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Abstract— This paper presents the use of Particle Filters for the problem of localization of planar vehicles.

The crucial algorithms necessary for the implementation of the particle filter, model and sensor simulation, and
resampling are presented in a pseudo-code form, so as to help the reader. The paper also serves the pourpose of
showing a comprehensive implementation of particle filters to the estimation of nonlinear systems. Experimental
results are presented supporting the efficacy of the presented algorithms.
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Resumo— Este artigo apresenta um tutorial sobre o uso de Filtros de Particula (FP) aplicados ao problema
de localizagao de veiculos planares. Os algoritmos mais importantes necessarios para a implementacao do FP,
simulacdo do modelo e sensores, e uma forma eficiente de resampling sdo apresentados na forma de pseudo-cédigos,
para facilitar a compreensao do leitor. O artigo também tem por propésito apresentar de forma compreensiva
a implementagao de FP na estimacao de sistemas nao-lineares. Resultados experimentais sdo apresentados para

demonstrar a eficdcia dos algoritmos apresentados.
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1 Introducao

Certamente a técnica de estimacgao de estados de
sistemas dinamicos mais conhecida é o chamado
Filtro de Kalman (FK) (Kalman, 1960). Como
todo o filtro Bayesiano, o FK separa o problema
de estimacao de estados em duas partes, a pre-
digdo — onde o modelo matemético do sistema é
utilizado — e a corregao — onde informagoes sobre
os sensores sao exploradas. Esta técnica de esti-
macao ainda pertence ao chamado conjunto de fil-
tros Bayesianos paramétricos, por parametrizar as
incertezas do sistema e dos sensores na forma de
distribuigoes Gaussianas, descritas por suas mé-
dias e covariancias. Ainda hoje este filtro repre-
senta o estado-da-arte na estimacao de estados de
sistemas lineares Gaussianos. Porém, para casos
nao-lineares e nao-Gaussianos, adaptacoes do FK,
ou abordagens inteiramente diferentes, devem ser
utilizadas.

Dentre as alternativas mais populares para
estimacao de estados de sistemas nao-lineares
destaca-se o Filtro de Particulas (FP). Por ser de
natureza nao paramétrica, este filtro fornece uma
solucao adequada para o processo de estimacgao de
estados de sistemas nao-lineares e nao-Gaussianos
(Sanjeev Arulampalam et al., 2002). Particular-
mente, este método de estimacao ganhou notori-
edade no meio da localizacao de robdtica moével
com o sucesso do projeto de Stanford no DARPA
Urban Challenge. Esta e outras aplicagoes mos-
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traram que, apesar de serem computacionalmente
exigentes, hoje, filtros de particula sao uma ferra-
menta de cunho préatico na estimacao de estados
de sistemas nao-lineares. Além disto, espera-se
demonstrar que este método de estimagao é de
simples implementagao e robusto a incertezas de
modelo e ruido de sensores.

O presente artigo descreve de forma completa
a implementagao de FP na localizacao de veiculos
moveis, e serve como um estudo de caso de cunho
aplicado para académicos interessados no uso de
filtros de particula para a estimacao de sistemas
nao-lineares. Pseudo-cédigos dos principais algo-
ritmos envolvidos no processo de localizagao serao
apresentados a fim de auxiliar o leitor. O artigo
estd dividido da seguinte forma: além de apresen-
tar o problema em questao, a Secao II fornecera
uma breve exposigao dos filtros de particula e uma
lista de possiveis sistemas que podem ser contem-
plados com os algoritmos apresentados no restante
do artigo; a Secao III ira descrever em detalhes
o passo da predigao do filtro através do chamado
modelo Rotagao-Translagao-Rotacao (RTR); a Se-
cao IV apresenta o passo de correcao, focando no
algoritmo de simulagao de sensores e no passo de
Resampling do filtro; a Secao V apresenta resulta-
dos simulados e experimentais e a Se¢ao VI finaliza
o artigo.
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2 Preliminares

Esta secao serd utilizada para fornecer uma breve
explicagao sobre filtros de particulas, definir o pro-
blema e exemplificar alguns dos modelos de veicu-
los autonomos que podem ser contemplados pelo
algoritmo de localizagao tratado no restante do
artigo.

