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Robotica Movel: evolucao histérica
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Navegacao

Onde estou?

Onde ja estive?

Para onde vou?




Navegacao

Para responder a estas questoes, 0
rob0 precisa:

Ter um modelo do ambiente

Perceber (sensoriar) e analisar o
ambiente

Encontrar sua posicao no ambiente
Planejar e executar o movimento
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Projeto de Rob0Os Inteligentes

Desafios de engenharia:
Arquitetura flexivel
Percep cao poderosa

Aquisicao e representacao adequada de
conhecimento

Deliberacao e aprendizagem para decidir
sob Incerteza
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l“” Maquina Inteligente:
Modulos Essenciais

CONHECIMENTO

APRENDIZAGEM

PERCEPCAO |—»

DELIBERA CAO
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ARQUITETURA

Quais sao os modulos basicos e como
organiza-los?

Como deve ser a interacao entre eles?




Arquiteturas — evolucao

Anos 60/70 Anos 80 Anos 90 — atual
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Arquiteturas — evolucao

Anos 60/70

Deliberativa /
Funcional
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Anos 80
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|| Exemplo: REACT

Arquitetura Comportamental

Comportamentos reativos
Codificacao continua
Campos potenciais

Coordenacao cooperativa

Visao
Sonares

g

Evite Colisao

obstaculos

Atinja Alvo —*

/vﬁ

goal

ViSéO | : = »
A ocalizacao L1 L
Odometros ¢
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Conhecimento na Navega cao

<4| CONHECIMENTO
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Que tipo de conhecimento?

Informacao de um contexto, organizado
de forma a ser prontamente usado

Entendimento, consciéncia ou
familiaridade conseguida por ensino ou
experiencia

Estruturas fisicas que tém correlacao

cCom 0S aspectos do ambiente e que
permitem predicoes para o sistema
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Representacao e controle

Representacao é a forma como codificamos
conhecimento no sistema de controle

O papel de diferentes representacoes varia
de acordo com a arquitetura de controle:
Reativa: nenhuma representacao

Comportamental: nenhuma ou pouca /
distribuida

Hibrida: usa (varias)
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Conhecimento na Navega cao

Onde estou? Como é o mundo?
Para onde devo ir?
+
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Por que usar mapas?

Para um rob0, nem sempre é possivel
atingir o objetivo apenas com
navegacao reativa (que so reage a
estimulos do ambiente)

A tarefa de planejamento leva a alguma
representacao do ambiente e da tarefa

Mapa: representacao do conhecimento
sobre o mundo
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Como obter um mapa?

Fornecido pelo Projetista
Construido autonomamente pelo robo

Normalmente sao necessarios varios

tipos de mapas (diferentes
representacoes), em diferentes niveis de

abstracao
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Por que construir mapas
autonomamente?

Dificuldade de construir “na mao”
mapas adequados as caracteristicas
sensorials do robo

Ambientes do mundo real sao
dinamicos: necessidade de constantes
atualizacoes

“Mapear” na mao da trabalho: deixe o
robo fazer isso (cartografia)
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Tipos de mapas

Escolha depende: do ambiente, da
tarefa, dos sensores do rob0 e sua
capacidade de armazenamento e
manipulacao

Dolis tipos basicos: metrico/geométrico
e topologico
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'] . ..
I”H Marcos / locais reconheciveis pelos
sensores externos:

= r L
Mapa topologico:

> 3
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Mapa topologico: exemplo
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Mapa topologico hibrido:
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”“” Mapa topoldgico hibrido: exemplo
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"HH Mapa métrico: grade de ocupacao
V9 Grade de Ocupacéo:
diferentes niveis de
ocupacao (prob. ocupacao)

Simples, generalidade de
grade regular
@ Fidelidade depende do

tamanho da celula, requer
muita memoria

>

X
Branca: vazia Preta: ocupada
Cinza: desconhecida
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Localizacao

A localizacao de rob0s moveis esta

relacionada com a tarefa de responder a
pergunta: Onde o rob0 esta?

Hplt

3%

_=
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Tipos de Localizacao

Localiza cao forte: localizar o rob0
em relacao a alguma
representacao global do ambiente.

