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Abstract— This work proposes a localization system for mobile robots using the Extended Kalman Filter.

The robot navigates in an known environment where the lines of the floor are used as natural landmarks and
identifiqued by using the Hough transform.The prediction phase of the Kalman filter is implemented using the
odometry model of the robot. The update phase directly uses the parameters of the lines detected by the Hough
algorithm to correct the robot’s pose.
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Resumo— Este trabalho propde um sistema de localizagdo para robos moéveis com acionamento diferencial
utilizando Filtro de Kalman Extendido. O sistema em questdao considera que o robé navega em um ambiente
conhecido onde as arestas do piso podem ser identificadas como marcos naturais utilizando a transformada de
Hough.A fase de predicao do filtro é implementada usando o modelo de odometria do roboé e a fase de atualizagao
usa os parametros da linhas detectadas por Hough diretamente nas suas equagbes para corrigir a pose do robd.

Palavras-chave— Localizagdo de Robos, Filtro de Kalman, Fusdo Sensorial.

1 Introdugao

Borenstein et al. (1997) classificam os métodos de
localizagao em duas grandes categorias: métodos
de localizagao relativa, que dao a pose do robo em
relagao a uma pose inicial e métodos de localizagao
absoluta, que dao a pose global do robé e nao
necessitam das posicoes calculadas anteriormente.

No caso de robos com rodas é comum o uso de
encoders acoplado aos eixos de rotagao das rodas,
na técnica denominada odometria (Borenstein
et al., 1997). Entretanto, a idéia bésica da odo-
metria é a integracao da informagao da movimen-
tagao em um dado periodo de tempo, o que leva
ao actmulo de erros (Park et al., 1998).

As técnicas de localizagdo absoluta utilizam
marcos para localizar o rob6. Estes marcos po-
dem ser artificiais, quando introduzidos no ambi-
ente com a finalidade de auxiliar na localizagao
do robo, ou naturais, quando ja se encontram no
ambiente. E importante ressaltar que mesmo as
técnicas de localizacao absolutas sao imprecisas
devido aos ruidos oriundos dos sensores utilizados.

A literatura mostra trabalhos utilizando me-
didas de distancia a marcos naturais (paredes
por exemplo) para localizar o robo. A obten-
¢ao destas medidas geralmente é feita utilizando
sonar, laser e visdo computacional (Lizzaralde
et al., 2003; Kim e Kim, 2004; Péres et al., 1999).

Bezerra (2004) utilizou no seu trabalho as re-
tas do piso que compoem o ambiente como marcos
naturais. Kiriy e Buehler (2002) utilizaram filtro
de Kalman extendido para seguir diversos mar-
cos artificiais dispostos de forma nao estruturada.
Launay et al. (2002) usaram as lampadas do teto
de um corredor para localizar o robo.

O presente artigo propoe um sistema capaz de
localizar um rob6 mével em um ambiente onde as
linhas do chao formam uma grade bidimensional.
Para tal, as linhas sao identificadas como marcos
naturais e suas caracteristicas, juntamente com o
modelo de odometria do robo, sao incorporados
em um filtro de Kalman a fim de obter sua pose.

Além desta segao, este documento possui ou-
tras quatro. A Secgdo 2 descreve a teoria bésica
necesséaria para entender o funcionamento do fil-
tro de Kalman. A Segdo 3 que trata da modela-
gem do problema. Os resultados encontrados sao
ilustrados na Secgao 4 e, por fim, a Secao 5 traz as
conclusoes e as perspectivas deste trabalho.

2 Filtro de Kalman

A modelagem do Filtro de Kalman Discreto - FKD
pressupode que o sistema seja linear e descrito pelo
modelo de equagoes do sistema 1:

st = Aysg1 +Brug 1 + v (1)
zy = Cysy + 0y
onde s € R™ é o vetor de estados; u € R! é o ve-
tor das entradas de controle; z € R™ é o vetor de
medicoes; a matriz n X n, A, é a matriz de transi-
¢ao de estados; B, n x [, é a matriz de coeficientes
de entrada; a matriz C, m X n, é a matriz de ob-
servagao; v € R" representa o vetor de ruidos do
processo e & € R™ o vetor de erros de medicao.
Os indices t e t — 1 representam os instantes de
tempo atual e anterior respectivamente.
O filtro opera em modo de predigao-atualiza-
¢ao levando em consideracao as propriedades esta-
tisticas do ruido. Um modelo interno do sistema



é usado para atualizagao e um esquema de reali-
mentagao realiza as medicoes.