2.1 Defini¢ao do problema

Veiculos planares podem ser descritos pelas suas
coordenadas cartesianas (x,y) e pela direcao 6 a
qual estao apontando, normalmente representada
pelo angulo entre a direcao do veiculo e o eixo x.
Estas trés grandezas determinam a chamada pose
de um veiculo planar. No instante de tempo k,
esta pose é descrita por,

xT

P =Y
0

Portanto a tarefa de localizar um veiculo em um
plano € a tarefa de encontrar uma estimativa dos
valores z, y e 8, que descrevem sua pose.

Para realizar esta tarefa supoe-se que duas for-
mas de sensores sao disponiveis: um sensor que
descreva o deslocamento do sistema entre dois ins-
tantes de tempo, e um sensor que fornega alguma
informacao sobre o ambiente em que o veiculo se
encontra. Como serd exposto a seguir, filtros de
particula apresentam uma maneira sistematica de
fundir estes dois tipos de sensores a fim de alcan-
car uma boa estimativa da pose real do sistema.

2.2 Filtro de Particulas

O filtro de particula é uma forma de filtro de Bayes
por executar a estimacao em dois passos: predi-
¢ao e correcao. Este artigo supoe que a predigao é
feita através de encoders colocados nas rodas tra-
seiras do veiculo, e a correcao é feita através de
sonares alocados na parte da frente e nas laterias
do mesmo. Neste cendrio, a estratégia do filtro
de particulas pode ser descrita nos quatro passos
apresentados a seguir.

1. O filtro é inicializado com N, “particulas”
que representam possiveis condigoes iniciais
do sistema. Cada uma destas particulas pos-
sui uma pose prépria p; com valores estima-
dos para x;, y; e 6;, para i =1,... Np.

2. Para cada particula, o filtro utiliza os dados
dos encoders e a pose passada para fazer uma
predicao da nova pose.

3. A toda particula é associado um valor que re-
presenta a probabilidade de que ela se encon-
tre na posigao certa. Para isto o filtro usa os
sonares e o mapa: ele calcula a probabilidade

ISSN 2525-8311

de que a particula receba as medigoes que os
sonares receberam, dado que ela se encontra
em sua pose.

4. No tltimo passo o filtro elimina as particulas
com baixa probabilidade, substituindo-as por
variagoes das particulas de maior probabili-
dade, dando origem a novos valores p;.

Note que o passo 2 representa a predi¢ao, e os
passos 3 e 4 representam a correcao do filtro. Por-
tanto, os sensores utilizados podem ser de qual-
quer tipo desde que permitam a iteragao entre es-
tes passos. A estimativa da pose do sistema pj é
dada pela média ponderada das poses das parti-
culas, i.e., em um dado instante de tempo k,

N, N,
Pr =Y wipi, Y wi=1 (1)
i=1 i=1

2.8 Modelo do Sistema

Aqui serd considerado o veiculo diferencial, onde
as rodas direita e esquerda sao controladas de
forma independente. Este modelo determina a di-
namica do sistema a partir da velocidade de cada
roda (vq € ve):

x = RWCOS(Q),
y = RW%H(G), (2)
o — pla=vd

l )

onde R representa o raio das rodas e [ a distancia
entre cada roda. Além de serem de fécil cons-
trugao, veiculos diferencias podem rotacionar em
cima do préprio eixo, facilitando sua locomocao.
Por estas razoes, este foi o modelo construido em
laboratério e serd considerado neste artigo.

Figura 1: Trajetéria do vefculo (linha cinza) com-
parada com as medicoes erroneas da odometria
(linha tracejada).
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3 Predicao

3.1 Odometria

A odometria consiste em uma estimativa do deslo-
camento do veiculo a partir da informagao prove-
niente de seus encoders. Considera-se que a leitura
dos pulsos seja feita com um periodo de amostra-
gem de T segundos. Dentro destes intervalos de
tempo pode-se facilmente calcular a distancia per-
corrida por cada roda. Para encoders de N pulsos
por rotacao, as distancias percorridas pelas rodas
direita e esquerda do veiculo sao calculadas por,
dq =2nRY, d.=2rR%e, (3)
sendo II; o nimero de pulsos recebidos pelo enco-
der da roda direita e II, da roda esquerda.
A distancia total percorrida pelo veiculo no
intervalo de T' segundos pode ser aproximada por,

7dd+de

dr 5

(4)

O que leva a uma estimativa da pose do sistema
dada por,

a dd+de

0 = 0+ 7 ,g )

_ +

T = x+drcos (2 , (5)

Yy = y—i—deen(e;e).