Localiza cao fraca: determinar se
regioes do ambiente foram vistas
antes ou nao.
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Tipos de Localizacao

Global: estimar a posicao do robo sem
conhecer uma estimativa a priori de

sua posicao.

Local: estimar a posicao do robo
conhecendo uma estimativa a priori de
sua posicao, ou seja, continuamente
refinar a estimativa da posicao.
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Tipos de Localizacao

Estimar a posi¢cao do robo:
Dead reckoning (local)
Baseado em sensores externos
(utilliza mapa)

Dead reckoning + sensor =»
abordagem probabilistica € mais
efetiva e popular
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)
m 1. Dead Reckoning

Determinacao da localizacao do robo
movel através da observacao e integracao
consecutiva do movimento das rodas —
sem utilizar referéncia do mundo externo.

Muito usada em arquiteturas reativas
Abordagem local
OdoOmetros - sensores que medem a distancia

percorrida através da contagem do numero de
rotacao das rodas do robo.
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1. Dead Reckoning — erros

Integracao de informacao sobre
movimentos Incrementais resulta em
acumulacao de erros.

Erros devido a irregularidades no
terreno, deslizamento das rodas,
desalinhamento das rodas, diametro
desigual da rodas, etc.

Pode ser usado para curtas distancias.
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Erros de
odometria
com a
REACT
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T . "
I”H 2. Localizacao baseada em marcos
usando sensores externos

Localizacao globa

Marcos sao percepcoes sensoriais
dependentes da posicao, e servem como
referéncia para a localizacao.

Técnicas de localizacao baseadas em
marcos utilizam-se de solucao de
problemas geomeétricos envolvendo
restricoes relacionadas as posicoes dos
marcos no ambiente.
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Tipos de Marcos

Ativos. emitem algum tipo de sinal
captado pelos sensores do robo.

Passivos: nao emitem sinal.

Naturais: que pertencem ao ambiente
original, sem alteracoes.

Artificiais: marcos construidos com o
proposito de serem utilizados pela
localizacao.
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Triangulacao
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Triangulacao

Refere-se a solucao de equacoes de restricoes
relacionando a posicao de um observador com a
posicao de um conjunto de marcos conhecidos.

Em geral utiliza medidas de angulo e distancia de
dois ou mais marcos para encontrar a posicao do
robo.

Soluciona parametros de um triangulo dada uma
combinacao de lados e angulos (LLL, AAL, etc).
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)
m 3. Abordagem probabillistica

(dead reckoning + marcos)

Bastante difundida atualmente
Resultados muito bons

=>» Lida explicitamente com a
Incerteza envolvida no processo
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II i
I”H Lidando com a Incerteza
Robodtica Probabilistica

Thrun & Burgard & Fox (2005)

Representacdo de um sistema estocastico dinamico
como uma DBN (Dynamic Bayes Network):

P(X¢|X¢-1,U¢)

Xt-1 :/Xt\ "\ Xtt+1
4 ~/

YoPo%e

p(ztlxt) B depende de A.

Objetivo: estimar a crenca
Crenca bel(xt): distribuicédo de probabilidades sobre x;
e reflete o conhecimento do robd a respeito do estado
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Exemplo de funcionamento

Estimativa de localizacao (crenca):
global, discreta, multimodal
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' . . . -
I”H Principal algoritmo para estimacao
Filtro de Bayes

1. Algoritmo filtro_Bayes (bel(x:_1), u;, z;)
2. paratodo x; faca
1 bel(Xe) = | p(XelX-1,Ur) DEI(Xe-1). dXer

2. beI(Xt) =N . p(Zt|Xt) : bel’(Xt)
3. fim do para

4. retorne bel(X})  ~
Passo 2.1: predicao

P(X¢[Xi1,Uy)

@ Xt
(uy P(zi]x1) O ?
@ bel(xe1) bel’(x)
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' . . . -
I”H Principal algoritmo para estimacao
Filtro de Bayes

1. Algoritmo filtro_Bayes (bel(x:_1), u;, z;)
2. paratodo x; faca
1 bel(Xe) = | p(XelX-1,Ur) DEI(Xe-1). dXer

2. beI(Xt) =N . p(Zt|Xt) : bel’(Xt)
3. fim do para

4. retorne bel(X;)

Passo 2.1: predicao
Passo 2.2: atualizacao

P(Xi[X¢-1,Ut)
 Go— |
Ineficiente '@’ Cagggrj@ente. ? hel(x)
bel(xt-1) bel’(x)
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Navegacao: localizacao

Filtro de Bayes — Localizagéo

@ \

postura
4| CONHECIMENTO [“mapa
>
PERCEPCAO |-
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Localizacao probabilistica

Filtro de Kalman:

mantem apenas uma hipotese sobre a postura do rob6 —
localizacao local.

vantagem de ser eficiente computacionalmente.

