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Resume. Este artigo descreve a aplicacdo do filtro de particulas na locaizacdo
cooperativa de dois robds moveis diferenciais e a derivacdo das equacles
cineméticas que descrevem o sistema. Na primeira parte define-se o raciocinio
bayesiano no qua se fundamentam os métodos de Monte Carlo, depois se
apresenta cada fase do processo de estimagéo (predi¢do e atualizagdo) pro caso
especifico de um sensor laser para a coleta de observagdes. Este tutorial baseia-se
no trabalho feito por loannis M. Rekleitis[2] e[3].

Keywords: Sistemas multi-robds,Localizacdo cooperativa, Filtro de particulas,
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1 Introducéo:

Na localizagdo, de robds moveis se faz a estimacdo da pose do robd no tempo
baseando-se em medidas de sensores ruidosos. Frente a esta problemética, tem se
demonstrado [1] que é possivel abordar o problema de localizagdo duma forma muito
mais eficiente se no lugar de um, utiliza-se varios robbs na realizacdo das tarefas.
Algumas vantagens sdo: é mais barato fazer um time de robds simples que um sé robd
complexo; a capacidade de trocar informagdo entre robds diminui a incerteza no
processo de estimacao.

O desdfio por tanto consiste em encontrar estratégias para misturar eficientemente a
informacdo coletada pelos sensores dos diferentes robbs. A pergunta que surge €
Como abordar a problemética da localizagdo globa duma forma cooperativa entre
elementos auténomos distribuidos num mesmo espaco? Neste trabalho apresenta-se
uma descricdo gera do filtro de particulas aplicado na solucdo deste problema pro
caso especifico da estimagdo da pose de dois robds méveis. Na abordagem proposta
por [2], um dos rob6s mantém estacionario em tanto que o outro se encontra em
movimento. O rob0 estaciondrio atua como um avo artificial afim de que o rob6 em
movimento poca medir sua pose respeito a ele. Estes papels trocam-se ao longo da
exploragcdo. Na seguinte secdo apresenta-se uma explicacdo breve sobre a estimagéo
bayesiana na érea de rob6tica mével, no capitulo 3, descreve-se o filtro de particulas e
suas etapas.
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2 Estimacdo Bayesiana:

Esta abordagem permite a estimac&o do estado de um sistema na forma duma funcdo
de distribuicdo de probabilidade. Ela prop8e um processo de estimacdo seqiiencial em
duas fases, uma primeira na qual se gera uma predicédo da distribuicdo da pose (1) de
cada rob6 no momento k dadas as agdes ate 0 momento k e as observacdes até o
momento k-1. Dita distribuicdo calculase recursivamente a partir do modelo de
movimento do robd e a distribuicdo aposteriori da pose calculada no momento prévio.
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Onde P (xy |xy. 0%, 25~*) é apredico, P(xylay. x;_,) € 0 modelo probabilistico de
movimento de cada robd e Plxy_,|r,.a""tz""*)} é a estimagdo aposteriori,
calculada no momento k-1.

Quando nova informagdo sensoria (observagBes) encontra-se disponivel, usa-se a
regra de Bayes a fim de atualizar a distribuicdo do robd com as ultimas observacdes
).
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Onde P(z;lx;) é 0o modelo do sensor. Finalmente o denominador normalizador pode
ser obtido por meio da equacdo (3).
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3 OFiltrodeParticulas:

O filtro de particulas € uma implementacdo ndo paramétrica do filtro de Bayes. O seu
objetivo principal € seguir uma varidvel de interesse em quanto evolui no tempo,
tipicamente com uma pdf ndo-Gaussiana e potencialmente multimodal. A base do
meétodo € construir uma representacdo baseada em amostras de toda a pdf. Uma serie
de agdes séo feitas, cada uma modificando o estado da variavel de interesse de acordo
aum modelo. Além disso, em certos momentos uma observagdo que chegarestringe o
estado da variavel de interesse, nesse momento. O filtro de particulas é recursivo por
natureza e opera em duas fases. predicdo e atualizagdo. Depois de cada acdo, cada
particula € modificada de acordo com o modelo existente (etapa de predicéo),
incluindo a adicdo de ruido aleatério a fim de simular o efeito do ruido sobre a
varidvel de interesse. A variavel de interesse (N0 nosso caso a pose do robd
X% =[x*,y*,6°1") no tempo t=k é representada como um conjunto de M amostras (as
“particulas’) (S; =[X},w/]:j=1..M), onde o indice j denota a particula e néo o
robd, cada particula esta constituida de uma cépia da varidvel de interesse e um peso
que define a contribuicdo desta particula para a estimagdo global da variavel. Uma



