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Capitolo 1

Introduzione

L’abilità di navigare in un ambiente è fondamentale per qualsiasi sistema intelli-

gente. La robotica mobile è un’area di ricerca che si occupa del controllo di veicoli

autonomi e semiautonomi. Il problema chiave che la distingue dalla robotica dei

manipolatori e dalla visione artificiale è la capacità di apprendere lo spazio parzial-

mente osservabile, ovvero uno spazio che non è possibile osservare interamente da

un singolo punto. L’acquisizione incrementale di conoscenza, l’abilità di riconosce-

re oggetti o luoghi familiari e il saper dare rispostereal timesono le capacità che

permettono la navigazione in ambiente parzialmente osservabile.

”Locomozione”, ”percezione” e ”ragionamento” sono i concetti chiave che gui-

dano la robotica mobile. I primi due termini riguardano la parte fisica del robot: ruo-

te, bracci meccanici, sensori di prossimità sono gli strumenti utilizzati dal robot per

navigare nell’ambiente, per interagire con esso e per osservarlo. Il ragionamento,

per un robot, è rappresentato da algoritmi, da principi computazionali [1], e occupa

una posizione centrale per importanza nell’ambito della ricerca su robot mobili.

Lo studio del moto di un robot può essere affrontato a livello dinamico, iden-

tificando le forze applicate al veicolo, oppure a livello cinematico, che implica la

determinazione delle relazioni matematiche descriventi il movimento del veicolo

attraverso l’utilizzo di grandezze come velocità, accelerazione, tempo e spazio.

La percezione è il requisito fondamentale anche per i più semplici comporta-

menti robotici. I sensori del robot misurano grandezze come la sua velocità, le

forze ad esso applicate oppure la struttura dell’ambiente circostante. I dispositivi

1



Capitolo 1. Introduzione

sensoriali e gli algoritmi che interpretano i valori misurati possono raggiungere un

elevato grado di complessità. I sensori dedicati all’osservazione dell’ambiente ap-

partengono a due categorie principali: i sensori visivi, che utilizzano la luce riflessa

dagli oggetti nello spazio circostante per elaborare la loro struttura, oppure i senso-

ri non visivi, come dispositivi ultrasonici, laser, a radiazione infrarossa (sensori di

prossimità) ebumper(sensori di contatto).

Oltre al movimento e alla percezione dell’ambiente, il robot deve possedere la

capacità di pianificare un moto intelligente. Nell’ambito della robotica mobile sono

state sviluppate numerose tipologie di architetture per la realizzazione di una navi-

gazione affidabile nello spazio.

Il problema della pianificazione del moto nasce dall’esigenza di poter chiedere al

robot di dirigersi in un punto dello spazio senza dover specificare tutte le traiettorie

che il veicolo deve percorrere per arrivare alla meta. Al fine di realizzare algoritmi

di questo tipo è necessaria una rappresentazione dello spazio che possa essere ela-

borata dal robot: con il terminemappingviene indicato il processo di realizzazione

della mappa dell’ambiente attraverso la navigazione e la percezione dell’ambiente

stesso. Mappare l’ambiente implica anche conoscere quali sono le percezioni che il

robot ha in ogni punto dello spazio e, quindi, la possibilità di riconoscere facilmente

luoghi già visitati.

Una volta che il robot possiede una rappresentazione dello spazio navigabile può

essere comandato a muoversi verso un punto identificabile sulla mappa. Raggiunta

la meta prestabilita il veicolo potrà fermarsi. Ma come può sapere il robot di aver

raggiunto il punto stabilito? Dal quesito appena formulato ne nasce un altro anco-

ra più banale: dove è il robot? Questo problema è affrontato dal settore specifico

della robotica mobile che si occupa della localizzazione. In realtàmappinge lo-

calizzazione sono intimamente legati tra loro perché identificare nello spazio degli

oggetti percepiti significa sapere la posizione del punto di osservazione, vicever-

sa il riconoscimento della posizione necessita la conoscenza della rappresentazione

dello spazio.

In generale, con la localizzazione di un veicolo autonomo si affrontano due pro-

blematiche: la localizzazione globale, ovvero la capacità di localizzarsi senza l’aiuto

di nessuna informazione data a priori, e ilposition tracking, con cui si indica la ca-

pacità di monitorare l’evoluzione della posizione del robot partendo da un punto

2
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noto dello spazio.

L’obiettivo di questa tesi è studiare il problema della localizzazione di un robot

mobile partendo da una rappresentazione dello spazio fornita a priori. La tesi inda-

ga, in particolare, l’utilizzo di una mappa metrica, ossia la planimetria dell’ambiente

di sperimentazione, come substrato conoscitivo posseduto dal robot. La conoscenza

a priori della mappa elimina il problema delmapping, ma introduce difficoltà legate

all’assenza di informazioni sulle percezioni del robot nei punti dello spazio naviga-

bile: per riconoscere un luogo, infatti, bisogna conoscerne le caratteristiche. Questo

implica che il robot deve sapere per ogni luogo che visita quali dovrebbero essere

le sue percezioni.

Il lavoro si è dunque articolato su due fronti: il primo è lo studio di una procedura

per prevedere le osservazioni che il robot ha in ogni punto dello spazio. Il secondo

è lo sviluppo di un sistema che, partendo dalla conoscenza a priori della rappre-

sentazione metrica dell’ambiente, attui un processo deduttivo al fine di stimare la

posizione del robot in termini di coordinate metriche in un sistema si riferimento

assoluto.

La difficoltà principale che qualsiasi algoritmo di localizzazione deve superare

è la forte rumorosità dell’ambiente di navigazione e dei sensori del robot. Il rumore

è difficilmente modellizzabile perché può cambiare fortemente le sue caratteristiche

a seconda della porzione di spazio in cui viene effettuata la misura. I problemi di

stima dello stato in cui i disturbi hanno un forte impatto sul sistema possono essere

affrontati mediante un approccio probabilistico. Nella tesi l’utilizzo dell’approccio

probabilistico ha permesso di spostare il problema della localizzazione su un am-

bito puramente statistico e di utilizzare strumenti matematici evoluti come i filtri

bayesiani ricorsivi.

I capitoli che costituiscono la tesi sono organizzati come segue. Nel capitolo

II viene illustrato lo stato dell’arte nell’ambito della localizzazione in generale e,

più specificamente, dell’approccio probabilistico alla localizzazione. Il capitolo III

affronta invece lo sviluppo dell’algoritmo ciclico di stima della posizione. Nel capi-

tolo IV della tesi vengono presentati gli strumenti software utilizzati. Il capitolo V

descrive la struttura del programma realizzato. Nel capitolo VI vengono illustrati i

risultati sperimentali ottenuti in simulazione e quelli ottenuti nel caso reale facendo

navigare il robot all’interno del corridoio del Dipartimento di Ingegneria dell’Infor-
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mazione (Pal.1). Infine, sono presentate delle considerazioni conclusive sui risultati

sperimentali ottenuti e sui possibili sviluppi futuri del sistema di localizzazione.
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Capitolo 2

La localizzazione

2.1 Introduzione al problema

La conoscenza della posizione del robot può essere utile per l’esecuzione di nu-

merose operazioni. Problemi di pianificazione del moto del robot sono risolvibili

partendo dal presupposto di conoscere ”dove è il robot”. Lo stesso si può affermare

nel caso debbano essere compiute operazioni su oggetti specifici.

Per un essere umano identificare la propria posizione in un ambiente chiuso è

molto semplice: chiunque è in grado di indicare approssimativamente dovi si trovi

su una mappa di un ambiente che sta osservando, o di localizzarsi relativamente agli

oggetti che lo circondano. Va, però, considerato che l’utilizzo umano di una mappa

è caratterizzato da un processo cognitivo di alto livello, attraverso il quale viene

creata una corrispondenza tra la rappresentazione dell’ambiente e il mondo reale.

Questa corrispondenza può essere resa più semplice modificando l’ambiente, per

esempio, attraverso cartelli in cui è indicato il nome del luogo: stazioni ferroviarie,

ingressi nelle città o nomi delle vie sono degli indicatori di posizione.

In robotica le prime ricerche sulla navigazionemap basedfurono ispirate pro-

prio dall’esperienza umana, ipotizzando la possibilità di correggere gli errori per-

cettivi e motori con processi cognitivi, oppure attraverso la modifica dell’ambien-

te. Studi etologici hanno fatto emergere la possibilità che gli animali facciano uso

di mappe per la navigazione. In questo senso alcuni approcci hanno utilizzato reti

neurali per simulare il funzionamento dell’ippocampo dei ratti, ovvero la parte del

5
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cervello da essi utilizzata per localizzarsi [2] [3].

Per un robot ”vedere” significa elaborare i dati che i suoi sensori gli inviano. Per

costruire un buon sistema di localizzazione i fattori che risultano determinanti per

stimare la posizione di un robot sono due: la qualità delle sorgenti sensoriali e la

rappresentazione dello spazio.

2.2 I dati sensoriali

Nella navigazionemap-basedpossono essere identificate due distinte sorgenti di

informazione [2]:

• Sorgenti idioteticheo propriocettive

• Sorgenti alloteticheo eterocettive

Le sorgenti sensoriali idiotetiche forniscono le informazioni interne che riguar-

dano i movimenti del robot.

Esse possono essere la velocità, l’accelerazione, i movimenti degli arti nonchè la

velocità di rotazione delle ruote. Integrando queste grandezze è possibile risalire

alla posizione del robot nello spazio 2D.

Se la localizzazione durante il movimento del robot viene effettuata basandosi esclu-

sivamente su questo tipo di informazione sensoriale, allora si parla didead-reckoning.

Il termine idiotetico è proposto da Jean-Arcady Meyer [2] [3] e ha origine dalla let-

teratura biologica. Esso sta a indicare quell’insieme di dati sensoriali che in robotica

vengono identificati con il termine odometria [2].