Localizacao de Markov com grades de ocupacao:

representa uma hipotese de postura para cada célula da grade —
localizacao global.

tamanho da grade pode tornar computacionalmente inviavel.

Localizacao com Filtro de Particulas:

mantém varias hipotese sobre a postura do rob6, uma para cada
particula — localizac&o global.

mais eficiente computacionalmente que a localizacao de Markov.
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' . , . .
”“” Arquitetura basica para localizacao

MOVIMENTQ ------ -

Sensores Internos
(ex odometna)

ﬂﬂﬂf?ﬂfﬂl

Localizacan

crenga
predita

L

Predi;do da “* crenga atual

COITegao i Estimacao da
Localizagao
4 Sensores Extemnos Estimativa
PERCEPCAL) ~----- : £ i
(ex camera) Inicial
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' . ~ ’
Il Localizago: local, continua
e unimodal

Representacdo da crenca:

_—v

Filtro de Bayes

<~| CONHECIMENTO
PERCEPCAO |-

Filtro de Kalman
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||| Gaussiana

p(x) ~ N(u,0?%): 2 -
1 1 (x-p)? S
p(x) = e 7 2.
N2ITO e
Univariavel S !
p(X) ~ N(u.X):
1 L (x-p) = (xp)
p(X) = e
(Zﬂ)dIZ‘E‘]-/Z
Multivariavel
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Localizacao

MAPA

Uso de
oddometro

Ambientes internos
estaticos
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Localizacao de Markov

Localizacao de Markov é uma técnica
probabilistica que mantém uma
distribuicao de probabilidade sobre o
espaco de todas as hipoteses de onde
0 rob0 pode estar.

Localizacao: global, discreta,
multimodal (video mostrado antes)
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III”H Localizacao de Markov

Inicio: sem conhecimento da
posicao inicial. Distribuicao de
probabilidade uniforme.

Rob0 percebe o primeiro pilar: ao
ver sO um pilar, possui a
mesma probabilidade de estar
nos pilares 1, 2 ou 3.

Rob6 anda: modelo de movimento
possibilita estimar uma nova
distribuicdo de probabilidade
baseada no movimento.

Rob0 percebe o segundo pilar:
baseado no conhecimento a
priori, a probabilidade de estar
no pilar 2 € dominante.
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Filtro de particulas

Representa a crenca por amostras
aleatorias

Estimacao de processos nao-
Gaussianos, nao lineares

Denominacoes: filtro Monte Carlo,
Survival of the fittest, Condensation,
Bootstrap filter, Filtro de Particulas
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Iltro de Particulas
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Mapeamento

Filtro de Bayes — Localizagédo , Mapeamento

ﬁ >

<-| CONHECII\/IENTO
>

- Precisdo do mapa depende de

PERCEPCAC =P Necessidades da tarefa

Capacidade dos sensores

Complexidade da representacao
Impacta deliberacéo e localizacao
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Mapeamento

Filtro de Bayes —> Localizacéo = \apeamento

A~

ERm
(crenca na postura)
4| CONHECIMENTO
>
- Dependéncia entre tarefas:
PERCEPCAC =P Mapa: depende da localizacao

Localizacao: depende do mapa
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SLAM — Simultaneous
Localization and Mapping

Efetua a estimacao conjunta do
mapa e da localizacao
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Navegacao: localizacao, mapeamento e
planejamento de trajetoria

Arqguiteturas: restringem o conhecimento
Conhecimento na navegacao:mapas
Mapas: topoldgico -~ meétrico
Localizacao: forte/fraca, global/local

Tipos: s6 sensores internos,s6 sensores
externos, sensores internos + externos

Int + ext: abordagem probabilistica: KF, ML, PF
SLAM

Resumo final
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