F % Pas 35 % F' +Q =

Resultados

W35 35 = Was 34 + K35 % (235 — H % W3534) =

169,97
4,93
0,01
111,77
10,76

0,61

70,77 13,32 1,25
13,32 4,02 0,51
1,25 0,51 0,09

0 0 0
0 0 0
0 0 0

174, 90]
4,92
0,01
122, 84
11,37

0,61 |

W36,35 = F W35.35 =

(103,25 19,43 1,82 0 0 0
19,43 5,17 0,62 0 0 0
1,82 0,62 0,10 0 0 0

0 0 0 103,25 19,44 1,82
0 0 0 19,42 5,17 0,62
0 0 0 1,82 0,62 0,10]

ol

0 0
0 0
0 0 0

70,77 13,33 1,25
13,32 4,02 0,51
1,24 0,51 0,09

A Figura 7 apresenta o grafico dos resultados obtidos da aplicagao do filtro de Kalman

bidimensional no cendario descrito. A linha Real mostra a a posi¢ao real do robd no ambiente.

A linha Medido é obtida pelos valores mensurados durante as iteracoes através das leituras do

sensor LIDAR. A linha Estimado mostra os valores estimados pelo filtro, na matriz zﬁn,n, ao

longo das iteracoes. Por fim, a linha do Intervalo de Confianca representa a faixa de valores
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confidveis do filtro, ou seja, de acordo com a incerteza associada P, ,, onde valores mais altos
indicam um maior intervalo de confianga, é gerada uma faixa em torno dos valores Reais que

representa 95% de precisdo. Logo, os valores dentro da faixa de confianca sao os 5% mais

precisos.
Exemplo posi¢do do robé com filtro de Kalman bidimensional
—— Real
1204 —— Medido
—— Estimado
Intervalo de Confianga

100
-
18
©°
o 801
c
(7]
e
(o]
8 60 4
18]
o
(o]
o]
L oan 4
wn
[o]
o

20 A

0 ot —— 8= e

0 25 50 75 100 125 150 175
Posicao na coordenada X

Figura 7 — Exemplo pratico do filtro de Kalman bidimensional

Percebe-se que os valores estimados tendem a permanecer no intervalo da faixa de
confianca, indicando que a execucao do filtro de Kalman é confidvel mesmo que os valores
medidos estejam bem destoantes dos verdadeiros. Outra observagdo importante pode ser
concluida com respeito ao exemplo dado no filtro de Kalman unidimensional. No exemplo
multidimensional é possivel perceber que os valores estimados tendem a ser mais proximos
do resultado real quando comparados aos valores medidos. Isso ocorre devido as estimativas
do modelo serem mais precisas do que os sensores usados para capturar as informagoes sobre
o objeto, naquele caso. Outro motivo esta relacionado ao nimero de variaveis no modelo
bidimensional. Assim, uma medi¢ao que com um erro aproximado de 1% em relagao aos
valores reais fica mais visivel do que a mesma medi¢ao considerando apenas uma unica
dimensao. No caso do modelo bidimensional as imprecisoes ocorrem tanto para a coordenada
x quanto para a coordenada y, permitindo uma melhor visualizacdo do funcionamento do
filtro.
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2.3.3 Projetando o Ambiente Tridimensional para Bidimensional

A predi¢ao em sistemas tridimensionais muitas vezes ocorre com a transformacao
de um ambiente 3D para o espago 2D, para entao ser aplicado o modelo bidimensional.
Essa projecao do plano, também chamada de planificacdo, é uma etapa crucial em muitas
aplicagoes que envolvem ambientes reais. O objetivo principal dessa planificagdo é a repre-
sentacao de informacgoes 3D num formato 2D, anulando, ou ignorando, o eixo z, de modo
a evitar que medigoes e predigoes sobre este plano sejam calculadas durante as etapas do
processo de execucao do filtro. Assim, este processo de planificacdo quando aplicado nas
multiplas dimensoes que estao relacionadas nos calculos realizados, como por exemplo na
determinacao do valor da covariancia, impede que erros acumulados e aleatérios calculados

de medicoes sobre o plano z sejam considerados nas etapas do processo de predicao.

Esse processo pode ou nao ser possivel de se realizar dependendo do objetivo da
aplicacao. No caso de simulacao de robos em logistica industrial ou uso doméstico, como os
aspiradores de p6 automatico, que se locomovem apenas em solo, a terceira dimenséao (altura)
nas equacoes do filtro seriam desnecessarias e, possivelmente, prejudiciais no calculos. J4 em
aplicagoes com drones e robds submersiveis, essa estratégia de eliminar o plano z nao pode
ser aplicada. Além disso, o método de planificacdo mencionado, e utilizado no decorrer deste
trabalho, tem relagdo com uma projecao ortogonal que gera uma visao panoramica superior do
ambiente (uma “vista de cima”). Todos os objetos presentes no ambiente medido se tornam
planificados sobre o eixo z, como por exemplo uma parede, que nesta visao se torna um

contorno sem a medida de altura, mantendo apenas a largura e o comprimento.

A Figura 8 ilustra essa transformacgao na simulacdo de um ambiente real. O sensor
LIDAR percorre apenas em duas dimensoes, largura e comprimento, ignorando a altura. As
medicoes dos objetos no ambiente sao enviadas ao filtro diretamente planificado, com apenas
duas dimensoes. Como se observa na figura, o sensor LIDAR 2D realiza a leitura, localizando
as paredes e obstaculos, num plano 2D para obter o mapa gerado e representado na lupa no

canto inferior direito.

Portanto, uma solu¢gdo num ambiente tridimensional pode ser obtida através das
equagoes apresentadas na Subsecao 2.3.1 usando o modelo do filtro de Kalman bidimen-

sional.

2.4 Algoritmos e Estrutura de Cédigo

Esta secao apresenta as estruturas e algoritmos relacionados ao filtro de Kalman
bivariado usando o modelo multivariado para o problema SLAM. Num primeiro momento

sao apresentadas as inicializagoes das matrizes para a execucao do filtro. Em seguida, o
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Obstaculos

\| Obstaculo encontrado
pelo LIDAR

Robo6 movel
LIDAR 2D

Mapa gerado
pelo LIDAR 2D

Figura 8 — Leitura planificada de um LIDAR 2D em um ambiente 3D.

algoritmo relacionado a captura de dados pelo sensor LIDAR ¢é descrito de forma a retornar
um vetor de pontos relacionados as leituras dos objetos detectados pelo sensor. Por fim, o

principal algoritmo, que efetivamente resolve o filtro, é apresentado.

A inicializacao do filtro define as matrizes F , Cj e R, com os valores constantes fre-
quentemente usados ao longo do processo [4, 35, 19], bem como as matrizes que representam o
palpite inicial sobre a posi¢ao do objeto, 150,0, e da covariancia estimada, ]30,0. J4a as variancias
estimadas, definidas na matriz 150,0, sao usualmente iniciadas com valores altos, pois o in-
tuito é que, por mais distante que estejam os valores do palpite inicial (posi¢ao, velocidade e

aceleracgao), o filtro deve convergir sempre para um valor préximo.

As inicializa¢bes das matrizes sao obtidas de acordo com o periodo das medigoes,
At, desvio padrao da aceleragao aleatéria, o,, desvio padrao do erro de medicao, o, e oy, 0
palpite inicial de posi¢ao, velocidade e aceleracao do objeto de estudo nos eixos x e vy, lﬁnyn,
e a variancia estimada da posicao do objeto de estudo nos eixos z e y, p, e p,. A seguir sao

apresentadas todas as matrizes mencionadas.

T, 1 At 05A82 0 0 0
Un 0 1 At 0 0 0
- o - |0 0 1 0 0 0
Wy, = | F = )
Un 0 0 0 1 At A05At
i, 0 0 0 0 1 At
Ui 0 0 0 0 0 1
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p, 0 0 0 0 O
0 p, 0 0 0 O
. 0 0 p, 0 0 O . 1 00000
B, = b i =
0 0 0 p, 0 O 000100
00 0 0 p; O
0 0 0 0 0 py
(A2 A3 A2 1
oAy 0
a5 A2 At 0
. 2 L A2 A ]
" [Omm (2)] ©= ; A2 A A?@ *0'12'
0 oym 0 L S S
0 0 &5 A2 At
0 0 A2 At 1

O Algoritmo 1 é responsavel pelo processamento dos dados provenientes do sensor
LIDAR [23, 36]. O sensor LIDAR realiza uma volta completa (360 graus) em torno do préprio
eixo, a cada iteragao, coma duragao de um segundo. Dessa forma, cada leitura do sensor é
dividida pela quantidade de graus que existe entre essas leituras. Esse valor pode variar de
acordo com a especificagao de cada sensor LIDAR, como por exemplo, um sensor LIDAR que
mede os pontos girando em torno de si mesmo com uma diferenca de um grau por ponto,
sao totalizadas 360 leituras. Portanto, o laco for deve percorrer de 0 até %, onde ¢ indica
o parametro com a quantidade de graus entre as leituras.

Algorithm 1: LIDAR Data_3D-2D(6)
vet = [;
for i€ 0... 3%0 do
rad = 1*0 * 55
distance = getLidarDist(rad);
x = distance * cos(rad);
y = distance * sin(rad);
vetfi] = (x,y);

return vet

N O Ok W N

®

O nuimero de pontos lidos pelo sensor LIDAR ¢é igual a @ = 360. Num outro cenério,

se considerarmos a diferenca de 0,5 graus entre as leituras, o nimero de pontos retornados é de
% = 720 pontos. Dessa forma, o Algoritmo 1 calcula as coordenadas x, y sobre as leituras
do LIDAR e armazena no vetor vet[(x1,y1); (2, ¥2); ...; (x5,%:)]. A funcio getLidarDist no

Algoritmo 1 recebe como parametro com o valor do dngulo em radianos e retorna a distancia
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obtida pelo LIDAR para este angulo. As fungoes cos e sin retornam, respectivamente, o valor
do cosseno e do seno do angulo em radianos. O custo deste algoritmo é constante, uma vez que
apenas trés multiplicagoes e uma consulta sao realizadas, e o ntimero de iteragoes depende
do angulo entre as leituras do aparelho de medi¢ao que tem valor fixo, ndo sofrendo alteracao

durante a execucao do algoritmo.

O Algoritmo 2 [37] descreve o funcionamento do ICP (Veja Se¢ao 2.1.1) para calcular
o valor da translacdo e da rotagdo do objeto a partir de duas nuvens de pontos distintas.
Essas nuvens de pontos sao obtidas entre as iteracoes do filtro de Kalman pelo sensor LIDAR
no Algoritmo 1. O ICP compara cada ponto de uma nuvem com todos os outros pontos da
outra nuvem, buscando o ponto mais proximo. Logo, o algoritmo deve retornar o menor valor
de translacao e de rotacao. Em seguida, o algoritmo translada e rotaciona todos os pontos
para essa direcao, de tal forma que uma nuvem sobreponha a outra. O processo se repete até
que cada ponto ache seu correspondente, somando as translagoes e rotagoes de cada iteragao

e obtendo o resultado final do algoritmo [38].