Le informazioni allotetiche possono essere prodotte da sorgenti visive, olfattive,

tattili, che, nel caso dei robot, possono essere dati ricavati da laser, sonar, teleca-

mere. Anche il termine allotetico deriva dalla letteratura biologica e corrisponde a

espressioni del tipo ”osservazione”, ”percezione” o dati sensoriali nel contesto del-

la robotica. I dati allotetici possono essere utilizzati per riconoscere un luogo o una

situazione, ma difficilmente si può pensare che, traducendoli in un modello metrico

ed utilizzandoli come unica fonte sensoriale, si possa ottenere una stima affidabile

della posizione [2].
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Capitolo 2. La localizzazione

2.3 La rappresentazione della mappa

Si è soliti identificare due tipi di rappresentazione spaziale:

• Topologica

• Metrica

In uno spazio topologico l’ambiente è rappresentato da un insieme di luoghi di-

stintivi. Ad ognuno di essi il robot associa una particolare informazione sensoriale

che li rende riconoscibili.

Questo tipo di rappresentazione è conveniente per ilplanningo per la risoluzione di

problemi, perché la grandezza dello spazio di ricerca è limitata rispetto alle possibili

traiettorie identificabili nello spazio continuo. Da quest’ultima affermazione s’in-

tuisce che le mappe topologiche hanno una proprietà intrinseca: la discretizzazione

dello spazio. Ogni luogo distintivo corrisponde a un nodo all’interno della mappa.

I nodi possono essere definiti autonomamente dal robot o specificati manualmente

e sono collegati tra di loro dalink, ai quali può essere legata l’espressione della di-

stanza dei nodi che collegano.

Il vantaggio delle mappe topologiche è che non necessitano di un modello senso-

riale metrico per tradurre le informazioni provenienti dai sensori in un sistema di

riferimento cartesiano. L’unico requisito è quello di avere un efficiente meccanismo

di immagazzinamento dei dati che permetta di stabilire una corrispondenza tra una

sensazione sensoriale e un luogo distintivo.

In uno spazio metrico l’ambiente è invece rappresentato come un insieme di

oggetti identificabili mediante coordinate in un sistema di riferimento cartesiano.

La possibilità di dare informazioni metriche è fornita dai dati idiotetici. Mentre nel

caso delle mappe topologiche i dati allotetici e idiotetici possono essere utilizzati

alternativamente o parallelamente, le mappe metriche permettono la fusione di que-

ste due tipologie di sorgenti sensoriali. La stima della posizione è continua nello

spazio 2D e, perciò, molto più precisa di quella effettuabile in uno spazio topolo-

gico. Oltretutto la visualizzazione di una mappa metrica è molto più comprensibile

dall’utente umano.

La non ambiguità della definizione dei luoghi fa si che le mappe metriche siano più
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semplici da costruire.

Il problema principale che presentano è la forte dipendenza dai dati idiotetici[2].

Figura 2.1: Esempio di Mappa topologica del corridoio della Palazzina 1, Se-
de Scientifica di Ingengeria. I nodi corrispondono a luoghi facilmente ricono-
scibili: A)Ingresso laboratorio di robotica, B)Ingresso laboratorio di automati-
ca, C)Ingresso laboratorio workstation, D)Ingresso ufficio 1, E)Ingresso bagno
1, F)Ingresso laboratorio Parma2, G)Ingresso bagno 2, H)Ascensore, I)Uscita,
L)Scale, M)Ingresso ufficio 2, N)Ingresso ufficio 3, O)Ingresso sala cluster,
P)Ingresso ufficio 5, Q)Ingresso laboratorio di visione artificiale, R)Ingresso ufficio
4, S)Ingresso laboratorio AOT

8



Capitolo 2. La localizzazione

Figura 2.2: Mappa metrica del corridoio della Palazzina 1 Sede Scientifica di
Ingengeria.
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2.4 Occupancy grid

Il fatto che il robot debba riconoscere la sua posizione mentre si muove, significa

che l’algoritmo di localizzazione non deve assorbire una potenza computazionale

tale da disturbare l’algoritmo di movimento. Come sottolineato precedentemente la

scelta del modello spaziale e, quindi, del tipo di mappa, può influire molto sulla ge-

stione delle risorse computazionali. Chiaramente meno precisa è la mappa e meno

l’algoritmo sarà pesante, ma si perderà accuratezza nelle stime. In questa tesi viene

indagata una metodologia di rappresentazione metrica dello spazio che determina

un carico computazionale accettabile. Essa si basa, inevitabilmente, su un’operazio-

ne di discretizzazione.

Si parla dioccupancy gridnel caso si suddivida lo spazio 2D in celle. Ogni cella ha

una dimensione prestabilita, rappresenta una certa area dello spazio e ha forma qua-

drata. Una cella può trovarsi in soli due stati: piena o vuota. Utilizzare un modello

spaziale di questo tipo rende l’elaborazione della mappa piuttosto pesante se questa

è di dimensioni notevoli e con elevata risoluzione (rapporto tra numero di celle e

dimensione della mappa), inoltre non si evitano i problemi legati alla dipendenza

dalle fonti sensoriali idiotetiche.

2.5 Strategie di localizzazione

Il tema della localizzazione si può ricondurre a due problematiche fondamentali:

localizzazione locale (position tracking) e localizzazione globale.

Nel primo caso il robot ha una stima della sua posizine iniziale che non differisce

troppo da quella effettiva. Nel secondo caso, invece, si deve localizzare senza avere

informazioni sul suo stato precedente. Ci si riferisce alla localizzazione globale an-

che con il termine dilost-robot problem.

Nel position tracking, date le fonti allotetiche, la posizione del robot deve essere

corretta per riflettere meglio le due percezioni. Se invece la localizzazione è globa-

le, il robot deve trovare la regione dello spazio che corrisponde meglio ai suoi dati

sensoriali.

Nel caso di approccio topologico, la localizzazione locale è più semplice perché il

numero di nodi che deve essere preso in considerazione è limitato.
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Si possono classificare le strategie di localizzazione in tre categorie [2]:

1. La posizione viene stimata senza l’utilizzo di fonti idiotetiche. Il model-

lo su cui si fonda questa metodologia ipotizza che le informazioni alloteti-

che siano sufficientemente affidabili e precise da costituire l’unica fonte di

informazione.

2. Single hypothesis tracking: si utilizzano sia le fonti idiotetiche che quelle al-

lotetiche per effettuare un’unica ipotesi sulla posizione del robot. Si parte da

una stima dello stato prededente e dai dati idiotetici per aggiornare la previ-

sione (i dati idiotetici servono a capire quanto il robot si è mosso rispetto alla

posizione precedente). Se la stima è scorretta il robot si perde.

3. Multiple hypothesis tracking: anche in questo caso vengono utilizzate sia

le fonti idiotetiche che quelle allotetiche: invece di mantenere solo l’ipote-

si più credibile vengono effettuate una serie di ipotesi sullo stato del robot e

aggiornate in parallelo.

Non sempre la posizione e la mappa vengono rappresentate nello stesso modo.

Anche in questo caso le categorie identificabili sono tre:

• La mappa è topologica, mentre la posizione è rappresentata come un nodo

nella mappa.

• La mappa è topologica, ma la posizione è rappresentata in unframework

metrico.

• Sia la mappa che la posizione sono rappresentate in uno spazio metrico.

2.6 Definizione dei landmark e problema della corri-

spondenza

In una rappresentazione topologica della mappa è necessario individuare dei luoghi

all’interno dell’ambiente che abbiano caratteristiche che li rendano facilmente rico-

noscibili. Queste porzioni di spazio sono chiamatelandmark. La loro definizione è
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dipendente dal tipo di sorgenti allotetiche che vengono utilizzate. Quando il robot

si trova vicino a un landmark le sue percezioni sensoriali devono subire una forte

discontinuità.

Nel caso il robot utilizzi sensori di prossimità come sonar, dispositivi a radia-

zione infrarossa o laser, un luogo distintivo deve produrre un radicale cambiamento

dei valori misurati. Un possibile landmark potrebbe essere una porta aperta, oppure

un cambiamento di direzione delle pareti. Come mostato in figura 2.1 tali luoghi

equivalgono a nodi della mappa. Le caratteristiche di ogni landmark devono essere

conosciute dal robot. Quest’ultimo durante la navigazione, ogni volta che percepi-

sce una forte variazione dei suoi input sensoriali, deve effettuare l’operazione di

matching. Durante questa fase si confrontano i valori allotetici con quelli associa-

ti ai nodi della mappa. Una volta stabilita la corrispondenza tra valore percepito e

valore della mappa, il robot calcolerà la sua posizione relativamente al nodo sele-

zionato. Se la posizione deve essere restituita in modo topologico allora l’algoritmo

potrà limitarsi a dare informazioni del tipo ”sono tra i nodi C D ed E”. Se, invece, si

vogliono conoscere le coordinate spaziali, si potranno usare tecniche, ad esempio,

di triangolazione per trovare la distanza relativa tra robot e landmark. Identificata

questa quantità, la posizione assoluta si ricaverà conoscendo le coordinate metriche

del luogo distintivo.

Spesso i landmark sono artificiali: l’utente inserisce oggetti facilmente ricono-

scibili nell’ambiente per aiutare il robot. Se le sorgenti allotetiche sono anche sen-

sori visivi come telecamere, allora un luogo distintivo potrà essere riconosciuto in

base al suo colore o agliedgevisibili sull’immagine che li ritrae.