As etapas de predicao e atualizagao para o
FKD podem ser descritas pelos sistemas 2 e 3 res-
pectivamente.

fy = Aypp 1 +Byug g @)
it = Atzt,1A$ + Rt

K, = 5,CT(C,5,CT + Q)"
we = fie + Ky (2 — Cyfiy) 3)
o= (1-K,C)%y

O filtro de Kalman representa o vetor de esta-
dos s; no tempo t por sua média u; e covariancia
Yt As matrizes R, n x n, e Q, | X [, sdo as ma-
trizes de covaridncia dos ruidos de processo () e
medicao (0) respectivamente e a matriz K, n x m,
representa o ganho do sistema.

Uma derivacao do filtro de Kalman aplicado
a sistemas nao-lineares é o: : Filtro de Kalman
Extendido - FKE.

A idéia do FKE é linearizar as fungoes em
torno da estimagao corrente usando as derivadas
parciais do processo e das fungoes de medicao para
calcular as estimagoes, mesmo em face a relagoes
nao-lineares.

O modelo do sistema para o FKE é dado pelo
sistema, 4:

{ st = g(w—1,8-1) + v (@)

Zy = h(St) + 6t

onde g(us—_1,s;—1) é uma funcdo nao-linear que re-
presenta o modelo do sistema, e h(s;) é uma fun-
¢ao nao-linear que representa o modelo das medi-
coes.

Suas etapas de predicao e atualizagao podem
ser obtidas pelos sistemas de equagoes 5 e 6 res-
pectivamente.

{ e = g(Wg—1, pre—1) 5)
¥ = G% G + Ry
K, =>H (H,SH! + Q) !
pe = fir + Ke(ze — h(fie)) (6)
Y = (I-KH;)%,
A matriz G, n X n, é o jacobiano que lineariza
o modelo, e H, [ x n, o jacobiano que lineariza

o vetor de medigoes. Tais matrizes sao definidas
pelas equacoes 7 e 8.

Og(ug—1,8¢—1)

ST e "
 On(sy)
H. = Ost )

A seguir sera descrita a modelagem do pro-
blema bem como definidas as matrizes que serao
utilizadas no filtro de Kalman.

3 Modelagem

3.1 Fase de Predicao: Modelo de Odometria do
Movimento do Robo

Tradicionalmente, o comportamento do movimen-
to de um robd é descrito por seu sistema dinamico.
A modelagem deste tipo de sistema é bastante
complexa pois existem muitas varidveis envolvi-
das (massas e momentos de inércia, atritos, atua-
dores, etc.). Mesmo os sistemas mais elaborados
nao conseguem retratar fidedignamente o compor-
tamento do movimento dos robos.

Um método classico utilizado para calcular
a pose de um robd é a odometria. Este método
utiliza sensores, encoders 6ticos por exemplo, que
medem as rotagoes das rodas do robd. Usando o
modelo cineméatico do robo sua pose é calculada
através da integragao dos seus movimentos a par-
tir de um referencial fixo.

Thrun et al. (2005) propdem que as informa-
¢oes odométricas nao funcionem como medidas
sensoriais, mas sim, que elas sejam incorporadas
ao modelo do robo. Este modelo consiste em uti-
lizar as leituras dos sensores odométricos (enco-
ders no nosso caso) funcionando como sinais de
controle aplicados ao modelo do robo na fase de
predicao do filtro de Kalman.

Considere um rob6 com acionamento diferen-
cial em que os sinais de controle aplicados a seus
atuadores nao sejam tensao mas sim, deslocamen-
tos angulares, conforme a Figura 1. Com esta
idéia, e supondo que as velocidades sdo constan-
tes no periodo de amostragem, pode-se determi-
nar o modelo geométrico do movimento do robd
(sistema 9).

T AL

Figura 1: Varidaveis do modelo geométrico.



Ty =Ty—1+

AL . .

