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Estimacion de la pose

Problemas:

* Para que un robot pueda navegar en un ambiente, debe conocer su
ubicacion en dicho ambiente (Localizacion).

* Para que un robot pueda interactuar con su ambiente, debe contar
con una representacion del ambiente (Mapeo).



L ocalizacion

La localizacion es la habilidad de un robot movil para situarse en un ambiente .

Saber “donde esta” le sirve para decidir que hacer y construir una representacion de
lo que se encuentra a su alrededor (mapa).

La localizacion puede realizarse de diversas maneras:
* Utilizando mapas
* Através de marcas en el ambiente

* Estimando su posicion a través de los datos obtenidos con los sensores a bordo (sonar,
camara, laser, odometro, brujula, GPS, etc.).
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Ejemplo de sistemas de localizacion

Global Positioning System (GPS)
* Ubicacion urbana (codigo postal, direccion)
* Ubicacion topologica

 Sistemas de captura de movimiento o

Iméagenes tomadas de internet.



L ocalizacion

@ La localizacion puede llevarse a cabo de dos maneras:

- De manera continua (para cada moviento del robot).
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L ocalizacion

@ La localizacion puede llevarse a cabo de dos maneras:

- De manera continua (para cada moviento del robot).

- De manera puntual (s6lo cuando se reconocen u observan marcas conocidas en
el ambiente).
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Esquema general de localizacion
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L ocalizacion

Retos en el proceso de localizacion:

- Ruido en los sensores.
- Aliasing.

- Ruido en los efectores.
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Ruldos en sensores

* Sonaresy laser (dependen del material y angulo de incidencia).
* Sensores inerciales (acelerdmetros, inclinometros).

* Se recomienda tomar multiples lecturas y hacen fusion temporal/multi-
sensorial o filtrado.
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Imagenes tomadas de internet.



Allasing

* Mismas lecturas para diferentes estados.

* Ejemplo: las lecturas de un laser en dos cuartos diferentes
pero de mismas dimensiones.

Iméagenes tomadas de internet.



Ruido en los efectores

Errores odometricos: poca resolucion, no alineacion de llantas,
diametro desigual, variaciones de contacto.

Introducen errores en los estados futuros.

El error de posicion es acumulativo, por lo que hay que actualizar la
posicion continuamente.

Algunos errores son sintematicos — deterministas y otros aleatorios —
no deterministas.



Dead reckoning

* Estimacion de la posicion utilizando odometria.
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Dead reckoning

* Estimacion de la posicion utilizando odometria.

Ax = Ascos(0+ AB72)

Ay = Assin(0 + A0 /2)
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(Ax;Ay;A0Q) = path traveled in the last sampling interval;

As,;As; = traveled distances for the right and left wheel respectively;

b = distance between the two wheels of differential-drive robot.



Dead reckoning

* Estimacion de la posicion utilizando odometria.

X

Ax = Ascos(0 + A8 72)

e V()
Ay = Assin(0 + A©/2) mmh

X
As,—As,
AB = 7 (Ax;Ay;A8) = path traveled in the last sampling interval;
As,;As; = traveled distances for the right and left wheel respectively;
As + AS; b = distance between the two wheels of differential-drive robot.
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Dead reckoning (errores odometricos)

Los errores de orientacion son mayores que los de distancia.
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| ocalizarse o no localizarse

* La navegacion no tiene que ser basada en localizacion
necesariamente, esto es, no tiene por que conocerse la
posicion/orientacion del robot con respecto a un mapa.

* Localizarse con respecto a un mapa ayuda a concer cuando un robot
ha llegado a la meta.

* Sin embargo, conocer la ubicacion explicita en un mapa no es la
unica solucion.



Navegacion basada en comportamiento

Si los sensores y los actuadores son ruidosos de resolucion limitada,
entonces debe evitarse la creacion de un mapa geomeétrico (métrico).

Alternativa: disefiar un conjunto de comportamientos que en
conjunto resulten en el movimento deseado del robot.

* Bajo este esquema se evita el razonamiento explicito acerca de
la posicion/localizacion del robot, asi como de la planificacion.



Navegacion basada en comportamiento

* Debe existir una solucion basada en un procedimiento mas que en
un calculo geomeétrico.

- Ejemplo: navegacion siguiendo el muro izquierdo combinado con un
reconocedor de la meta (la meta incluye algun razgo distinctivo Unico).
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Navegacion basada en comportamiento

* Debe existir una solucion basada en un procedimiento mas que en
un calculo geomeétrico.