Sendo que [z y 0]" compde a pose do sistema no
instante anterior. Uma vez que esta é uma apro-
ximagao discreta, é natural que a pose real do sis-
tema seja tal que, pp # [T 7 0]7, e que o erro de
estimacao esteja associado ao periodo de amos-
tragem T. Além disto, encoders estao sujeitos a
perdas de pulsos por deslizamento das rodas e pro-
blemas computacionais, levando a graves erros de
estimacao. Um exemplo das consequéncias do uso
exclusivo de encoders na localizagao estd demons-
trado na Fig. 1. Para gerar esta figura, pulsos do
encoder da roda direita foram perdidos ao longo
da trajetoria. Note que esta localizagao é “em ma-
lha aberta,” uma vez que ela nao corrige qualquer
tipo de erro que aconteca durante a trajetéria do
veiculo.

3.2 Modelo RTR

Como visto na Secao 2.2, o filtro de particulas
requer que pequenas variacoes sejam adicionadas
na dindmica de cada particula, é justamente esta
a funcao do modelo RTR. Este modelo calcula a
nova pose de uma particula través de uma Rota-
¢ao inicial §,1, seguida de uma Translacao d; €
uma Rotacao final d,2, por esta razao, aqui ele é
referido como modelo RTR.

Seu algoritmo é descrito na Tabela 1, ele re-
cebe como entrada a pose anterior p; = [z y 0]
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~

Figura 2: Tlustracao do modelo RTR: Rotagao ini-
cial d,1, Translacdo d;. e Rotacdo final ..

pi = modelo_RTR(;, [ 7 0])

1 6 = atan2(y —y, T —x) — 0

2 b = /(T —2)2+ (7 —y)?
3 57‘2:9__(9_57‘1

4 6, =rand (N(é,«l, a0 + a2§,52,,))
5 O = rand (N (s, a3d? + asd?) + asd2))
6 0Op =rand (N (62, 01625 + a262)))

10 return p; = [z ¥ O

Tabela 1: Algoritmo do modelo RTR.

e a estimativa da pose atual apds a predicao dos
encoders p; = [T 7 0]" (estd estimativa deve
ser feita para cada particula), e retorna uma nova
pose “perturbada.” As trés primeiras linhas do al-
goritmo sao responsaveis pela estimativa da rota-
¢ao inicial, translacao e rotagao final que o veiculo
teria realizado (Fig. 2). As linhas 4 & 6 geram va-
riagoes destes movimentos de acordo com os para-
metros o ...a4. Neste passo, uma rotina de cria-
¢ao de numeros pseudo-aleatérios é utilizada para
amostrar a curva normal de média p e variancia
o2, representa por N'(u, 02). As tltimas linhas
do algoritmo calculam a nova pose da particula a
partir destes parametros perturbados.

Uma simulagao do modelo RTR com 50 par-
ticulas repetindo a trajetéria da Fig. 1 pode ser
visualizada na Fig. 3. A simulacao supoe que a
condicao inicial do veiculo era conhecida, mas per-
mitiu que as particulas se dispersassem ao longo
da trajetéria. Esta dispersao é controlada pelos
parametros o . ..oy (linhas 4 & 6).

4 Corregao

O passo de corregao pode ser divido em duas par-
tes. Primeiro, & cada particula é associada a pro-
babilidade de que ela se encontre no lugar correto.
Segundo, as particulas de baixa probabilidade sao
eliminadas e substituidas por variagoes das parti-
culas de alta probabilidade. A realizacdo do pri-
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meiro passo exige que as medigoes reais dos sona-
res sejam comparadas com as medigoes que cada
particula deveria obter. Ou seja, este passo requer
a simulacao das medigoes vindas dos sonares.

