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Introduzione
Uno degli aspetti fondamentali della roboti
a mobile è stimare la posizione del robotall'interno dell'ambiente operativo. Tale stima può essere e�ettuata in maniera dif-ferente, a se
onda del 
ontesto appli
ativo in 
ui il robot viene immerso. Talvolta èsu�
iente 
onos
erne la sola variazione temporale, ossia lo spostamento relativo aduna posizione pre
edente. Altre volte viene ri
hiesta la 
onos
enza della posizioneassoluta all'interno dell'ambiente, soprattutto nei 
ompiti in 
ui il robot deve rag-giungere lo
azioni spe
i�
he, fornitegli se
ondo il sistema di riferimento globale.In questa tesi viene a�rontato e dis
usso il problema della lo
alizzazione, mediantel'appli
azione del �ltro di Kalman esteso, del robot mobile NOMAD XR4000.L'obiettivo della tesi è l'implementazione dell'algoritmo del �ltro di Kalman esteso
he ries
a a stimare in maniera e�
iente la posizione del robot in un ambiente noto.Tra

ia dell'esposizioneIn seguito viene presentato un breve sommario dei 
apitoli presenti in questa tesi, peruna rapida 
onsultazione:

• Nel primo 
apitolo della tesi viene a�rontato e des
ritto in dettaglio il problemadella lo
alizzazione non
hè del per
hè viene adoperato il �ltro di kalman esteso.
• Nel se
ondo 
apitolo viene des
ritto in dettaglio il �ltro di Kalman per sistemiIntroduzione 1



Introduzionelineari. In parti
olare viene data una gisti�
azione alle equazioni 
he des
rivonotale �ltro.
• Nel terzo 
apitolo viene des
ritto l'oggetto di questa tesi ossia il �ltro di Kalmanesteso per sistemi non lineari. In parti
olare viene data una gisti�
azione alleequazioni 
he des
rivono tale �ltro, equazioni 
he risultano da un'estensione del�ltro di Kalman lineare .
• Nel quarto 
apitolo viene des
ritto il robot mobile NOMAD XR4000 ed inparti
olar modo:� Il sistema di guida olonomo, 
aratteristi
o di questo robot;� Il sensore laser;� La bussola digitale;
• Nel quinto 
apitolo, il più importante, viene mostrato 
ome il FKE viene adat-tato, ed impiegato, nella lo
alizzazione del robot mobile NOMAD XR4000, iltutto 
orredato da simulazioni.
• Il sesto 
apitolo è destinato alle 
on
lusioni sul lavoro svolto 
onfrontando gliobiettivi pre�ssati 
on i risultati ottenuti.
• Nell'appendi
e A viene des
ritto il simulatore Nserver.
• Nell'appendi
e B viene des
ritta la funzione utilizzata nella generazione delrumore Gaussiano.

Introduzione 2



Capitolo 1Lo
alizzazione
La lo
alizzazione realizza la 
apa
ità di un robot di 
onos
ere lapropria posizione e il proprio orientamento in un ambiente noto, apartire da dati sensoriali.

1.1 GeneralitàA se
onda di 
ome viene 
odi�
ata la posizione del robot e di quale metodo di misuradella posizione viene usato, possiamo identi�
are diverse 
ategorie di lo
alizzazione.Una prima suddivisione, quindi, può essere 
osì fatta:
• Lo
alizzazione dipendente dalla 
odi�
a della posizione:� Lo
alizzazione in 
oordinate 
artesiane;� Lo
alizzazione su mappa topologi
a;
• Lo
alizzazione dipendente dal metodo di misura e/o 
al
olo della posizione :� Lo
alizzazione relativa:

∗ Ri
ostruzione Odometri
a;
∗ Navigazione Inerziale; 3



Cap. 1 Lo
alizzazione �1.1 Generalità� Lo
alizzazione assoluta:
∗ Landmark naturali/arti�
iali;
∗ Boe attive/passive;
∗ Mappe.In questa tesi viene a�rontato il problema della lo
alizzazione assoluta mediantel'uso 
ombinato della bussola digitale e del raggio laser. Solitamente la lo
alizzazioneassoluta sfrutta l'odometria, des
ritta nel paragrafo seguente, in modo da dimuinuirelo spazio di ri
er
a del robot nell'ambiente.1.1.1 Ri
ostruzione odometri
aL'odometria, nonostante sia a�etta da errori sistemati
i e non, des
ritti di seguito , èil metodo più usato per la lo
alizzazione dei robot mobili in quanto non ha alti 
ostidi appli
azione ed è fa
ilmente integrabile 
on altri metodi di lo
alizzazione 
he inve
edanno misure più a

urate. L'idea di base della ri
ostruzione odometri
a è quella del
al
olo della nuova posizione del robot in base alla strada per
orsa rispetto alla posi-zione pre
edente. Il 
al
olo avviene tramite l'integrazione nel tempo dell'informazionesul movimento. Per ri
avare i valori da integrare, l'odometria utilizza degli En
oder,atta

ati agli assi delle ruote o all'armatura del motore, 
he vanno a misurare la ve-lo
ità di rotazione delle ruote e/o l'orientazione dello sterzo (basandosi sul prin
ipio
he la rotazione 
ompiuta da una ruota può essere tradotta in spostamento lineare).ErroriCome già detto l'idea base del metodo della ri
ostruzione odometri
a si basa sull'inte-grazione del movimento del robot nel tempo; questo metodo però porta all'a

umularsidi errori, soprattutto di orientazione 
he 
ausano a loro volta errori in posizione 
he4



Cap. 1 Lo
alizzazione �1.1 Generalità
res
ono proporzionalmente alla distanza per
orsa. Oltre a questo tipo di problemipossiamo identi�
are altri due tipi di errori:
• Errori sistemati
i.
• Errori non sistemati
i.Gli errori sistemati
i interessano tutti quegli errori dovuti alle diverse approssimazionifatte nei 
al
oli visti prima, e possono dipendere da diversi fattori quali:
• diametri delle ruote diseguali;
• diametro medio delle ruote 
he di�eris
e dal valore nominale;
• lunghezza dell'asse delle ruote 
he di�eris
e dal valore nominale;
• disallineamento delle ruote;
• risoluzione �nita degli en
oder;
• 
ampionamento �nito degli en
oder.Gli errori non sistemati
i inve
e sono 
ausati essenzialmente da fattori a

identaliquali:
• movimento su terreno irregolare;
• movimento su oggetti imprevisti posti sul terreno;
• slittamento delle ruote dovuto a alte a

elerazioni, rotazioni velo
i, interazioni
on 
orpi esterni, 
ontatto non puntuale delle ruote 
ol terreno.E' importante sapere se abbiamo la prevalenza dei primi o dei se
ondi; ad esempio,su super�
i lis
e gli errori sistemati
i hanno un peso notevole per
hé si a

umulano5



Cap. 1 Lo
alizzazione �1.1 Generalità
ostantemente e sono quelli 
he 
ontribuis
ono maggiormente alle inesattezze nellevarie misurazioni. Al 
ontrario gli errori non sistemati
i sono predominanti se ilrobot si muove su super�
i irregolari e sono di�
ilmente predi
ibili e/o 
orreggibili.Infatti è possibile solo stimare gli errori sistemati
i e de
idere di 
onseguenza 
on 
hefrequenza 
orreggerli 
on dei riferimenti assoluti. Sono stati 
reati diversi algoritmi
he stimano l'errore della posizione del robot, tra i quali il più usato è quello in 
uiogni posizione 
al
olata è 
ir
ondata da una `'error ellipse`' 
he indi
a la zona diin
ertezza della posizione del robot, vedi �gura . Tipi
amente queste ellissi 
res
ono