O algoritmo recebe por parametro os dois vetores com as nuvens de pontos, como des-
crito na Subsecdo 2.1.1, usando o Algoritmo 1 para obter o vetor de pontos vet lidos em uma
iteragdo. Assim, a cada iteragdo do LIDAR sao realizadas as leituras e envidadas, a leitura
atual para a primeira nuvem de pontos (7i; ), enquanto que a leitura da itera¢ao anterior para
a segunda nuvem de pontos (7i2). Cada leitura de nuvem de pontos é realizada no Algoritmo 3,
através da chamada do Algoritmo 1, armazenando a leitura atual em atual Measurement e
a leitura anterior em prevMeasurement, respectivamente, 7; e 115. Note que as duas nuvens
de pontos possuem tamanhos dependentes da quantidade de leituras que o LIDAR faz por

rotacao.

As linhas 1 a 4 do algoritmo inicializam os valores da translagdo, rotagao, e também
dos vetores de pontos. O vetor de pontos_nao_correspondidos, contém a primeira nuvem
de pontos e tem como fung¢ao armazenar os pontos que ainda nao foram encontrados os
respectivos pontos correspondentes mais préoximo na segunda nuvem de pontos. O vetor
de pontos_correspondidos ¢é inicializado vazio e vai armazenando os pontos encontrados e
correspondentes a primeira nuvem. Quando todos os pontos correspondentes entre os vetores
sao encontrados o algoritmo termina. Essa condicao é descrita pelo lago da linha 5, onde os
tamanhos dos vetores sao comparados. Quando as dimensoes dos vetores sao iguais entao
todos os pontos foram devidamente correspondidos. O algoritmo entao termina e retorna a

translagao e a rotacao entre as leituras.

As linhas de 6 a 8 inicializam as varidaveis usadas na comparacao da translacao e

rotacao de cada ponto para achar o menor valor da iteracao. A variavel translacio_minima
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Algorithm 2: ICP(7iy, 75)

1 translacao = 0 ; // Definicdo dos valores e parédmetros
2 rotagao = 0;

3 pontos_correspondidos = [ |;

pontos_nao_correspondidos = 7iy;

while ||pontos_correspondidos|| # ||7i1|| do

'y

12

13

14

15

16
17
18
19
20
21

22

translacao_minima = -1 ; // Inicializagdo dos menores valores
rotacao_minima = 0 ; // encontrados nesta iterag3o
ponto_minimo = 0;

for pontol € pontos_nao_correspondidos do

for ponto2 € 15 do

translacao_atual = \/ (ponto2, — pontol,)? + (ponto2, — pontol,)? ;

// Calcula a translagdo entre pontol e ponto2
if translacao_minima == -1V translacdo_atual < translagao_minima
then
translacado_minima = translagao_atual ; // Atualiza os menores
valores encontrados

ponto2y—pontoly )
)

rotacdo_minima = # = arctan
ponto2, —pontol,

ponto_minimo = pontol;

translagdo + = translagdo_minima ; // Soma a translagio e
rotagdo + = rotagao_minima ; // a rotagdo encontradas
pontos_correspondidos + = ponto_minimo ; // Atualiza os dois vetores
pontos_nao_correspondidos — = ponto_minimo;
for ponto € pontos_nao_correspondidos do
ponto, = ponto,+ translacdo_minima * cos(rotagdo_minima) ;
// Atualiza o vetor de pontos_ndo_correspondidos para
receberem a translagdo e rotagdo da iteragdo atual
ponto, = ponto,+ translacdo_minima * sin(rota¢ado_minima);

23 return [translagdo, rotagdio]

¢ inicializada com o valor -1, para que ao menos uma translacao seja obtida ja que uma

translagao entre nuvens nao pode ter valor negativo.

Os lagos aninhados das linhas 9 e 10 realizam a busca de todos os pares de pontos que

ainda nao foram correspondidos do primeiro vetor com todos os pontos da segunda nuvem. A

linha 11 calcula a distdncia entre os pontos (percorridos nas linhas 9 e 10), através da férmula

da distancia euclidiana, \/ (ponto2, — pontol,)? + (ponto2, — pontol,)?, entre dois pontos em

um plano, onde pontol,, pontol, sao as coordenadas do primeiro ponto e ponto2,, ponto2,

sao as coordenadas do segundo ponto, resultando na distancia entre os dois pontos no plano

bidimensional. A linha 12 verifica se essa distancia é a menor encontrada até o momento e,
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se for o caso, as linhas de 13 a 15 atualizam as menores translagao e rotagao, armazenando-
o na variavel ponto_minimo para em seguida ser inserido no vetor pontos_correspondidos e
removido do vetor pontos_nao_correspondidos. A férmula apresentada na linha 14 calcula
o angulo entre a reta que conecta dois pontos em um plano bidimensional. A fun¢ao arco

tangente (arctan) calcula o dngulo formado pela reta que passa pelos dois pontos em relac¢ao

ponto2,—pontol,

pontos. —pontol. TEPresenta a inclinagao (ou coefici-

ao eixo x positivo. De forma geral, a razao
ente angular) da linha entre os dois pontos. Logo, a fun¢do arco tangente retorna o dngulo

correspondente a essa inclinagao.

As linhas de 16 a 19 atualizam os valores de translagdo e rotagdo com os menores
pontos encontrados da iteracdo corrente, bem como os vetores de pontos_correspondidos e
pontos_nao_correspondidos. J& nas linhas de 20 a 22 o vetor de pontos_nao_correspondidos
¢ atualizado com a distancia e angulo encontrados no processo de translacao e rotacao de
um ponto em um plano bidimensional. O célculo é obtido pela multiplicacao do valor da
translagao pelo cosseno e seno do angulo de rotagao, adicionando esse valor as coordenadas
x e y originais do ponto, fazendo com que o ponto se mova de acordo com a direcao definida
pela rotagao. Por fim, o algoritmo encerra retornando o valor total de translagdo e rotacao

entre a primeira e a segunda nuvem.

O Algoritmo 2 [38] tem custo computacional O(n?) no tamanho da nuvem de pontos.
Como pode ser observado, na linha 5 os pontos de 77, de tamanho n, sdo copiados para o
vetor pontos_correspondidos, resultando num custo de O(n). Em seguida, os pontos de 7i; sao
copiados novamente para o vetor pontos_nao_correspondidos, na linha 9, também resultando
num custo O(n). Por fim, a linha 10 compara os pontos da primeira nuvem com os pontos
da segunda nuvem, o vetor 7iy, com custo O(n?). Logo, os trés ciclos de repetigoes aninhados
(linhas 5, 9 e 10) de tamanho n resulta num custo computacional da ordem O(n?) para o

algoritmo.

J& o Algoritmo 3 descreve a computacao das estimativas e predigdes do filtro [31],
com base nos dados obtidos do Algoritmo 1 e da inicializagdo das matrizes. O algoritmo
retorna a estimativa do estado atual uA_;nn e a estimativa da covaridncia atual P;m do objeto.
No processo, os valores da matriz do ganho de Kalman também sao calculados, bem como
os valores de posicao e covariancia, tanto estimados quanto preditos, onde apenas os valores

preditos a cada iteracao sao armazenados.

O algoritmo recebe, primeiramente, os parametros de inicializa¢ao do filtro de Kalman:
as matrizes 0, ,, que representa o palpite inicial do estado do objeto de estudo, w, a matriz de
observagao, e P, ,, a matriz que representa a covariancia estimada. Além disso, o algoritmo

também precisa do angulo sob o qual cada leitura do LIDAR deve ocorrer. Em seguida, os



29

Algorithm 3: SLAM_Kalman_3D-2D(At, 0, Oym, 'Lﬁmm H,p,. Dy, 0)

1 n=0;
2 prevMeasurement = LIDAR_Data_3D-2D(6) ; // Leitura do ambiente
inicial

3 while verdadeiro do

4 U;;n+1,n = ﬁ*zﬁnn ; // Predicdo da posigdo
5 ﬁnﬂm = ﬁ * ﬁnn * ﬁT + Cj ; // Predigdo da covaridncia estimada
6 n=n-++1; // Proxima iteragdo
7 | atualMeasurement = LIDAR _Data_3D-2D(#) ; // Leitura do ambiente

atual
8 z, = 1CP(atualMeasurement, prevMeasurement) ; // Medigdo do

deslocamento do objeto
9 K, = _’nyn,l « HT % (F[ * ]3,17“,1 « HT + ]%n)_1 : // Estimativa do Ganho de

Kalman
10 Wy = Wpp1 + Kp* (Z, — H % Wy 1) ; // Estimativa da posigéo

11 f’nn:(f—ﬁn*ﬁ)*ﬁnn_l*(f—ﬁn*ﬁ)T+[?n*ﬁn*ﬁg,

// Estimativa da covaridncia

12 prevMeasurement = atualMeasurement ; // Leitura do ambiente atual
passa a ser o prévio

calculos descritos nos modelos uni e multivariado sao realizados dentro de uma estrutura de
repeticao, enquanto o sistema de monitoramento estiver em funcionamento. Logo, o algoritmo
realiza as operagoes de estimativa e predicao enquanto ha dados de medic¢ao e até quando o

usuario desejar.

A linha 4 do algoritmo calcula a predicao da posi¢ao do objeto, usando o chute inicial
Wy, quando n = 0. A multiplicacao de w,, pela matriz de transi¢cao de estado F segue
sempre as mesmas dimensoes para ambas as matrizes (6 X 6 % 6 x 1). J& a linha 5 calcula
a extrapolacao de covariancia do proximo estado através da multiplicacao das matrizes de
transicao de estado F , de covariancia estimada f’nn e de transicao de estado transposta F T
de dimensodes 6 X 6. A resultante, uma matriz 6 X 6, é somada a matriz de covariancia de ruido
Cj, também resultando numa matriz 6 x 6. Como o custo computacional para a multiplicacao
de duas matrizes de dimensdes p X g e ¢ X r, respectivamente, é da ordem de O(p x ¢ X r), onde
p,q,r sao as dimensoes das matrizes, e as dimensoes das matrizes consideradas nos calculos

do Algoritmo 3 sao constantes, o custo das linhas 4 e 5 sd@o constantes.

Na linha 6 o nimero de iteragoes especificado pelo usuario da aplicacao, n, é incre-
mentado para o calculo dos pardmetros da proxima iteracao. Na linha 7 uma nova leitura do
ambiente é realizada pelo Algoritmo 1. Na linha 8 o algoritmo do ICP calcula a translagao

e rotagao do objeto de estudo comparando as matrizes de pontos da iteragao anterior com a
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atual.