4.1  Simulando os sonares

O método discutido aqui, denominado de Ray
Casting, é comumente utilizado na computagao
grafica para a solucao de interseccoes entre retas e
s6lidos (Roth, 1982). Ele consiste em projetar um
raio na diregao em que o sensor estd apontando, a
partir do veiculo até um obstaculo. Obviamente,
para que este algoritmo possa ser realizado, é ne-
cessario que um mapa do ambiente seja disponivel.
O mapa consiste em uma matriz binaria onde cada
obstaculo é representado pelo bit 1, e cada espaco
livre pelo bit 0. Por exemplo, o0 mapa das figuras
1 e 3 pode ser dado pela matriz,

3

I
RFORRRRRR -
HOHRHOOOOOH-
HOOOO+~HOO-
HOOOO+~HOO-
(I e R =
HOOoOOO~R OO+
HOOOO~ROO+
HOFROOOOOHR
O

—

=

No processo de simulacao dos sonares, para
toda a particula é calculado o ntimero de pizels
que separam o veiculo do obstdculo mais préximo
na direcao em que o sonar estd apontando. Nor-
malmente o mapa utilizado deve ser muito maior
do que (6), mas depende de cada aplicagao. Cada
pizel pode representar poucos centimetros quadra-
dos, por exemplo.

O algoritmo ray_casting da Tabela 2 é um mo-
delo de sensores de distancia do tipo lasers, mas
pode ser utilizado para simular sonares!. O algo-
ritmo recebe como entrada a pose da particula p;

IVale lembrar que sonares fazem medigdes conicas, por-
tanto, para um modelo preciso de sonares, inliimeros raios
com angulos ligeiramente diferentes deveriam ser langados,
0 que gera um custo computacional elevado.

Figura 3: Dispersao das particulas devido ao
modelo RTR. Neste caso (a1, ag, a3, aq) =
(2, 50, 50, 2).

ISSN 2525-8311

w = ray_casting(ﬁ7 Z)

1 it m(p(1),p(2)) =111pgm

2 w=20

3 else

4 w=1

5 for 1=1: NZ

6 dx = cos(0 +T.(i))

7 dy = sin(6 +T',(7))

s w=p(1)

J y=5(2)

10 d = dmax

11 while d < diax

12 r=x+dx

13 y=y+dy

14 d=/(z - p(1))* + (y — p(2))
15 it m(z,y) =1

16 break

17 end (while)

18 w=mw-N(z((i)—d, o2)
19 end (for)

20 return W

Tabela 2: Algoritmo Ray Casting.

e um vetor z contendo as medigoes de cada sonar.
Também sao utilizadas varidveis representando o
mapa m em que o veiculo estd inserido, o vetor
I", com os angulos em que cada sonar estd apon-
tando, a covariancia o, das medicoes e o niimero
de sonares N,. Na primeira linha do cédigo a po-
sicao da particula é comparada com o mapa, se
ela se encontra fora do mesmo ou sobre um obsta-
culo, recebe probabilidade zero (w = 0). Se este
nao é o caso, o algoritmo simula os sonares en-
tre as linhas 5 e 16. Suas condi¢bes de parada
para cada sonar se encontram na linha 15, se o so-
nar chegou a algum obstaculo, ou na linha 11, se
foi alcancada distancia maxima que o sensor pode
medir. Na linha 18 uma comparacao entre a dis-
tancia calculada d e o valor real medido pelo sonar
z(i) é realizada através da gaussiana de média d
e covariancia o,. Assim, o algoritmo da Tabela
2 retorna uma medida de confianga (importancia)
w associada a cada particula.

4.2 Selecionado as melhores particulas

O método de selecao das melhores particulas é
formalmente conhecido por Importance Sampling
uma vez que amostra cada particula de acordo
com sua importancia (Hastings, 1970). Este al-
goritmo faz com que particulas com alta impor-
tancia w nao apenas sobrevivam mas também
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(c)

Figura 4: Evolugao do filtro a partir de uma condigao inicial desconhecida. Neste caso foram utilizadas
100 particulas e um periodo de amostragem 7' = 0.5 s.

se “reproduzam” mais vezes que as de baixa im-
portancia. Em termos praticos, devemos criar
um vetor X com as particulas que serao utili-
zadas no préoximo passo do filtro. Uma forma
simples de criar este vetor é conhecido por Sam-
pling Wheel (Thrun et al., 2005) e esta descrito
na Tabela 3. A primeira linha deste algoritimo
inicializa uma varidvel de controle 3, que servira
como um limiar variante: particulas com proba-
bilidade w; > 8, 7 = 1...Np, serao selecionadas
para compor o proximo conjunto de particulas,
ou seja, serao inseridas em X. Para percorrer o
vetor W = [wy...wy,] a varidvel j é criada de
forma aleatéria na segunda linha do algoritmo. A
terceira linha inicia um lago de repeti¢ao que ira
selecionar [V, particulas e inseri-las no vetor X.