Figura 1.1: Error Ellipseproporzionalmente alla distanza per
orsa, �no a 
he una misura assoluta riporta ladimensione della stessa allo stato di partenza.1.1.2 Lo
alizzazione assolutaLa lo
alizzazione assoluta a�rontata in questa tesi si basa sulle mappe globali. Questometodo permette al robot di lo
alizzare la propria posizione in base alle per
ezionisensoriali, e una mappa globale dell'ambiente nota a priori. I sensori esterni restitui-s
ono le informazioni sull'ambiente in 
ui il robot si muove per essere su

essivamente6



Cap. 1 Lo
alizzazione �1.2 Des
rizione del problema
onfrontate mediante te
ni
he appropriate 
on la posizione attuale del robot. In que-sto modo l'in
ertezza sulla posizione dipende soltanto dalle 
aratteristi
he del sensoreestero
ettivo utilizzato. Un modo per 
aratterizzare i sensori 
onsiste nell adoperarel'a

ura
y.L'a

ura
y misura la massima deviazione della misura 
al
olata dal segnale in us
itarispetto al valor vero quindi fornis
e in genere la prestazione peggiore del sistema. Ilvalore della misura in us
ita sarà quindi vero a meno di un errore ±∆ dipendentedalla pre
isione dello strumento.1.2 Des
rizione del problemaQuindi il problema prin
ipale nella lo
alizzazione è individuare una 
orretta asso
a-zione tra i dati sensoriali, a�etti da errori, e il modello dell'ambiante. Tale asso
azio-ne, 
ome mostrato nella �gura 1.2, si arti
ola in due fasi: la fase della predizione edell'aggiornamento.

Figura 1.2: Problema della lo
alizzazione.Nella fase di predizione vengono adoperati i sensori proprio
ettivi, tali sensori for-nis
ono informazioni sulla 
on�gurazione del robot, e sono indipendenti dall'esterno.Essi, ad esempio, sono in grado di fornire dati sulla posizione, sulla velo
ità, sull'o-7



Cap. 1 Lo
alizzazione �1.3 Appro

i probabilisti
irientazione del robot. In questa 
ategoria rientrano gli en
oder e i giros
opi.Inve
e nella fase dell'aggiornamento vengono adoperati i sensori estero
ettivi, tali sen-sori sono in grado di e�ettuare misurazioni esterne al robot e quindi fornire dati sulla
on�gurazione dell'ambiente esterno. I laser range�nder, i sonar e le bussole sonoesempi di questa 
ategoria di sensori.A 
ausa del rumore, tipi
o dei pro
essi di misura, la stima della posizione può solamen-te essere stimata. Una delle te
ni
he maggiormente utilizzate per stimare l'errore sullaposizione risulta essere il �ltro di Kalman esteso, tale te
ni
a adopera un appro

iostatisti
o.1.3 Appro

i probabilisti
iI problemi di lo
alizzazione possono essere visti 
ome problemi di stima dello stato inun sistema dinami
o dis
reto. Sebbene esistano molte te
ni
he spe
i�
he per poterstimare lo stato del sistema a partire da un insieme di misurazioni, la maggior parte diqueste non 
onsidera in maniera espli
ita la natura rumorosa delle misurazioni. Talerumore tipi
amente è des
ritto da statisti
he, il 
he porta a dover utilizzare metodisto
asti
i per a�rontare il problema. In questa 
ategoria di metodi di lo
alizzazionein
ludiamo:
• Filtro di Kalman e �ltro di Kalman nella sua versione estesa.
• Markov Lo
alization.Questi appro

i hanno 
ome 
aratteristi
a parti
olare quella di non 
al
olare unaposizione e una orientazione, ma di misurare una densità di probabilità 
he asso
ia adogni punto dello spazio (x, y, θ) la probabilità 
he il robot si trovi nella 
on�gurazione
orrispondente. 8



Cap. 1 Lo
alizzazione �1.3 Appro

i probabilisti
iTale probabilità viene aggiornata ogni qualvolta vengano ri
evuti nuovi dati sensoriali.In parti
olare il �ltro di Kalman tiene in memoria i primi due momenti della densitàdi probabilità, ovvero media e 
ovarianza, mentre la lo
alizzazione di Markov tiene inmemoria l'intera distribuzione di probabilità. Quindi la lo
alizzazione di Markov seda un lato risulta uno dei metodi di lo
alizzazione più robusto dall'altro però so�redi al
uni in
onvenienti:
• ri
hieste 
omputazionali elevate: dovuto al passo di integrazione
• instabilità in ambienti dinami
i: dovuta all'intenso utilizzo dell'assunzione diMarkov nella derivazione matemati
a.in
onvenienti 
he portano a preferire il �ltro di kalman in quanto ha una bassa
omplessità 
omputazionale e risulta essere stabile in ambienti dinami
i.

9



Capitolo 2Filtro di Kalman lineare a tempodis
retoIl �tro di Klaman lineare a tempo dis
reto è un set di equazionimatemati
he 
he fornis
ono una soluzione ri
orsiva 
omputazional-mente e�
iente al metodo dei minimi quadrati. E' tra gli strumentimatemati
i 
he possono essere utlizzati per il �ltraggio bayesiano,dis
usso nel primo paragrafo. Viene spesso utilizzato nei sistemi li-neari per ottenere una migliore valutazione di un dato ottenuto dallalettura di più sensori, ognuno 
aratterizzato da un rumore di misuraavente 
aratteristi
he di�erenti nel tempo. Nel seguito della tratta-zione il �tro di kalman lineare a tempo dis
reto verrà denominato�ltro di kalman lineare o FKL per brevità della trattazione.
2.1 Filtraggio BayesianoIl problema del �ltraggio può essere espresso 
ome stima dello stato x di un sistemadinami
o dis
reto avendo a disposizione:

• La 
onos
enza analiti
a della funzione di transizione ft e la 
onos
enza statisti
adel rumore dello stato ωt.
• La 
onos
enza analiti
a della funzione di us
ita ht e la 
onos
enza statisti
a delrumore di osservazione ωt.
• la realizzazione dell'us
ita del sistema z1:t �no al tempo t. 10



Cap. 2 Filtro di Kalman lineare a tempo dis
reto �2.1 Filtraggio BayesianoUn �ltro bayesiano è uno strumento matemati
o il 
ui s
opo è stimare l'evoluzionedello stato del sistema, date le misurazioni disponibili, ossia stimare la funzione densitàdi probabiltà:
p(x0:t |z1:t ) (2.1.1)Spesso si è interessati a stimare la densità marginale dello stato 
orrente, 
hiamataan
he distribuzione �ltrata:
p(xt |z1:t ) (2.1.2)Una volta formalizzato il problema della stima dello stato 
ome un problema di�ltraggio bayesiano, quello 
he resta da fare è trovare una formulazione matemati
a
he 
i permetta di risalire alla densità di probabilità (2.1.1) attraverso la 
onos
enzadel sistema e delle osservazioni 
he abbiamo. Per prima 
osa abbiamo bisogno dimodellare sia l'evoluzione interna del sistema in oggetto, sia il modo in 
ui esso sipresenta a noi attraverso le sue us
ite osservabili. A questo s
opo vengono introdottedue distribuzioni 
ondizionate. La prima, p(zt |xt ), è il modello di osservazione èrappresenta la densità della misurazione dello stato z dato lo stato del sistema x. Lase
onda, p(xt |xt−1 ), è il modello d'evoluzione. A questo punto utilizzando la regoladi Bayes è possibile ottenere una densità di probabilità a posteriori dello stato inmaniera in
rementale:

p(x0:t+1 |z1:t+1 ) = p(x0:t |z1:t )
p(zt+1 |xt+1 )p(xt+1 |xt )

p(zt+1 |z1:t )
(2.1.3)Mentre per quanto rigurda la distribuzione �ltrata:

p(xt+1 |z1:t+1 ) = ηp(zt+1 |xt+1 )

∫
p(xt+1 |xt )p(xt |z1:t )dxt (2.1.4)dove η è il fattore di normalizzazione. Solitamente la valutazione dell'equazione (2.1.4)avviene in due passaggi. Nella fase di predizione viene 
al
olato lo stato xt+1 a partire11



