Proyecto Fin de Carrera Implementacién del FKE para SLAM

3. El filtro de Kalman extendido

3.1. Introduccién

En el apartado anterior se ha presentado la definicién del problema de la localizacion y el
mapeo simultdneo al igual que una ligera descripcion del filtro de Kalman extendido. En este
apartado se va a profundizar en la formulacién matematica del mismo y su particularizacién
para el problema del SLAM.

El robot con el que se va a trabajar serd de direccionamiento lateral, es decir, el
direccionamiento viene dado por la diferencia de velocidad entre las ruedas laterales, las cuales
también se encargan de la tracciéon. Adicionalmente tendrd una tercera rueda de soporte

adelantada con respecto a las dos laterales.
El estado estimado del robot se representa como X, = [Xr y,Hr]T y el estado de control

como U= [VlVZ]T donde V, y V, son las velocidades de la rueda derecha y de la rueda izquierda

respectivamente.

Un modelo dindmico general del vehiculo puede definirse como
Xrar = £ (X U) + Oy (35)
donde
f es un modelo no lineal del vehiculo que toma el estado actual X, y la entrada de control
U, como variables.
q, es el ruido del proceso con media cero y covarianza Q, .

k simboliza un indice de tiempo discreto, el modelo se actualizard en los instantes
constantes de tiempo t = KT para un perfodo T .

Con estas condiciones se puede realizar la siguiente definicién para f
_ AQY]
X, +AS cos(é?r + 7)

f=|y, +ASSin(0r +A79j (36)
6. + A®

vV, +V, V.=V,

donde AS =

y A® =

Con esta definicién puramente cinematica del robot se pasa a aplicar una aproximacioén al

filtro de Kalman extendido.
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3.2. Aproximacion al filtro de Kalman extendido

El filtro de Kalman es un conjunto de ecuaciones que proporcionan una solucién eficiente al
problema de minimos cuadrados. El filtro es muy potente en diferentes aspectos ya que
proporciona una estimacién para instantes pasados, presentes y futuros, incluso cuando la
naturaleza exacta del sistema es desconocida a priori. El FKE el una técnica de linealizacién de
modelos dindmicos no lineales para poder aplicar sobre ellos el filtro de Kalman.

Con estas condiciones el FKE se presenta como un buen candidato para crear un mapa del
entorno que simultdneamente se utilizard para localizar el robot.

Antes de comenzar a desarrollar las ecuaciones hay que aclarar las notaciones que se van a

utilizar:

X Bs la estimacién de X en el instante K dando todas las medidas disponibles.
Normalmente llamado estimacién.

X BS la estimacién de X en el instante K +1 dando las K primeras medidas.
Normalmente llamado prediccién.

Realizada esta aclaracion tendremos que el estado del robot sera
X = Xy +77 (37)

TyT LT

El vector de estado completo sera X = I:X]r X; X, XL ]T donde X, = [Xr yrﬁr]T es la posicién

estimada del roboty X; = [Xi yi]T es la estimacion de la posicion del hito 1. X es el verdadero

vector de estados y 77 es el error en la estimacion. La covarianza del error estimado

Pk = E[T]kn; ] del estado del sistema tendra la forma

Prr Prl PrN
Plr Pll . PlN

Pk|k = . . . (38)
PNr PNl . PNN

Las submatrices P™,P", P"y P’ son respectivamente la covarianza del robot consigo
mismo, del robot con los hitos que conforman el entorno, la covarianza de los hitos consigo
mismos, y la covarianza cruzada entre hitos.

El robot y el mapa estin representados por un tnico vector de estados X con la
correspondiente estimacién del error de covarianza P en cada instante de tiempo. Dada la

ecuacion (35) y las ecuaciones del sistema para los hitos

%o =%, (39)
El FKE se emplea para estimar el estado X y la covarianza P dada la medicién Z. La

estimaciéon se produce a través de un paso de prediccién, causado por el movimiento del
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vehiculo, y un paso de actualizacién, que tiene lugar cuando los hitos se vuelven a observar.
Cuando un nuevo hito se observa hay que afiadirlo al vector de estados y a la matriz de
covarianza. Asi la evolucién estocastica del mapa se divide en tres pasos: movimiento del
vehiculo por tanto una actualizacién de la odometria, integraciéon de los hitos y reobservacion

de los mismos.
3.21 Movimiento del vehiculo (paso de prediccion)