E[sm(@,l + Af) —sin(6,_1)]

Yt =Yt—1— (9)

AL
E[COS(Ht,l + Af) — cos(0;-1)]

0r =0,_1 + A0

Para facilitar a legibilidade do sistema 9, que
representa 0 modelo de odometria do robo, foram
utilizadas duas variaveis auxiliares AL e A#

AL = (AbByrqg + Ab.r.)/2 10
Af = (Aed’l’d - Aﬁere)/b ( )
onde Af, é a leitura do encoder direito e funciona
para o rob6 como o deslocamento angular aplicado
aroda direita; Af, é a leitura do encoder esquerdo
e funciona como o deslocamento aplicado a roda
esquerda; b representa a distancia de roda a roda
do robo, e rq e r. sao os raios de suas rodas direita
e esquerda respectivamente.

E importante ressaltar que em aplicagoes re-
ais o deslocamento angular efetivamente realizado
pela roda difere do medido pelo encoder. Além
disso, a suposicao de que as velocidades sao cons-
tantes no periodo de amostragem, que foi utili-
zada para obter o modelo 9, nem sempre é ver-
dade. Dali, existem diferencas entre os desloca-
mentos angulares “reais” das rodas (Afy e Af,)
e os medidos pelos encoders (Afy e Af.). Esta
diferenca serd modelada por um ruido gaussiano
aditivo, conforme o sistema 11.

{Aéd = Al + ¢4

. (11)
Ab, = Ab, + e,

Sabe-se que a odometria possui erro acumu-
lativo. Portanto, os ruidos 4 e €, nao possuem
variancia constante. Assume-se que estes ruidos
tém desvio padrao proporcional ao médulo do des-
locamento medido.

Com essas novas consideragbes o sistema 9
passa a ser representado pelo sistema 12:

Ty =Ty—1+

iéj fsin(0r_1 + Ad) — sin(0,_1)]

Yt =Yt—1— (12)

AL X
~lcos(0r_1 + AB) — cos(0:—
Ae[ (0r—1 ) (0r—1)]

0, =0,_1 + Af
onde

A A ] (13)
Al = (Aedrd — A&ere)/b

Observa-se que este modelo nao pode ser uti-
lizado quando Af = 0. Ocorrendo isto, utiliza-se

{ AL = (Agrg + Aber,) /2

um modelo odométrico mais simples do robo (sis-
tema 14), obtido a partir do limite do sistema 12
quando Af — 0.

Ty =11+ AL cos(0r—1)

Ye = Y1 + ALsin(6;_1) (14)
Oy = 011

Utilizar a idéia de Thrun implica em uma mo-
dificacao na formulacao original do FKE, pois o
ruido nao é mais aditivo e sim incorporado a fun-
¢ao que lineariza o modelo como mostra o sis-
tema 15, a ser comparado com o sistema 4:

{ st = p(ae—1,8t-1,€t)

Zy = h(St) + 6t (15)

T ¢ o vetor de ruido associado &

onde ¢ = [g4 €]
odometria.

E necessério, portanto, fazer uma modificagao
na fase de predicao do FKE tradicional. O préprio
Thrun propoe que a nova fase de predigao seja

dada pelo sistema 16:

i 16
¥ = G2 G + VM, V! (16)

{ it = pe—1 + p(ag_1, pi¢—1,0)
onde a matriz M, [ x [, é a matriz de covariancia
dos ruidos dos sensores(g) e V, n x m, é o jacobi-
ano que mapeia o ruido dos sensores para o espaco
de estado. A matriz V é definida pela equagao 17.

ap(utflvstflao)

V, —
‘ ouy_q

(17)

Utilizando o modelo de odometria do robd
descrito nesta secao e as definigoes das matrizes
utilizadas pelo filtro de Kalman, tem-se:

0
1 g23|, onde (18)
0

g1 = S lcos(01-1 -+ 50) = cos(8,-1)]

AL A
g2z = A—é[sm(t?t_l + Af) —sin(0;_1)]

V11 V12
V= V21 V22 y onde (19)
ra/b  —7re/b

v11 = klcos(k2) — k3[sin(k2) — sin(0:—1)]

v12 = —k1 cos(k2) + k3[sin(k2) — sin(f:—1)]
vo1 = klsin(k2) — k3[— cos(k2) + cos(fi—1)]
vog = —k1sin(k2) 4+ k3[— cos(k2) + cos(0:—1)]

a1|Aéd| 0
M = A 2
( 0 O¢2|A96| ( 0)