Cap. 2 Filtro di Kalman lineare a tempo dis
reto �2.2 Prin
ipi generali del �ltro di Kalmandallo stato xt, attraverso l'appli
azione del modello di transizione. Su

essivamentel'osservazione zt viene in
orporata all'interno della funzione di densità di probabilitàpre
edentemente 
al
olata, attraverso la fase di aggiornamento.2.2 Prin
ipi generali del �ltro di KalmanSia x ∈ ℜn lo stato di un pro
esso lineare a tempo dis
reto 
he si voglia stimare. Ilpro
esso è des
ritto dall'equazione lineare sto
asti
a:
xk = Axk−1 + Buk−1 + wk−1 (2.2.1)Ove:

• wk−1 è il rumore del pro
esso, assunto a media nulla, bian
o e 
on distribuzionedi probabilità normale:
p(w) ∼ N(0, Q)

Q è la matri
e di 
ovarianza del rumore di pro
esso, assunta simmetri
a esemide�nita positiva.
• An×n è la matri
e 
he mette in relazione lo stato all istante k − 1 
on lo statoall' istante k.
• uk−1 è l'ingresso del pro
esso.
• Bn×l è la matri
e 
he mette in relazione l'ingresso di 
ontrollo u ∈ ℜl 
on x.Sia poi:

zk = Hxk + vk (2.2.2)la misura del pro
esso, 
on z ∈ ℜm , ove: 12



Cap. 2 Filtro di Kalman lineare a tempo dis
reto �2.2 Prin
ipi generali del �ltro di Kalman
• vk è il rumore di misura, assunto a media nulla, bian
o e 
on distribuzione diprobabilità normale:

p(v) ∼ N(0, R)

R è la matri
e di 
ovarianza del rumore di misura, assunta simmetri
a e de�nitapositiva.
• Hm×n è la matri
e 
he mette in relazione lo stato del pro
esso 
on la misurae�ettuata.In�ne, i rumori wk e vk sono 
onsiderati indipendenti tra di loro.L'equazione (2.2.1) rappresenta un pro
esso reale soggetto al rumore aleatorio wk,di 
ui non si 
onos
e il valore, quindi tale quantità può an
he essere tras
urata apatto, però, di introdurre x̂− ∈ ℜn, la stima dello stato eseguita a priori, e x̂ ∈ ℜn,la stima dello stato eseguita a posteriori, 
ioè una volta nota la misura zk. Una voltaintrodotte 
odeste variabili possiamo de�nire l'errore di stima a priori ed a posteriorinon
hè le relative matri
i di 
ovarianza. L'errore di stima a posteriori risulta:

e−k = xk − x̂−

k (2.2.3)mentre quello a priori è:
ek = xk − x̂k (2.2.4)La 
ovarianza dell'errore stimato a priori risulta:

P−

k = E[e−k e−T
k ] (2.2.5)mentre la 
ovarianza dell'errore stimato a posteriori è:

Pk = E[eke
T
k ] (2.2.6)13



Cap. 2 Filtro di Kalman lineare a tempo dis
reto �2.2 Prin
ipi generali del �ltro di KalmanIntrodu
endo a questo punto la 2.2.7
x̂k = x̂−

k + K(zk − Hkx̂
−

k ) (2.2.7)dove la stima a posteriori risulta 
ome 
ombinazione lineare di x̂−

k stimato a poste-riori 
on una di�erenza, pesata se
ondo K, tra la misura zk, reale, ed una previsioneper la stessa 
al
olata se
ondo Hkx̂
−

k . Il termine zk −Hkx̂
−

k viene detto l'innovazionedi misura o residuo.La matri
e Kn×m è detta ``guadagno di Kalman'', per essa si ri
er
a un espressione
he minimizzi la matri
e di 
ovarianaza dell'errore a posteriori. Tale espressione èdeterminata nel segunte modo:1. Si espli
ita la (2.2.7) in funzione della (2.2.4):
ek = (xk − x̂−

k − K(zk − Hkx̂
−

k ))2. Si ris
rive la (2.2.6):
Pk = E[eke

T
k ] = E[(xk − x̂−

k − K(zk − Hkx̂
−

k ))((xk − x̂−

k − K(zk − Hkx̂
−

k ))T ]3. Si espli
ita zk e si sviluppano i prodotti:
Pk = E[(xk − x̂−

k − K(Hxk + vk − Hkx̂
−

k ))((xk − x̂−

k − K(Hxk + vk − Hkx̂
−

k ))T ]

= E[((I − KkH)(xk − x̂−

k ) + Kvk))((I − KkH)(xk − x̂−

k ) + Kvk))
T ]

= (I − KkH)E[(xk − x̂−

k )(xk − x̂−

k )T ](I − KkH)T + KkE[(vkv
T
k )]KT

k

+2(I − KkH)E[(xk − x̂−

k )vT
k ]KT

k ) 14



Cap. 2 Filtro di Kalman lineare a tempo dis
reto �2.2 Prin
ipi generali del �ltro di Kalman4. Per l'ipotesi d'indipendena E[(xk − x̂−

k )vT
k ] = 0 la pre
edente equazione diventa:

Pk = (I − KkH)P−

k (I − KkH)T + KkRKT
k5. Adesso dobbiamo 
al
olare la derivata della tra

ia di Pk rispetto a Kk:

∂tr(Pk)

∂Kk

=
∂tr[(I − KkH)P−

K (I − KkH)T + tr(KkRKT
k )]

∂Kkper far 
iò, si sfrutta la seguente relazione : ∂ABA′

∂A
= 2AB. Ne 
onsegue:

∂tr(Pk)

∂Kk

= −2(I − KkH)P−

KHT + 2KkRk) = −2P−

k HT + 2Kk(HP−

k HT + Rk)6. In�ne imponendo 
he ∂tr(Pk)
∂Kk

= 0 otteniamo:
Kk = P−

k HT (HP−

k HT + Rk)
−1Analizzando l'equazione appena trovata possiamo fare al
une 
onsiderazioni dinatura qualitativa. In primo luogo, se la 
ovarianza dell'errore di misura Rk tende a0, il guadagno K dà sempre più peso al residuo e, di 
onseguenza, la misura zk divienevia via più vera, mentre la previsione della misura sempre meno. Spe
i�
atamente

limRk→0Kk = H−1D'altra parte, al tendere a zero della 
ovarianza dell'errore di stima a priori P−

k , ilguadagno K dà sempre meno peso al residuo e, di 
onseguenza, la misura attuale zkè sempre meno vera, mentre la previsione della misura diventa sempre più veritiera.Spe
i�
atamente
limP−

k
→0Kk = 0. 15



Cap. 2 Filtro di Kalman lineare a tempo dis
reto�2.3 L'algoritmo del �ltro di Kalman lineare2.3 L'algoritmo del �ltro di Kalman lineareIl FLK, di seguito des
ritto, si arti
ola in 3 fasi :la fase di inizializzazione,di predizionee di 
orrezione. Le tre fasi interagis
ono se
ondo lo s
hema mostrato nella �gura 1.1.2.3.1 Fase di inizializzazioneNella fase di inizializzazione del �ltro bisogna inizializzare lo stato a posteriori x̂−

0 ela matri
e di 
ovarianza P̂k−1 
on valori noti:
x̂k−1 = x̂0

P̂k−1 = P̂02.3.2 Fase di predizioneIn questa fase viene predetto lo stato attuale x̂−

k e la 
ovarianza dell'errore P−

k =

E[e−k e−T
k ] = E[(xk − x̂−

k )(xk − x̂−

k )T ] mediante le equazioni:
x̂−

k = Ak−1x̂k−1 + Bk−1uk−1

P−

k = Ak−1Pk−1A
T
k−1 + Qk−12.3.3 Fase di 
orrezioneIn questa fase viene stimato lo stato attuale x̂k mediante il vettore delle misure zkUna volta 
al
olata la stima dello stato, il pro
esso viene ripetuto 
on la pre
edentestima a posteriori utilizzata per predire la nuova stima a priori, l'output del pro
essodi predizione.

x̂k = x̂−

k + Kk(zk − Hkx̂
−

k ) 16



Cap. 2 Filtro di Kalman lineare a tempo dis
reto�2.3 L'algoritmo del �ltro di Kalman lineare
Pk = (I − KkHk)P

−

kdove:
Kk = P−

k HT
k (HkP

−

k HT
k + Rk)

−1

Figura 2.1: L'algoritmo FKL.
17



Cap. 2 Filtro di Kalman lineare a tempo dis
reto �2.4 Cenni sulla taratura2.4 Cenni sulla taraturaI valori assunti dalle matri
i R e Q, de
isivi per il 
orretto funzionamento del �ltro,sono spesso misurabili, a posteriori, prima di avviare il pro
esso vero e prorio. Questofatto è ragionevole per quanto riguarda la matri
e R, in quanto è in genere possibilee�ettuare qual
he misurazione in un 
ontesto noto e valutare 
osi la distribuzione diprobabilità dell'errore. Mentre, per quanto 
on
erne la matri
e Q, il dis
orso risultaessere di�erente, in quanto l'errore di pro
esso è una quantità meno deterministi
a 
hespesso viene introdotta sempli
emente per inserire in
ertezza in modelli po
o fedelialla realtà.