Se la rappresentazione dell’ambiente non è topologica, il problema delmatching

non riguarda più il riconoscimento dei landmark. Si tratta in questo caso di stimare

le percezioni che si avrebbero in ogni punto dello spazio e confrontarle con quelle

attuali. Se la mappa è stata costruita dal robot, allora è possibile creare una strut-

tura dati che contenga le percezioni legate a ogni punto dello spazio esplorato e

utilizzarle per identificare le corrispondenze durante la navigazione. In caso contra-

rio è necessario individuare una metodologia per stimare le osservazioni del robot

partendo dalla mappa metrica dell’ambiente.
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2.7 Modellizzazione del sistema e delle misurazioni

Molte applicazioni ingegneristiche richiedono la stima dello stato per poter control-

lare il sistema. Nel caso della localizzazione esso deve esprimere la posizione del

robot. Il vettore di stato è chiamato statico quando non cambia nel tempo, dinamico

quando cambia secondo il modello di sistema, in funzione dello stato all’istante pre-

cedente, e dell’input. Quest’ultimo riguarda la sensorialità interna, che indica come

le coordinate esprimenti la posizione evolvono , ma non ne da una visione in un

sistema di riferimento assoluto.

Il modello di sistema è soggetto a disturbi rumorosi di cui si suppone essere

conosciute le caratteristiche come, ad esempio, la media e la varianza. L’incertez-

za legata alle informazioni sensoriali interne rende la stima dello stato sempre più

incerta con l’evolvere nel tempo. Per compensare ciò si rendono necessarie le per-

cezioni sensoriali esterne, le cui misure danno informazioni sul valore assoluto della

posizione.

Quando i sensori non osservano direttamente e accuratamente lo stato, ad esempio

perché non c’è una relazione univoca tra stato stesso e osservazioni, allora si utiliz-

zano stimatori o filtri per calcolarlo.

Il filtro contiene informazioni sia sul modello del sistema, che sul modello delle

misure. Il primo, come si evince da quanto è stato già descritto, rappresenta la parte

inosservabile del sistema, mentre il secondo quella osservabile. Il fine di questo stru-

mento è mettere in relazione lo stato, l’odometria e le osservazioni (o misurazioni).

Anche al modello delle misurazioni è associata una certa incertezza, caratterizzabile

come rumore di cui si suppongono conosciute le caratteristiche.

Formalizzando quanto precedentemente affermato:

sianoxk, uk, νk rispettivamente lo stato e gli ingressi del sistema, il rumore che

affligge il sistema all’istante k, allora l’evoluzione forzata dello stato del sistema è

descritta da

xk = f(xk−1, uk−1) + νk (2.1)

siano invecezk, sk e εk rispettivamente le misure, i parametri sensoriali del

robot, e il rumore che afflice il modello delle misurazioni all’istante k, allora il

modello percettivo del sistema è descritto da
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zk = h(xk−1, sk−1) + εk (2.2)

Nella tabella riassuntiva sottostante vengono specificati i parametri necessari a

descrivere la dinamica del sistema [4]

Simbolo Descrizione
x Vettore di statox, y, θ. E’ inosservabile.
z Vettore delle misurazioni. Contiene i dati derivanti dalle perce-

zioni sensoriali. E’ la variabile che descrive la parte osservabile
del sistema.

u Vettore degliinput. E’ la variabile di controllo del sistema.
s Parametri sensoriali
f Notazione funzionale che modellizza il sistema legando la sua

parte inosservabile a quella controllabile.
g Notazione funzionale che modellizza le misurazioni legando la

parte osservabile del sistema allo stato.
θf Parametro generico contente informazioni sul modello di

sistema e sulla sua incertezza.
θg Parametro generico contente informazioni sul modello delle

misurazioni e sulla sua incertezza.

Tabella 2.1:Nomi dei simboli

2.8 Approccio bayesiano

Lo stato dell’arte degli algoritmi di localizzazione presenta una caratteristica che li

accomuna: sono probabilistici. Alcuni lo sono esplicitamente, in quanto si fondano

su modelli stocastici, altri utilizzano tecniche non specificamente probabilistiche,

ma che, sotto determinate ipotesi, possono essere interpretate come tali [5].

La ragione della popolarità delle tecniche probabilistiche deriva dal fatto che

le misure sensoriali sono fortemente affette da errori. Il rumore che affligge le

percezioni è complesso e difficile da modellizzare.

Dato il modello di sistema e quello delle percezioni, gli ingressi, i parametri e le

misure sensoriali, l’obiettivo è quello di stimare lo statox(k). Nel caso di localizza-

zione metrica quest’ultimo è descrivibile univocamente mediante la terna{x, y, θ}.
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La rumorosità legata sia al modello di sistema che al modello sensoriale, fa si che

l’approccio bayesiano sia un’ottima soluzione perché permette di modellizzare l’in-

certezza con una funzione densità di probabilità. Se indichiamo la PDF (Probability

Density Function) conP (x(k)) allorax(k) viene considerata una variabile aleato-

ria. Questo equivale a spostare il problema della localizzazione su un ambito pura-

mente statistico, ovvero a costruire un algoritmo che identifichi il punto sullo spazio

tridimensionale degli stati in cui la densità di probabilità raggiunge il suo massimo.

Siano

X(K) = [x(0) ... x(k)]; Z(K) = [z(1) ... z(k)];

U(K) = [u(0) ... u(k)]; S(K) = [s(1) ... s(k)];

le evoluzioni dello stato, delle osservazioni, degli ingressi e dei parametri sensoriali,

XK = [x0 ... xk]; ZK = [z1 ... zk];

UK = [u0 ... uk]; SK = [s1 ... sk];

i valori specifici assumibili dalle variabili aleatorie tempo varianti sopra elencate,

FK = [f0 ... fk]; GK = [g1 ... gk];

i valori assumibili dalle funzioni che modellizzano lo stato in funzione degli ingres-

si, e le osservazioni in funzione dello stato.

La probabilità che una variabile aleatoria assuma un valore specificoxk è per

uno spazio degli stati discretoP (x(k) = xk), e per uno spazio degli stati continuo

P (xk ≤ x(k) ≤ xk + dxk) = P (x(k)) = xkdxk. Anche questo tipo di probabilità

verrà indicato conP (xk).

I filtri probabilistici calcolano la pdf di una variabilex(k) date le osservazioni

Z(K) = Zk, gli ingressiU(k − 1) = Uk−1, i parametri dei sensoriS(K) = Sk, i

parametri del modelloθf e θg, i modelli di sistema e delle osservazioniFk−1 e Gk,

e la pdfP (x(0)) chiamata in letteraturaprior [4]

Post(x(k)) ≡ P (x(k)|Zk, Uk−1, Sk, θf , θg, Fk−1, Gk, P (x(0))) (2.3)
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Questa PDF condizionata è spesso chiamataa posteriori pdfe denotata mediante

Post(x(k)). L’utilizzo di Post(x(k)) viene dettodiagnostic reasoning: data la cau-

sa (i dati), si trovano le variabili interne (stato), che le possono motivare. Questo è

un approccio molto più pesante delcasual reasoning: date le variabili interne (sta-

to), si predicono le cause(dati). La regola di Bayes lega il primo approccio al calcolo

di duecausal problems[4]:

Post(x(k)) = αP (zk|xk, Zk−1, Uk−1, Sk, θf , θg, Fk−1, Gk, P (x(0)))

P (x(k)|Zk, Uk−1, Sk, θf , θg, Fk−1, Gk, P (x(0))) (2.4)

dove

α = 1
P (zk|Zk−1,Uk−1,Sk,θf ,θg ,Fk−1,Gk,P (x(0)))

è un fattore di normalizzazione. L’ultimo fattore della 2.4 è la pdf dix al tempo

k, appena prima che siano effettuate le misurazioni sensoriali, può essere riscritta

come

Prior(x(k)) ≡ P (x(k)|Zk−1, Uk−1, Sk, θf , θg, Fk−1, Gk, P (x(0))). (2.5)

2.9 Filtri ricorsivi e ipotesi di Markov

Molti algoritmi di filtraggio sono costruiti ricorsivamente per poter assicurare un

tempo noto e fisso di computazione [4]. La formulazione ricorsiva del problema de-

scritto nell’equazione 2.3 è possibile per una specifica classe di problemi: i modelli

di Markov.

L’ipotesi di Markov stabilisce chex(k) dipende unicamente dax(k − 1) (oltre

che, naturalmente, dauk−1, θf efk−1) e chez(k) dipende unicamente dax(k) (oltre

che, naturalmente, dask, θg e g). Questo significa chePost(x(k)) contiene tutte

le informazioni sui dati sensoriali precedenti l’istante temporale corrente [4] [6].

Formalizzando quanto affermato
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Post(x(k)) = P (x(k)|zk, uk−1, sk, θf , θg, fk−1, gk, Post(x(k − 1))) (2.6)

analogamente dalla 2.4

Post(x(k)) = αP (zk|x(k), uk−1sk, θf , θg, fk−1, gk, Post(x(k − 1))) (2.7)

P (x(k)|uk−1, sk, θf , θg, fk−1, gk, Post(x(k − 1))) =

αP (zk|x(k), sk, θf , θg, gk) P (x(k)|uk−1, θf , fk−1, Post(x(k − 1)))

Tipicamente i filtri di Markov risolvono questa equazione in due passi

1. Aggiornamento del sistema e predizione

Prior(x(k)) = P (x(k)|uk−1, θf , θg, Post(x(k − 1)))

=

∫
P (x(k)|uk−1, θf , fk−1), Post(x(k − 1)) (2.8)

2. Aggiornamento delle osservazioni (fase di correzione)

Post(x(k)) = α P (zk|x(k), sk, θg, gk) Prior(x(k)). (2.9)

Più semplicemente in una prima fase viene fatta una stima della stato corrente

x(k) in funzione dello stato nell’istante precedente, degli input e dei parametri, con-

cordemente al modello del sistema. Successivamente viene stabilità l’attendibilità

della stima utilizzando la seconda equazione.
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2.10 I filtri particellari

L’idea chiave che sta alla base dei filtri particellari è quella di modellare la pdf

dello stato, sicuramente non gaussiana, mediante campionamento. Ossia anzichè

descrivere nello spazio continuo degli stati l’andamento diPost(x(k)), essa viene

descritta attraverso un certo numero di particelle identificabili univocamente dalla

coppia{xi, wi}, dovexi è un vettore contenente la posizione della particella i-esima

nello spazio degli stati,wi invece è ilfattore d’importanzao peso della particella

i-esima. La distribuzione iniziale dei campioni rappresenta la conoscenza iniziale

di P (x(0)), circa lo stato del sistema dinamico. Per esempio, nel caso diglobal

localization, la probabilità dello stato iniziale è rappresentata con un insieme di

posizioni generate uniformemente nell’universo del robot e pesate con un fattore
1
m

. Se la posizione iniziale è conosciuta con un piccolo margine di errore, allora

essa può essere inizializzata con campioni distribuiti su una gaussiana centrata nella

posizione corretta.