Cuando el robot realiza el siguiente movimiento el estado estimado del vehiculo en el
instante de tiempo K +1 viene dado teniendo en cuenta la esperanza en el modelo del estado

de transicién por
er+uk = E[f()(k’uk)]z f(xﬁqk’uk) (40)
Dado que el ruido del proceso tiene media cero, el término se vuelve cero cuando se evalta

. .2 . . r
el valor estimado en la ecuacién (35) para determinar X La covarianza P"k se propaga a

través del modelo lineal del estado de la transicién del FKE proporcionando P"k que viene

dado por
P e =J,P M d] +Q, (41)
donde Q, = E[qkq[] y J, eseljacobiano de f con respectoa X evaluado para X,y .

Este paso proporciona una posicién estimada del robot exclusivamente basada en el modelo del

robot y la odometria. Es también necesario actualizar las correlaciones cruzadas robot-hito
ri ri
P ik = 3, Pk (42)
Sin embargo no es necesario actualizar las correlaciones cruzadas entre los hitos ni la

covarianza para cada unos de ellos, ya que la posiciéon del hito en el mapa no se ve afectada por

un cambio en el estado del robot.

3.2.2 Integracion del nuevo hito

Cuando un nuevo hito L., =[0 @] es observado y validado el estado del mismo Xy,; se

incorpora al vector de estado del sistema.
Xy = m(xk+1|k+1' Lnew) (43)

X + pcos|\@ +6

Neak+1 Neak+1

- Yrowen TPSING +0 (44)

Nerak+1
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X141
Xt € { (45)

Se completa la matriz de covarianza P para que abarque al nuevo hito, para ello se

calcularén las submatrices siguientes que son respectivamente la covarianza del hito N +1, la

covarianza cruzada hito-robot y la covarianza cruzada hito-hito

PVt =] PMgad, | +J,RI, (46)
T
PrN+1 = F)NJrlr = Prrk+ﬂk+lJXrT (47)
N-+i iN+L T ri
Pk+1Tkl+1 = Pk|+uT<+1 = ‘]x, Pk+I1]k+1 (48)

Las matrices Jxr y J, son los jacobianos de M con respecto al estado del robot X, y al

punto de referencia L, .

3.2.3 Reobservacion de los hitos (paso de actualizacion)

Cuando un hito presente en el vector de estados es observado se utiliza el paso de

actualizaciéon del FKE para actualizar el estado del mapa incluyendo la posicién del robot.

Definiendo
X = K ™ X
Vi = yikwk - yrwk 49)
La ecuacion del modelo de observacién para el punto de referencia | tiene la forma
[G2 | g2
Ly = {pikﬂ} = " -;yi +N,; = hi (Xk+14k )+ N, (50)
79 arcotan—=--¢,

X Tk+an

1
Se considera que el ruido del proceso N, es un ruido blanco gaussiano con covarianza R, .

Si los N hitos son observados el modelo de la observacion vendra dado por las siguientes

ecuaciones
Zlk +1

T I (51)

ZNk-*—l
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h=|: (52)

Roa=| 1 o (53)
0 - R,

Denotando al jacobiano de h como H,, las ecuaciones del paso de actualizacién son

Xiiggsr = Xuogp + Kia(Zia = h(xk+uk ) (54)
Pk+]jk+1 = (I - Kk+lH x)Pk+]Jk (55)

Donde K, ., esla ganancia de Kalman que se calcula como

Kea = Pk+]jk+1HI (Hx Pk+]1k+lHI + Rk+l)_1 (56)
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3.3. Programacion del filtro de Kalman extendido

Para completar el desarrollo que se esta llevando a cabo sobre el FKE, el siguiente paso
l6gico sera explicar como a partir de la formulacién matematica dada en el apartado anterior se

consigue programar el filtro. A continuacién se muestra el esquema general que se ha de seguir.

Laser

5 Cambio
Odometria

Extraccion
Puntos de
Referencia
FKE
Actualizar
Odometria
Asaciacion de
la Informacion

FKE -

Reobservacion| ™

FKE
Integracion
Nuevos puntos de
Referencia

Figura 10
Cada vez que se produzca un cambio en la odometria tendremos que calcular la nueva

posicion en la que se encuentra el robot, actualizando las coordenadas X, Y y € con las

altimas sefales de control que se han proporcionado a las ruedas laterales para alcanzar el
estado actual. A continuacién, y considerando las medidas que proporciona el laser, se
estudiardn todos los hitos que se observan. Con los que ya eran conocidos de iteraciones
anteriores se corrige la posicién actual del robot. Dado que conocemos la estimacion de sus
coordenadas de la posicién anterior y sabemos el avance que se ha producido, calculando la
diferencia entre la posicion real de los hitos y la que se espera de los mismos suponiendo que el
robot se encuentre realmente en la posicién que le indica la odometria, se puede reajustar el
estado actual del robot. Los hitos que se han observado por primera vez se incluyen en el
conjunto de hitos reconocidos para futuras iteraciones.