18



Capitolo 3Filtro di Kalman estesoIl �ltro di Kalman esteso, spesso abbreviato in letteratura 
on lasigla FKE (Filtro di Kalman Esteso) rappresenta senza dubbio l'al-goritmo più noto per risolvere il problema di �ltraggio nonlineare enon-gaussiano. Tale �ltro rappresenta l'estensione del �ltro di Kal-man dis
reto nel 
aso di �ltraggio non lineare e sfrutta il prin
ipiodella linearizzazione delle funzioni di evoluzione e di misurazioneusando l'espansione in serie di Taylor.
3.1 Prin
ipi generali del �ltroAssumendo un generi
o pro
esso, 
on lo stato x ∈ ℜn, des
ritto dall'equazione nonlineare sto
asti
a:

xk = f(xk−1, uk−1, wk−1) (3.1.1)Ove lo stato attuale xk è funzione dello stato passato xk−1, del segnale di 
ontrollo
uk−1 e del rumore di pro
esso wk−1. Sia poi:

zk = h(xk, vk) (3.1.2)Ove la varibile, zk ∈ ℜm, rappresenta il vettore delle misure , funzione dello statoattuale xk e del rumore di misura vk. Le variabili 
asuali wk e vk sono assunte amedia nulla, bian
he, indipendenti e 
on distribuzione di probabilità normale:
p(v) ∼ N(0, R) 19



Cap. 3 Filtro di Kalman esteso �3.1 Prin
ipi generali del �ltro
p(w) ∼ N(0, Q)I rumori aleatori wk e vk possono essere tras
urati, a patto 
he sì approssimi lostato del pro
esso 
on x̃k e della misura 
on z̃k quindi le equazioni (3.1.1) e (3.1.2)assumeranno le forme:

x̃k = f(x̂k−1, uk−1, 0) (3.1.3)
z̃k = h(x̃k, 0) (3.1.4)Adesso, andando a linearizzare le funzioni (3.1.1) e (3.1.2) attorno alla stima
orrente di stato, mediante l'espansione in serie di Taylor (3.1.5), di primo ordine,perveniamo alle equazioni (3.1.6) e (3.1.7).

f(x + ∆x) = f(x) + f (1)∆x +
f (2)

2!
∆x2 + ...... +

f (n)

n!
∆xn + ... (3.1.5)

xk = x̃k + Ak(xk−1 − x̂k−1) + Wkwk−1 (3.1.6)
zk = z̃k + Hk(xk − x̃k) + Vkvk (3.1.7)In parti
olare:

• xk e zk sono rispettivamente lo stato attuale del pro
esso e lo stato della misurastimata;
• x̃k e z̃k rappresentano rispettivamente lo stato attuale approssimato del pro
essoe lo stato approssimato della misura stimata;
• x̂k è lo stato stimato a posteriori; 20



Cap. 3 Filtro di Kalman esteso �3.1 Prin
ipi generali del �ltro
• wk e vk 
ome detto in pre
edenza rappresentano le variabili 
asuali;
• A è la matri
e Ja
obiana delle derivate parziali di f(x̂k−1, uk, 0) rispetto ad x:

Ak =
∂f(x̂k−1, uk, 0)

∂x

• W è la matri
e Ja
obiana delle derivate parziali di f(x̂k−1, uk, 0) rispetto ad w

Wk =
∂f(x̂k−1, uk, 0)

∂w

• H è la matri
e Ja
obiana delle derivate parziali di h(x̂k, 0) rispetto ad x:
Hk =

∂h(x̂k, 0)

∂x

• V è la matri
e Ja
obiana delle derivate parziali di h(x̂k, 0) rispetto ad v:
Vk =

∂h(x̂k, 0)

∂vUna volta linearizzate le funzioni possiamo de�nire l'errore 
he si 
ommette nellafase di predizione e nella fase di misura a seguito delle approssimazioni introdotte, inparti
olare:
ẽxk

= xk − x̃k (3.1.8)
ẽzk

= zk − z̃k (3.1.9)mediante le espressioni appena de�nite possiamo ris
rivere l'equazioni (3.1.6) e(3.1.7) 
ome segue:
ẽxk

= Ak(xk−1 − x̂k−1) + ǫk (3.1.10)21



Cap. 3 Filtro di Kalman esteso �3.1 Prin
ipi generali del �ltro
ẽzk

= Hkẽx + ηk (3.1.11)dove le variabili ǫk ed ηk rappresentano le nuove variabili 
asuali, assunte in-dipendenti, a media nulla, e ripettivamente, 
on matri
i di 
ovarianza WQW T e
V RV T .Le equazioni appena determinate sono lineari, quindi è possibile stimare la predi-zione dell'errore ẽxk

mediante l'impiego del FKL. La stima 
osi ottenuta, denominata
ê può essere utilizzata per ottenere la stima dello stato stimato a posteriori x̂k:

x̂k = x̃k + êk (3.1.12)Le variabili 
asuali ẽx, ǫk e ηk hanno approssimativamente le seguenti distribuzionidi probabilita:
p(ẽx) ∼ N(0, E[ẽxk

ẽT
xk

])

p(ǫk) ∼ N(0, WQkW
T )

p(ηk) ∼ N(0, V RkV
T )Il FKL usato per stimare êk risulta:

êk = Kkẽzk (3.1.13)Sostituendo quindi la (3.1.13) in (3.1.12) ed espli
itando ẽzk possiamo ris
rivere
x̂k 
ome segue: 22



Cap. 3 Filtro di Kalman esteso �3.2 L'algoritmo del �ltro di Kalman esteso
x̂k = x̃k + Kkẽzk = x̃k + Kk(zk − z̃k) (3.1.14)L'equazione adesso può essere utilizzata nella fase di stima nel �ltro di Kalmanesteso, 
on x̂k lo stato predetto e z̃k la stima della misura.3.2 L'algoritmo del �ltro di Kalman estesoIl FKE, di seguito des
ritto, si arti
ola in 3 fasi: la fase di inizializzazione, di predizionee di 
orrezione. E' da notare 
he la variabile x̃k è stata sostituita 
on x̂−

k mentre la z̃k
on h(x̂−

k , 0) per sempli
ità della trattazione. Nello s
hema di �gura 2.1 è mostratal'interazione delle tre fasi.3.2.1 Fase di inizializzazioneNella fase di inizializzazione del �ltro si inizializza lo stato a posteriori x̂−

0 e la matri
edi 
ovarianza P̂k−1:
x̂k−1 = x̂0

P̂k−1 = P̂03.2.2 Fase di predizioneIn questa fase viene predetto lo stato attuale x̂−

k e la 
ovarianza dell'errore P−

k :
x̂−

k = f(x̂k−1, uk, 0)

P−

k = AkPk−1A
T
k + WkQk−1W

T
k

23



Cap. 3 Filtro di Kalman esteso �3.3 Con
lusioni3.2.3 Fase di 
orrezioneIn questa fase viene stimato lo stato attuale x̂k mediante il vettore delle misure zkUna volta 
al
olata la stima dello stato, il pro
esso viene ripetuto 
on la pre
edentestima a posteriori, utilizzata per predire la nuova stima a priori, l'output del pro
essodi predizione.
x̂k = x̂−

k + Kk(zk − h(x̂−

k , 0))

Pk = (I − KkHk)P
−

kdove
Kk = P−

k HT
k (HkP

−

k HT
k + VkRkV

T
k )−13.3 Con
lusioniPoi
hé il �ltro di Kalman esteso usa solo i termini del primo ordine, nell'espansionein serie di Taylor, per linearizzare il modello del sistema, spesso introdu
e grandierrori nelle stime statisti
he della distribuzione a posteriori dello stato. Questo fattoè spe
ialmente evidente quando i modelli sono fortemente non lineari: in questo 
asol'assunzione di linearità lo
ale viene a man
are dato 
he i termini di ordine superioreal se
ondo non sono più tras
urabili. Nonostante questo difetto, il �ltro di Kalmanesteso è largamente di�uso e usato, sia grazie alla sua fa
ilità di implementazione siasoprattutto per
hé �ltri migliori, il �ltro di Kalman uns
ented , �ltri parti
ellari, �ltripolinominiali, sono stati introdotti in tempi relativamente re
enti.