I filtri particellari analogamente ai filtri bayesiani, sono basati su una specializ-

zazione dei modelli di Markov: gliHidden Markov Models. Il termine anteposto

Hiddensi riferisce al fatto che lo stato è inosservabile, ovvero nascosto, e vuole en-

fatizzare come questi modelli vengano utilizzati per stimare lo stato partendo delle

uniche grandezze visibili: le percezioni sensoriali e le grandezze interne.

Gli HMM aggiungono altre due ipotesi a quelle base:

• Lo spazio degli stati è discreto, ovvero c’è un numero finito di possibili stati

inosservabili.

• Lo spazio osservabile è discreto.

La differenza principale rispetto ai modelli di Markov normali è che mentre in

quest’ultimi c’è una relazione univoca tra stato e osservazioni, i modelli di Markov

hiddenpossiedono un’incertezza intrinseca che viene modellizzata con una densità

di probabilità.

I filtri particellari sono ricorsivi con unloopdivisibile in tre fasi principali

1. Il campionex(i)
k−1 viene scelto nell’insieme di campioni pesati distribuiti nello

spazio inosservabile degli stati secondoPost(x(k − 1)) .
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2. x
(i)
k viene creato sullaPost(x(k)) che possiano porre uguale allaP (x(k)|x(i)

k−1, zk−1).

Indichiamo con

qt ≡ P (xk|xk−1, zk−1) Post(xk−1) (2.10)

la quantità a cui la letteratura si riferisce comeproposal distribution. Il suo

ruolo è quello di proporre campioni secondo la distribuzionePost desiderata,

pur non essendovi equivalente.

3. L’ultima fase è quella della correzione del divario fra la distribuzione di pro-

babilitàproposale la distribuzioneposterior, ottenuta cercando di massimiz-

zare la quantità

α P (zk|x(i)
k ) P (xk|xk−1, zk−1) Post(xk−1) (2.11)

dove

w(i) = P (zk|x(i)
k ) (2.12)

è il fattore d’importanza ottenuto come quoziente della distribuzione obiettivo

e la distribuzione proposta, a meno di un fattore di normalizzazione. Si ottiene

α P (zk|x(i)
k )P (x

(i)
k |x

(i)
k−1, zk−1)Post(xk−1)

(i)

P (x
(i)
k |x

(i)
k−1, zk−1)Post(xk−1)

= α P (zk|x(i)
k ) (2.13)

che, conα costante, è una quantità proporzionale awi.
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Per i filtri particellari si suppone che le osservazioni condizionate siano indipen-

denti dallo stato. Se pensiamo di voler stimare la funzione valor medio dell’evolu-

zione dello stato delle particelleh(X), allora

E[h(X)|Post(X(k))] =

∫
h(X(k)) Post(X(k))dX(k) (2.14)

doveE[f |p] denota il valore dell’aspettazione di f rispetto a p ePost(X(k)) defi-

nita in 2.3. Utilizzando un approccio basato su campionamento, la distribuzione a

posteriori della stima attraverso N campioni risulta

Post(X(k)) ∼ 1

N

N∑
i=1

δ
x
(i)
k

(Xk) (2.15)

dovex
(i)
k corrisponde all’i-esimo campione generato daPost(X(k)) e δ denota la

funzione di Dirac.

2.10.1 Vantaggi e svantaggi

Recentemente i ricercatori che lavorano nell’ambito della visione artificiale hanno

proposto gli algoritmi basati su filtro particellare sotto il nome di algoritmo di con-

densazione.

Nell’ambito della localizzazione la rappresentazione particellare ha un insieme di

caratteristiche che la distinguono dagli approcci precedenti. Di seguito vengono

elencati i principali vantaggi offerti dai filtri particellari [6]:

1. Possono utilizzare caratteristiche sensoriali, dinamiche motorie, e distribuzio-

ni di rumore arbitrarie.

2. Sono degli approssimatori universali di densità di probabilità, che riescono a

superare le ipotesi molto restrittive sulla forma dellaposterior pdfposte da

altri approcci.
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3. Focalizzano le risorse computazionali nelle aree più rilevanti, campionando

proporzionalmente alla densità a posteriori.

4. Portarli su un programma è piuttosto agevole.

Va, però, specificato che i filtri particellari sono un metodo subottimo dettato

dalla difficoltà di trovare delle relazioni che descrivano il sistema in tutte le sue ca-

ratteristiche. L’utilizzo di filtri probabilisti puri necessita la conoscenza della forma

delle funzioni densità di probabilità, che spesso sono estremamente complesse e

definite su un dominio pluridimensionale. perché l’approccio particellare risulti una

soluzione valida bisogna considerare che [6] [4]

• La scelta della funzione propostaqt è cruciale per la generazione delle fun-

zioni di probabilità.

• Un numero elevato di campioni causa un assorbimento maggiore di potenza

computazionale.

• I campioni possono degenerare nel caso uno di essi assuma un peso molto

maggiore rispetto agli altri. Questo causerebbe una perdita di diversità che

indebolirebbe l’algoritmo.

2.10.2 Importance sampling

L’obiettivo di tutti i filtri particellari è di stimare le caratteristiche diPost(X(k))

campionandola. PoichèPost(X(k)) è sconosciuta (e anche se non lo fosse, sarebbe

molto difficile campionarla data la sua complessità), si utilizza il metodoimportan-

ce samplingper approssimarla: sarà il peso dei campioni a caratterizzare le loro

differenze. Queso significa che il valore dell’aspettazione descritta in 2.14 diviene

E[h(X)|Post(X(k))] =

∫
h(X(k)) Post(X(k))dX(k)

=

∫
h(X(k))

Post(X(k))

Prop(X(k))
Prop(X(k))dX(k) (2.16)
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doveProp(X(k)) è la distribuzioneproposaldefinita in precedenza.

Il peso del campione i-esimo all’istante k potrà essere espresso come

wi =
Post(x

(i)
k )

Prop(x
(i)
k )

(2.17)

Se consideriamow(X(k)) una funzione diX(k) allora

E[h(X)|Post(X(k))] =

∫
h(X(k)) w(X(k)) Prop(X(k))dX(k) (2.18)

Segue che

E[h(X)|Post(X(k))] =
1

N

N∑
i=1

h(x
(i)
k ) w(xk(i)) (2.19)

La soluzione ricorsiva al problema si ottiene mediante ilSequential Importance

Sampling. Indicando con

Hk−1 = [uk−1, θf , fk−1] (2.20)

Ik = [sk, θg, gk] (2.21)

La 2.3 può essere riscritta come

Post(X(k)) = P (X(k)|Post(X(k − 1)), Hk−1, Ik, zk) (2.22)

Ora, se riscriviamo la distribuzione propostaqt come

qt = Q(xk|xk−1, zk, Hk−1, Ik) (2.23)
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si dimostra che il peso della particella i-esima può essere riscritto come

w(x
(i)
k ) =

Post(x
(i)
k )

Prop(x
(i)
k )

= αw(x
(i)
k−1)

P (zk|xk, Ik)P (xk|xk−1, Hk−1)

Q(xk|xk−1, zk, Hk−1, Ik)
(2.24)

doveα = P (zk). Il fattore di normalizzazione è indipendente dallo stato, per cui

può essere portato fuori dal segno d’integrale nella 2.19. Purtroppo, però, è una

quantità sconosciuta. Per rimediare questo problema si utilizzano pesi normalizzati:

w̃(x
(i)
k ) =

w(x
(i)
k )∑N

i=1 w(x
(i)
k )

(2.25)

2.10.3 Resampling

Nel seguito della trattazione l’algoritmo di localizzazione verrà spiegato approfon-

ditamente, comunque è necessario introdurre il concetto di ricampionamento ore-

sampling. E’ vero, infatti, che il peso delle particelle può essere utilizzato per cal-

colare la stima dello stato, per cui quelle troppo leggere influirebbero in minima

parte. E’ altrettanto vero che prendere in considerazione particelle oramai trascura-

bili è sconveniente: anzichè aggiornare ad ogni ciclo le caratteristiche legate a quella

particella, se ne potrebbe creare un’altra che si trovi in uno stato più probabile.

La generazione di nuovi campioni, eventualmente sostitutivi ad altri, viene detta

ricampionamento ed è fondamentale per massimizzare le probabilità di successo e

l’utilizzo delle risorse.

La filosofia guida delresamplingstabilisce che le particelle degeneri, ovvero con

peso molto basso, debbano essere scartate, mentre quelle più pesanti debbano molti-

plicarsi. Inevitabilmente dopo il ricampionamento ci saranno particelle con le stesse

coordinate di stato, ma il modello di sistema farà si che la loro evoluzione le porti

verso strade diverse: il rumore gaussiano presente nelle equazioni del modello si

traduce in scostamenti anche significativi nel tempo dal percorso ideale.

Ogni N cicli dell’algoritmo di stima dello stato deve essere eseguito il ricampio-

namento per depurare l’insieme delle particelle da quelle meno probabili. Queste
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verranno sostituite da altre più probabili e che, quindi, potranno aiutare le stime

successive.

Questo tipo di procedura non è lontana daltrackingmultiipotesi: ogni particella

può essere vista come un’ipotesi che si aggiorna ad ogni ciclo. Il creatore di nuove

ipotesi è il rumore, che devia il percorso da quello ideale secondo una distribuzione

di probabilità gaussiana. Il peso delle particelle funge da decisore.