Em seguida, as linhas de 9 a 11 realizam os célculos do ganho de Kalman, da estimativa
do estado, e da estimativa da covariancia, respectivamente, do estado atual. As matrizes da
linha 9 tem dimensdes 6 x 6, com exce¢ao da matriz de covariancia da medi¢ao R, com
dimensoes 2 x 2. Assim, a multiplicacao de H * ﬁn,n—l « H T que resulta em uma matriz 2 x 2,
pode ser somada a matriz R,. A inversa dessa resultante é entdo multiplicada pela matriz
resultante da multiplicacao de ﬁn,n_l « H T que resulta em uma matriz 6 x 2. J4 na linha 10
a matriz ﬁjn,n_l de dimensoes 6 x 1, a matriz de ganho de Kalman Kn de tamanho 6 x 2, a
matriz de medicao z, de tamanho 2 x 1 e a matriz de observacao H com dimensdes 2 x 6,
resultam na matriz do ganho de Kalman K,, de dimensdes 6 x 2. A linha 11 calcula a matriz
de covariancia -ﬁn,m através das matrizes I e ﬁn,n—l de tamanho 6 X 6, l?n e H de tamanhos
2x 6, e R, de tamanho 2 x 2. As operacoes I — K, *ﬁ*ﬁn,n,l, (f— [?n*lj[)T e [z’n*én*ﬁg
resultam em matrizes de tamanho 6 x 6. Logo, a matriz de covariancia ﬁnn também possui
dimensoes 6 x 6. Por fim, a leitura do ambiente atual passa a ser a leitura do ambiente na

iteracao anterior na linha 12, para que uma nova iteracao seja iniciada.

O custo associado aos cédlculos das matrizes no Algoritmo 3 é constante ja que suas
respectivas dimensoes sao fixas e pré determinadas. Logo, o custo computacional do algoritmo
é da ordem de O(n), em fun¢ao do niimero de iteracoes realizadas ao longo da execugao do
filtro de Kalman.

Portanto, o custo computacional do SLAM, com base nos trés algoritmos que compoem
a solugao, ¢ dominado pelo custo do ICP, O(n?), em relacao ao tamanho da nuvem de pontos.
Considere um cendrio em que o LIDAR usa 360 pontos (um ponto a cada grau). O custo
deste algoritmo seria da ordem de 3603, ou seja, 46.656.000 iteracdes no total, enquanto o
algoritmo do LIDAR resultaria em apenas 360 operacoes e como o algoritmo do filtro de
Kalman nao tem relacdo com a nuvem de pontos, seu custo linear é relativo apenas com o
tempo de execugao do algoritmo. Por exemplo, se o usuario deseja executar o SLAM durante
uma hora e espera o resultado da posicao atual do rob6 a cada um segundo, o nimero de
iteragoes realizadas seriam de 3600. Assim, fica evidente que o maior custo computacional
no SLAM esta associado ao processo de alinhamento das nuvens de pontos, enquanto o fil-
tro de Kalman e o LIDAR apresentam uma carga computacional relativamente constante e

previsivel.
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3 SLAM NO PROBLEMA DE LOCALIZACAO

O SLAM desempenha um papel crucial em sistemas auténomos para estimar a posicao
de veiculos em relagao ao ambiente em que se localiza enquanto, simultaneamente, mapeia esse
ambiente. No entanto, este problema ¢é desafiador devido a presenca de incertezas nos sensores,
imprecisoes nos modelos de movimento dos veiculos e a necessidade de lidar com grandes
volumes de dados em tempo real. O filtro de Kalman entao surge como uma ferramenta
valiosa para lidar com essas incertezas, permitindo estimativas precisas do estado do sistema
com base em dados de sensores imprecisos. Dessa forma, o objetivo deste trabalho ¢é aplicar
o filtro de Kalman como uma solu¢gdo SLAM para o problema de localizacao de robés AMR
obtendo estimativas mais confidveis sobre a movimentagao desses robos e, assim, desenvolver

um sistema que possa monitorar e predizer o posicionamento dos robos auténomos.

O problema de localizacao de sistemas autonomos em ambientes variados é, em di-
versos casos, solucionado com as utilidades providas pelos robds AMR!, geralmente usados
em fabricas e industrias na area de logistica industrial para a automatizacao de determina-
dos processos como o transporte de objetos de maneira automatica [39], juntamente com os
dados e estimativas provenientes do SLAM. As utilidades, funcoes e capacidades de robds

AMR serao descritas na se¢ao a seguir.

3.1 Os Robos AMR

No ambito da logistica industrial, o transporte autonomo de cargas tem se destacado
como uma solucao inovadora e eficiente para otimizar operacgoes logisticas em ambientes
industriais, reduzir custos e aumentar a seguranga geral no carregamento e transporte de
cargas. Nesse contexto, a precisao na localizagao de robos autonomos AMR é crucial para
garantir a eficiéncia, seguranca e fluidez das operacoes. O problema de localizagdo neste
cenario é complexo devido a natureza dinamica e nao estruturada dos ambientes industriais,
que apresentam desafios, tais como a presenca de obstaculos moveis, variagoes na iluminacao
e a necessidade de ter conhecimento, em tempo real, do estado e posicao dos robos para que

suas tarefas sejam coordenadas corretamente.

Os AMR sao sistemas robéticos projetados para operar de forma independente e
autonoma em diversos ambientes, especialmente industriais e logisticos. Este robds sao capa-
zes de realizar uma variedade de tarefas, como transporte de carga, inspe¢ao, mapeamento

e outras atividades especificas, sem a necessidade de intervenc¢ao humana direta. A princi-

L do inglés, Autonomous Mobile Robots
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pal caracteristica que define os AMRs é sua capacidade de se mover de maneira auténoma,
adaptando-se a ambientes dindmicos e variaveis, o que os torna ideais para lidar com os

desafios encontrados nesses ambientes.

A capacidade auténoma de navegacao dos robos AMRs é fundamental para sua uti-
lidade pratica. Por isso, os robds sao equipados com sensores avancados, como LIDAR, que
lhes permitem mapear o ambiente em tempo real, identificar obstaculos e calcular trajetérias
Otimas para o transporte de carga. Essa autonomia reduz a dependéncia de infraestrutura
fixa, como trilhos ou guias, tornando os AMRs altamente flexiveis e adaptaveis a diferentes

cenarios industriais.

Além da localizacao precisa, os AMRs também podem ser projetados para colaborar
de forma segura com humanos e outros equipamentos no ambiente de trabalho. Algumas
funcionalidades precisas sao sistemas de deteccao de obstaculos e algoritmos de planejamento
de trajetéria segura, que garantem uma interacdo suave e segura, minimizando o risco de

colisdes ou danos.

Um dos desafios enfrentados pelos robds AMR é a precisao na localizacdo em ambi-
entes dinamicos. Neste sentido, o SLAM desempenha um papel crucial juntamente com o
filtro de Kalman, onde o objetivo é manter uma localizagdo precisa mesmo em ambientes
onde ocorrem mudangas constantes, como a movimentacao de obstaculos ou variagoes na

iluminagcao.

Métodos tradicionais de localizagdo, como a odometria das rodas, ou seja, uma lei-
tura direta nas voltas das rodas para estimar sua posicao, baseiam-se em estimativas sobre o
movimento dos robos, mas sao suscetiveis a erros acumulativos (Veja a Subsegao 2.1.2), espe-
cialmente em ambientes nao estruturados, proporcionando uma navegac¢ao menos confiavel
e precisa. O SLAM surge como uma solucdo versatil e poderosa para resolver os desafios
de localizagao enfrentados pelo transporte autonomo de cargas. A abordagem permite que o
robo construa um mapa do ambiente enquanto estima sua propria posi¢cdo em tempo real,
usando informacoes sensoriais. Este método pode ser aplicado em diversos cenérios, desde a
navegacao em armazéns até o transporte de materiais em linhas de producao, proporcionando

uma localizacao precisa e atualizada do robo autéonomo.

Os beneficios do SLAM na logistica industrial sao significativos, tanto na localiza¢ao
robusta e precisa do robo, reduzindo a probabilidade de colisoes, atrasos na entrega e danos
a carga, quanto na construcao de um mapa do ambiente em tempo real, permitindo que o
robd ajuste sua trajetéria e evite obstaculos de forma eficiente, melhorando a seguranca das

operacoes.

As motivacoes para realizar um projeto deste sao diversas e fundamentais para o
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sucesso das operagoes de uma empresa. A busca por uma maior eficiéncia e produtividade,
por exemplo, impulsiona a adocao de tecnologias inovadoras, como o transporte autéonomo
de cargas. Além disso, a preocupacao com a seguranca dos operadores e dos ativos presentes
no ambiente industrial motiva a busca por solucoes que oferecam uma localizagao ideal dos
robds auténomos. A necessidade de se adaptar a ambientes dindmicos e nao estruturados
também impulsiona o interesse em solugoes como o SLAM, que sdo capazes de lidar com

mudancas no ambiente em tempo real.

Apesar dos beneficios, sua aplicacdo em ambientes industriais pode encontrar algumas
dificuldades, tais como ruido sensorial significativo, proveniente de fontes como méquinas
operatrizes, empilhadeiras e outros equipamentos, que podem gerar interferéncias eletro-
magnéticas. Essas interferéncias podem perturbar os sinais transmitidos e recebidos pelo
LIDAR, introduzindo ruidos nas leituras e comprometendo a qualidade dos dados captura-

dos.

3.2 A Modelagem do SLAM para a Simulagao Proposta

A solugao proposta neste trabalho consiste na simulacao de robos AMR auténomos
usando sensores LIDAR para deteccao de obstaculos, usando algoritmos do ICP e do filtro de
Kalman para estimativa e atualizagao da posi¢ao dos robos. A aplicacao desenvolvida fornece
a visualizacao do posicionamento de um robd, tanto pelos dados obtidos do ICP quanto das

estimativas obtidas pelo filtro de Kalman.

A modelagem do SLAM para a simulacao proposta comeca com a inicializacao da

matriz de transicao de estado, F.

(1 01 0005 0 0 0 |
01 01 0 0 0
A_j000 1 00 0
00 0 1 01 0005
00 0 0 1 o0l
o0 0 0 0 1

Os valores da matriz sdo obtidos sobre o intervalo de tempo 0,1 segundo entre as leitura dos

pontos do LIDAR. A matriz de ruido de processo, Cj, definida a seguir, também depende



64

desse intervalo de tempo.

0.00000025 0.000005 0.00005 0 0 0
0.000005 0.01 0.1 0 0 0
= | 0.00005 0.1 1 0 0 0
Q= 0 0 0 0.00000025 0.000005 0.00005
0 0 0 0.000005 0.01 0.1
I 0 0 0 0.00005 0.1 L]

Ja a matriz de covariancia de medigao, é, ¢ dada abaixo.
S 20 225 0
0 Ozf/ 0 225

A matriz de extrapolagao de estado, W, é inicialmente dada por 150,0.

|
===

SSSIE SO - ER - DR

E a matriz de observacao, H , da forma:
= (100000
000100

Por fim, a matriz de extrapolacao de covariancia, P, é iniciada com valor 10 metros
na diagonal, ja que o robd ¢é iniciado sempre na mesma posicao referente a esta distancia

como chute inicial mais aproximado da sua posi¢ao real no método (Veja Secao 2.3.1).