24



Cap. 3 Filtro di Kalman esteso �3.3 Con
lusioni

Figura 3.1: Algoritmo di FKE
25



Capitolo 4Nomad XR4000Questo 
apitolo è dedi
ato alla des
rizione del robot NOMADXR4000. Dapprima si darà una des
rizione generale del robot e su
-
essivamente 
i 
er
herà di des
rivere in dettaglio la parte software,hardware ed il sistema di guido olonomo.
4.1 Generalità

Figura 4.1: Robot NOMAD XR4000Il Nomad XR4000, mostrato nella �gura, ha un sistema di guida olonomo, 
ioè èin grado di 
ompiere traslazioni e rotazioni in modo 
ompletamente indipendente. Lequattro ruote di 
ui dispone sono 
omandate in modo indipendente l'una dall'altra egli en
oder di 
ui è dotato fornis
ono informazioni sul moto 
he il sistema di guida26



Cap. 4 Nomad XR4000 �4.2 Il sistema olonomo Nomad XR4000�ltra opportunamente per garantire una maggiore pre
isione dell odometria. Inoltrequesto robot è equipaggiato 
on un laser e un bussola digitale.All'interno del robot è presente un 
al
olatore nel quale è installato un sistema ope-rativo Linux Red Hat; esso è in grado di a

edere ai dati forniti da tutti i sensori delrobot tramite al
une librerie sviluppate appositamente per questo s
opo (XRDEV).Il linguaggio di programmazione usato per la loro implementazione è il C.In�ne il 
al
olatore può 
omuni
are 
on l'esterno attraverso wireless, 
avo ethernet osempli
emente tramite un normale monitor 
on presa seriale.4.2 Il sistema olonomo Nomad XR4000Il sistema XR C8 Holonomi
 Drive System è un sistema di guida olonomo a tre gradidi libertà (x, y, θ) senza restrizioni dovute allo spazio libero di operazione sul terre-no, alle vibrazioni o alle 
omplessità me

ani
he. Questo risultato è stato raggiuntoutilizzando due motori elettri
amente indipendenti, uno per la sterzata e l'altro per ilmoto traslazionale, per ognuna delle quattro ruote 
he muovono il robot (vedi �gura4.2). L'utilizzo di queste quattro ruote lo rende un sistema ad otto assi sovravin
olato.Per 
ontrollare questo sistema l'XR4000 utilizza uno spe
iale 
ontroller per il motoredotato di tre DSP e di un mi
ro
ontrollore a 32-bit dedi
ato, in modo da 
ontrollaree stimare la posizione di questi otto assi.IL nomad o�re due modalità di 
ontrollo del movimento: la modalità joint e la mo-dalità global. Nella modalità joint viene de�nto un sistema di riferimento solidaleal robot, quindi tutti gli spostamenti saranno di tipo relativo, mentre nella modalitàglobal viene de�nito un sistema di riferimento inerziale rispetto al quale il robot puòmuoversi, quindi tutti gli spostamenti saranno di tipo assoluto.
27



Cap. 4 Nomad XR4000 �4.3 Hardware

Figura 4.2: Sistema di guida olonomo.4.3 HardwareIl Nomad XR4000, �gura 4.3, è 
ostituito da un 
omputer basato su pro
essore IntelPentium III 
ollegato tramite delle s
hede di interfa

iamento, al sistema sensorialestandard (
ostituito da sensori sonar, sensori di prossimità ad infrarosso, e sensoritattili)al 
ontroller del motore e all'unità di potenza 
he fornis
e alimentazione a tut-te le appare

hiature. La strumentazione sensoriale del robot è inoltre 
ompletata dauna bussola digitale e da un sistema laser di seguito des
ritti in quanto utlizzati 
omesensori estero
ettivi nella lo
alizzazione .4.3.1 Sistema Sensus 600 di orientamentoIl sistema Sensus 600 è basato su una bussola digitale KVH-C100 
he è un 
omponenteindustriale di grande a�dabilità, 
ompattezza e pre
isione. È in grado di misurare ide
imi di gradi ed ha una a

uratezza di 0.5◦ an
he a latitudini vi
ine ai poli; an
hegrazie alle sue generose temperature di eser
izio, da −25C◦ a 70C◦, è stato impiegatoin appli
azioni 
riti
he (
ome robot sottomarini) e in ambito militare.Il KVH-C100 si basa su una bussola a �ussometro digitale 
apa
e di misure moltopre
ise an
he se montata non in orizzontale, o in ambienti 
on forti disturbi elettro-
28



Cap. 4 Nomad XR4000 �4.3 Hardwaremagneti
i. La bussola è montata esternamente in un 
ontenitore metalli
o blindato e
ollegata alla s
heda di interfa

iamento Nomadi
 
ompass interfa
e da 
ui, tramiteuna piattina, è 
onnessa alla se
onda porta seriale della s
heda madre. Il sistema è
on�gurato per 
omuni
are a 9600 baud, 8 bit di dati, nessun bit di parità e 1 bit distop.4.3.2 Sistema laser Si
k Sensus 550Il Sensus 550, �gura , è un sistema di telemetria basato sul sensore Si
k elettro-otti
oLMS-200. Esso fornis
e 180◦ di rilevamento planare ad in
rementi di 0.5◦, 
omples-sivamente 360 
ampioni. Ogni piano 
ompleto di rilevazione avviene 
on frequenza20Hz.

Figura 4.3: L'interno del NOMAD XR4000
29



Cap. 4 Nomad XR4000 �4.4 L'ar
hitettura XRDev4.4 L'ar
hitettura XRDevXRDev è una ar
hitettura multi pro
esso destinata alle appli
azioni roboti
he 
om-posta dalle seguenti librerie ed eseguibili:
• DRobot - È il demone 
ari
ato all'avvio del robot, addetto all'as
olto dei 
o-mandi impartiti dall'utente, i quali vengono poi diretti all'hardware presente sulNomad. È possibile estendere questo programma, in modo 
he l'utente possaaggiungere altre 
aratteristi
he, senza avere il 
odi
e sorgente.
• Nhost
lient.a - È la libreria di funzioni utilizzate da un programma 
lient per
omandare un robot da qualsiasi 
omputer sulla rete. Per utilizzare questa 
a-ratteristi
a è su�
iente 
he l'utente, nella 
ompilazione del programma, lo linkia questa libreria, ed esegua il programma normalmente da qualsiasi ma

hinasulla rete; la libreria si prenderà 
ura della 
omuni
azione attraverso la rete, perraggiungere e impartire 
omandi al robot.
• Ngui - E' l'interfa

ia gra�
a 
he fornis
e una rappresentazione gra�
a dell'at-tività del robot e dei dati dei sensori, non
hé permette all'utente di 
ontrollareil robot (tramite un joysti
k a s
hermo oppure 
on sempli
i 
omandi).Una appli
azione XRDev è 
omposta da di�erenti pro
essi: i pro
essi del robot, del-l'utente, i pro
essi di interfa