Os valores dos elementos m11 € mag na equa-
¢ao 20 representam o fato dos desvios padroes de
€4 € €. serem proporcionais ao médulo do desloca-
mento angular. As varidveis k1, k2 e k3 sdo dadas
pelo sistema 21, consideranado rq = r. = r.

by — (A0 + AD,)

b(Aby — A6,)
k2=0,_1 + T(Aedib_Aee) (21)
13— DA,

2(r(Afy — AD,)/b)?

3.2  Fuase de Atualizacao: Modelo do Sensor para
a Detecgio dos Marcos Naturais

Neste trabalho, utilizaremos como marcos natu-
rais um conjunto de linhas retas formadas pelas
arestas do piso do ambiente onde o robo6 ird nave-
gar, pois além de ja existirem, esta caracteristica
do ambiente é muito comum no mundo real.

Devido a escolha das retas como marcos, a
técnica adotada para identificd-los é a transfor-
mada de Hough. Esta transformada é um método
para detectar em uma imagem digital, uma classe
de formas geométricas que pode ser representada
por uma curva paramétrica (Gonzales, 2000). No
caso das retas, é feito um mapeamento entre o es-
pago cartesiano (X,Y’) e o espago de parametros
(p, @) em que a reta é definida.

Hough define uma reta utilizando sua repre-
sentagao normal como mostra a equagao 22, onde
o parametro p representa o comprimento do vetor
que passa pela origem e é perpendicular a reta e a
o angulo que esse vetor forma com o eixo X. A Fi-
gura 2 mostra a representagao geométrica desses
parametros.

p =z cos(a) + ysin(a) (22)

O sistema tratado neste trabalho é baseado
em um robd com acionamento diferencial que pos-
sui uma camera fixa acoplada a sua estrutura,

Figura 2: Parametros de Hough.

como mostra a figura 3. A idéia é utilizar as in-
formacgoes diretamente obitidas do processamento
de imagem (p, &) na fase de atualizagao de um fil-
tro de Kalman extendido para calcular a pose do
robo6. Para tal, deve-se deduzir o modelo do sen-
sor (ou seja, o processador de imagens) em fungéo
das varidveis de estado.

O rob6 navega em um ambiente onde a po-
sicao das retas no mundo é conhecida e a cada
passo identifica os descritores das retas contidas
na imagem a! e p!. Esses descritores sio mape-
ados para o plano de um sistema de coordenadas
mével obtendo-se a™ e p*. Tal transformacdo é
facil e depende exclusivamente da calibracao cor-
reta dos parametros extrinsecos da camera. A fi-
gura 4 ilustra os sistemas de coordenadas utiliza-
dos na dedugao matematica do modelo do sensor.

Como nomenclaturas adotadas tem-se que
(XFYF) ¢ um sistema de coordenadas fixo no
mundo; (XM, YM) é um sistemas de coordenadas
mével; (z4;,y2}) é a coordenada da origem do sis-
tema mével mapeado no sistema de coordenadas
fixo e a variavel 8y, representa o angulo de rotacao
do sistema de coordenadas mével.

Parte-se de uma transformacao simples que
mapeia um ponto no sistema de coordenadas mé-
vel {M} para o sistema de coordenadas fixo {F}

Figura 4: Sistema de coordenadas.



como mostra o sistema 23.

zF = cos(0¥)xM — sin(0¥)y™ + 2, (23)
y' = sin(0¥)z™ + cos(0F)y™M + yi;
Da equacao 22 tem-se que:
p =al cos(a”) +yTsin@®)
pM = 2™ cos(a™) + yM sin(a)

Substituindo (23) em (24) obtém-se o sis-
tema 25 que representa o modelo do sensor a ser
utilizado no filtro.

oM =af —of; (25)
pM = p" — ajy cos(a”) — yjysin(al)

Neste sistema, o e pf” sdo dados, pois repre-
sentam a descricao do marco no mapa, que € su-
posto conhecido. As equagoes expressam a relagao
entre a informagao retornada pelo sensor (a”, p
e as grandezas que se quer estimar (z3,yM M),

Note-se que ha uma relagao direta entre es-
tas variaveis (zM yM M) e a pose do robo
(xR, YR, 0r) que é dada pelo sistema 26

TR = .’E%
yr = yp' (26)
Or = 6M +g

O modelo do sistema 25 é incorporado ao filtro
de Kalman através da matriz H (equacao 8) que é
dada pela equagao 27.