Para fazer isto, o limiar 8 também é inicializado
com um valor aleatério e comparado aos valores
w; das particulas. Quando um w; for grande o su-
ficiente, i.e., w; > B, este é selecionado para com-
por o vetor X. Do contrario, o limiar é reduzido
e a comparagao é feita com a préxima particula
do vetor W. Note que desta forma particulas com
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X = selegéo(W = [w1 w2
1 B=0
j = int (rand ([1 N,)))
fort=1: Np
B =p+rand([0 max(W)])
while 8 > w;
B=p5- Wy
j=j+1
end (while)

. 'U}NPD

Sw N

© 0 o N o

Xi = wj
10 end (for)

11 return X

Tabela 3: Algoritmo de selegao e reproducao das
melhores particulas.

baixo valor de w podem ser selecionadas, mas ha
uma probabilidade proporcionalmente pequena de
que isto acontega. Esta é uma maneira eficaz de
criagao de novas amostras das particulas com base
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na probabilidade que cada particula esteja na po-
sicao correta.

5 Implementacao

5.1 Resultados Simulados

O filtro descrito até agora foi simulado no ambi-
ente apresentado nas figuras 1 e 3. Nestas simu-
lacoes o mapa consistiu em uma matriz 300x240
posigoes, representando um espago fisico de 2.5x2
metros. Além de encoders com medigoes ruido-
sas, estas simulagoes utilizaram cinco sensores de
distancia direcionados a -90°, -45°, 0°, 45° e 90°
com relacao a frente do veiculo, com covarian-
cia 0, = 0.5 m e alcance maximo d,,., = 1.0
m. As simulagoes utilizaram um total de 100 par-
ticulas que foram inicializadas de forma aleaté-
ria no mapa, supondo que a posicao inicial do
veiculo era completamente desconhecida. Quatro
snapshots desta simulacao estao apresentados nos
graficos da Fig. 4. O periodo de amostragem uti-
lizado foi de 0.5 s e o passo de correcao do filtro
(importance sampling) ocorreu a cada dez amos-
tras. Além disto, os coeficientes que determinam a
variabilidade das particulas foram definidos como
(a1, ag, as, ag) = (2, 50, 50, 2).

5.2  Resultados Fxperimentais

Este mesmo filtro foi aplicado & um veiculo real
que possui caracteristicas similares ao simulado:
mesmo numero e disposi¢ao dos sonares, dois en-
coders nas rodas traseiras, dimensoes fisicas simi-
lares, etc. Nos resultados experimentais o vei-
culo foi exposto ao labirinto da Fig. 5. Além
da trajetéria real aproximada do veiculo (linha
tracejada), estdo demostradas na figura a traje-
téria estimada pela integragdo dos encoders (li-
nha cinza) e a trajetéria corrigida pelo filtro de
particulas (linha escura). Neste experimento o
filtro utilizou 250 particulas em um mapa dado
por uma matriz com dimensoes 120x166, repre-
sentando um ambiente de 1.20x1.66 m. No expe-
rimento a dispersao das particulas foi controlada
por (a1, as, az, as) = (0.001, 200, 50, 0) (o
ajuste destes parametros requer um bom enten-
dimento do modelo RTR). Um Arduino Mega foi
utilizado para a comunicacao do veiculo com um
PC externo, onde o processamento do filtro foi
executado. Para atender o nuimero de particulas
utilizadas o periodo de amostragem de 7" = 0.5 s
se mostrou suficiente.

6 Conclusao

Este artigo propés uma exposicao sobre o uso de
Filtros de Particulas no problema de localizagao
de veiculos méveis. Ao mesmo tempo em que oS
principais algoritmos para a solugao do problema
foram apresentados, o mesmo serviu como uma
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— — Real
Encoders
— Filtrada

Figura 5: Resultados Experimentais.

motivagao e introducao ao uso de FP para a es-
timacao de estados de sistemas nao-lineares. Re-
sultados simulados e experimentais demonstraram
que esta classe de algoritmos pode ser facilmente
implementada, nao estando mais limitada ao seu
custo computacional.
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