estimacdo da varidvel de interesse € obtida pela soma ponderada de todas as
particulas.

3.1 PrimeraEtapa: Predicao.

A fim de predisser a distribuicgo de probabilidade da pose do robd em movimento
depois de se — deslocar, nés precisamos ter um modelo do efeito do ruido na pose
resultante. Qualquer movimento arbitrario [Ax, Ay]™ pode ser realizado como uma

rotagdo seguida por uma translacdo. A pose inicial do robd é [x, W, §]". Primeiro o
robd vira 66 = 8, — &, onde &, = arctan (Ay/Ax) para ficar na frente da sua
posi¢do objetivo, e depois se desloca para frente uma distancia p = /Ax? + Ay?. Se
a pose inicial é [x, ¥, §]", a pose resultante [x’, ¥, §;l.]" € dada na equagdo 4.
Consequentemente, 0 modelo de ruido é aplicado separadamente a cada um dos dois
tipos de movimento, porque eles sdo assumidos independentes.
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Figura 1. Movimento arbitrario [Ax, Ay]™ do robd Ri.
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321 Rotacdo:

Quando o robd redliza uma rotagdo relativa 64 o ruido do erro odométrico é
modelado como ruido gaussiano com média (M) experimentalmente estabelecida
em [2] para rob6s diferenciais, e sigma proporcional a 4. Mais formalmente, se no
tempo t=k o robd tem uma orientacdo 5& entdo depois da rotacdo (tempo t=k+1) a
orientacéo do robd é dada pela equagéo 5. Portanto, para modelar a rotacéo de 64, a
orientacéo 5‘: de cada particula j é atualizada somando && mais um nimero aleatdrio
obtido duma distribuicdo normal com média Mrot e desvio padrdo a,..68 (
N(M, .., 68), onde g, éem grados).

Ié-'?icﬂ. = éic +66 + N{ My Oror 5§:] ®)



322 Trandacéo:

O modelado da trandacdo para frente € mais complicada. Ha duas diferentes fontes de
erro, a primeira relacionada com a distncia reamente percorrida e a segunda
relacionada com os cdmbios na orientacdo durante a trandagdo para frente. Durante a
trandagdo a orientagdo do robd cambia constantemente resultando num desvio da
direcdo de trandacdo desgjada; tal efeito é chamado “drift” e o modelamos
adicionando uma pequena quantidade de ruido a orientagéo do robd antes e depois de
cada passo. Também, se a distancia plangjada € p, a distancia real percorrida é dada
por p mas algum ruido seguindo uma distribuico gaussiana. Resultados
experimentais proporcionam o valor esperado e o desvio padréo para o “drift” e a
translacdo pura. Ja que é muito dificil modelar analiticamente o processo continuo,
uma simulagdo é usada para discretizar 0 movimento em K passos, onde K é
escolhido o suficientemente baixo por eficiéncia computacional, mas o
suficientemente alto a fim de descrever o efeito do ruido na translacéo para frente. Se
[utrmg;c_ﬁp,udrm] sdo vaores experimentalmente obtidos por meio da distancia
percorrida ent&o a cada passo da simulagdo o desvio padrdo usado é dado na equacéo
6.
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A figura dois apresenta uma ilustracdo gréfica do efeito dos dois parametros de ruido
(Ftrs: Tarfe) NO Modelo preditivo. Nos dois casos o robd faz um s6 movimento para a
frente de 100cm (sub-plot superior da esquerda), 200cm (sub-plot superior da direita),
300 cm (sub-plot inferior da esquerda), e 400cm (sub-plot inferior da direita). Na
figura 2a a incerteza na distancia percorrida € a incerteza dominante e por isto as
particulas se espalham muito mais na direcdo do movimento. Em contraste, na figura
2b, onde o ruido do drift domina, as particulas estdo espalhadas em um padréo
circular. O Apéndice C de [3] contem um estudo experimental detalhado destes
parametros usando a plataforma movel Superscout da companhia Nomadic
Technologies.
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Figua 2. Efeito de ooz na trandagdo para a frente:  (a)
5o o lem o
Otrz = m Cdrfr = 1% /m (b) ot = %-’ Gdrft = 3% fm[2].