ia, et
., 
he 
omuni
ano attraverso la rete. Non 
'èun limite (se non quello imposto dall'e�
ienza e dal 
ari
o sulla rete e sulla CPU)al numero di robot 
he possono essere 
ontrollati 
on XRDev e non 
'è un limite alnumero di programmi 
he li 
ontrollano. Inoltre ogni programma, 
he può 
ontrollarepiù robot 
ontemporaneamente, può essere eseguito ovunque sulla rete.
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Capitolo 5FKE appli
ato al NOMAD XR4000In questo 
apitolo verrà mostrato 
ome il FKE viene appli
ato nel-la lo
alizzazione del robot mobile NOMAD XR4000. Innanzituttoverranno de�niti il modello 
inemati
o ed il modello dell'osservato-re. Il primo des
rive il movimento del robot e viene usato nella fasedi predizione, mentre il se
ondo analizza i valori misurati dai sen-sori estero
ettivi in funzione di un ipoteti
o stato e viene adoperatonella fase di stima. Su

essivamente verrà mostrato 
ome vengonoadattate le equazioni del FKE al problema della lo
alizzazione (vedi
apitolo 3). In�ne il paragrafo �nale è destinato allo studio dellesimulazioni.5.1 Il modello 
inemati
oLa posizione 
he il robot o

upa all'istante k , in un sistema di riferimento inerziale,può essere rappresentata mediante il vettore:
Sk =




xk

yk

θk



 (5.1.1)
on S ∈ ℜ3.Mentre il modello 
inemati
o 
he des
rive lo spostamento del robot è des
ritto daequazioni non lineari sto
asti
he:



xk

yk

θk


 =




xk−1

yk−1

θk−1


 + △T




Vk−1 cos(θk)
Vk−1 sin(θk)

ωk−1


 (5.1.2)31



Cap. 5 FKE appli
ato al NOMAD XR4000 �5.1 Il modello 
inemati
oIn parti
olare:
• Le variabili xk, yk e θk de�nis
ono la 
on�gurazione 
he il robot assume all'i-stante k in un sistema di riferimento inerziale (vedi �gura 5.1). Si noti inoltre
he θk è relativo all'asse X positvo.
• Le variabili xk−1, yk−1 e θk−1 sono relative alla 
on�gurazione passata.
• △T è sempli
emente l'intervallo di 
ampionamento.
• Vk−1 e ωk−1 sono gli ingressi del sistema in questione e rappresentano rispetti-vamente la velo
ità lineare ed angolare. Quindi de�nendo 
on uk−1 il vettoredegli ingressi si otterrà

uk−1 = [ Vk−1 ωk−1]Al vettore uk è asso
iato il vettore dei rumori δuk−1 = [ δVk−1 δωk−1] la 
ui mediasi suppone essere 
ostante. Si noti inoltre 
he tale rumore si ipotizza esseres
orrelato e di natura gaussiana, 
on varianze 
ostanti σ2
V e σ2

ω. E' possibilequindi ris
rivere le 
omponenti del vettore uk−1:
Vk−1 = V k−1 + δVk−1 (5.1.3)
ωk−1 = ωk−1 + δωk−1 (5.1.4)Come detto in pre
edenza il modello 
inemati
o viene adoperato nella fase di pre-dizione, e restituis
e la posizione stimata mediante l'uso dell'odometria. Denotandoquindi 
on ∆L e ∆θ rispettivamente la posizione e l'angolo restituiti dagli en
oder eri
onsiderando la (5.1.2) è possibile fare le seguenti posizioni:
∆L = Vk−1△T 32



Cap. 5 FKE appli
ato al NOMAD XR4000 �5.2 Il modello dell'osservatore

Figura 5.1: Spostamento del robot.
∆θ = Vk−1△TQuindi le espressioni Vk−1△T cos(θk) e Vk−1△T sin(θk) rappresntano rispettivamnete

∆x e ∆y.5.2 Il modello dell'osservatoreIl FKE nella fase di 
orrezione 
onfronta le misure reali fornite dai sensori estero
ettivi
on le misure stimate dal modello dell'osservatore. Quindi, avendo adoperato 
omesensori estero
ettivi la bussola digitale ed il laser, il modello dell'osservatore saràdes
ritto mediante le equazioni alle di�erenze:
zk = h(Sk, 0) + vk (5.2.1)Dove la variabile 
asuale vk è assunta a media nulla, bian
a , indipendente e 
ondistribuzione di probabilità normale :
p(v) ∼ N(0, Q) 33



Cap. 5 FKE appli
ato al NOMAD XR4000 �5.2 Il modello dell'osservatoreMentre h(Sk, pt) è una funzione non lineare avente, nel 
aso in esame la forma:
h(Sk, 0) =

(
dk

αk

)
=

( √
(px − xk + Acos(θk))2 + (py − yk + Asin(θk))2

θk

) (5.2.2)In parti
olare:
• dk rappresenta la distanza stimata tra il robot, situato in una ipoteti
a 
on�gu-razione, e il punto dell'ambiente 
he sarebbe inter
ettato dal laser durante unipoteti
o rilevamento relativo alla suddetta 
on�gurazione;
• A, inve
e, 
ome mostrato nella �gura 5.2, rappresenta la distanza del laser dal
entro del robot;
• αk rappresenta l'angolo stimato 
he il robot assume all'istante k. La sempli
itàdell'espressione è dovuta essenzialmente alla s
elta, 
ome dispositivo estero
et-tivo, della bussola digitale.Essendo la bussola preposta a misurare il 
ampo megneti
o terrestre, essa nonha bisogno di ulteriori ris
ontri esterni;
• In�ne pt è un vettore di 
omponenti px e py, tali 
omponenti rappresentano(vedi �gura 5.2) la stima del punto dell'ambiente rettangolare 
he il raggio laser
olpirebbe se il robot si trovasse in quella posizione;Di seguito, per 
ompletezza della trattazione, vengono mostrate le fasi 
he portanoal 
al
olo del vettore pt, a tal proposito risulta utile tener presente la �gura 5.3:1. Per ogni k si 
al
olano gli angoli delle quattro rette 
he 
ongiungono il 
entrodel robot di 
oordinate (xk, yk) 
on i quattro verti
i del rettangolo (Xi, Yi) 
on

i ∈ 0, 1 
ome mostrato in �gura, tali angoli sono 
al
olati rispetto all'asse X delsistema di riferimento inerziale. 34
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Figura 5.2: Distanza del laser dal 
entro del robot2. Una volta noti gli angoli delle quattro rette, possiamo mediante una sempli
eoperazione di 
onfronto determinare a quale quadrante appartiene la retta dellaser.3. Una volta individuato il quadrante, 
onos
iamo an
he il segmento del quadriltero
he il raggio laser dovrebbe 
olpire se il robot si trovasse in quella 
on�gurazione.4. Ri
ordando 
he l'equazione della retta è des
ritta da y = mx + q dove m è il
oe�
ente angolare e q il termine noto, possiamo mediante il sistema di equazio-ni (5.2.3) 
al
olare il punto d'intersezione delle due rette, quindi il punto dellaparete 
he dovrebbe essere 
olpito dal raggio laser.
yr = mrxr + qr

yf = mfxf + qf
(5.2.3)dove i pedi
i r ed f si riferis
ono rispettivamente alla retta 
he rappresenta il lasere alle rette 
he 
ompongono il quadrilatero. Essendo il quadrilatero 
ompostoda due segmenti verti
ali e due orizzontali l'espressione (5.2.3) si sempli�
anotevolmente.
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ato al NOMAD XR4000 �5.3 Lo
alizzazione mediante il FKESpe
i�
atamente per segmenti orizzontali avremo
py = yr − yf

px = py

m

(5.2.4)mentre per i segmenti verti
ali
px = xr − xf

py = pxm
(5.2.5)