1000 0 0 0 0]
010 0 0 0 0
B 0 0 10 0 0 0
0 0 0 10 0 0
0 0 0 0 10 0
000 0 0 0 10

Apoés a inicializacao das matrizes é possivel simular a movimentacao do robd, consi-

derando velocidade e orientagao constante, aumentando sua coordenada x de 1 unidade e a
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coordenada y em 0,5 de unidade a cada iteracao. Assim, a predi¢ao realizada pelo filtro de

Kalman ¢ dada pelo calculo das matrizes w; e P .

Predicao:
x
0
. Lo 0
Bro=F %y =
1,0 0,0 0
0
_0_
(1010 1.01  0.05 0.00 0.00 0.00 ]
1.01 1010 1.10 0.00 0.00 0.00
. L. .~ 1005 110 11.00 0.00 0.00 0.00
PlOZF*Pgo*FT+Q:
’ ’ 0.00 0.0 000 10.10 1.01 0.05
0.00 0.0 0.00 1.00 10.10 1.10
000 0.00 0.00 005 110 11.00]

Iteracao 1

Medicao:

A partir da predicao inicial, a proxima etapa do processo mede a posicao atual do

rob6 pelo LIDAR no plano.
(102
21 =
0,54

Estimativa:

Na sequéncia as estimativas desta iteragao sao calculadas.

I?l :]3170*}?T*(}_I’*13170*H’T+R;)_1 =

O ganho de Kalman para a posi¢do do robd, tanto para a coordenada x quanto para

y, € de 0,43, indicando que o valor da estimativa atual esta distante do valor medido.

0,43

0,04

0,02
0
0
0

0

0

0
0,43
0,04

0,02




66

Em seguida, a estimativa do estado atual w; ; e a estimativa da covariancia atual P ;

sao calculadas.

[1,04]
0,04
Wy =W+ Kix(Z) — Hx9) = |
1,1 1,0 1 ( 1 1,0) O, 51
0,06
0,12
6,01 1,05 0,55 0 0 0 |
1,05 11,25 2,34 0 0 0
. e oW L Lol 0.55 2.34 12.62 0 0 0
P,=(—-KHP (- KH"+KRK'=1" ’ ’
1= ( 1H) P 1H) S 0 0 0 6,01 1,05 0,55
0 0 0 1,05 11,25 2,34
0 0 0 0,55 2,34 12,62

O filtro de Kalman mostra que as coordenadas = e y no vetor wy 1, relativas a estima-

tiva da posicao atual do robd, sao de 1,04 e 0,51, respectivamente.
Predicao:

Na primeira iteracao também ¢é preciso calcular a predi¢ao do préximo estado.

1,98
0,08
L - 015
1,02
0,09
0,18]

6,12 098 052 0 0 0 |
0,98 10,78 2,13 0 0 0
ﬁ2,1=ﬁ*]31’1*ﬁT+Q—’: 0,52 2,13 13,31 0 0 0
0 0 0 6,12 0,98 0,52
0 0 0 0,98 10,78 2,13
| 0 0 0 0,52 2,13 13,31

Percebe-se que a matriz P, ;, que realiza a predigao da covariancia do préximo estado,

manteve seus valores bem similares em relagao a sua estimativa do estado atual, dado pela
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matriz P; ;. Essa similaridade mostra que a confianca da estimativa do filtro de Kalman ¢é
alta, pois os valores obtidos logo nas primeiras iteragoes sao muito préximos dos valores da

posicao inicial ja conhecida do robo, ao contrario de exemplos apresentados anteriormente.

As préximas iteragoes consistem no célculo iterativo das medigoes com base no LI-

DAR, bem como a estimativa da posi¢ao atual e a predi¢ao da préxima posicao do robo.

Iteracao 2

Medicao:

S

B 2,32
L5
Estimativa:

0,41 0
0,04 0
e 0,02 0
Ko=Py *H ' « (Hx« Py« H + R ' = |
2 2,1 ( 2,1 ) 0 0.41
0 0,04
0 0,02
2,03
0,06
. - a .. 0,12
Wog = Wo1+ Kok (Zh — H %191) = |
2,2 2,1 2 (2 2,1) 1’01
0,04
0,11
6,23 1,02 0,54 0 0 0 ]
1,02 10,71 2,15 0 0 0
— - — — — =g — e — - = 054 2 ].5 13 ].3 0 0 0
Pyo= (I — KoH)Py{(I — Ko H)' + KoRKL = |7 ’ ’
22 = ( 2H)Paal 2H) 2 0 0 0 6,23 1,02 0,54
0 0 0 1,02 10,71 2,15
0 0 0 0,54 215 13,13]

Predicao:
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2,97
0, 04
- = 0,09
1,49
0,02
0,06

6,15 1,06 0,59 0 0 0
1,06 9,67 2,02 0 0 0
0,59 2,02 1291 0 0 0
0O 0 0 615 1,06 0,59
0O 0 0 1,06 9,67 2,02
0 0 0 059 2,02 12,91]

ﬁ3’2:ﬁ*ﬁ2,2*ﬁT—|—Q‘:

Iteracao 100

Apoés a centésima iteracao, o resultado das matrizes de medicao, estimativa e predi¢ao

sao dadas a seguir.

Medicao:

) 92,02
Z =
07 146,25

Estimativa:

0,24 0

0,03 0

0,01 0
0 0,24
0 0,03
0 0,01]

Kloo = 15100,99 * ﬁT * (ﬁ* P100,99 x* H' + R)_l =

101, 37]
—9.41
0,01
50, 30
6,22
0,15

W100,100 = W100,99 Ko * (2100 — H * w100,99) =




ﬁlOO,lOO = (f_ Xlooﬁ)ﬁloo,gg(—f— [_('IOOﬁ)T + XIOOR‘X;IE)O

Predicao:

— . — — —»T —»_
Pio1,100 = F * Pigo,i00 * F7 +Q =

0
0
0

(4,12 0,87 0,35 0 0 0
0,87 4,92 1,46 0 0 0
0,35 1,46 891 0 0 0

0
0
0

wW101,100 = F W100,100 =

0 4,12 0,87 0,35
0 0,87 4,92 1,46
0 0,35 1,46 8,91

102, 33]
932
0,02
50, 84
6,83

0,13

(4,15 0,97 0,43 0 0 0
0,97 464 1,39 0 0 0
0,43 1,39 9.2 0 0 0

0 0 0 4,15 0,97 0,43
0 0 0 0,97 4,64 1,39
0 0 0 043 1,39 9,28
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As matrizes resultantes K e P mantiveram valores proximos ao longo das iteragoes de

2 a 100, reduzindo minimamente seus valores. Este fato mostra que os calculos de estimativa e

predicao do filtro sao coerentes desde as primeiras iteracoes, resultando apenas em pequenos

ajustes nos valores das matrizes. Além disso, o resultado mostra que o modelo se adequou

ao problema proposto, de forma rapida e eficaz, a partir dos parametros iniciais estipulados.

Logo, podemos observar que a simulac¢ao proposta para o movimento do rob6 nos eixos x

e y com 1 e 0,5 pixels, respectivamente, por iteracao, com velocidade constante, apds cem

iteracgoes de leituras do LIDAR, estimativas e predi¢oes, esta de acordo com o comportamento

do modelo.
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3.3 Implementacao do SLAM para a Simulacao Proposta

Esta secao apresenta a estrutura de cédigo dos algoritmos elaborados para o SLAM
num ambiente simulado, bem como as bibliotecas e fun¢oes implementadas para o monitora-

mento dos robds na simulacao desenvolvida.

3.3.1 Estrutura de Cddigo e Bibliotecas

A estrutura de codigo da aplicacdo é organizada por fungoes implementadas com o

auxilio de varias bibliotecas que facilitam o desenvolvimento da simulacao.

A primeira fun¢do da solugdo tem o papel de detectar obstaculos usando o LIDAR.
A fungao deve percorrer todos os feixes do LIDAR verificando se existe intersec¢ao entre um
feixe e o obstaculo. Caso exista uma intersec¢ao, a fungao retorna essa coordenada como um

obstaculo encontrado.

A proxima fungdo estd relacionada ao célculo da distancia de um obstaculo até o
centro do LIDAR. A funcao recebe a coordenada de um obstaculo encontrado e calcula a
distancia entre o obstaculo e o centro do LIDAR usando o teorema de Pitdgoras. Com estas
distancias calculadas, a funcdo do LIDAR pode entdo armazenar e retornar a nuvem de

pontos atual para o algoritmo do ICP.

Uma outra fungao é responsdvel pela implementagao do algoritmo do ICP (Algo-
ritmo 2) que compara a nuvem de pontos atual retornada pelo LIDAR com a nuvem de
pontos da iteragao anterior, calculando a translagao e rotacao entre as nuvens. Os dados cal-
culados sdo somados ao atual posicionamento do robd de acordo com o ICP, que por sua vez
sao repassados como argumento ao filtro de Kalman, a fun¢do que implementa o Algoritmo 3,

onde a estimativa e a predi¢ao sao realizadas em relagao ao centro do robd.

Python [40] foi a linguagem escolhida para implementar o SLAM para robos AMR,
devido a sua popularidade, legibilidade, ampla disponibilidade de bibliotecas, e facil imple-
mentacao. As bibliotecas utilizadas foram pygame, matplotlib, numpy, shapely e pcl, além das

bibliotecas do Python como a sys, math, threading e time.

A biblioteca Pygame [41] é utilizada para criar a interface grafica da simulacdo, per-
mitindo a exibicao e interacao de elementos visuais em tempo real. Portanto, a biblioteca
fornece ferramentas para criar janelas, desenhar formas e gerenciar eventos de entrada, es-

senciais para a visualizacao do movimento do robd e deteccao de colisoes com obstaculos.

A Matplotlib [42] é empregada na visualizagdo de dados, para plotar pontos verme-
lhos que representam as intersecoes detectadas pelo sensor LIDAR durante a simulacao, os

obstaculos que limitam a area de locomogao e sensoriamento do robo. Essa biblioteca é am-
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plamente utilizada em Python para criar graficos e visualizacoes de dados de forma simples

e eficaz.

Ja a Numpy [43] é uma biblioteca fundamental para computagao cientifica em Python,
usada na manipulacao de matrizes e calculos numéricos essenciais para a implementacao de

algoritmos como o filtro de Kalman e o método de registro de nuvens dos pontos do ICP.

Shapely [44] é uma biblioteca usada para célculos geométricos, verificando intersegoes
entre linhas a partir da funcao de interseccao entre retas, essencial para simular o comporta-

mento do sensor LIDAR ao detectar obstaculos no ambiente.

A Pcl [45] é a biblioteca responsavel pelas operagdes em nuvens de pontos, essencial
para a implementagdo do algoritmo ICP, que busca alinhar duas nuvens de pontos para

estimar o movimento do robo entre leituras do LIDAR e retornar sua localizacao.