Hay que observar que para la programacién del filtro se han alternado los pasos 2
(Integracion de los nuevos puntos de referencia) y 3 (Reobservacién). Con idea de reducir los
calculos en el paso de reobservacién y para no tratar los nuevos hitos hasta tener un mejor
conocimiento de los mismos, ya que no se tratan en la primera iteracién cuando son reconocidos

por primera vez sino que se tratan en las posteriores cuando ya se han observado més veces.
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3.3.1 Variables principales durante la simulacién

Primero se van a presentar todas las variables que se van a utilizar para luego explicar

como se van actualizando y calculando cada una de las mismas a través de los diferentes pasos.
3.3.1.1 Vector de estados X

Es un vector columna que contiene la posiciéon estimada actual del robot,
coordenadas X, Y y . Junto con las posiciones de todos los hitos utilizados en el

proceso del FKE. Por tanto, este vector tendrd dimensiones (3+2n)x1, siendo n el

numero de hitos.

X=[x ¥ 6 % ¥ ... % YT

3.3.1.2 Matriz de covarianza P

La matriz de covarianza contiene las relaciones de la posicién del robot consigo
mismo, con las posiciones de los hitos, las relaciones entre las posiciones de los hitos y

las relaciones cruzadas entre hitos.

. . rr
La primera submatriz P es la

ol bt ]

covarianza del estado del robot por tanto

serd una matriz 3x3. Las tres primeras filas

. ri
de la matriz, representadas por P", son las

prini correlaciones entre el robot y los diferentes

hitos, al igual que las tres primeras columnas
que son las correlaciones de los hitos con el estado del robot. La primera serda una
matriz 3x(n-3) mientras que la segunda sera (n-3)x3. Todas las matrices por debajo de la
diagonal serdn las traspuestas de las matrices correspondientes por encima de la

diagonal. El resto de submatrices que conforma la matriz de covarianza seran matrices

2x2, ya que los hitos s6lo se caracterizan por sus coordenadas X; e ;.

3.3.1.3 Ganancia de Kalman K

La ganancia de Kalman es un ponderador que le dar4d mayor o menor peso a la
odometria en detrimento o a favor de los hitos observados respectivamente. Es decir, si

se parte de la base de que el sistema de medida para observar los hitos es inferior en
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exactitud que el sistema de odometria, esta claro que se valorara mas la estimacién de la

posicion obtenida por la odometria que la calculada a partir de los hitos [ y X,
r

observados. Por el contrario si el sistema de observacion de los hitos es y Yy
r
‘9b

considerara mas la posicion estimada por los hitos que la proporcionada | X, X,
.

muy superior al utilizado para obtener el cambio en la odometria, se | 4
por la odometria. Yie  Yu
Usando la prediccién de la posicién actual es posible estimar dénde

deberian encontrarse los hitos. Normalmente hay ciertas discrepancias, a | X,, X,

la diferencia entre la posicién predicha del robot y la posicién real se le | ¥y, Yy |
conoce como innovacion.

Las tres primeras filas muestran cuanto se debe conseguir de la innovacién a partir
de la primera, segunda y tercera fila del vector de estado respectivamente. La primera
fila muestra cuanto habria que aumentar el primer término del vector X para cubrir la
diferencia entre la posicién estimada y la actual. La primera columna de la primera fila
muestra cudnto debe ser ganado de la innovacién en términos de rango, mientras que la
segunda muestra en términos de orientacién. La matriz contintia de la misma forma
para el resto de coordenadas del robot y para las de los hitos, por tanto serd una matriz

de (3+2n)x2.
3.3.1.4 Jacobiano del modelo de medida H

El modelo de medida define como obtener la estimacién del rango y de la

orientacion para un punto de referencia

} J=xf + (2, —yf +v,

orientacion | o AY (57)

{ rango

donde A, y ﬂy representan la posicién almacenada del hito, X,y y @ representan

la posicién del robot. Esto dara una estimacion para la posiciéon del punto de referencia
visto desde la nueva posiciéon del robot.