Figura 5.3: Stime del vettore pt.Una volta de�niti i modelli sui 
ui andrà ad operare il FKE possiamo �nalmen-te espli
itare tutti i termini di 
ui è 
omposto tale �ltro. Quindi il prossimoparagrafo risulta essere un'appli
azione di tutta la teoria vista in pre
edenza adun 
aso reale quale la lo
alizzazione del NOMAD XR4000.5.3 Lo
alizzazione mediante il FKEIn questo paragrafo verrà mostrato 
ome le equazioni del �ltro di Kalman estesovengono adattate al problema della lo
alizzazione del robot NOMAD XR4000.36
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ato al NOMAD XR4000 �5.3 Lo
alizzazione mediante il FKE5.3.1 Fase di inizializzazioneIn questa fase viene inizializzato il vettore Ŝk−1 e le matri
i di 
ovarianza P , Qed R. Quasi sempre il vettore Ŝk−1 è inizializzato 
on valori noti mentre perquanto 
on
erne le matri
i P , Q ed R i valori iniziali possono essere solo stimati.In�ne possiamo espli
itare gli elementi delle matri
i:
P =




σ2
x 0 0
0 σ2

y 0
0 0 σ2

θ


Q =

[
σ2

V 0
0 σ2

ω

]
R =

[
σ2

d 0
0 σ2

α

] (5.3.1)dove per l'ipotesi di indipendenza gli elementi fuori dalle diagonali sono posti a0.5.3.2 Fase di predizioneIn questa fase, mediante le equazioni (5.3.4) e (5.3.3) viene predetta rispettiva-mente la posizione Ŝk−1 e la matri
e di 
ovarianza P−

k . Per il 
al
olo del vettore
Ŝk−1 si pro
ede nel seguente modo:

• Si espli
a il vettore dei rumori del sistema (5.1.2):



xk+1

yk+1

θk+1



 =




xk

yk

θk



 + △T




(Vk + δVk) cos(θk)
(Vk + δVk) sin(θk)

ωk + δωk



 (5.3.2)
• Si tras
ura il vettore dei rumori e si approssima lo stato Sk 
on il vettore

Ŝk: 


x̂−

k+1

ŷ−

k+1

θ̂−k+1


 =




x̂k

ŷk

θ̂k


 + △T




Vk cos(θk)
Vk sin(θk)

ωk


 (5.3.3)Mentre per quanto 
on
erne la 
ovarianza `'a priori� essa viene 
al
olata me-diante l'equazione:

P−

k = ∇fSk
Pk−1∇fSk

+ ∇fwk
Qk−1∇fwk

(5.3.4)37



Cap. 5 FKE appli
ato al NOMAD XR4000 �5.3 Lo
alizzazione mediante il FKEConfrontando l'espressione appena trovata 
on P−

k = AkPk−1A
T
k + WkQk−1W

T
kè possibile identi�
are ∇fSk


ome la matri
e Ja
obiana delle derivate parzialirispetto allo stato (la matri
e Ak) mentre ∇fwk
è la matri
e Ja
obiana dellederivate parziali rispetto al vettore dei rumori (la matri
e Wk).Tenendo presente l'espressione (5.3.2) possiamo espli
itare ∇fSk

e ∇fwk
:5. La matri
e Ja
obina delle derivate parziali del sistema f(•, •) rispetto allostato diventa:

∇fSk
=

∂f(S)

∂S

∣∣∣∣
S= bSk−1,w=wk−1

=




∂fx

∂x

∂fx

∂y

∂fx

∂θ
∂fy

∂x

∂fy

∂y

∂fy

∂θ
∂fθ

∂x

∂fθ

∂y

∂fθ

∂θ


 =




1 0 −∆TVk sin(θk)
0 1 ∆TVk cos(θk)
0 0 1


(5.3.5)6. La matri
e Ja
obina delle derivate parziali del sistema f(•, •) rispetto alrumore risulta:

∇fwk
=

∂f(S)

∂w

∣∣∣∣
S= bSk−1,w=wk−1

=




∂fx

∂V

∂fx

∂ω
∂fy

∂V

∂fy

∂ω
∂fθ

∂V

∂fθ

∂ω


 =




cos(θk) 0
sin(θk) 0

0 1


 (5.3.6)5.3.3 Fase di 
orrezioneIn questa fase dell'algoritmo la posizione predetta viene aggiornata mediante l'ausiliodei sensori estero
ettivi dall'equazione Ŝk = Ŝ−

k + Kk(zk − h(Ŝ−

k , 0)), dove:
• Kk = P−

k HT
k (HkP

−

k HT
k + Rk)

−1 è il guadagno di Kalman;
• mentre Hk è la matri
e Ja
obina delle derivate parziali del modello dell'osserva-tore h(Ŝ−

k ) rispetto allo stato Sk valutato per Sk = Ŝ−

k risulta :
Hk =

∂h(S)

∂S

∣∣∣∣
S= bSk

=

[ ∂d
∂x

∂d
∂y

∂d
∂θ

∂α
∂x

∂α
∂y

∂α
∂θ

] (5.3.7)Dove: 38
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h11 =

∂d

∂x
=

−px + xk − Acos(θk)√
(px − xk + Acos(θk))2 + (py − yk + Asin(θk))2�

h12 =
∂d

∂y
=

−py + yk + Asin(θk)√
(px − xk + Acos(θk))2 + (py − yk + Asin(θk))2�

h13 =
∂d

∂θ
= A

(px − xk)sin(θk) + (py − yk)cos(θk)√
(px − xk + Acos(θk))2 + (py − yk + Asin(θk))2�

h21 =
∂α

∂x
= 0�

h22 =
∂α

∂y
= 0�

h23 =
∂α

∂θ
= 1Una volta e�ettuata la 
orrezione sulla posizione l'algoritmo viene ripetuto, 
omemostrato nello s
hema della �gura 5.4. La posizione appena stimata viene utilizzataper predire la nuova posizione a priori mentre la matri
e di 
ovarianza dello stato vieneutilizata per predire la nuova matri
e di 
ovarianza a priori mediante l'espressione

Pk = (I − KkHk)P
−

k .5.4 SimulazioniPer 
omprendere appieno le potenzialità derivanti dall'appli
azione del FKE si ha lane
essità di 
onfrontare la traiettoria stimata 
on quella reale ma 
iò risulta impossi-bile in un 
ontesto sperimentale in quanto, per 
onos
ere la traiettoria reale, bisognaimpiegare te
ni
he parti
olari. Un modo prati
o e velo
e per aggirare tale osta
olo39
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Figura 5.4: Lo
alizzazione mediante l'appli
azione del FKE

40
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onsiste nel simulare la dinami
a del robot reale al 
al
olatore mediante l'aggiuntadel rumore gaussiano a media nulla in tutte le misure e�ettute. Inoltre nelle misureodometri
he è stato messo in 
onto l'errore sistemati
o tipi
o del robot reale.5.4.1 I risultati delle proveDi seguito vengono riportati al
uni gra�
i 
he mostrano il 
omportamento del �ltrodi Kalman esteso in al
uni 
asi signi�
ativi.In tutte le �gure, di seguito mostrate vengono utilizzate le seguenti 
onvenzioni:
• Le linee blu rappresentano le variabili reali.
• Le linee rosse rappresentano a se
onda del gra�
o le stime odometri
he o le stimemedinate il FKE.
• Le linee verdi rappresentano le misure dei sensori estero
ettivi.Iniziamo 
ol 
onsiderare le �gure 5.5, 5.6, 5.7 e 5.8 le quali si riferis
ono ad unarotazione di 45 gradi in senso antiorario, in dettaglio:
• Nella �gura 5.5 viene mostrata la stima dell'angolo mediante misure odometri
hee l'angolo reale. In parti
olare possiamo notare 
ome l'angolo desiderato diver-ge progressivamente nel tempo dall'angolo reale, tale divergenza è dipendentedell'azione 
ombinata dell'errore sistemati
o 
on il rumore gaussiano.
• Nelle �gure 5.6 e 5.7 viene mostrata la stima dell'angolo mediante il �ltro diKalman esteso, in più nella �gura 5.7 vengono mostrate le misure della bussoladigitale.
• La �gura 5.8 è sempli
emnete un ingrandimneto della 5.7 reso indispensabile a
ausa dell'elevato numero dei 
i
li di stima 
he non permettono di evidenziarela stima dell'angolo medinate il FKE nelle �gure 5.6 e 5.7. In essa è possibile41