Sys é uma biblioteca que fornece acesso a algumas variaveis usadas ou mantidas
pelo interpretador Python e a funcionalidades relacionadas ao sistema. A biblioteca suporta
a manipulacao de argumentos em linha de comando e controla a execug¢ao do programa
de acordo com as entradas do usuario. Math fornece fungoes matematicas para operacoes
comuns, como calculos trigonométricos, logaritmicos e aritméticos. Nesta trabalho ¢ usada
para realizar calculos relacionados a posi¢ao e orientagao do robd, bem como para calcular

distancias e angulos necessarios para o funcionamento do sensor LIDAR.

Threading é uma biblioteca que fornece suporte para threads em Python. As threads
permitem que fungbes sejam executadas em paralelo, realizando a simulagdao do sensor LI-
DAR, juntamente com a movimentacao do robd e seu controle a partir do teclado. Por fim,
a biblioteca time fornece varias fungoes relacionadas ao tempo, tais como medir o tempo de-
corrido entre iteracoes, suspender a execucao por um certo periodo e obter informagoes sobre
o tempo do sistema. Neste codigo, a biblioteca é usada principalmente para adicionar atrasos
entre as iteracoes do programa principal, controlando a taxa de atualiza¢do da simulacdo, do
intervalo de leituras e das atualizagoes do LIDAR e ICP para o filtro de Kalman, evitando
que a CPU seja sobrecarregada e mantendo a ordem correta de execucao das fungoes de

acordo com seu respectivo periodo.

3.3.2 Funcoes-Chave da Solucao

As principais fungoes implementadas para a simulacao sao: get_lidar_obstacles; calcu-
late_lidar_distances; ICP; e Kalman_Filter. Tais fungoes sao responsaveis por armazenar as
interseccoes encontradas pelo LIDAR, calcular as distancias dos obstaculos de acordo com
essas intersecgoes, realizar a medicao com o ICP a partir das nuvens de pontos geradas pelas

distancias dos obstaculos e fornecer os parametros de medi¢ao para o filtro de Kalman esti-
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mar a posi¢ao do robo, respectivamente. Os detalhes de implementagao que suportam toda
a aplicagao, tais como defini¢do de variaveis e visualizagao grafica, bem como as classes e as

funcoes, estao descritos nos Apéndices A, B e C, respectivamente.

A fungao responsavel pela leitura dos pontos obtidos pelo LIDAR é descrito pelo
Codigo 3.1.

Codigo 3.1 — Funcao get_lidar_obstacles

def get_lidar_obstacles():
ini_lidar_dot = (robot.lidar_x, robot.lidar_y)
i=20
for angle in range(—180, 181, 15):
for obstacles_index in range(0, len(obstacles), 2):
verify_intersec = robot.lidar_intersection (obstacles|[obstacles_index],
obstacles[obstacles_index + 1], ini_lidar_dot , (robot.lidar_x 4 1000
* math.cos(math.radians(robot.angle + angle)), robot.lidar_y — 1000 x
math. sin (math.radians (robot.angle + angle))))
end_lidar_dot = (verify_intersec[1], verify_intersec[2])
if verify_intersec [0]:
last_intersections [i] = [verify_intersec[1], verify_intersec [2]]
i=1+1

Apés a defini¢ao da fun¢do na linha 1, a leitura dos dados do LIDAR inicia na linha 2
definindo a variavel ini_lidar_dot como o ponto central do LIDAR nesta iteracao. A linha 3
define a variavel i que indexa a matriz de interseccoes que é atualizada quando um obstaculo
é encontrado para cada feixe do LIDAR. A linha 4 calcula o angulo de cada feixe do LIDAR,
a cada 15 graus, a partir de -180° até 180°, realizando uma volta completa de 360 graus e

simulando a angulacao de 25 feixes do LIDAR.

A linha 5 consulta as coordenadas de todos os objetos definidos na simulagao e verifica
se algum feixe se intersecta com tais coordenadas, resultando em um obstaculo encontrado. A
linha 6 verifica se o feixe atual do LIDAR, encontrado na linha 4, possui alguma intersec¢ao
com o obstéculo atual, encontrado na linha 5. Na linha 7 uma variavel é entao definida para
armazenar uma intersec¢ao entre o obstaculo e o feixe. Ja a linha 8 verifica se uma intersecgao
foi encontrada. Caso ocorra uma intersec¢ao, a matriz de obstaculos é atualizada na linha 9.
A linha 11 entao atualiza a variavel i para avaliar a préxima linha da matriz de obstaculos,

repetindo este processo até obter todas as intersec¢oes encontradas pelos feixes.

J& a funcao calculate_lidar_distances, descrita no Codigo 3.2, recebe a leitura atual
de obstaculos encontrados pelo LIDAR, calcula a distancia relativa ao LIDAR, repassa es-
tes parametros de distancia da leitura atual e anterior de obstéculos para a func¢ao ICP

(Cédigo 3.3), e entdo atualiza a leitura anterior com os dados da atual.
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Cédigo 3.2 — Fungao calculate_lidar_distances

def calculate_lidar_distances (robot):
global last_intersections
global last_points
verify = False
while True:
time.sleep (0.1)
points_out = np.zeros((25, 3), dtype=np.float32)
for i in range(25):
delta_.x = last_intersections[i][0] — robot.lidar_x
delta_y = last_intersections[i][1l] — robot.lidar_y
distance = math.sqrt(delta_x*%2 + delta_y*x%2)
angle_.rad = math.atan2(delta.y, delta_x)

x = distance * math.cos(angle_rad)
y = distance x math.sin(angle_rad)
points_out[i] = [x, y, 0]
if verify:
ICP(points_out , last_points, robot)
last_points = points_out
verify = True

A funcao calculate_lidar_distances inicialmente declara as variaveis last_intersections,
que salva as ultimas interseccoes encontradas pelos feixes do LIDAR no plano cartesiano, e
last_points, que salva as interseccoes encontradas pelos feixes do LIDAR da iteracao ante-
rior referente a distancia encontrada pelo LIDAR. A linha 4 define a variavel verify como
False, que tem como objetivo verificar se é a primeira iteracao dessa funcao no decorrer da
simulacao. Caso seja verdade, a fungao armazena apenas a leitura atual, e caso seja falsa, a
funcao retorna a ultima leitura como sendo da iteracao anterior e atualiza a leitura atual, en-
viando essas nuvens de pontos para a fun¢ao ICP. A linha 5 executa as iteragoes da simulagao
até que o usudrio deseje encerra-la. Na linha 6 um intervalo de 0.1 segundo é definido para
que o restante do codigo seja executado conforme as respectivas leituras do LIDAR, garan-
tindo que tais leituras sejam distintas entre as iteracgoes, fazendo com que o ICP realize seus

calculos de forma eficiente.

Na linha 7 a matriz points_out é inicializada com tamanho de acordo com os 25
feixes do LIDAR, conforme as leituras a cada 15 graus, por 3 dimensoes, =,y e z, onde z
tem sempre valor 0 indicando o modelo num plano bidimensional, para salvar os pontos de
interseccao do LIDAR na iteragao atual. A linha 8 entao atualiza a variavel i, responsavel por
armazenar a linha atual da matriz de intersecgoes, para calcular a distancia entre o LIDAR
e o obstaculo. As linhas 9 e 10 entao calculam a diferenga entre as coordenadas = e y em

relagdo a intersecgao do feixe atual com a posicdo do LIDAR no rob6 (delta_z e delta_y,
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respectivamente). Com isso, a linha 11 calcula a distancia entre os pontos através do teorema
de Pitagoras e a linha 12 calcula o angulo em radianos usando a funcao arco-tangente entre
os deltas. Nas linhas 13 e 14 as coordenadas x e y referentes ao posicionamento do LIDAR

sao calculadas através da distancia e do angulo obtidos nas linhas 11 e 12.

Na linha 15 a coordenada transformada é entao copiada para a matriz points_out na
linha 7. A linha 16 verifica se é a primeira iteracao desta func¢ao no decorrer da simulacao, e
entao nao hé duas nuvens de pontos para serem comparadas no ICP. Caso contrario, a nuvem
de pontos da iteracao atual juntamente com a nuvem da iteragao anterior sao enviadas como
argumento para a fun¢ao ICP na linha 17. A linha 18 atualiza a nuvem de pontos da iteracao
anterior com os dados da atual e a linha 19 atribui True para a variavel verify, indicando

que a funcao ja foi executada ao menos uma vez.

A funcdo ICP, chamada na linha 19 da fun¢do de céalculo do LIDAR, é descrita no
Cédigo 3.3. Essa funcao compara as duas nuvens de pontos, da iteragao anterior e atual, para

retornar a translacao e rotagao estimada entre essas nuvens usando a biblioteca pcl.

Codigo 3.3 — Funcao ICP

def ICP(points_in, points_out, robot):
global ICP_x
global ICP._y
cloud_in = pcl.PointCloud ()
cloud_out = pcl.PointCloud ()
cloud_in.from_array (points_in)

cloud_out . from_array (points_out)

icp = cloud_in.make_TterativeClosestPoint ()

converged , transf, estimate, fitness = icp.icp(cloud_in, cloud_out)
translation_-2d = transf[:2, 3]

rotation_matrix = transf[:2, :2]

rotation_angle = math.atan2(rotation_matrix[1, 0], rotation_matrix[0, 0]) =

(180.0 / math.pi)
if (abs(rotation_angle) < 0.1):
ICP_x = ICP_x + (translation_2d[0])
ICP_.y = ICP_y + (translation_2d[1])
Kalman_Filter (ICP_x, ICP_.y, robot)

A funcao recebe as duas nuvens de pontos como argumento para calcular a posi¢do do
rob6 representada pelas variaveis IC'P_x e IC'P_y definidas nas linhas 2 e 3. As linhas 4 e 5
criam as nuvens de acordo com a biblioteca Pcl como matrizes de 3 colunas x, y e z, enquanto
que as linhas 6 e 7 preenchem as matrizes com os valores dos vetores points_in e points_out
recebidos como argumento. Ja na linha 8 a variavel icp recebe o resultado da translacao e

rotagdo entre as nuvens de pontos, de acordo com a funcao make_IterativeClosest Point
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da biblioteca Pcl, calculados na linha 9, resultando na matriz de transformag¢ao homogénea
através da funcao icp.icp(cloud;n, cloud,ut), também da biblioteca Pcl. Essa fung¢do permite
a extracao da translacao 2D na linha 10, sua matriz de rotacao na linha 11 e seu angulo de

rotacao com a funcao arco-tangente na linha 12.

Ja a linha 13 da funcao ICP tem o papel de verificar se a rotacao entre as nuvens
¢ maior que 0.1 graus, ja que na simulagao realizada o robd gira apenas em torno de seu
proprio eixo. Com isso, quando o rob6 faz um movimento para rotacionar seu angulo, o limiar
usado é de 0.1 graus, escolhido de forma empirica baseado na observacao comportamental
dos resultados do ICP, que nao apresentou rotacées maiores que 0.1 graus em movimentos
retilineos. Dessa forma, nenhuma translacao ocorre quando o robo realiza um giro em seu
proprio eixo, sendo possivel ignorar dados imprecisos do ICP que atualizariam as coordenadas
medidas de maneira equivocada. Caso a rotacao seja menor que 0.1 grau, as coordenadas do
ICP sao atualizadas nas linhas 14 e 15 e as medig¢oes do posicionamento atual do robd nos

eixos x e y sao passadas para a funcao do filtro de Kalman na linha 16.