El jacobiano de esta matriz respecto a las coordenadas de la posicién del robot sera

X_ﬂ’x y_/ly

r r 0
H, =
A=Y A-x (58)

r2 r.2

H, muestra cudnto cambia el rango y la orientacion cuando cambian X, Y y 6. El

primer elemento de la primera fila es el cambio del rango con respecto a X. El segundo
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elemento en la primera fila es con respecto a Y . El tercer valor es con respecto a € y es

cero porque el rango no cambia con la rotacion del robot. La segunda fila proporciona
la misma informacién pero con relacién a la orientacién.

Es necesaria cierta informacién adicional para llevar a cabo el FKE para SLAM.

X Yy O X Y X Y, X5 VY
A B COO-A-BO0O
DEFOO-D-E 00

Se supone que se ven tres hitos desde la nueva posiciéon. Cuando se trata el
segundo hito se utilizard una matriz como la descrita arriba. La fila superior es sélo
para indicar a que coordenada se refiere cada columna, primero estaran las del robot y

luego las de los hitos. Las tres primeras columnas se corresponden con las tres
columnas de la matriz er por cada hito se afiaden dos columnas mas. Cuando se

utiliza la matriz para el segundo hito se rellenardn sus columnas como se muestra

arriba, el resto de las columnas relacionadas con otros hitos se igualan a cero.

3.3.1.5 Jacobiano del modelo de prediccion J,

El jacobiano del modelo de prediccién esta estrechamente relacionado con el
modelo de prediccién. Este define como predecir la posicién del robot a partir de la

posicién de anterior. Esto se consigue a partir de la siguiente férmula

X+ Atcoséd + gqAtcos &
f =| y+Atsin@+qAtsing (59)
0+A0+qA0

Donde X e Y son las coordenadas del robot, & es la rotacion, At es el cambio en la
orientaciéon y ( es el término de error. Asumiendo que se puede acceder directamente
a los incrementos a través de las sefiales de control, que el ruido del proceso se engloba
en una Unica variable que se tratard mas adelante y que se va a trabajar con un modelo
linealizado, el jacobiano del modelo de prediccién quedara como

1 0 -—Atsing 1 0 —-Ay

0 1 Atcosd |[—|0 1 Ax (60)
00 1 00 1
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3.3.1.6 Jacobianos especificos del SLAM J, vy J,

Cuando se implementa el FKE para SLAM se utilizan jacobianos que no suelen
aparecer en las implementaciones bésicas del filtro. Estos jacobianos aparecen en la
integracién de nuevos hitos que es el tinico paso que difiere de la estimacién normal del
FKE.

El primero es el jacobiano J,, y es basicamente igual que el jacobiano del modelo
de prediccién excepto por el hecho de que comienza sin el término de rotacion. Es el
jacobiano de la prediccion de los hitos, que no incluye la prediccion de @, respecto a las

coordenadas del robot.

Xr

1 0 —Atsing
- (60)

|0 1 Atcosd
El segundo es el jacobiano J, y es también el modelo de prediccion para los hitos

pero en este caso con respecto al rango y la orientacién

_[cos(0+A0) —Atsin(6+A0)
*|sin(@+A8)  Atcos(@+A8) (60)

3.3.1.7 Ruido del proceso Q

Se ha asumido que el proceso tiene un ruido gaussiano proporcional a los controles

dados al robot. La matriz Q se calcula como Q=WCW' donde

W =[Atcos® Atsing AQ] .

La matriz C es una representacion de como de exacta es la odometria. El valor
suele estimarse realizando experimentos y comprobando cual es el valor que mejor se

ajusta a los resultados obtenidos.
3.3.1.8 Ruido de la medida R y V

Se supone que la gama de dispositivos de medicién también tienen ruido

. . . - T
Gaussiano proporcional al rango y a la orientacion. Se calcula como VRV ', con V

como una matriz identidad de 2x2. R es también una matriz 2x2 de ntimeros sélo en la
diagonal. En la esquina superior izquierda se tiene el rango ' multiplicado por la

constante C y en la esquina inferior derecha la orientacién b multiplicada por la
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constante 0. Las constantes deben representar la exactitud de la medicién del
dispositivo. Si, por ejemplo, el error del rango es de 1 cm, C debe ser una gaussiana con
varianza igual a 0,01. Si el error de en la orientacién es siempre de 1 grado, un buen
valor para bd serfa la unidad. Suponiendo que se utilizan grados para las mediciones
de la orientacién. Por lo general, no va a tener sentido hacer que el error en el dngulo

sea proporcional con el tamafio del d&ngulo.