_ —cos(@f/[) —sin(&f/[)
H‘( 0 0

4 Resultados

As situagoes que serao apresentadas nesta secao
foram obtidas por simulacdo. Procurou-se utilizar
a medida dos ruidos dos sensores condizentes com
a realidade. Para tal, nos encoders foi implemen-
tado um ruido com desvio padrao proporcional a
quantidade de pulsos lidos, e para a identificagao
dos parametros das retas p e a o desvio padrao do
ruido também obedece uma proporgao que é re-
gida pelo tamanho que a reta aparece na imagem.

Nas figuras o retangulo tracejado representa
a posicao real do robd e o retangulo continuo a
posicao calculada.

A Figura 5 apresenta o resultado do sistema
de localizagao utilizando apenas a odometria.

Outro sistema de localizagao bastante utili-
zado também foi implementado: sistema de lo-
calizacao utilizando corregao geométrica. Neste
sistema, a cada passo as linhas sao identificadas
e usadas para calcular a pose do robo utilizando
trigonometria. Quando nao ha retas identificadas
a corregao é feita por odometria (Figura 6).

MAPA DO AMBIENTE

Figura 5: Localizagao por Odometria.
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Figura 6: Localizagao por Correcao Geométrica.

MAPA DO AMBIENTE

Figura 7: Localizagao utilizando Filtro de Kal-
man, fundindo odometria e detecgao de marcos.

Finamente, na Figura 7, mostra-se o resultado
do céalculo da pose utilizando a fusdo dos dados da
odometria e da detecgao de marcos pelo FKE.

Uma situacao em particular foi implementada
para testar a robustez dos sistemas de localiza-
¢ao. Para tal, uma perturbacao foi adicionada
ao sistema quando o robo se aproxima da posi¢ao
(6.5,4.5). Os resultados encontrados utilizando ge-
ometria e Kalman sao exibidos nas figuras 8 e 9.
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Figura 8: Efeito da perturbacgao na Localizagao
por Geometria.
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Figura 9: Efeito da perturbacao na Localizacao
utilizando Filtro de Kalman.

5 Conclusoes e Perspectivas

Este trabalho propos um sistema de localizagao
para robos moveis utilizando Filtro de Kalman
Extendido. A principal contribuicao é a mode-
lagem do sensor dtico feita de tal forma a pro-
porcionar a utilizacdo dos parametros obtidos no
processamento de imagem diretamente nas equa-
¢oes do filtro de Kalman, sem passar por nenhuma
etapa intermedidaria de calculo de pose ou de dis-
tancia a partir das informagoes usuais.

Analisando as Figuras 5, 6 e 7 percebe-se que
o comportamento do sistema de localizacao uti-
lizando o filtro de Kalman mostrou-se mais sa-
tisfatério que os utilizando odometria e corregoes
geométricas. No tocante a rejeicoes de perturba-
¢oes (Figuras 8 e 9), o sistema baseado no filtro
também mostrou-se eficiente pois tende a retor-
nar a pose real, enquanto que o sistema baseado
em corregao geométrica nao conseguiu 0 mesmo
resultado.

Como trabalhos futuros pretende-se:

e implementar outras formulagoes do Filtro de
Kalman, por exemplo, o Filtro de Kalman
com Observagoes Parciais;

e substituir o filtro de Kalman por um Filtro

de Particulas, pois este incorpora mais facil-
mente as nao-linearidas do problema além de
tratar com ruidos nao gaussianos;

e evoluir esta estratégia de localizacao para
uma proposta de SLAM (Simulataneous Lo-
calization and Mapping), de forma que o robo
seja capaz de fazer sua localizagdo sem um
conhecimento prévio do mapa e simultanea-
mente mapear o ambiente onde navega.
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