Por fim, a fun¢ao da simulacao do filtro de Kalman é descrito pelo Codigo 3.4.

Codigo 3.4 — Funcao Kalman Filter

def Kalman_Filter (ICP.x, ICP_y, robot):

global W

global P

global F

global Q

global R

global H

Z = [[0 for j in range(2)] for i in range(1l)]

Z[0][0] = Kalman_x + dist_x

Z[0][1] = Kalman_y + dist_y

K = np.dot(np.dot (P, np.transpose(H)), np.linalg.inv(np.dot(np.dot(H, P), np
.transpose (H)) + R))

W =W + np.dot (K, np.transpose(Z) — np.dot(H, W))

P = np.dot(np.dot ((np.identity (6) — np.dot(K, H)), P), np.transpose(np.
identity (6) — np.dot(K, H))) + np.dot(np.dot(K, R), np.transpose(K))

Kalman_x = WJ[0][0]

Kalman_.y = W[3][0]

W = np.dot(F, W)

P = np.dot(np.dot(F, P), np.transpose(F)) + Q

A funcao recebe inicialmente os parametros da translagdo nas coordenadas x e y

—

provenientes do ICP em dist_x e dist_y. A linha 8 constréi a matriz Z, que representa a

medic¢ao atual da posicdo do robo de acordo com o sensor, enquanto que as linhas 9 e 10
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atribuem a Z a posi¢ao atual em relagao ao ICP.

O calculo da estimativa realizada pelo filtro ocorre na linha 11, usando a biblio-
teca Numpy para calcular a multiplicacoes de matrizes, suas transpostas, inversas e matriz
identidade com as fungoes np.dot, np.transpose, np.linalg.inv e np.identity, respectivamente,
atualizando o ganho de Kalman. A linha 12 atualiza o vetor de extrapolacao de estado e a
linha 13 atualiza a matriz de transicao de estado, ambos referentes as matrizes w e P do filtro
de Kalman, que representam a posicao atual da estimada e a da covariancia quadratica de
incerteza da estimativa. As linhas 14 e 15 atualizam o valor estimado da posi¢ao do robo em
relacao ao filtro de Kalman nas posicoes 0 e 3 da matriz W, que representam as coordenadas
xr e y da matriz w. Ja a predicao do filtro é realizada na linha 16 atualizando a matriz de
extrapolacao de estado, enquanto que a linha 17 atualiza a matriz de transicao de estado,

também referentes as matrizes 1 e P do filtro de Kalman.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados da aplicacao do filtro de Kalman na estimativa
e predi¢ao de trajetérias dos robos AMR num ambiente simulado. Os testes foram realizados
num mesmo ambiente simulado, mantendo os mesmos obstaculos e as mesmas velocidades
linear e angular do robo, alterando apenas o seu trajeto. Ao todo foram realizados trés
experimentos com duragdo de quinze minutos cada. O primeiro realiza um trajeto de uma
reta, variando sua coordenada apenas no eixo z. O segundo realiza um trajeto no formato de

um retangulo, enquanto o terceiro realiza um trajeto no formato de um triangulo.

O ambiente simulado se trata de um espago com 800 pixels de largura (z) e 600 pixels
de altura (y), onde existem obstaculos simulando paredes nos quatro cantos desta &rea, ou
seja, os obstéculos refletem as coordenadas de (0, 0) até (800, 0), (0,500) até (800, 500), (0,0)
até (0,500) e (800,0) até (800,500). A simulagao trata um rob6 com um LIDAR de 25 feixes
acoplado, que se move com velocidade constante de 10 pixels por segundo, de acordo com um
movimento especifico pré-determinado para cada experimento. Os resultados apresentados
representam a variacdo das coordenadas z e y medidas pelo ICP, estimadas pelo filtro de
Kalman e reais do robo, no decorrer do tempo de execucao da simulacao em determinados
trechos. O objetivo é demonstrar o comportamento dos algoritmos utilizados em diferentes
situacoes, realizando andlises afim de mensurar a proximidade das estimativas do filtro ao

valor real em decorréncia das medic¢oes derivativas do ICP.

4.1 Simulando o Trajeto de uma Reta

A primeira simulacao realiza o percurso de uma reta, onde o rob6 inicia nas coor-
denadas (100,300) e percorre em linha reta até as coordenadas (700,300). Ao chegar nas
coordenadas (700, 300) o robd entao gira sobre seu préprio eixo, até que esteja alinhado com
o ponto inicial, e volta a andar em linha reta até que chegue no ponto (100, 300), realizando
outro giro para se alinhar com o ponto final repetindo o processo ao longo de quinze minu-
tos de execugdo. A Figura 9 representa as coordenadas x e y reais do rob6 (em vermelho),
a medigao feita pelo ICP (em azul) e a estimativa feita pelo filtro de Kalman (em verde),

durante apenas dois minutos de simulacao.

Neste cenério, os valores do ICP nao se distanciaram significativamente do valor real
do rob6. A média da diferenca entre os valores reais do robd, comparados com os valores
medidos do ICP e estimados pelo filtro de Kalman, esta 27 pixels distantes daqueles medidos

pelo ICP, enquanto das estimativas do filtro de Kalman esta em torno de apenas 3 pixels.
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Resultados do ICP, Filtro de Kalman e Posicao Real do Robé com Trajeto de Reta
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Figura 9 — Resultado das medigoes do ICP, filtro de Kalman e da posicao real do rob6 ao
longo do teste no trajeto de reta

Esta simulagdo mostra que o comportamento dos dados do ICP permaneceram igual-
mente constante, com relacao as coordenadas reais ro robo, durante toda a execucao da
simulagao, ou seja, quando o robd passa por uma coordenada especifica a medi¢cao do ICP
é sempre muito préxima. Por exemplo, quando o robd passa pela coordenada (300,300) a
medicao do ICP é sempre proxima de (300,300), do mesmo jeito que quando passa pela
coordenada (700,300) a medi¢ao do ICP é sempre préxima de (670,300). Dessa forma, as
medic¢oes do ICP foram praticamente as mesmas durante a execugao, permitindo que as esti-
mativas do filtro de Kalman ficassem muito mais proximas do valor real da posi¢ao do robo
ao longo das iteracoes, visto que a variacdo entre medi¢oes é muito baixa, implicando em

estimativas e predigoes do filtro mais precisas e confiaveis.

4.2 Simulando o Trajeto Retangular

Esta simulacao usa o percurso de uma rota retangular, onde o robo inicia nas coorde-
nadas (100, 100) e percorre em linha reta até as coordenadas (700, 100). Em seguida, o rob6
gira sobre seu préprio eixo para direita e se movimenta até a coordenada (700, 500), e assim
consecutivamente para as coordenadas (100,500) e retornando para (100, 100). A Figura 10
representa as coordenadas x e y em rela¢ao a posigao real do robd (em vermelho), a medicao
feita pelo ICP (em azul) e a estimativa feita pelo filtro de Kalman (em verde), no decorrer

de dez minutos de simulagao.
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Resultados do ICP, Filtro de Kalman e Posigdo Real do Robé com Trajeto de Reta
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Figura 10 — Resultado das medic¢oes do ICP, filtro de Kalman e da posicao real do robd ao
inicio do teste no trajeto retangular

Neste experimento é possivel observar que os valores do ICP se distanciaram de forma
mais significativa em relacao ao valor real do rob6. Também pode-se notar que as medigoes
nao permaneceram similares para as mesmas coordenadas, por exemplo, quando o robd passa
pela coordenada (400, 500) as medigoes acabam variando de (400,500) a (370, 560), aproxi-
madamente. Neste caso, a atuagao do filtro de Kalman fica mais evidente aproximando suas

estimativas mais ainda da posicao real do robd, mesmo com as inconsisténcias do modelo de

medi¢ao do ICP.

Pela Figura 10 é possivel ainda notar que a média da diferenca entre os valores reais e,
os valores medidos pelo ICP e estimados pelo filtro de Kalman, esta em 73 pixels e 8 pixels,
respectivamente, uma diferenca de quase dez vezes entre a medicao do ICP e o estimado
pelo filtro. Logo, as estimativas e predi¢oes do filtro estao mais distantes do valor real se
comparado com a simulagdo em linha reta, pois as medi¢des neste simulacao foram mais
imprecisas. No entanto, vale ressaltar que os dados convergem de forma satisfatéria com

relacdo ao posicionamento real do robo.

A Figura 11 representa uma parte da simulagao do percurso retangular, onde o robd
realiza um trajeto retilineo da coordenada (160,100) até (100, 100), gira em torno do seu
proprio eixo e efetua outro trajeto retilineo até a coordenada (100,200). Este intervalo de
tempo selecionado, com duragao de dez minutos, ajuda a elucidar e tornar mais visual a dife-

renca entre as medidas, do ICP e dos cédlculos do filtro de Kalman neste trecho. Nota-se que
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Resultados do ICP, Filtro de Kalman e Posicao Real do Rob6 com Trajeto de Reta
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Figura 11 — Resultado das medig¢des do ICP, filtro de Kalman e da posi¢ao real do robd ao
final do teste no trajeto retangular das coordenadas (500, 100) até (430, 100)

a medi¢ao do ICP neste intervalo oscila significativamente (até 20 pixels de diferenga) tanto
no eixo y quanto no eixo x, ou seja, os resultados se distanciam do real conforme a leitura
em questao. Outro ponto a se destacar é sobre a interpretacao do ICP para esta rota, onde
na curva realizada pelo robd, com a rotacao sobre o préprio eixo na coordenada (100, 100),
nao ocorre translacdo. Ainda assim, de acordo com os resultados do ICP, a movimentacao
foi diferente, nao indicando uma curva sobre o proprio eixo, mas sim uma curva acentuada,
fazendo com que os valores de x diminuam mais que o desejado e os valores de y aumen-
tem antes da curva ser efetivamente realizada. Essas irregularidades nas medi¢ées acabam

prejudicando os resultados do filtro de Kalman, com estimativas menos precisas.

4.3 Simulando o Trajeto Triangular

Por fim, o tltimo experimento realiza a simulagao de um percurso em rota triangular,
desde as coordenadas (100,500) até as coordenadas (680,500), dessas até as coordenadas
(400, 100), e entao finalizando em (100, 500). A Figura 12 representa as coordenadas x e y
sobre a posic¢ao real do robd (em vermelho), a medigao feita pelo ICP (em azul) e a estimativa
calculada pelo filtro de Kalman (em verde), ao longo de dez minutos de simulag¢ao. Novamente

este intervalo foi selecionado afim de tornar mais visual os resultados obtidos.