3.3.2 Pasos del proceso

3.3.2.1 Extraccion de los puntos de referencia

Se ha comentado durante todo el texto la necesaria utilizacién de los puntos de
referencia para la correccién del estado del robot pero ain no se ha comentado que se
entiende exactamente por un punto de referencia o hito.

Son marcas facilmente reobservables y distinguibles del entorno. Son utilizadas por
el robot para saber donde se encuentra. Las caracteristicas principales que deben
cumplir son:

e deben ser reobservables.

e deben distinguirse las unas de las otras facilmente sin dar lugar a error.

e deben cubrir todo el terreno que conforma el entorno, ya que no debe haber
grandes zonas sin que el robot encuentre ningtn punto de referencia ya
que induce a que éste se pierda.

e deben ser estacionarias. No es buena idea crear un punto de referencia

movil.

Coémo extraer los puntos de referencia del entorno:
Hay muchas formas de hacerlo y depende en mayor parte del tipo de punto de
referencia que se quiera localizar.

Spike landmarks

Se basa en las variaciones bruscas en la lectura de dos sensores consecutivos. Si
la diferencia es inferior a una distancia, a 0.5 cm por ejemplo, significara que uno de los
sensores estd detectando un objeto que el consecutivo no ve. También se puede
determinar dando tres valores consecutivos cercanos entre ellos A, B y C. Restamos A
menos B y C menos B, afladiendo los dos resultados podemos obtener un valor que

indique si hay alguna anomalia.
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RANSAC (Random Sampling Consensus)

Este sistema sirve para extraer lineas de un laser. RANSAC encuentra las lineas
de referencia arbitrariamente tomando muestras de las lecturas del laser y aproximando
éstas para encontrar la mejor linea que adapte las lecturas. Una vez se encuentra la linea
correcta se comprueba cuantas de las lecturas del laser se aproximan correctamente a la
linea calculada. Si el nimero es superior a un cierto umbral (valor de consenso) se
puede afirmar que se ha localizado una linea recta, lo que implica que se “ha visto” un
segmento de pared.

El algoritmo esta pensado para un laser de 180 © de observacién y con un rango

de medida por grado:
mientras
haya todavia lecturas desasociadas
el n° de lecturas es superior al consenso
se hayan hecho menos de N pruebas
hacer
Seleccionar una lectura del laser
Tomar S lecturas en un rango de D grados entorno al valor inicial
Con la lectura inicial y las S lecturas posteriores calcular la recta que mejor
ajusta los puntos
Determinar cuantas lecturas pertenecen a la linea calculada con una distancia a
la misma inferior a X centimetros
Si el n° de lecturas del laser que conforman la linea es superior al n° de
consenso C hacer:
Calcular la linea que mejor se ajusta por minimos cuadrados a todas las
lecturas laser que pertenecen a la recta anterior.
Afadir esta nueva linea a las lineas que ya hayan sido extraidas.
Eliminar las lecturas asociadas a la recta de la lista de las no asociadas.
Fin Hacer

N: ndmero maximo de prueba para encontrar lineas

S: ntimero de lecturas necesarias para ajustar la primera linea

D: ntimero de grados de la medida inicial de donde se tomarén los primeros S valores
X: maxima distancia permitida para que una lectura esté asociada a una linea

C: nimero de puntos que deben pertenecer a la linea para que ésta sea considerada.

Multiples estrategias Scan-Matching

Consiste en corregir la odometria localmente realizando dos barridos lasers
sucesivos. Esto implica que hay dos correcciones consecutivas y que nos permiten

descartar puntos de referencia conflictivos.
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3.3.2.2 Asociacion de la informacion

El principal problema de la asociacién de la informacién es identificar puntos de
referencia extraidos de diferentes lecturas del laser, es decir, reconocer que el nuevo
hito que se esta “viendo” a través de los sensores es el mismo que se vio en un instante
anterior en otras coordenadas diferentes del robot.