Lo stato stimato equivarrà alla media pesata degli stati campionati.

2.10.4 Metodo Monte Carlo

Attraverso i metodi Monte Carlo vengono risolti problemi fisici e matematici utiliz-

zando generatori di numeri casuali. Nel nostro caso, essi permettono la realizzazione

dell’importance samplingattraverso la stima della quantità

I =

∫
h(x)p(x)dx (2.26)

Da notare che 2.26 è simile alla 2.19. Questa equazione è facilmente risolvibile una

volta che si è in grado di campionare lap(x):

I ∼
N∑

i=1

h(x(i)) (2.27)

La relazione sopra è dimostrabile conx(i) campione dellap(x). Partendo da un

insieme di campioni pesati, deve essere costruito un vettore che associ ad ogni cam-

pione una grandezza ottenuta da quella che viene denominata in letteratura funzio-

ne di distribuzione cumulativa (Cumulative distribution function (CDF))[4]. Se si

pensa che l’insieme dei campioni possa essere contenuto in un vettore, allora sarà

possibile costruire un nuovo vettore Cdf cui

Cdf (i) = CDF (x(i)) (2.28)
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Cdf sarà utilizzato per effettuare il ricampionamento Nella sezione sottostante vie-

ne descritto un metodo diimportance resamplingMonte Carlo con utilizzo della

funzione di distribuzione cumulativa.

Se la densità di probilitàp(x) è una gaussiana centrata inx = 0, allora i campioni

si distribuiscono sullo spazio degli stati, che qui rappresentiamo come unidimensio-

nale, come mostrato in figura 2.3.

C o s t r u i s c i l a d i s t r i b u z i o n e c u m u l a t i v a (CDF)
P r e l e v a N campion i u [ i ] ( 1 < i <= N ) da
una d e n s i t à un i fo rme U[ 0 , 1 ]
E s p l o r a l a PDF c u m u l a t i v a
f o r i : = 1 a N

j :=0
whi le u [ i ] > CDF( x [ j ] ) do

j ++
end whi le
Aggiung i x [ j ] a l l a l i s t a d e i campion i .

end fo r

Listato 2.1: Importance resampling con il metodo Monte Carlo.

I campioni scelti tendono a essere quelli più pesanti: dove, infatti, il peso è

maggiore, l’intervallo su cui può cadere l’i-esimo numerorandomè più largo.

L’utilizzo di queste tecniche permette di simulare meglio l’aleatorietà dei sistemi

utilizzando strumenti disponibili in un calcolatore elettronico.

25



Capitolo 2. La localizzazione

Figura 2.3: Importance Sampling e Uniform Sampling.
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Progettazione del sistema

3.1 La mappa

Come è stato sottolineato nel capitolo precedente, la mappa su cui lavora l’algorit-

mo di localizzazione è di tipo metrico. Questo significa che l’utente deve fornire

una planimetria dell’ambiente in cui il robot si deve muovere che sia più accurata

possibile (fig.2.2). Per permettere al programma di elaborarla con semplicità, il for-

mato elettronico dovrà essere unico e l’utente dovrà indicare le zone accessibili al

robot e quelle inaccessibili.

Partendo dalla planimetria deve essere realizzata l’occupancy grid. Ogni cella

della mappa che si vorrà ottenere sarà settata a ”libera” nel caso in cui lo spazio

da essa rappresentato sia totalmente accessibile, ”occupata” in caso contrario. Il

numero di pixel della planimetria contenuti in una cella definirà la risoluzione della

mappa. In figura 3.1 è stata rappresentata la fase di creazione di unaoccupancy grid

su una parte della pianta dell’ambiente.

I motivi per cui si rende necessaria una rappresentazione dello spazio sono

almeno tre:

• come già sottolineato, serve a capire quali sono le parti dell’ambiente libe-

re per la navigazione, ovvero a identificare quello che in letteratura viene

definitofree space,

• è fondamentale per riconoscere i luoghi appartenenti l’ambiente,
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• può essere utilizzata anche per il riconoscimento di oggetti.

Figura 3.1: Creazione dell’occupancy Grid.

Come si vedrà in seguito, nella fase di sperimentazione è stato utilizzato un simu-

latore. Quest’ultimo utilizza solamente file .pnm in scala di grigi e bicolore per

importare la pianta degli ambienti. Si è deciso, per ragioni di uniformità, di utiliz-

zare questo formato anche nel software di localizzazione rappresentando in nero il

free spacee in bianco lo spazio non navigabile.

Figura 3.2: Planimetria dell’ambiente di sperimentazione: ilfree spaceè lo spazio
nero.
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3.2 I dati sensoriali

Già nel precedente capitolo sono state distinte le informazioni sensoriali ”interne”

da quelle ”esterne”. Le prime riguardano l’odometria del robot, mentre le seconde

sono le informazioni restituite da dispositivi di prossimità.

3.2.1 I sensori di prossimità

Nel capitolo 5◦ sono riportate in modo più completo le informazioni riguardo No-

mad 200, il robot utilizzato per sperimentare il sistema di localizzazione. Le in-

formazioni sensoriali elaborate sono quelle fornite dai suoi 16 dispositivi sonar

ultrasoniciPolaroid e i suoi 16 sensori a infrarossi.

I sonar forniscono la misura della distanza dagli oggetti basandosi sul tempo

impiegato da un impulso ultrasonico per arrivare ad un ostacolo e ritornare al dispo-

sitivo che lo ha emesso. Il problema che nasce quando si utilizza una fonte sensoriale

di questo tipo è la sua rumorosità [7][8]:

• I sensori ultrasonici non hanno una buona direzionalità. Questo limita l’accu-

ratezza nella determinazione della posizione spaziale dell’oggetto rilevato a

10-50 cm, anche dipendentemente dalla distanza dall’ostacolo e dall’inclina-

zione della superficie colpita rispetto al fronte dell’onda sonora.

• Le misure delle distanze rilevate dai sensori ultrasonici sono seriamente cor-

rotte da riflessioni.

• ”..l’uso dei sonar come rilevatori di distanze rappresenta talvolta il peggior

caso per la localizzazione mediante utilizzo di distanze come dati.”(M. Dru-

mheller. Mobile robot localization using sonar. Marzo 1987))

L’intervallo di sparo, ovvero il tempo che intercorre tra due emissioni consecutive

di un impulso da parte dello stesso dispositivo, può variare da un minimo di 4ms ad

un massimo di 1s; il valore minimo consente di individuare ostacoli ad una distanza

massima di circa 70cm. In realtà non verrà usata la frequenza di sparo massima,

per cui è possibile misurare distanze superiori al metro.

Se i sensori sonar non sono molto affidabili per distanze elevate, diventano del

tutto inaffidabili per piccole distanze, in quanto le rilevazioni vengono corrotte da
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Figura 3.3: Sensori ultrasonici utilizzati su Nomad 200.

fenomeni di risonanza.

I dispositivi a radiazione infrarossa non hanno un raggio d’azione elevato come

quello dei sensori ultrasonici, ma sono più affidabili sulle distanze limitate. Il loro

funzionamento è simile a quello dei sonar: si basano anch’essi sultime of flightdel-

l’impulso a radiazione infrarossa da essi emanato.

L’utilizzo combinato di queste due fonti sensoriali è il mezzo per ottenere non solo

la distanza da un oggetto, ma anche la direzione in cui si trova rispetto al robot.

Considerando infatti che sia nel caso dei sonar, sia in quello dei sensori a radiazioni

infrarosse, l’angolo che separa gli impulsi provenienti da dispositivi adiacenti è di

22.5◦, risulta possibile calcolare l’inclinazione del segmento congiungente il robot

con l’ostacolo, rispetto al sistema di riferimento del robot stesso. 22,5◦ è anche il va-

lore dell’errore massimo teorico che si può compiere nel calcolo dell’orientamento

del link robot-ostacolo.

I sensori di prossimità sono quelli che forniscono al sistema di localizzazione
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le variabili osservabili: il problema sta nel trasformare 16 distanze in qualcosa di

importabile da un un modello matematico.

3.2.2 Odometria

L’odometria rappresenta quel’insieme di informazioni provenienti dagli organi de-

dicati al movimento del robot. Velocità di traslazione, velocità di rotazione, stallo

dei motori e stato di carica delle batterie sono le informazioni interne di base per un

robot mobile. Nel costruire un modello dinamico nell’ambito della localizzazione

di solito si utilizzano le due velocità appena citate come ingressi del sistema. La sua

parte controllabile e quella osservabile saranno ricavabili da odometria e sensori.

Gli unici input provenienti dal robot che il software utilizzerà saranno velocità di

traslazione e rotazione, nonchè le misure dei sonar e degli infrarossi. I 32 dati prove-

nienti dai sensori di prossimità verranno tradotti in due dati: distanza dall’ostacolo

e direzione in cui si trova l’ostacolo ripetto al robot.

Figura 3.4: Grandezze utilizzate dal sistema di localizzazione: velocità di trasla-
zioneν, velocità di rotazioneω, distanza dall’ostacoloρ e direzione in cui si trova
l’ostacolo rispetto al robotγ.
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3.3 Il modello di sistema

Identificare il modello del sistema implica definire la relazione fra l’evoluzione del-

lo stato ed i controlli, come già sottolineato nell’equazione 2.1. Lo stato del robot è

identificabile univocamente mediante la tripla{x, y, θ}, dovex ey sono la posizione

del robot su un sistema di riferimento cartesiano, mentreθ è il suo orientamento.