Nesta simulagdo pode-se observar que as medigoes do ICP se distanciaram de forma
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Figura 12 — Resultado das medic¢oes do ICP, filtro de Kalman e da posicao real do robd ao
inicio do teste no trajeto triangular

constante e continua, onde a cada leitura do ICP ambos os valores de x e y vao diminuindo
conforme o robd passa pela mesma coordenada. Assim, é possivel identificar um padrao
de comportamento nas medigoes, permitindo que o filtro de Kalman tenha estimativas e
predi¢oes mais consistentes. Porém, como o erro das medigoes aumentaram durante esta
execucao os resultados do filtro nao permaneceram coerentes com os valores reais, tornando

as estimativas muito imprecisas.

O resultado desse experimento, comparado com os resultados obtidos nas trajetérias
em linha reta e retangular, mostra que a inconsisténcia das medi¢oes provenientes do algo-
ritmo ICP, distanciando gradativamente do valor real, eventualmente torna as estimativas do
filtro de Kalman mais imprecisas. Observe que as medi¢oes desta simulagao estao mais dis-
tantes em comparacao com as simulagoes anteriores. Nas outras duas execugoes as medigoes
resultavam num erro médio de 30 a 70 pixels, enquanto que neste caso o erro estd em torno
de 250 pixels. Assim, o erro se torna tao grande que impossibilita o filtro de Kalman estimar

de forma precisa o posicionamento do robo.
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5 CONCLUSAO

Os experimentos realizados com a simulagdo das trajetérias (reta, retangular e tri-
angular) mostraram que o algoritmo do ICP, usado para obter medic¢oes de deslocamento e
orientacao do robo, demostrou resultados mais consistentes na simulagao da rota linear e me-
nos consistentes na simulagao da rota triangular, mesmo em ambientes com obstaculos fixos
e velocidade constante do robd. Essas variagoes se devem as maiores mudancas de direcao
e orientacdo da trajetéria simulada. Estas rotas resultam em nuvens de pontos com mais
rotacoes entre as iteragoes, e ndo apenas translagoes, implicando em imprecisoes nos célculos

realizados pelo algoritmo em determinados casos.

No trajeto em linha reta, por exemplo, onde o rob6 vai e volta entre dois pontos, a
medi¢ao numa determinada coordenada é sempre proxima das outras medigoes, apresentando
certa constancia nos resultados. Em contrapartida, na rota triangular, as medig¢oes do ICP
nao conseguiram retornar sempre um mesmo valor préximo de uma determinada coordenada,
implicando em medicoes cada vez mais distantes da posicao real. Tal comportamento impacta
negativamente no funcionamento do filtro de Kalman, uma vez que o modelo nao consegue

se ajustar a um padrao definitivo, o que implicaria em uma maior precisao nos calculos.

Apesar do impacto que o uso do ICP causa, o filtro de Kalman se demonstrou capaz de
corrigir as imprecisdes do ICP de forma geral e gerar estimativas mais proximas da posicao
real do robd. Em trajetos mais simples, como uma reta, onde o comportamento do ICP
¢ mais constante e previsivel, o filtro foi capaz de manter suas estimativas proximas do
valor real ao longo do tempo. Entretanto, nas situagoes onde as medi¢ées do ICP divergem
significativamente da realidade ao longo do tempo, por exemplo em trajetos mais complexos
com curvas acentuadas, modificando substancialmente a leitura de um sensor LIDAR entre
iteragoes, o filtro de Kalman enfrenta dificuldades em convergir as estimativas de forma
precisa, resultando em diferencas substanciais entre as estimativas e a posi¢ao real do robo,

como visto na simulacao de uma rota triangular.

De qualquer forma, mesmo considerando leituras mais imprecisas nas medig¢oes do
ICP provenientes do sensor LIDAR, o filtro de Kalman se mostrou confiavel e coerente em
seus resultados com relagdo ao posicionamento real do robd, demonstrando uma eficiéncia

quase dez vezes maior do que a prépria medigdo.

Vale ressaltar que experimento proposto neste trabalho apenas um sensor LIDAR foi
simulado e, portanto, apenas uma fonte de medig¢oes sobre o posicionamento. Ainda assim,

o SLAM, de uma forma geral, foi capaz de localizar o robd auténomo de forma bastante
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precisa. A alta precisdo do filtro de Kalman implementado no SLAM entao demonstrou uma
boa capacidade de corre¢ao de erros de localizacao ao longo do tempo, especialmente quando
o modelo de medi¢ao consegue retornar dados mais precisos ou com um comportamento
constante. Dessa forma, a solu¢do consegue garantir uma localiza¢ao confiavel do robo, até

mesmo em ambientes dinamicos.

Porém, existem limitacoes sobre o SLAM, onde as medig¢oes distinguem muito além de
uma faixa razoavel, e as estimativas sao prejudicadas. Algumas sugestoes para melhorar ainda
mais a precisao dessas estimativas sao: aumentar o ntimero de sensores, aumentando assim
a quantidade de informacao que o SLAM pode utilizar e, consequentemente, aumentando a
variedade de medigoes, incluindo diferentes parametros para o filtro de Kalman. Por exemplo,
ao adicionar um sensor de odometria [46] é possivel calcular as medigdes baseadas nas voltas

de cada roda do robo resultando em mais uma coordenada medida [47].

Além disso, podem ser considerados algoritmos para prevencao de erro nas medicoes,
tal como um controle dos comandos de movimentagao enviados ao robo [48], onde de acordo
com sua posi¢ao e orientacao atual, ao receber um comando de movimentacao, é possivel
prever um determinado resultado para cada iteracao do SLAM. Assim, ao se mover em linha
reta com velocidade e orientacao constante, deve-se esperar que, em determinado tempo, o

robo esteja em determinada posi¢ao, para que nao se dependa apenas de sensores externos.
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APENDICE A — INICIALIZACAO

A seguir estao descritas as inicializagoes de constantes e variaveis globais, que sao es-
senciais para armazenar informacoes importantes que serao utilizadas ao longo da execucao
do programa. As constantes representam pardmetros fixos, como as dimensoes da tela e
cores utilizadas no ambiente grafico, enquanto as variaveis globais armazenam informacoes
dindmicas, como as coordenadas do robo, parametros dos filtros de Kalman e dados relacio-
nados ao processamento do LIDAR. Sendo assim, a defini¢ao de constantes e variaveis globais

é de acordo com o trecho de codigo do Codigo A.1.

Cédigo A.1 — Cédigo da inicializacao das varidveis Init_Vars

def Init_Vars():

width, height = 800, 600
white = (255, 255, 255)
red = (255, 0, 0)

green (0, 255, 0)

blue = (0, 0, 255)

black = (0, 0, 0)

F = [[0 for j in range(6)] for i in range(6)]
Q= [[0 for j in range(6)] for i in range(6)]
R [[0 for j in range(2)] for i in range(2))]
H = [[0 for j in range(6)] for i in range(2)]
W= [[0 for j in range(1l)] for i in range(6)]
P = [[0 for j in range(6)] for in range(6) |

i
last\_intersections = np.zeros((25, 2), dtype=float)
last\ _points = np.zeros((25, 3), dtype=np.float32)
ICP\ .x = 0
ICP\.y =0
Kalman\_x = 0
Kalman\_y = 0
obstacles = [(0, 0), (799, 0), (799, 0), (799, 599), (799, 599), (0, 599),
(0, 599), (0, 0)]
intersections = np.zeros ((800, 600), dtype=int)

Neste trecho, a linha 1 define as dimensoes da tela para visualizacdo, sendo as pro-
porgoes de 800 pixeis horizontais e 600 pixeis verticais. Nas linhas 2 a 6 sdo definidos os
valores RGB para as cores utilizadas. Nas linhas 7 a 12 sao inicializadas as matrizes ]3, @,
]%, H , W e 15, e posteriormente definidas de acordo com o que foi descrito na Secao 3.2. A
linha 13 inicializa um vetor que ird armazenar as coordenadas dos obstaculos encontrador

pelo LIDAR na iteracao atual e a linha 14 inicializa um vetor que ird armazenar as coordena-
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das dos obstaculos encontrador pelo LIDAR na iteracdo anterior, para que ambos os vetores
sejam comparados no algoritmo do ICP. As linhas 15 a 18 inicializam as coordenadas (x e y)
referentes aos calculos e estimativas realizados pelo ICP e pelo filtro de Kalman. A linha 19
define uma matriz que armazena as coordenadas dos obstaculos que serdo identificados pelo
LIDAR e posteriormente passados ao ICP. Por fim a linha 20 armazena todas as intersecgoes
encontradas pelo LIDAR para com os obstaculos definidos na linha anterior, para que possam

ser demonstrados em um grafico no plano cartesiano quando o usuério finalizar a simulagao.

Em sequéncia, é realizada a definicaio do ambiente grafico, que ¢ feita utilizando a
biblioteca Pygame, isso inclui a definicao das dimensoes da tela, a criacao da janela onde
a simulacao sera renderizada e a definicdo de titulo para a janela. Este trecho de cédigo,
referente ao Codigo A.2, permite criar uma interface visual onde a simulagao pode ser exibida

e interagida pelo usuario.

Codigo A.2 — Codigo da fungao Define_view

def Define_view ():
pygame. init ()
screen = pygame. display.set\_mode ((width, height))
pygame. display .set\ _caption ( 'SLAM- Simulation ’)

Onde a linha 1 inicializa a biblioteca Pygame no ambiente python da simulagao, a
linha 2 descreve o tamanho da tela grafica, de acordo com os valores definidos no Codigo A.1

e a linha 3 define o titulo da tela como "SLAM Simulation”.

Por fim sao descritos os objetos visuais da simulacao, utilizando a biblioteca pygame,

de acordo com o Coédigo A.3.