Los problemas que pueden surgir al intentar realizar una asociacién son: que no se
observan los mismos puntos de referencia en cada paso de la simulacién, que puede
identificarse un punto de referencia como tal y fallar el algoritmo de asociacion porque
no vuelve a verse, o asociar de forma incorrecta un nuevo hito con otro visto
anteriormente de forma que el robot crea estar en un punto totalmente diferente en el
mapa de su posicién actual.

Para los dos primeros casos incluso disponiendo de un perfecto algoritmo de
extraccion de hitos se puede incurrir en estos fallos, asi que un buen método para la
asociacién de la informacion serd aquel que minimice estos errores.

Se supone que existe una base de datos con todos los hitos que se han ido
observando en todas las lecturas recibidas del laser, ésta estard inicialmente vacia. La
primera regla que se impone tiene como fin reducir al minimo el segundo error descrito
y es que no se utilizard ningtin hito en el proceso del SLAM hasta que no haya sido
visto un minimo de N veces. Para iniciar un nuevo punto de referencia visto por el laser
se utiliza la técnica llamada del vecino més proximo desarrollada por Feder en 1999, y

que consiste en lo siguiente:

Cuando llega una nueva lectura del laser se usa la extraccion de hitos para sacar
todos los hitos visibles

Se asocia cada nuevo hito extraido con el hito més préximo de la base de datos que se
haya visto mas de N veces.

Someter cada par de asociacién (hito nuevo - hito en la base de datos) a una puerta
de validacion.

Si el par pasa la puerta de validacion debe ser el mismo punto de referencia
que se ha vuelto a ver, asi que se incrementara en la base de datos el nimero de
veces que se ha visto a este punto de referencia.

Si el par falla, habrd que afiadir el punto de referencia nuevo en la base de

datos inicializando el nimero de veces que se ha visto a uno.

Normalmente la forma de calcular el vecino mads cercano es mediante la distancia
Euclidea o utilizando la distancia de Mahalanobis. La puerta de validacién usa el hecho

de que la implementacién del FKE proporciona un drea de incertidumbre sobre la
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observacion del hito. De tal forma que se puede determinar si un hito observado es uno
de los hitos almacenados en la base de datos comprobando si descansa sobre el drea de
incertidumbre de alguno de ellos. Esta area se puede representar grificamente y se
conoce como elipse de error. Esta puerta de validacién basada en la aproximacién esta

desarrollada en el espacio de innovacién #U incorporando la incertidumbre de las
medidas y la incertidumbre del estado del robot. La matriz de innovacion S, para el

punto de referencia | vendra dada por:

Prr Pri T
Si = HX.|:Pir Piij|Hx, + Ri (53)
Donde H, ' =—dhi( eri])
! d[xrxi]

Si se define la innovacién como V; =z, —h, (Xi) la puerta de validacion puede

expresarse como
Te-1
v, S;vi <A (54)
Para un sistema con dos grados de libertad, un valor de A =9.0 proporciona la

regi6n de minimo volumen que contiene las medidas con probabilidad del 98.9%.
3.3.2.3 Actualizacion de la odometria (Primer paso FKE)

Se ha producido un cambio en el estado del robot, habra que actualizar el vector de
estados porque se han modificado sus tres primeras componentes y habra también que
actualizar las submatrices de la matriz de covarianza P que involucren el estado del
robot.

Para hacer una estimacién de la nueva posicién se parte de los controles dados al

robot

X+ Atcosé& + gAtcosé
y+ Atsin &+ gAtsin @
0+ A6 +qAt

En el caso de que se considere un modelo simplificado de odometria se pueden
afiadir directamente los controles para actualizar el estado.
X+ AX
y+Ay
0+A0
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Una vez que se han modificado las tres primeras filas del vector de estados, lo
siguiente serfa modificar la matriz J, que es el jacobiano del modelo de prediccién que

como se explico en el anterior apartado seria calcular la siguiente matriz

1 0 —-Ay
0 1 Ax
0 0 1

Finalmente hay que calcular el ruido que afecta a la odometria, que vendra dado

por la matriz

CAX* CAXAy CAXAt
Q =|CAyAX CAy® CAyAt
CAtAX CAtAy  CAt?