Utilizzando semplici principi di cinematica non è difficile trovare 3 relazioni

che descrivano l’evoluzione nel tempo di queste tre grandezze in un caso ideale:

x(k) = x(k − 1) + ν(k − 1) ∗ cos(θ(k − 1))δt

y(k) = y(k − 1) + ν(k − 1) ∗ sen(θ(k − 1))δt

θ(k) = θ(k − 1) + ω(k − 1) ∗ δt (3.1)

Il problema è che le velocità traslazionale e rotazionaleν eω sono affette da nume-

rose imprecisioni dovute, ad esempio, all’attrito irregolare delle ruote sul pavimen-

to, a imprecisioni nelle misurazioni o ad asperità incontrate durante il moto. Inoltre

un modello di questo tipo suppone che le grandezze in gioco rimangano costanti

per l’intervallo δt. Questo non significa che il modello sia errato, ma va corretto

aggiungendo un termine di rumore e delle ipotesi:

• L’intervallo di tempoδt deve essere abbastanza piccolo da rendere trascura-

bile la differenza|θ(k) − θ(k − 1)| ai fini dell’aggiornamento delle variabili

di statox(k) ey(k)

• Gli elementi di disturbo devono essere quantificabili e non troppo variabili

nello spazio degli stati.

• Eventuali errori sistematici che affliggono l’odometria del robot devono esse-

re conosciuti.

Se non si tenesse conto del rumore che affligge il sistema, dopo poche iterazioni

i risultati ritornati dalle equazioni sarebbero estremamente incongruenti rispetto al
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caso reale. Se indichiamo con

A(k) = A =

 1 0 0

0 1 0

0 0 1



B(k) =

 cos(θ(k − 1))δt 0

sen(θ(k − 1))δt 0

0 δt


il modello di sistema risulta descritto dalla seguente relazione

X(k) = A X(k − 1) + B(k)U(k − 1) + N(k) (3.2)

conXT (k) = (x(k), y(k), θ(k)) eUT (k) = (ν(k), ω(k)). Il rumoreN sarà suppo-

sto gaussiano bianco con mediaµ e varianzaσ.

Il modello di sistema così costruito è lineare e affetto da incertezza gaussiana.

Quest’ultima ipotesi sul rumore è determinata dal fatto che utilizzando un filtro

bayesiano, i rumori vengano supposti sempre gaussiani.

3.4 Il modello percettivo

Il modello percettivo o modello delle osservazioni lega la parte osservabile del siste-

ma al suo stato. Mentre inscrivere l’evoluzione dello stato del robot in un modello

lineare con rumore gaussiano è stato semplice e quasi obbligato, ben più difficile è

trovare un’equazione che leghi le osservazioni alla posizione e all’orientamento del

robot.

Indichiamo conZ(k) la coppia(ρ(k), γ(k)), rispettivamente la distanza e la di-

rezione in cui si trova l’oggetto più vicino al robot, rispetto al robot stesso (fig.3.4).

Per trovare l’espressione analitica del modello percettivo sarebbe necessario cono-

scere una funzioneh : <3 → <2 che permetta di stabilire dove sarebbe l’oggetto

più vicino e quanto disterebbe se il robot fosse in una determinata posizione, con un

determinato orientamento.

Il fatto che, però, l’insieme degli stati sia chiuso e limitato, permette di creare
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una struttura dati derivata dall’occupancy mapche contenga i valori, calcolati me-

diante algoritmo, assunti dah(X) ∀ X ⊂ free space. L’idea è quella di creare altre

due mappe, rappresentabili come due matrici della stessa dimensione della prima.

In questo caso ogni cella non assumerà unicamente lo stato libero-occupato, poi-

chè ad essa sarà associato un valore che indica, nel caso di una mappa, il valore di

ρ(x, y), e, nel caso dell’altra, il valore diγ(x, y).

La creazione di queste due mappe può essere effettuata totalmenteoff-line e

consultata dall’algoritmo di localizzazione ogni volta che sia necessario. Per con-

venzione gli angoli saranno compresi tra−π eπ.

N N

N

N

N

N

N0

0

0

0

00

0

0

00

π/4 π/2

π/4 1.1

0
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0 0 0 0

0000

011 0

00

00

1
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1
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a)
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Figura 3.5: a)Stralcio di planimetria b)Occupancy gridc)Mappa delle distanze
d)Mappa angolare.

3.5 Bootstrap filter

Dopo aver costruito i modelli di sistema e percettivo è possibile realizzare il fil-

tro particellare adatto all’applicazione. Nel capitolo precedente l’argomento è sta-
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to ampiamente introdotto. Non è stata, però, specificata la forma della densità di

probabilità propostaqt = Prop(x(k)) = Q(xk|xk−1, zk, Hk−1, Ik).

La funzione densitàQ(...) è quella che contraddistingue la potenza e la precisio-

ne dei filtri particellari: da essa, infatti, dipende la varianza dei pesi delle particelle,

come già visto nell’equazione 2.25.

La soluzione ottima al problema sarebbe trovare una distribuzione proposta di

questo tipo

Prop(x
(i)
k ) = Q(xk|xk−1(i) , zk, Hk−1, Ik) = P (xk|xk−1

(i), zk, Hk−1, Ik) (3.3)

Operativamente la distribuzione proposta permette di prevedere lo stato successivo

partendo dallo stato attuale e di individuare la traiettoria descritta da una particella

nello spazio degli stati. Avere a disposizione una stima che tiene conto non solo dei

controlli ma anche delle osservazioni, aumenterebbe molto le probabilità di succes-

so. Una funzioneProp(x
(i)
k ) di questo tipo è tanto potente quanto difficile da creare:

trovare una funzione matematica che intersechi parte osservabile e controllabile di

un sistema è assai complesso.

La soluzione, come per il modello percettivo, potrebbe essere algoritmica. In

questo caso, però, l’elaborazione non potrebbe essereoff-line, in quanto le stime

di posizione sono uno deglistepdel ciclo di localizzazione, per cui devono essere

effettuate frequentemente e in tempo reale.

La scelta che è stata fatta è quella di un filtro particellare di tipobootstrap.

Questi filtri utilizzano unaproposal densitydi questo tipo:

Prop(x
(i)
k ) = Q(xk|xk−1

(i), zk, Hk−1, Ik) = P (xk|x(i)
k−1, Hk−1) = Prior(x

(i)
k )

(3.4)

Dalla equazione 2.25 si ottiene

w(x
(i)
k ) =

Post(x
(i)
k )

Prop(x
(i)
k )

= αw(xk−1
(i)) P (zk|xk, Ik) (3.5)

La funzionePrior(x
(i)
k ) è definita dal modello di sistema: il rumore gaussiano

bianco fa sì che l’equazione 3.2 definisca statisticamente l’evoluzione dello stato.

Il bootstrap filtersenz’altro ha il difetto di non includere le osservazioni nel-
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la densità proposta, e quindi di perdere un buonfeedbacknelle stime. Vi è però

il vantaggio che sia la predizione dello stato che il pesatura delle particelle sono

molto semplificati. Questo implica una maggior reattività e velocità nel compiere

i passi del ciclo di localizzazione. Non si deve, infatti, dimenticare che l’algorit-

mo costruito dovrà essere eseguito da un robot che avrà potenza computazionale

limitata.

Per quanto riguarda l’assegnazione dei pesi, la quantitàP (zk|xk, Ik) è ricava-

bile, analogamente allaP (xk|x(i)
k−1, Hk−1), dal modello percettivo. Questi concetti

verranno ripresi e approfonditi nelle sezioni successive.

3.6 Algoritmo di localizzazione

PREDIZIONE

DEI PESI

RESAMPLING

OSSERVAZIONE

GENERAZIONE DEI CAMPIONI INIZIALI

GENERAZIONE E NORMALIZZAZIONE

Figura 3.6: Schema dell’algoritmo.

In figura 3.6 è stato rappresentato il ciclo di localizzazione basato su filtro par-

ticellarebootstrap. Si suppone che le mappeoccupancy grid, delle distanze e degli

angoli siano già state create.
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Di seguito verranno descritte tutte le fasi dell’algoritmo, che verranno realizzate

successivamente sul sistema costruito.

3.6.1 Generazione dei campioni iniziali

La fase iniziale del ciclo è basata sulla prima ipotesi a cui fanno riferimento i fil-

tri bayesiani: la conoscenza dellaP (X(0)): è necessario conoscere la forma della

distribuzione di probabilità iniziale dello stato.

Se la localizzazione è di tipo globale, allora la posizione del robot è totalmente

sconosciuta. In questo caso laP (X(0)) sarà una densità di probabilità uniforme.

Campionandola le particelle ottenute si dovrebbero distribuire uniformemente sul

free space. Nel caso, invece, sia conosciuta la posizione iniziale del robot, è con-

veniente utilizzare comeP (X(0)) una funzione gaussiana centrata nel punto in cui

il robot è posizionato e con una varianza dipendente dall’errore da cui è affetta la

misurazione. Anche se si suppone che non ci siano errori di misura (cosa questa as-

sai improbabile), non conviene generare tutte le particelle iniziali nello stesso punto

del free space. Una delle condizioni che, infatti, permettono un buon funzionamento

dell’algoritmo, è il mantenimento della diversità.

Figura 3.7: Campioni iniziali nel caso di P(X(0)) gaussiana.

3.6.2 Osservazione

La fase di osservazione è quella in cui il robot carica i valori provenienti dai suoi

sensori e fornisce la variabileZ(k), come già mostrato in precedenza. Per osserva-

zione s’intende la misura della distanza tra il robot e l’oggetto più vicino e dell’an-
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golo compreso tra l’asse X del sistema di riferimento cartesiano della planimetria e

la congiungente il robot con l’ostacolo (fig.3.4).

Si definiscanodi e li con0 ≤ i < 16 le misure di distanza rilevate rispettiva-

mente dai sensori ultrasonici e dai dispositivi a radiazione infrarossa.

Sia

Minsonar = min{d0...dn} con n = 15

la distanza dall’oggetto più vicino rilevata dai sonar.

Sia

Minired = min{l0...ln} con n = 15

la distanza dall’oggetto più vicino rilevata dagli infrarossi.