Codigo A.3 — Codigo da funcao Visual Environment

def Visual Environment () :

screen. fill (white)

rotation\ _surface = pygame.Surface((2 x robot.radius, 2 % robot.radius),
pygame . SRCALPHA)

pygame.draw. circle (rotation\ _surface , robot.color, (robot.radius, robot.
radius), robot.radius)

rotation)\ _surface = pygame.transform.rotate(rotation)\ _surface, robot.angle)

rotation\ _rect = rotation\ _surface.get\ _rect(center=(robot.x, robot.y))

screen. blit (rotation)\ _surface, rotation)\_rect.topleft)

pygame.draw. circle (screen, robot.lidar\_color, (int(robot.lidar\_x), int(
robot.lidar\.y)), robot.lidar\_radius)

pygame.draw. circle (screen, black, (int(ICP\_x), int(ICP\_y)), robot.lidar)\
_radius)

pygame.draw. circle (screen, green, (int(Kalman\_x), int(Kalman\_y)), robot.
lidar\ _radius)
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O codigo comega com a linha 1 definindo o fundo da tela como branco. A linha 2 cria

uma superficie de rotacao que representa o robd, definindo o tamanho sendo seu diametro, e a

linha 3 desenha efetivamente o formato do robo circular juntamente com sua cor e tamanho. A

linha 4 define a rotagao do desenho de acordo com o angulo do rob6 e as linhas 5 e 6 realizam

essa rota¢ao. A linha 7 desenha o circulo do LIDAR de acordo com o posicionamento dele na

classe Robot. As linhas 8 e 9 desenham circulos menores correspondentes ao posicionamento

do centro do rob6 de acordo com as estimativas do ICP (linha 8) e do filtro de Kalman (linha

9). As linhas 10 a 13 desenham as paredes obstaculos de acordo com a matriz global obstacles

descrita anteriormente no Cédigo A.1. A linha 14 atualiza a tela visual e a linha 15 define

que as atualizacoes serao feitas a trinta quadros por segundo.
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APENDICE B - CLASSES

A seguir é descrita a classe principal que armazena os dados do robd. Ela que repre-
senta as estruturas do rob6 dividida em quatro partes, sendo a inicializacao de sua posicao,
orientagdo e cor, a fun¢do de movimento, a fun¢ao que atualiza a posi¢ao do LIDAR de
acordo com o posicionamento atual do robd e a funcdo que representa as intersec¢oes do
LIDAR com os obstaculos. Comecando com a inicializacao dos valores do robo de acordo

com o Cdédigo B.1

Cédigo B.1 — Cédigo da classe Robot

class Robot:
def __init__(self, x, y):

self .x = x
self .y =y
self.angle = 0
self.color = blue
self .radius = 25
self.lidar\ _color = black
self.lidar\_radius = radius / 5

self .move\_up = False
self .move\_down = False
self .move\ _left = False

self .move\ _right = False

Neste trecho a linha 1 inicia a classe Robot que representa a sua estrutura e a linha
2 define a funcao de inicializagdo do robo, onde os argumentos necessarios para sua chamada
sdo a posicao inicial do robo (x e y). Nas linhas 3 a 7 sao definidos os valores de posicao,
orienta¢do, cor e raio do robo nesta ordem. As linhas 8 e 9 definem a cor e o raio do LIDAR
respectivamente e as linhas 10 a 13 definem as variaveis de movimento do robd, sendo elas

que descrevem a movimentacao atual do robo.

A préxima funcao dentro do escopo da classe Robot determina como se da a movi-

mentacao do robo, sua translagao e rotagao, de acordo com o trecho de cédigo no Codigo B.2.

Cédigo B.2 — Codigo da funcao Move

def Move(self):
if self.move\ _up:
self .x = self.x + 1 % math.cos(math.radians(self.angle))
self .y = self.y — 1 % math.sin(math.radians(self.angle))

elif self.move\_down:
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self.x = self.x — 1 % math.cos(math.radians(self.angle))
self .y = self.y + 1 % math.sin(math.radians(self.angle))
elif self.move\ _left:
self.angle += 1
elif self.move\ _right:
self.angle —= 1
if(self.angle >= 360):
self.angle = self.angle — 360
elif (self.angle < 0):
self.angle = self.angle 4+ 360
self .update\ _lidar\ _position ()

A linha 1 do Coédigo B.2 define a func¢ao de movimentacao do robd. As linhas 2, 5, 8,
10 verificam o comando atual de movimentac¢ao do robo de acordo com o input inserido pelo
usuario, comparando se o comando € para ir pra frente, tras, esquerda ou direita respectiva-
mente. As linhas 3 e 4 atualizam suas coordenadas caso va para frente pegando sua posicao
atual e somando X e subtraindo Y com o valor 1 vezes o cosseno e seno, respectivamente, do
seu angulo atual em radiano, da mesma forma como as linhas 6 e 7 porém subtraindo em X e
aumentando em Y. As linhas 9 e 11 atualizam o valor do angulo, onde o robd nesta simulagao
faz curvas apenas no seu proprio eixo, nao necessitando assim alterar as coordenadas de seu
centro neste caso. A linha 12 verifica se o angulo alterado é maior ou igual a 360 e, caso seja,
é reiniciado com o valor 0 na linha 13. A linha 14 verifica se o angulo alterado é menor que 0
e, caso seja, é reiniciado com o valor 360 na linha 15. Por fim a linha 16 realiza a chamada da
funcao que é encarregada de atualizar a posicao do LIDAR, funcao essa que sera explicada e

apresentada a seguir.

Outra fungao dentro da classe Robot determina o posicionamento do LIDAR de acordo

com a coordenada e orientacao atual do centro do robo, de acordo com o Cddigo B.3.

Codigo B.3 — Cdédigo da funcao Update_Lidar_Position

def Update_Lidar_Position(self):
lidar\ _offset = int(self.radius % 0.8)
self.lidar\_x = self.x + lidar\ _offset * math.cos(math.radians(self.angle))
self.lidar\_y = self.y — lidar\ _offset * math.sin(math.radians(self.angle))

A linha 1 deste trecho define a func¢ao de posicionamento do LIDAR. A linha 2 define
um deslocamento entre o centro do rob6 e o LIDAR, para que ele fique em uma extremidade
indicando a frente do rob6 de forma visual. As linhas 3 e 4 atualizam seu posicionamento de
acordo com a coordenada e orienta¢ao do robd, pois sao tratados como dois objetos distintos,

necessitando que o LIDAR se posicione com relagao ao robo.
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Por fim, a dltima fun¢do dentro da classe Robot define como sao realizadas as inter-
secgoes dos feixes do LIDAR com os obstaculos, e retorna para cada feixe se encontrou um
obstaculo e, caso tenha encontrado, retorna também sua posicdo no mapa. O Coédigo B.4

apresenta o trecho de cédigo referente a esta funcao.

Codigo B.4 — Cédigo da fungao Lidar_Intersection

def Lidar_Intersection (self, dot\_-1, dot\_-2, dot\.3, dot\_-4):
lidar\ _line = LineString ([(dot\_-3[0], dot\_-3[1]), (dot\_-4[0], dot\_4[1])])
wall\ _line = LineString ([(dot\-1[0], dot\_1[1]), (dot\_2[0], dot\-2[1])])
intersection\ _point = lidar\ _line.intersection (wall\_line)

if intersection)\_point.is\_empty or not Point(intersection)\_point).is\_valid

return (False, dot\_4[0], dot\_4[1])
else:

return (True, intersection\_point.x, intersection)\_point.y)

A linha 1 define a funcao que irad retornar as interseccoes encontradas pelo LIDAR,
ela espera como parametros os dois pontos, dot_1 inicial e dot_2 final, de um obstaculo, sendo
que cada obstaculo é definido como uma reta, e os dois pontos, dot_3 inicial e dot_4 final, de
um feixe do LIDAR. Essa fun¢ao é chamada para cada feixe do LIDAR e para cada obstaculo
definido na simulacao, verificando entre cada um deles se ha intersec¢do ou nao, caso exista
retorna o ponto de interseccao encontrado. A linha 2 cria a reta do feixe do LIDAR e a
linha 3 cria a reta do obstaculo de acordo com os pontos passados por argumento. A linha 4
cria a variavel intersection_point que recebe o retorno da funcao intersection da biblioteca
Shapely, fungao essa que retorna a interseccao entre duas retas, no caso o feixe do LIDAR e o
obstaculo. A linha 5 verifica se essa intersec¢ao de fato existe, se nao existe a linha 6 retorna

False, se existe a linha 8 retorna True juntamente com o ponto de interseccao calculado.
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APENDICE C — FUNCOES

A seguir é definida a leitura dos comandos de movimentacao do usuario pelo teclado,

como de acordo com o Codigo C.1.

Cédigo C.1 — Cédigo da fungao Keyboard_Input

def Keyboard_Input():
running = True
while running:
for event in pygame.event.get():
if event.type = pygame.QUIT:
running = False
elif event.type =— pygame .KEYDOWN:
if event.key =— pygame.K\_UP:

robot .move\ _up = True

elif event.key = pygame.K\DOWN:
robot .move\_down = True

elif event.key =— pygame .K\_LEFT:
robot .move\ _left = True

elif event.key =— pygame .K\_RIGHT:
robot .move\ _right = True

elif event.type =— pygame.KEYUP:

if event.key =— pygame.K\_UP:
robot .move\_up = False

elif event.key =— pygame.K\ DOWN:
robot .move\_down = False

elif event.key = pygame.K\_LEFT:
robot .move\ _left = False

elif event.key =— pygame.K\_RIGHT:
robot .move\ _right = False

robot . move ()

Neste codigo a linha 1 define a variavel running como True, na linha seguinte ocorre
um loop de execugao que é repetido até que a variavel running seja falsa. A linha 3 percorre
cada evento na biblioteca pygame, neste caso, verifica se o evento for de finalizar o programa
(linha 4), pressionar uma tecla (linha 6) ou soltar uma tecla (linha 15). A linha 5 troca a
variavel running para False, indicando para que o programa encerre. A linha 6 verifica se uma
tecla foi pressionada e as linhas 7, 9, 11 e 13 verificam se a tecla pressionada foi alguma das
direcionais para cima, baixo, esquerda e direita respectivamente, ativando o movimento do

robo de acordo nas linhas 8, 10, 12 e 14. A linha 15 verifica se uma deixou de ser pressionada
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e as linhas 16, 18, 20 e 22 verificam se a tecla solta foi alguma das direcionais para cima,
baixo, esquerda e direita respectivamente, desativando o movimento do rob6 de acordo nas
linhas 17, 19, 21 e 23. A linha 24 ativa a fungdo move() da classe Robot que atualiza o

posicionamento e orientagao do robo.

Entao, é definida a funcao principal do programa, ela que inicializa a chamada das
outras func¢des em determinada ordem para garantir o funcionamento correto do programa,
em um loop de execugdo com um numero indeterminado de iteragdes (de acordo com o
usuario). E dividida em trés partes, sendo elas a inicializacao das variaveis globais e threads
do programa, a descri¢ao dos objetos visuais da aplicacao e a execugao simulada do LIDAR.

Comecando com as variaveis globais e threads, elas que sao definidas de acordo com o trecho
de codigo do Codigo C.2.

Cédigo C.2 — Codigo da funcao main

if __name_._ = ’__main__":
robot = Robot(width // 2, height // 2)
ICP\ _.x = robot.x
ICP\_y = robot.y
Kalman\_x = robot.x
Kalman\_y = robot.y
W[0][0] = robot.x
W[3][0] = robot.y
W = np.dot(F, W)
P = np.dot(np.dot(F, P), np.transpose(F)) + Q
lidar\ _thread = threading.Thread(target=calculate\ _lidar\_distances , args=(
robot ,) , daemon = True)
lidar\_thread.start ()

A parte inicial da fungao principal comega com a linha 1 indicando para o programa
que esta é, de fato, a primeira funcao a ser executada no programa. Na linha 2 a variavel robot
¢ um objeto que armazena os dados em relacao a classe Robot, que passa como parametro
sua posicao inicial, neste caso no centro da tela com posicionamento em x na metade da
largura da tela (width//2) e em y na metade da altura da tela (height//2). As linhas 3 a
6 inicializam as variaveis globais relativas ao posicionamento estimado do ICP e do filtro de
Kalman com a posi¢ao do robd. As linhas 7 a 10 realizam a inicializacao do filtro de Kalman,
calculando a predi¢ao sobre as matrizes WeP (Veja Segao 2.3.2). As linhas 11 e 12 definem e
inicializam, respectivamente, a thread relativa a funcao que calcula as distancias dos objetos
de acordo com o LIDAR.
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