3.2.3 Resampling:

Um dos problemas que aparecem com o uso de filtros de particulas é a deplecdo da
populacdo apbs algumas iteracBes. A maioria das particulas tem se movimentado o
suficientemente longe de tal forma que o seu peso torna-se demasiado pequeno como
para contribuir a pdf do rob6 em movimento.

Liu et al. [4] refere-se a duas medidas diferentes que estimam o nimero de particulas

com pesos pertos a zero: um € o coeficiente de variagdo cv,2 (ver equagdo 7) e a
segunda € o tamanho efetivo de amostra ESSt (effective sample size) (ver equagéo 8).
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Quando o tamanho efetivo de amostra cai abaixo de certo umbral, usualmente uma
porcentagem do ndmero de particulas M, entdo a populagdo de particulas € re-
amostrada, eliminando (probabilisticamente) aquelas com pesos pequenos e
duplicando aquelas com pesos maiores.

Diferentes métodos tém sido propostos para fazer resampling: trés dos mais comuns
sdo discutidos por [3]. Em cada caso a entrada € um vetor de pesos das particulas e a
saida é um vetor de indices das particulas que vao ser propagadas. O requisito € que a
pdf reconstruida pela populagdo re-amostrada seja muito parecida a pdf antes do
resampling. No método de Escolha com substituicio (Select with replacement) cada
particula € escolhida para continuar com uma probabilidade igual a o seu peso. Em
[2] usou-se a abordagem de Carpenter et al. [5].

A figura 3 apresenta dois exempl os de movimentos complexos e ilustra a performance
da etapa de predicédo do filtro de particulas. Nafigura 3a, o rob6 desloca-se parafrente
em trés vezes, vira noventa graus, logo se desloca para frente trés vezes mais, e depois
vira 90 graus outra vez. Como pode ser visto, a incerteza cresce sem limite. A figura
3b apresenta a validagdo experimental do modelo de predicéo. Neste caso, 0 modelo
preditivo foi guiado por um conjunto de comandos de movimento que foram usados
em um experimento (para a completa descricdo do experimento, olhar pro capitulo 8
de [2]). Em suma, 0 experimento consistiu de trandacbes para frente, cada uma
seguida de quatro rotactes de noventa graus (a fim de sensar 0 ambiente em quatro
direcBes diferentes). Os circulos ligados na figura 3b representam os valores ndo
corrigidos dos odometros. De fato, atrgjetdriarea do robd foi mantida em uma linha
reta, mas as estimagbes odométricas se desviaram devido ao ruido. O modelo
preditivo foi construido usando os par@metros estatisticos de ruido coletados
experimentalmente (ver [3]). A nuvem de particulas predita pode ser vista ao redor
dos valores registrados seguindo atragjetdria com alta precisio.
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Figura 3. (a) Trajetéria longa na que a incerteza crescente é representada por uma
nuvem de particulas. (b) Serie de translagdes para frente e rotagdes de 360° realizadas
por [2]. A linha que sobe representa os valores odomeétricos néo corrigidos, os quais
sdo seguidos muito bem pela nuvem de particulas; a linha de abaixo representa a
trgjetbriareal.

3.24  Segunda Etapa: Atualizacdo.

Depois duma agdo (o0 movimento de um dos robds) um sensor é usado a fim de
estimar a pose do robé em movimento. Os célculos so dependentes da configuracéo
do sensor utilizado. As seguintes duas subsecGes apresentam a atualizacdo dos pesos
das particulas do robd em movimento para a combinagdo de laser e alvo em dois
casos diferentes. Primeiro deriva-se as equacgfes de atualizacdo quando o laser é
montado no robd estacionario (subsecdo 3.2.4.1); segundo para quando o laser é
montado sobre o robd em movimento e o avo é montado no robd estacion&rio
(subsecgdo 3.2.4.2).

