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Algoritmos de Estimagdo para
Robética Movel

Localizagao I

Localizacao

Estimar a posicao de um robé a partir de um
mapa e de informagdes obtidas por sensores. |
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Localizacao: classificagao

Tipo de problema

O Tracking
m Posicdo inicial € conhecida
B Busca local
B Representacdo unimodal é apropriada

Localizagao: classificagao

O Localizagdo global
B Posicdo inicial ndo é conhecida
B Busca global
B Representagdo multimodal é apropriada

O Kidnaped robot (teletransporte)
m O rob6 pode ser movido para qualquer
posicao do ambiente
B Exige solugdo robusta, capaz de se
recuperar de falhas

Tipo de ambiente

O Estatico

B A Unica variavel a ser estimada € a
posicao do robd
B Formulacdo matematica concisa

O Dindmico
B Outras entidades, além do robd, se
movem no ambiente
B Problema complexo

Ambiente dindmico - solugdes

O Solucdo 1: estimar a posicdo dos objetos
moveis
® Aumento considerdvel da complexidade do
problema

O Solugdo 2: identificar e filtrar os dados
originados por entidades moveis

B E necessério descartar informacdes,
aumentando o tempo de convergéncia e
diminuindo a precisao

m Mantém a formulacdo de ambiente estatico
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Tipo de localizacao NUmero de robos
O Passiva O Single robot
B Mddulo de localizagdio apenas observa a B Todos os dados sdo obtidos pelo mesmo robd.
operacdo do robd B N&o é necessario comunicagdo
. O Multi-robot
O Ativa ® Robds podem trocar informagdes

® Mbdulo de localizagdo atua no controle

- L m Custo da comunicagdo
do FObOIAde_fO"ma a fi_3C|||t~3" a m Complexidade na integragdo nos dados
convergéncia na localizagdo B Convergéncia mais rapida e robusta
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Localizagao de Markov Localizagao de Markov
e e @ 1 Algorithm Markov_localization(bel (2,1 ). uy, zp, m):
2 for all z; do
ﬁ @ 3: Bel(z) = fp(:l‘t | we, w1, m) bel(zy_1) dz
@ @ e 4: bel(ze) = 1 p(z | 2p.m) Bel(z1)
5 endfor
@ 6 return bel(x;)
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Exemplo de execugao
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Robot position ()___

Exemplo de execugdo { i =,i04
DR
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" Robot pasition (C),

Localizacao x odometria

Localizagdo Odometria

Possiveis causas para erros

—

situacdio ideal didametro diferente

—

desnivel T
atrito

and many more ...

Modelo de movimentacdo probabilistico

Cdlculo de p(x| x’, u, m)baseado em
informagdo odométrica.

Modelo de odometro

® Rob6 se move de <i,y,§> para <i',y‘,§'>.
e Informac&o odométrica U=(8,u, Sez: Oyans)-

Movimento relativo!!!




Calculando x, baseado em x" e u

Algorithm motion_model_odometry(x,x’,u)

Oyans = (X=R)* +(V-Y)*

0., =atanZy-v,X-x) -8 ,> odometry values (u)
,=0-0-9,

rotl

Slrans =y (XI_X)2 +(y- )2

:m =atan y-y,x-X) =8 >values of interest (x,x")
6 = 9'_9 - Jfﬂtl

rot2
Py = Prol(d o4 =901 | Gon | 0 Dyane) .

. Py =Prob(G .= ?_(rans’ A Dyans* aA(lAérotl [+102 1))
10, Ps =Prob(d op= 010 Q1| Ororz |+ Bans)

11. return p;- P - B3
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Aproximacdo de distribuicdes
probabilisticas

1: Algorithm prob_normal_distribution(a, b):
2 . 1 —i9
2 retum —— e”%
3: Algorithm prob_triangular_distribution(a, b):
4: ifla| > Vb
5 refturn 0
6: else
- } /6b—|a|
: refurn *;

Probabilidade de a, dados média O e desvio padrao b

Aplicagao

Aplicar o modelo repetidamente para
movimentos curtos

p(x|u.x)

SR

Modelo de odometro

Exemplos:

Utilizagao do mapa

p(x| x’; u) # p(x| x’, u, m)
p(x| x; u, m) = n.p(x| x, u).p(x|m)

p(x|m) = 1 se m estiver livre
p(x|m) = 0 se m estiver ocupado

Utilizacao do mapa
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p(x[u,x) F2 p(x| u X, m)




Modelo de percepgao

Problema: calcular p(z|x)

Calcular p(z]| x, m)

15/05/2013

Sensores de distancia

F’(ZIxm)=|:l P(z, | xm)

Leituras de sensores de distancia

1. Raios refletidos em
obstaculos

2. Raios refletidos por ) N
pessoas/obst.

=~ ~ .
) —
moveis I

3. Erros aleatérics - /|

4. Distancia maxima

Modelo de raio-x

O Calcular a distancia que deveria ser
medida baseada no mapa e na posicao
do robd.

O Comparar com a distancia lida do
sensor

Modelo de raio-x

Measurement noise

Unexpected obstacles

0 Zexp Zmax 0 Zexp Zinax

= nae’  z<z
) =n— P, z| xm) = o
R (zl xm) =7 e nexp (2] X M) 0  otheris

27

Modelo de raio-x

Random measurement Max range

0 Zexp Zimax 0 Zexp Zimax

1 1

Prana (21 x M) :fla

Ru(dxm=1

mall




pdf resultante
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ay ) [ R(@xm
Plnexp (2] X M)
Po (2 xm)
Qrand Roa(2] xm)

Q,
Rz xm)=| "
alrnx

Dados obtidos de sensores

Dados obtidos em uma distancia de 3m.

Aproximacao

Laser

Sonar

300cm 400cm

Exemplo

e p—

ks

z P(z|x,m)

Modelo de raio-x

O Alto custo computacional

O Ndo tolera pequenos erros de
localizagao

Modelo de mapa de probabilidade

O Pré-calcula a probabilidade de cada
posicdo do mapa

O Compara o ponto obtido com os
dados do sensor com o mapa de
probabilidade e obtém p(z| x, m)
diretamente
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Exemplos

.

Mapa Mapa probabilidade

Exemplo

Occupancy grid map Likelihood field

Mapa de likelihood

O Eficiente computacionalmente

O Comporta pequenos erros de
localizacdo

O Ignora a fisica do mapa e do sensor
de distancia

Landmarks

O Sensores ativos (radio, GPS, laser)
O Sensores passivos (cameras)
O Triangulacao

mDistancia

mAngulo

Distance and Bearing

e e
]

i

Modelo probabilistico

1. Algorithm landmark_detection_model(z,x,m):
=(i,d,a), x=(xy.6)

z
2. d=J(m (i) - % +(m, (i) - y)?

3. a=atan2f, (i)~ ym(i)-x) -6
4. p,, =prob@d-d,&,)prob@-a,&,)

5. Return pg




Distributions
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Proxima aula

Localizagéo II
- Monte Carlo
- Filtro de Kalman