Cap. 5 FKE appli
ato al NOMAD XR4000 �5.4 Simulazioninotare 
ome l'angolo stimato insegue molto fedelmente l'angolo reale an
he inpresenza delle misure rumorose della bussola digitale.
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Figura 5.5: Stima dell'angolo mediante l'odometria.Nelle �gure seguenti vengono mostrate la simulazioni inerenti ad una traslazione
he porta il robot dalla posizione iniziale di 
oordinate (0 m,0 m) nella posizione �nale(0.8 m,0.4 m). In parti
olare le �gure 5.9, 5.10, 5.11 e 5.12 si riferis
ono alla proiezionedella traiettoria sull'asse X mentre le �gure 5.13, 5.14, 5.15 e 5.16 si riferis
ono allaproiezione della traiettoria sull'asse Y. Iniziamo 
ol 
onsiderare in dettaglio le �gure5.9, 5.10, 5.11 e 5.12:
• Nella �gura 5.9 viene mostrata la stima della 
oordinata X mediante misureodometri
he e la 
oordinata X reale. In parti
olare possiamo notare 
ome la Xdesiderata diverge progressivamente nel tempo dalla X reale. Tale divergenza èdipendente dell'azione 
ombinata dell'errore sistemati
o 
on il rumore gaussiano.42
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Figura 5.6: Stima dell'angolo mediante il FKE.
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Figura 5.7: La �gura 5.6 
on le misure della bussola digitale. 43
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Figura 5.8: Ingrandimento �gura 5.7
• Nelle �gure 5.10 e 5.11 viene mostrata la stima della 
oordinata X mediante l'usodel �ltro di Kalman esteso, in più nella �gura 5.11 vengono mostrate le misuredel raggio laser proiettate sull'asse X .
• Nella �gura 5.12 viene inve
e mostrato un ingrandimento della 5.11 reso indi-spensabile a 
ausa dell'elevato numero dei 
i
li di stima 
he non permettono dievidenziare la stima della 
oordinata X medinate il FKE nelle �gure 5.10 e 5.11.In essa è possibile notare 
ome la 

ordinata X stimata insegue molto fedelmenteX reale grazie sopratutto alle misure po
o rumorose del raggio laser.In�ne:
• Nella �gura 5.13 viene mostrata la stima della 
oordinata Y medianate misureodometri
he e la 
oordinata Y reale. In parti
olare possiamo notare 
ome la Y

44
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Figura 5.9: Stima della 
oordinata X mediante l'odometria.
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Figura 5.10: Stima della 
oordinata X mediante il FKE. 45
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Figura 5.11: La �gura 5.10 
on le misure laser.
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Figura 5.12: Ingrandimento �gura 5.11. 46
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ato al NOMAD XR4000 �5.4 Simulazionidesiderata diverge progressivamente nel tempo dalla Y reale. tale divergenza èdipendente dell'azione 
ombinata dell'errore sistemati
o 
on il rumore gaussiano.
• Nelle �gure 5.14 e 5.15 viene mostrata la stima della 
oordinata Y mediante l'usodel �ltro di Kalman esteso, in più nella �gura 5.15 vengono mostrate le misuredel raggio laser proiettate sull'asse Y .
• Nella �gura 5.16 viene inve
e mostrato un ingrandimento della 5.15 reso indi-spensabile a 
ausa dell'elevato numero dei 
i
li di stima 
he non permettono dievidenziare la stima della 
oordinata Y medinate il FKE nelle �gure 5.14 e 5.15.In essa è possibile notare 
ome la 
oordinata Y insegue molto fedelmente la Yreale grazie sopratutto alle misure po
o rumorose del raggio laser.
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Figura 5.13: Stima della 
oordinata Y mediante l'odometria.
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Figura 5.14: Stima della 
oordinata Y mediante il FKE.
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Capitolo 6Con
lusioni e sviluppi futuri
In questo lavoro è stato presentato ed a�rontato il problema della lo
alizzazione me-diante il �ltro di Kalman esteso del robot NOMAD XR4000. Dai risultati ottenuti nelpre
edente 
apitolo possiamo 
on
ludere 
he l'obiettivo proposto all'inizio della tesiè stato raggiunto appieno ossia il �ltro di kalman esteso si è dimostrato una soluzio-ne e�
iente 
he risolve il problema della lo
alizzazione. Tale risultato in prevalenzadev'essere attribuito alla s
elta dei sensori estero
ettivi, in parti
olare avendo s
elto
ome sensore estero
ettivo proposto alle misure angolari la bussola digitale e 
omesensore estero
ettivo proposto alle misure metri
he il laser abbiamo ottenuto dellemisure a�dabili e molto pre
ise spe
ialmente per l'angolo 
he ha un notevole impattosulla lo
alizzazione del robot.6.0.2 Sviluppi futuriL'obiettivo preposto in questa tesi riguarda lo sviluppo di uno dei mattoni della ro-boti
a mobile, fondamentale per poter sviluppare appli
azioni roboti
he 
omplesse.Quindi avendo risolto il problema della lo
alizzazione gli sviluppi futuri potrebberoessere:

• Lo studio delle traiettorie 
omplesse; 50
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• Simultanea lo
alizzazione e 
ostruzione di mappe per squadre di robot mobili
ooperanti;
• Il montaggio del bra

io roboti
o SCORBOT sulla piattaforma del NOMADXR4000 estendento in questo modo lo spazio di lavoro da 2D in 3D. Un appli-
azione di tale fusione potrebbe ad esempio rimuovere gli osta
oli imprevisti oprevisti dalla traiettoria.
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Appendi
e ASimulatore
Come simulatore è stato utilizzato il programma Nserver, sviluppato dalla Nomadi
.Nserver è un programma 
he genera un'iterfa

ia gra�
a elaborata, vedi �gura 6.1,
he permette di vedere i dati provenienti dai sensori, la posizione del robot e la mappadello spazio in 
ui si muove il robot.Per poter eseguire i programmmi, s
ritti in C, sul simultore, è indispensabile in
lu-

Figura 6.1: L'interfa

ia gra�
a del programma Nserverdere nel �le sorgente il �le header N
lient.h e nella fase di 
ompilazione il �le oggettoN
lient.o. Una volta 
reato il �le oggetto è indispensabile, se vogliamo lan
iare l'ese-52



Cap. 6 Con
lusioni e sviluppi futuriguibile 
he l'appli
azione Nserver sia attiva , il motivo di 
iò è illustrato nella �gura6.2.

Figura 6.2: Programmazione in modalità 
lient
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Appendi
e BGenerazione del rumore Gaussiano
Sia f0[m] , m = 0, 1, 2...., N − 1 il vettore delle misure senza rumore; il vettore dellemisure reali f [m] di�eris
e da f0[m] per quantità 
he variano in modo 
asuale, quindiil vettore f [m] risulta:

f [m] = f0[m] + w[m]dove w[m] è la realizzazione di una variabile aleatoria 
on le seguenti proprietà:
• per m diverso da m′, w[m] e w[m′] sono realizzazioni di variabili aleatorie indi-pendenti;
• w[m] è la realizzazione di una variabile aleatoria Gaussiana (o normale) 
onmedia 0 e varianza σ2; quindi la sua densità di probabilità è data da:

p(x) =
1√
2πσ

e−
x2

2σ2 (6.0.1)dove x = w[m].Di seguito è mostrata la funzione gaussdev() 
he implementa l'equazione (6.0.1). L'im-plementazione si basa sul generare una 
oppia di numeri, ognuno 
on distribuzioneuniforme in [0,1℄.Essendo il rumore gaussiano additivo basta aggiungere ad ogni valore del segnaleil risultato della 
hiamata alla funzione gausdev opportunamente s
alato. Infatti54
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Figura 6.3: Funzione per la generazione di numeri 
on distribuzione di probabilitàgaussianapossiamo 
ambiare la deviazione standard del rumore moltipli
ando il risultato dellafunzione per la deviazione standard voluta.
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