3241 Edsimacdo da pose, RobO estaciondrio observando ao robd em
movimento:

Se a posigdo do robd estacionario X = [xs,ys,és]r(com 0 laser) e a posi¢cdo do
rob6 em movimento X, =[x, , ym,ém]T (com o alvo) sdo conhecidas, entdo a

medida do sensor z = p, é, gb]T pode ser calculada pela equacéo 9:

[pO %/dxz +dy’

[ X
z= % = %wctan(dy /dx) =6,
%E lectan( —dy/-dx)-0,

9)

rirrrim

Onde dx =x, —x,edy =y, —y

s
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Figura4. O rob6 estacionario com o laser observa o robd em movimento que levao
avo|[2].

Se a informag&o conhecida é a pose do robd estacionério (X,) (com o laser) e a
medida do sensor € z = p, é, (;)]T entdo a estimativa da pose do robé em movimento
(alvo) (Xm,,(k +1)) é dadana equagdo 10:

% O G +pcos(, +9)C
il 0 2T

x, (k+1) =0y, O=0y +psin(6, +6) C (10)
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As equacdes 9 e 10 sdo equivalentes. Conseglientemente, as equacdes acima podem
ser usadas a fim de calcular 0 peso de cada particula do rob6 em movimento,
assumindo um modelo de erro gaussiano para cada componente dos dados do sensor (
p,é,é)), em dois formas diferentes. Primeiro, sgja X* =[x, ,y, .0 1 ai -
ésima particula no tempo k. Logo, se a pose do robd estacionario € conhecida
X, =[x, yS,QS]T amedida estimada zi paraa particulai é dada na equagdo 11:

Hdx; +dy;
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Onde dx; = x,, =X, edy, =y, ~ V.
O peso da particula i enté&o € proporcional a probabilidade de X ,’ﬁ,“ dados X e z;
(ver equacdo 12). Como pode se ver na equacdo 11 que o valor de ng ¢é afetado pela



pose completa da particulai (ambos posi¢o e orientacéo). Por tanto o erro na posi¢éo
(X, >Ym,) € usado duas vezes. Na equagdo 12 as constantes 0,,0,,0,; sio 0s

presuntos desvios padrées do ruido da medida do sensor e €elas significam a confianca
com aqual se aceita cada medida.

1 -(p-p,)* -(8-6,)* { -(9-9)°

202 202 202
X,z)=—e f —e ¢! ——e ¢ (12)
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Resultados experimentais tem mostrado que a precisao da posi¢éo do robd é (quase)
fixa (independente da distancia a qual o robd € visto). Desafortunadamente a medida

do sensor est4 em coordenadas polares e por isto para um erro fixo no angulo (§) em
quanto maior € a distancia () maior € o erro. Na pratica, € necessario calcular O,
como umafungdo de P :

0, =h(p,0,)=arcsin(0,/ p) (13)

Uma funcdo de peso aternativa é usar a diferenca em coordenadas cartesianas e a
estimac&o da orientagdo a fim de dar peso a particula X ,’;ﬂ dados X e z; (ver
equacéo 14).

~(dx=dx;)’ ~(dy=dy;)’ (@ =P’
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A segunda abordagem ¢ usar a equagdo 10 e dar peso a cada particula dependendo de
que tdo longe esta da pose estimada do rob6 em movimento (ver equacdo 15). Onde

se X, (k+D)=[x, .y, ,émm] ¢ a estimacdo da pose e X ,]; =[x, .. :ém,. 1" e

.. , ~ _ _ 2 _ 2
ai- ésima particula entdo d, = \/(xmm X, ) + ( Vom, ymi) . A desvantagem de
esta abordagem € que U, ,0 4 ndo representam o modelo do ruido do sensor.
—(d;)? (b1, ~6i)’