Se conocen todas las variables necesarias para actualizar la matriz de covarianza
rr rr T
P ik =J, P kkd, +Q,

ri ri
Pk = J, P ki

3.3.2.4 Corregir el estado a partir de la re-observacién de los puntos

de referencia (Segundo paso FKE)

La prediccién hecha para la posicion del robot no es completamente exacta debido a
los errores de la odometria del robot. Se pueden compensar estos errores usando los
puntos de referencia. Ya se han tratado los hitos, incluyendo como observarlos y como
asociarlos a hitos que ya se conocen. Usando los puntos de referencia asociados se
puede calcular la posicién del robot en comparacién a la posicién que se cree que es la
correcta. Esto es lo que se pretende realizar en este segundo paso, que se lleva a cabo
para cada hito re-observado.

Los nuevos hitos no son tratados hasta el siguiente paso, retrasando asi su
incorporacién para disminuir el coste computacional de este paso ya que las matrices
de covarianza y del estado son menores.

Primero se trata de estimar donde se encuentra el hito usando la posicién actual del
robot y la posiciéon almacenada del hito en la base de datos. Utilizando la ecuacién (57)
se consigue la distancia y la orientacion al hito, se almacenaran estos datos en el vector
h, esto se puede comparar con la distancia y la orientacién que se consigue de la

asociacién de la informacién que se denotard Z .
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Se necesitan conocer algunos datos mas antes de conocer la correcciéon que hay que
hacer a la posiciéon predicha del robot para obtener la real. De apartados anteriores se

tenia para un caso genérico en el que sélo hay tres hitos

X r y r 0', Xl yl X2 y 2 X3 y3
ABCOO-A -BOO
DEFOO-D -E 00

_ _

donde A= X4 Y™ c_g D=

r r r

A=Y A -x

2

La matriz R que representa el ruido en la medida debe ser actualizada para reflejar
los errores de la distancia y la orientacién actuales. Un buen valor de comienzo para I'C
puede ser el valor del rango multiplicado por 0.01, lo que significa un error del 1% en
la distancia. Un buen valor para el error de la orientacion bd puede ser 1, lo que
significa que hay un grado de error en la medida.

Ahora se puede calcular la ganancia de Kalman mediante la siguiente férmula

-1
K =PHT(HPH" +R) (55)
La ganancia de Kalman contiene un conjunto de niimero indicando cuénto de cada
posicién de los hitos y de la posicién del robot debe ser considerada de acuerdo a la re-

observacion de los hitos para corregir la posicién. El término (HPHT + R) se llama

covarianza de la innovaciéon S, ya se menciond en la parte de asociaciéon de la
informacién cuando se calcula la puerta de validacién para un punto de referencia.
Finalmente se puede calcular un nuevo vector de estados usando la ganancia de

Kalman
X =X +K(z—h) 56)
Esta operacién va a actualizar la posicién del robot con todas las posiciones de los
hitos. Observar que (z—h) produce un resultado de dos ntmeros que es el

desplazamiento en distancia y orientacién denotado como v .

3.3.2.5 Afiadir los nuevos puntos de referencia al estado actual (Tercer

paso FKE)

En este paso se va a actualizar en vector de estados X y la matriz de covarianza P
con los nuevos hitos. El propdsito es tener mas puntos de referencia que puedan ser
encontrados-asociados, asi el robot tiene mas hitos que pueden ser localizados y

ayudarle en la creacién y navegacioén sobre el mapa.

Primero se afiade un nuevo hito al vector de estados X = [X Xy Y ]T
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También es necesario afiadir una nueva fila y una nueva columna por cada nuevo
hito encontrado a la matriz de covarianza. Primero se afiade la covarianza para el

nuevo hito en la casilla C calculada como

Pyt =3 P"J. " +J,R],

— S

PT ... P" L priv+ J Después se afiade la covarianza del
: robot con el nuevo hito en la esquina
P" superior derecha de la matriz de covarianza
P : : calculandola como
‘PN+1I’/‘[ PN+1| } PN+1N+1_ PrN+1 _py T
Xr

La covarianza del hito con el robot es el valor traspuesto de la covarianza del robot

con el hito, correspondiente a la esquina inferior izquierda de la matriz de covarianza
N+1r N+ |
P = (P )

Finalmente se calculan las covarianzas cruzadas hito-hito que se afiaden en la

dltima columna y en la dltima fila
. . T .
PN+1I — (PIN+1) — Jxrpl’l
Esto completa el dltimo paso del proceso del FKE para SLAM. El robot esta ahora
preparado para moverse otra vez, observar los hitos, asociarlos, actualizar el estado del

sistema usando la odometria, actualizar el estado del sistema usando la re-observacion

y por ultimo afiadir los nuevos puntos de referencia antes de seguir con el proceso.
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