- Ejemplo: navegacion siguiendo el muro izquierdo combinado con un
reconocedor de la meta (la meta incluye algun razgo distinctivo Unico).
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Localizacion vs Comportamiento

—— communicate data
——— discover new area
—'—- detect goal position
——— avoid obstacles
L follow right / left wall

coordination / fusion
e.g. fusion via vector summation

perception

Y

localization / map-building

sensors)> v

cognition / planning
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motion control




Representacion de creencias

* Existen dos tipos de conceptos que deben ser representados para
gue el robot pueda llevar a cabo la navegacion:

* El modelo del ambiente a través de un mapa.
* Su creencia acerca de su posicion en el ambiente (mapa).
* ¢Se cree en una sola posicion (hipotesis Unica)?

* ¢ Qué pasa si existen varias posibilidades (multiples hipotesis)?



Representacion de creencias
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Representacion de creencias

(Hipotesis unica)




Representacion de creencias
(Mdltiples hipotesis)

@® Se puede mantener un modelo de la incertidumbre con respecto a la posicion del

robot.
® Problemas:
- De toma de decision: ¢ qué hipotesis es la mejor?
- Asignacion de probabilidad a cada hipotesis.
El incremento en el nUmero de posibles hipotesis incrementa rapida el tiempo computacional (se

vuelve intratable rapidamente en el espacio 3D.
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Localizacidon basada en mapas probabilisticos

Similar a la representacion de creencias con multiples hipotesis.

Asociacion de probabilidades a las posibles posiciones (configuraciones) del robot:

- Localizacion de Markov.

* Utiliza una distribucion de probabilidad explicita.

* Cada configuracion se asume independiente de otra.
- Localizacion basada en el Filtro Kalman (popular en SLAM).

* Utiliza una distribucion de probabilidad Gaussiana.
* Las configuraciones no son independientes.
* Desarrollado originalmente para sistemas lineales.

* EKF, UKF, para sistemas no lineales.



Localizacion y Mapeo Simultaneos

SLAM por sus siglas en ingles: Simultaneous Localisation And Mapping.
ICRA-1986: Métodos probabilisticos comienzan a ser considerados para resovler el
problema de localizacion y mapeo.

ISRR-1995: Se inventa el término SLAM.

ISRR-1999: Primer sesion acerca de SLAM.

ICRA-2000: Taller sobre SLAM (15 investigadores).

ICRA-2001: Taller sobre SLAM (150 investigadores).

Escuela de verano sobre SLAM 2002, KTH Royal Institue of Technology in
Stockholm: reuind a todos los investigadores claves en el area y 50
estudiantes de doctorado de varios lugares del mundo.

Actualmente se organizan hasta 2 sesiones de SLAM en ICRA, IROS, RSS.



SLAM

@®Problema del huevo y la gallina
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SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)
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SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)
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SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)

(@1, Y1) Sensor: mide angulo (con
@ respecto al eje del robot) y
, distancia del componente del
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SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)
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Filtro de Kalman Extendido (EKF)

Prediccion Correccion
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SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)
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SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)
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Prediccion
Se aplica el modelo dinamico



SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)
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Prediccion
Se aplica el modelo de medicion



SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)
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Observacion
Se obtienen mediciones
de los sensores



SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)

Correcion



SLAM para robot diferencial
(basado en el EKF)

- @

Se empieza otra vez



Componentes en SLAM

Modelo dinamico.
Modelo de medicion.
Asociacion de datos.

Mantenimiento del mapa.
* Creacidon de nuevos componentes.
* Eliminacion de nuevos components.

Cierre de bucle.
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../../Presentations/Videos/UK/campos.wmv
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SLAM Monocular (Visual SLAM)

MonoSLAM: Primer sistema que utilizé el marco tedrico de SLAM en el dominio de
vision computacional puro.

Localizacion y Mapeo Simultaneo con una camara con movimiento libre (6D), sin
controlador, sin marcas en el ambiente.

Desarrollado y publicado en 2003 por Andrew Davison (actualmente Proffesor en
Imperial College) (Davison, 2003). A la fecha este paper cuenta con 1369 citas.

Su trabajo en general cuenta con 9693 citas (6603 desde 2010). Fuente: google
scholar.

En 2010 publico un paper titulado “¢,Por qué el filtro?”, con el que argumenta que el
filtro (EKF) no es la mejor opcion (Davison,2010).



SLAM Monocular

* Modelo dinamico de la cAmara (velocidad constante):
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SLAM Monocular

@® Modelo de medicion (pin-hole):
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SLAM Monocular

* Modelo de medicion (pin-hole):
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Point Uncertainty



Point Uncertainty
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Point Uncertainty
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Visual SLAM

X(y) = D (zi; — 2(Ti,x5))?
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[.ocalizacion Neuronal




[.ocalizacion Neuronal
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[.ocalizacion Neuronal
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