X,,z) = ! 20 ! 29 (15)
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Durante a estimagdo do peso ¢ usada a pose do robo estacionario. Ja que a pose real
ndo ¢ conhecida, podem ser usadas diferentes estimativas X ;. As seguintes opgdes

tém sido consideradas:



« A melhor particula (Aquela com peso maximo): X, = X ™

_ M
+  Média ponderada: X, = zX w,
=
e Usar cada particula do robd estacionario (0@*)):

X,,2) = Z P(xkﬂ

e Média Robusta: Escolher s6 as particulas que estio a menos de € da
particula com maximo peso. A vantagem deste método ¢ que ele seleciona o
modo da distribui¢@o e reduz o erro de discretizacdo (que acontece quando ¢

usada uma particula so).
k

.
X, = szw
I

3.24.2 Egtimacao da pose, robd em movimento observando o rob0 estacionario:

P(xk+l

x/,2)

max

x—x <&

Esta vez o robd estacionario tem o alvo. Se as poses dos dois robds ( X, =[x,,y,.6.]" e

X, = [xm,ym,ém]T) s80 conhecidas entdo a medida do sensor (z = [p,é, (i)]T) pode

m

ser calculada pela equacéo 16.

CpO %/dx +dy’

% = Elrctan(dy/ dx) -
@D Elrctan( dy/—dx) -

(16)
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Onde dX =X, =X, e dy =y, = y,.

Se a pose do robd estacionario (Xs) (levando o alvo) e a observagdo (z =[ 0, é, &]T )

sdo conhecidas entdo a estimativa da pose do robé em movimento (levando o laser)
(Xm) ¢ dada na equagdo 17.

3,0 G+ peog)
5, (#2000 + psin(@+6) € (17)
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Aplicando a mesma metodologia que na subsecdo anterior, as funcdes para a
atualizac@o dos pesos sao idénticas com as das equagdes 12, 14, 15.



Conclusao:

A figura 5 apresenta uma ilustragdo do processo acima descrito durante duas
iteragdes. A primeira coluna apresenta a fase de predicdo e a segunda coluna a fase de
atualiza¢do. O 1obé em movimento inicia na posi¢ao [0,0], € o robd estacionario €
localizado em [0,100]. Na figura 8a o rob6 em movimento desloca-se ate [100cm,
100cm] e as particulas formam uma nuvem de aproximadamente 20cm de radio. A
figura 8b apresenta a fase de atualizagdo baseada na medida do sensor (a cor mais
escura representa maiores pesos). No segundo passo o robd desloca-se ate
[100cm,-100cm] e a figura 8c apresenta a nuvem de particulas. E bom notar que as
particulas com maiores pesos (cinza mais escuro) tém se espalhado. Finalmente, a
figura 8d apresenta a segunda fase de atualizacdo onde outra vez as particulas mais
proximas a pose medida tém maiores pesos.
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Figura 5. (a) Predicdo do primeiro passo. (b) Atualizagdo usando a observacdo. (c)
Predicdo do segundo passo. (d) Atualizagdo usando a observacéo.

References

1. Cooperative Positioning with Multiple Robots - Ryo Kurazume and Shigemi Nagata -
FUJTSU LABORATORIESLTD. - Tokyo Institute of Technology — 1994.

2. loannis M. Rekleitis. Cooperative Localization and Multi-Robot Exploration. PhD thesis,
School of computer Science, McGill University, Montreal, Quebec, Canada (2003).

3. loannis M. Rekleitis. A particle filter tutorial for mobile robot localization. Technical Report
TR-CIM-04-02, Center for Intelligent Machines, McGill University, Montreal, Quebec,
Canada (2004).

4. Jun S. Liu, Rong Chen, and Tanya Logvinenko.: A theoretical framework for sequential
importance sampling and resampling. In A. Doucet, N. de Freitas, and N. J. Gordon, editors,
Sequencial Monte Carlo in Practice. Springer-Verlag (2001).

5. J. Carpenter, P. Clifford, and P. Fearnhead. An improved particle filter for non-linear
problems. | EE proceedings— Radar, Sonar and Navigation (1999).



