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Algoritmos de Estimagdo para
Robdtica Movel

Localizagao II

Filtro de Kalman
Monte Carlo

Filtro de Kalman

e Uma das primeiras implementac8es praticas do
filtro de Bayes (1960).

« Hipoteses para utilizacdo do filtro:
« Erro médio de cada variavel igual a zero;
« Erro de cada varidvel independente;
* Modelo linear de evolugdo do sistema;

« Relacionamento linear entre varidveis de estado e variaveis
medidas.

e Se as hipoteses acima ndo forem cumpridas, a
optimalidade nédo é assegurada.

Componentes do filtro de Kalman

Matriz (nxn) que descreve a evolugdo do estado de t
a t-1 sem agdes de controle ou ruido.

Matriz (nxl) que descreve como as agdes de controle
u, mudam o estado de t-1 para t.

Matriz (kxn) que mapeia o estado x, em uma
observagéo z,.

Variaveis aleatérias que representam os ruidos de
processo e de medigdo, assumidos independentes e
com distribuigdo normal com covariancia R, e Q;
respectivamente.
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Filtro de Kalman

e Estima o estado x de um processo controlado em

tempo discreto que é governado por uma equagéo
estocastica

% = Ax,+Bu +sg

e Com medigdo

Filtro de Kalman: dindmica

« A dindmica do sistema é uma fungdo linear do estado e das
acdes de controle, mais o ruido do sistema:

X =AX, +BU +¢
PO U, %) = N(x; Ax, +Bu,R)|

bel (x) = [ pOX U, %) bef (x,) ¥,
U U
~NOGAX+BULR) ~ N ks 2 )

Filtro de Kalman: observacoes

* As observagdes sdo fungdes lineares do estado, mais o

ruido associado:
z =Cx +o

Pz 1%)=N(z:Cx,Q)

bel(x)= 7 p(z|x) bel (%)
U U

~N@Z:Cx.Q)  ~Nlxz %)




Filtro de Kalman

1. Algoritmo Kalman_filter( p:;, %; 4 U, Z;):

2. Predigdo:

3. A=Ak tBY

4. L=AI_ A +R

5. Corregao:

6. K =xCl(GIC +Q)*
7. K=K (Z-Cu)
8. I =(1-KC)

9. Return p, Z;

Ciclo corregao-predicao

Ciclo corregao-predicao

Ciclo corregao-predicao

Estimagdo do
estado inicial

Predigdo:

Atualizagdo:
incorporagdo da
medigdo

Predigao:
associagdo a re.x,
agdo de controle
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Filtro de Kalman na robdtica

« Altamente Eficiente: complexidade polinomial
com as dimensdes de medigdo k e de estado n:
0(k2:376 + n2)

« Otimo para sistemas lineares Gaussianos

» Maioria dos sistemas roboéticos é ndo-linear!

Nao linearidade

« A maioria dos problemas de roboética envolve
fungBes ndo-lineares!




Nao linearidade

Nao linearidade

:
Linearizacdo do KF: Série de
Taylor — primeira ordem
O Predigao:
90U, %) = O(U, £4r) +% (%1~ Hr)
(U, %) = 9(U, ) + G (X = Hhaa)
O Corregao:
ey N
h(x)=h(z)+ ax (X -#)
hO) =h(z) +H, (x = 1)

Nao linearidade

Algoritmo: filtro de Kalman estendido

1. Extended_Kalman_filter( p.,, =, u; 2):

2. Prediction:
T A=A
5 =G G +R
5. Correction:
6.
;- K =ZH{ (HZH +Q)™

=1+ K (7 :h(R))
T =(1-KH)x
9. Return p, %,

t

b 2 On(E)

D Z’« = Aty +BY,
5 =AZLA +R

K =ZC[(CZC +Q)"
M= p+K(z =Cop)
T =(1-KC)%
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EKF Observacao
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Seqliéncia de estimacao

Seqiiéncia de estimacao

EKF multi-hipdteses

Filtro de Kalman estendido na robotica

» Altamente Eficiente: complexidade polinomial
com as dimensdes de medigdo k e de estado n:
0(k2:376 + n2 )

o N&o é 6timo.

e Pode divergir se a ndo-linearidade for forte!

e Funciona surpreendentemente bem, mesmo
quando as suposicoes basicas sdo violadas!




Localizagdao - resumo

EKF MHT Coarse (topo- | fine (metric) | MCL
logical) grid_| grid
Measurements || landmarks Tandmarks landmarks raw raw
measurements | measurements
Measurement Gaussian Gaussian any any any
noise
Posterior Gaussian mixtue  of | histogram histogram particles
Ganssians
Eff ciency ++ ++ + - +
(memory)
Effi ciency (time) ++ + + - +
Ease of + - + - ++
Resolution ++ ++ - + +
Robustness, - + + 4+ ++
Global no 10 yes yes yes
localization