Ipotizzando che entrambi i valori siano attendibili, ovvero che siano compresi

nell’intervallo delle distanze rilevabili in modo affidabile dai dispositivi, si ottiene

che

ρ = min{Minsonar, Minired} (3.6)

Considerando che ogni sensore di prossimità è separato da quello adiacente da un

angolo diπ/8 rad, siai l’indice del sensore che rileva la distanza minore, allora il

secondo elemento del vettore osservazione sarà ricavato dalla seguente espressione:

γ =

{
i ∗ π

8
, i ≤ 8

i ∗ π
8
, i > 8

(3.7)

La distinzione tra i primi nove sensori e gli altri è dovuta al fatto che gli angoli

devono essere compresi tra−π e π: i sensori sulla parte sinistra del robot (indice

tra 0 e 8) spaziano angoli tra0 e π, mentre quelli sulla parte destra (indice tra 9 e

15) spaziano angoli tra−π e0. Come sarà evidenziato trattando lostepdel pesatura

delle particelle, il vettorezk = (ρ, γ) verrà utilizzato per il calcolo diP (zk|xk)

con l’aiuto del modello percettivo a mappe.

3.6.3 Predizione

Come era stato anticipato nel capitolo precedente, i filtri particellari, analogamente

a tutti i filtri ricorsivi, hanno la proprietà di aggiornarsi con frequenza costante. Que-
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sto significa che due stati stimati consecutivamente saranno separati da un intervallo

di tempo fisso.

Durante la fase di predizione l’algoritmo tenta di stimare lo stato corrente par-

tendo dallo stato e dai controlli effettuati nell’istante di tempo discreto precedente:

xk ∼ P (xk|xk−1, Hk−1)

Il simbolo ”∼” va inteso come ”campionato da”. Nelbootstrap filterè il modello

di sistema a generare le predizioni.Questa fase è totalmentedead reckoning, ovve-

ro basata unicamente sull’odometria. E’ fondamentale individuare eventuali errori

sistematici (ad esempio se il robot ha una velocità superiore a quella che i suoi sen-

sori odometrici rilevano, oppure se navigando tende a orientarsi verso un lato, etc.) e

modellizzarli attraverso il rumore gaussiano che è presente nelle equazioni di moto

del robot.

Nella fase di predizione ogni particella del filtro si sposta concordemente alla

P (xk|xk−1, Hk−1), influenzata dal rumore gaussiano che funge da generatore di di-

versità: particelle nella stessa posizione potranno assumere due posizioni diverse

nell’istante di tempo successivo (multihypothesis tracking).

Se indichiamo conx(i)
est la stima di stato per la particella i-esima:

x
(i)
est = x

(i)
k−1 + B(k)U(K − 1) + η (3.8)

con η = (ηx, ηy, ηθ) vettore contenente la media del rumore gaussiano sulle tre

componenti dello stato, allora si ottiene

P (xk|x(i)
k−1, Hk−1) = P (xk|xest(i)) =

1
√

2πσ
e

− (xk − x
(i)
est)

2

2σ2 (3.9)

conσ = (σx, σy, σθ).

In figura 3.8 viene mostrata la stima della posizione che assumerà una particel-

la che si muove con velocitàν e orientamentoθ. La particella i-esima tenderà a

spostarsi verso il centro delle curve di livello circolari della funzione 3.9.

Si è soliti dividere il rumore sull’odometria in due componenti: l’errore tra-

slazionale e quello rotazionale. Moltiplicando il primo per il coseno e per il seno
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 νx(k−1)+       x     +η     t    δ (k−1))   θ    cos(  (k−1)

y(k−1)+

x(k−1)

(k−1)  θ
y(k−1)

 ν  (k−1)    y  +η  t  δ(k−1))  θ   sen(

Figura 3.8: Fase di predizione: in blu sono rappresentate le curve di livello della
p(xk|xk−1, Hk−1).

dell’orientamento, si ottengono rispettivamente il rumore sulla componente x dello

stato e sulla componente y. L’errore di stima dell’orientamento è dato dal rumore

rotazionale. Poste queste premesse, viene presentato l’algoritmo di predizione nel

listato 2.1.

3.6.4 Generazione e normalizzazione dei pesi

Il peso di una particella indica quanto questa rappresenta una stima attendibile dello

stato. Il suo valore dipende da quello che il robot percepisce: se le sue osservazio-

ni sono coerenti con la posizione del campione allora il peso sarà alto, viceversa

scenderà seguendo il profilo di una gaussiana generata sul sottospazio osservabile.

w(x
(i)
k ) =

Post(x
(i)
k )

Prop(x
(i)
k )

= αw(xk−1
(i)) P (zk|x(i)

k , Ik)

Esprimiamo il modello percettivo mediante la funzione

d(k) = z(k)− zest(k) (3.10)
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f o r j =1 to n u m _ p a r t i c e l l e do
fo r i =1 to K do

E r r _ t r a s l =random ( M_trs∗ d_l , v a r _ t r s∗ d_ l ) ;
E r r _ r o t =random ( M_rot∗d_l , v a r _ r o t∗ d_ l ) ;
t h e t a [ j ]= t h e t a [ j ] + E r r _ t r a s l ;
x [ j ]= x [ j ] + ( d_ l + E r r _ t r a s l ∗ cos ( t h e t a [ j ] ) ;
y [ j ]= y [ j ] + ( d_ l + E r r _ t r a s l ∗ s i n ( t h e t a [ j ] ) ;
E r r _ r o t =random ( M_rot∗d_l , v a r _ r o t∗ d_ l ) ;
t h e t a [ j ]= t h e t a [ j ]+ E r r _ r o t ;

end fo r
P a r t i c e l l a [ j ] = ( x [ j ] , y [ j ] , t h e t a [ j ] ) ;

end fo r
Return P a r t i c e l l a ;

Listato 3.1: Algoritmo di predizione dello stato

dovez(k) contiene le osservazioni all’istantek ezest(k) la stima effettuata partendo

dalla predizione effettuata basandosi sul modello di sistema. Indichiamo conz
(i)
est =

(ρ
(i)
est, γ

(i)
est) la stima delle osservazioni per la particella i-esima. Identifichiamo con

Mdist la mappa delle distanze e conMang la mappa angolare allora

z
(i)
est ∼ zest(k) (3.11)

ρ
(i)
est = Mdist(x

(i), y(i)) (3.12)

γ(i)
map = Mang(x

(i), y(i)) + θ(i) (3.13)

conx(i), y(i), θ(i) coordinate di stato del campione i-esimo. La stima dell’angolo non

è corretta se non si tiene conto dell’orientamento del robot. Per questo motivo nel

calcolareγmap si è sommatoθ(i). Gli angoli, però, devono essere compresi tra−π e

π. Per ottenere una stima corretta deve essere compiuto un ulteriore calcolo:

γ
(i)
est =


γ

(i)
map , se− π < γ

(i)
map < π

−2π + γ
(i)
map , se π < γmap < 2π

2π + γ
(i)
map , se − π < γmap < −2π

(3.14)

Sia

d
(i)
k ∼ d(k) = zk − z

(i)
est (3.15)
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la differenza tra osservazione stimata e reale per il campione i-esimo. Il caso ottimo

si avrebbe se questa quantità fosse uguale a 0. Come il modello di sistema, però,

anche il modello percettivo contiene rumore che dipende da diversi fattori:

• Sia i sonar che gli infrarossi introducono un errore angolare che può arrivare

a 22,5◦, angolo compreso tra due dispositivi adiacenti rispetto al centro del

robot.

• Gli impulsi ultrasonici emessi dai sonar sono affetti da riflessioni e risonanza.

• Quando il tempo di volo degli impulsi diventa elevato la precisione diminui-

sce. Anche i sonar hanno una capacità limitata in termini di distanza.

• Oggetti scuri causano errori di misurazione da parte dei dispositivi a radia-

zione infrarossa.

Tutti questi fattori devono essere presi in considerazione per determinare la media e

la varianza del rumore supposto gaussiano che affligge le misure. L’espressione del

peso della particella i-esima diviene

w(x
(i)
k ) = αw(xk−1

(i))
1√
2πσρ

e

− (ρk − ρ
(i)
est)

2

2σ2
ρ

1√
2πσγ

e

− (γk − γ
(i)
est)

2

2σ2
γ

= αw(xk−1
(i))P (d

(i)
k = 0) (3.16)

conα =
1∑N

i=1 w(x
(i)
k )

.

La densità di probabilitàP (d
(i)
k = 0) = P (z

(i)
k |P (zk|x(i)

k , Ik) è, dunque, appros-

simata a una gaussiana a media nulla e varianzaσd = (σρ, σγ) equivalente a quella

del rumore. La stima dello stato del robot viene effettuata mediante media pesata

delle coordinate di stato dei campioni:

X(k) =
N∑

i=1

x
(i)
k w(x

(i)
k )∑N

i=1 w(x
(i)
k )

(3.17)
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3.6.5 Resampling

Il ricampionamento è un’operazione necessaria per la buona riuscita dell’algoritmo

di localizzazione principalmente per due motivi:

1. Ad ogni ciclo il peso del campione viene moltiplicato per il valore che ave-

va l’istante precedente. Dato che i valori in gioco sono compresi tra 0 e 1,

w(x
(i)
k ) ∼ 10−500 in poche iterazioni. Nemmeno un tipo come il double di

C++ è adatto per trattare numeri così piccoli.

2. Le particelle ”improbabili” non devono assorbire potenza computazionale.

Come già sottolineato in precedenza, l’idea chiave delresamplingè quella di eli-

minare le particelle più leggere rimpiazzandole con altre. Quest’ultime dovranno

essere generate dai campioni più pesanti e, quindi, con probabilità di successo mag-

giore. L’algoritmo di ricampionamento potrebbe avere una forma di questo tipo:

w_min = s o g l i a d i peso
f o r i : = 0 to n u m e r o _ p a r t i c e l l e

i f w( p a r t i c e l l a [ i ] ) < w_min begin
e l i m i n a p a r t i c e l l a [ i ]
r a d d o p p i a l a p a r t i c e l l a p i ù p e s a n t e

end

Listato 3.2: Resampling

Questo metodo di ricampionamento ha il difetto principale di non mantenere una

certa diversità e di essere troppo deterministico. Inoltre ha un’elevata complessità

computazionale perché la lista delle particelle deve essere sempre esplorata tutta.

Nel capitolo precedente è stato illustrato l’algoritmo diimportance resampling

Monte Carlo. Qui viene presentato un metodo simile, ma più efficiente, che verrà

utilizzato per costruireN campioni con un algoritmo che presenta una complessità

computazionale del tipoO(N). [4].

La notazione pow(a,b) presente nel listato 3.3 riprende un comando della libreria

matematica C e sta perab.
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C o s t r u i s c i l a d i s t r i b u z i o n e c u m u l a t i v a (CDF)
P r e n d i l a r a d i c e n−esima d i u [N ] t a l e che
u [N]=pow ( u [N] , 1 /N)
P r e l e v a N campion i u [ i ] ( 1 < i <= N ) da
una d e n s i t à un i fo rme U[ 0 , 1 ]
u [N]=pow ( u [N] , 1 /N)
f o r i =N−1 to 1 do

R i s c a l a i l campione : u [ i ]=pow ( u [ i ] , 1 . 0 / i )∗ u [ i ]+1
end fo r
E s p l o r a l a pdf c u m u l a t i v a
f o r i : = 1 a N

j :=0
whi le u [ i ] > CDF( x [ j ] ) do

j ++
end whi le
Aggiung i x [ j ] a l l a l i s t a d e i campion i .

end fo r

Listato 3.3: Ordered resampling con metodo Monte Carlo.

Figura 3.9: Particelle generate su tutto ilfree space.

Figura 3.10: Effetto del ricampionamento sulla distribuzione spaziale delle
particelle.
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Strumenti disponibili

4.1 Librerie e strumenti

I filtri probabilistici sono ormai uno strumento affermato per lo sviluppo di ap-

plicazioni ingengneristiche. Nell’ambito della stima dello stato sono stati costruiti

numerosi programmi che realizzano filtri bayesiani.

Nello sviluppo di un sistema di localizzazione è conveniente utilizzare strumenti

software sufficientemente testati che garantiscano la piena efficacia e la robustezza

del sistema, oltre a ridurre i tempi di sviluppo.

Non meno importante è l’architettura di controllo del robot. Essa funge da inter-

mediario tra il localizzatore e il sistema, fornendo i controlli e le misurazioni dei

dispositivi sensoriali.

Nei prossimi paragrafi verranno presentate le librerie utilizzate per costruire il

programma di localizzazione.

4.2 OROCOS

Il progetto OROCOS è nato con l’intento di produrre un’architetturaOpen Source

che fornisca una base per lo sviluppo di applicazioni valide sia per robot mobili

che per robot manipolatori [9]. Il linguaggio utilizzato nella realizzazione è ilC++ ,

che ha favorito l’uso di librerie portabili come POSIX e ACE[10] permettendo il
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mantenimento di un alto grado di indipendenza dalla piattaforma di esecuzione. La

maggior parte degli schemi di comunicazione è stata realizzata in CORBA per per-

mettere l’interoperabilità tra componenti eterogenei.

Il progetto OROCOS è tuttora incompleto, ma ha dato un notevole contributo al-

la filosofia dell’Open Source, che consente un’evoluzione progressiva del software

attraverso l’apporto di persone che non sono direttamente legate al progetto, gra-

zie anche alla sua modularità. Le principali caratteristiche di comunicazione del

framework OROCOS sono [11][12][8]:

• Pattern predefiniti di comunicazione per garantire l’interazione tra i vari com-

ponenti e per separare la realizzazione interna di un componente dal suo

comportamento esterno.

• Pattern di comunicazione che forniscono una chiara descrizione dei metodi

offerti dall’interfaccia dei componenti.

• Le comunicazioni sono basate su CORBA utilizzandoIDL per descrivere i

dati utenti negli oggetti di comunicazione; questo permette indipendenza dalle

piattaforme e dalla locazione.

• Si utilizzano oggetticommunication, invece di metodi remoti di invocazio-

ne, riducendo così al minimmo il traffico, inoltre è possibile utilizzare un’ar-

bitraria struttura dati comeSTL senza essere costretti a utilizzare sempre

IDL.

Le principali caratteristiche del framework OROCOS sono:

• i moduli sono le unità che caratterizzano le applicazioni sviluppate con ORO-

COS. Essi sono tecnicamente realizzati come processi, possono essere distri-

buiti su piattaforme differenti ed eventualmente attivi su piùthread. L’ap-

proccio èobject-orientede, quindi, permette di accedere ai moduli mediante

chiamata a metodo e di nascondere la struttura del network agli utenti.

I meccanismi di sincronizzazione e di aggancio riguardanti la strutturamulti-

threadsono già integrati all’interno dei pattern di comunicazione.
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• Reattività: la ricezione dei messaggi è gestita in modo indipendente. Questo

permette l’eliminazione dei ritardi di ricezione. Non c’èdeadlock, quindi ogni

modulo può ricevere contemporaneamente i propri messaggi.

• Topologia: la comunicazione è basata su messaggi in un ambientepeer-to-

peer. La comunicazione tra moduli avviene viasockete in modo decentraliz-

zato, riducendo i ritardi.

• Primitive: tutte le comunicazioni tra moduli sono supportate da una serie di

primitive; il set dei pattern deve essere piccolo e facilmente utilizzabile tenen-

do conto delle necessità degli utenti quali la semplicità d’uso e la chiarezza

della struttura.

• Threading: Tutte le primitive di comunicazione sonothread safe: i thread

multipli possono accedere allo stesso server contemporaneamente senza biso-

gno di ulteriori sincronizzazioni. Questo riduce i disagi prodotti dalle regole

di sincronizzazione e semplifica la struttura interna del modulo.

Per concludere la descrizione del progetto OROCOS è rilevante anche elencare i

principi fondamentale su cui esso si fonda:

• Scambio di messaggi: chiamate a procedura remota o a memoria condivisa

sono evitate.

• Richieste/risposte asincrone: l’invocazione del metodo e il suo completamen-

to sono separati dalla sua esecuzione.

• Peer-to-peer network: l’utilizzo di un server centrale non è accettabile in

applicazioni robotiche.

• Gestione delle eccezioni: non vengono utilizzate nei pattern di comunicazio-

ne. Il motivo di questa scelta è la difficoltà nel gestire le eccezioni su sistemi

piccoli o real time.

Pattern di comunicazione

Nei programmi di controllo di un sistema basato su sensori e motori, la comples-

sità può essere limitata solo mediante l’utilizzo di una serie di componenti discreti.
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Figura 4.1: Le interfacce standardizzate dei componenti ne facilitano il
rimontaggio.

La comunicazione tra quest’ultimi viene gestita realizzando un’interfaccia che per-

metta una chiara distinzione fra il suo comportamento esterno e la sua realizzazione

interna.

I dati vengono trasmessi dagli utilizzatori comecommunication objects. Per ac-

cedere ai servizi i pattern di comunicazione forniscono dei metodi che sono identici

per ogni componente, questo agevola la comprensione dei servizi forniti dai vari

componenti e il loro utilizzo.

In figura 4.1 viene mostrato come le interfacce standardizzate dei componenti faci-

litino l’accesso ai servizi offerti e il rimontaggio dei componenti: ogni servizio di

un componente è basato sulla totale specificazione dei pattern, i quali forniscono

metodi di accesso testati e chiaramente strutturati.

La semantica predefinita dei pattern aiuta il costruttore del componente e quello

dell’applicazione a creare e utilizzare i componenti distribuiti senza tener conto di

dove vengano utilizzati.
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Struttura dei pattern di comunicazione

• communication objects: caratterizzano i pattern di comunicazione e conten-

gono sia la struttura dati da trasmettere, sia i metodi d’accesso.

• Servizio: è il risultato dell’unione tra un pattern di comunicazione e uncom-

munication object. Il primo definisce i metodi di accesso al servizio, mentre

il secondo il contenuto da trasmettere.

• Server-Client/Producer-Consumer/Master-Slave: ogni pattern di comunica-

zione connette due terminali. A seconda del tipo di interazione, il pattern uti-

lizzato prenderà il nome diServer-Client/Producer-Consumer/Master-Slave,

in modo da distinguere i ruoli delle parti in gioco.

4.3 Orocos::Smartsoft

Smartsoftè un framework software realizzato nell’ambito del progetto OROCOS.

Sistemi che prevedono l’utilizzo di sensori e motori possono essere semplifica-

ti mediantetemplateper i più comuni pattern di comunicazione. L’interfaccia di

ogni componente permette una chiara distinzione tra il suo comportamento ester-

no e la sua realizzazione interna, elemento fondamentale per sistemi con numerosi

componenti e sviluppati da diversi progettisti.

Smartsoft è distribuito in diverse realizzazioni che differiscono tra loro per i

meccanismi di comunicazione. La versione basata sulmiddlewareCORBA è chia-

mataOrocos::Smartsoft. Di seguito ne vengono evidenziati i pattern [13].

La figura 4.2 mostra come l’interfaccia dei componenti sia formata da pattern di

comunicazione standardizzati che consentono di individuare facilmente l’interazio-

ne tra i componenti e permettono l’accesso a servizi su più piattaforme in ambienti

basati suthread(fig. 4.3).

49



Capitolo 4. Strumenti disponibili

Figura 4.2: Schema di interazione tra componenti inOrocos::Smartsoft

Figura 4.3: Utilizzo dei pattern di comunicazione
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Pattern Descrizione
Send Trasferisce dati dal client al server senza la ricezione

di una conferma dal server. Rappresenta una comunica-
zione monodirezionaleutile per inviare comandi e settare
configurazioni.

Query Il client effettua una richiesta al server ed attende la risposta.
Rappresenta una comunicazionebidirezionaletra un solo client
ed un solo server. Può essere utile quando un’informazione vie-
ne utilizzata ad una frequenza molto bassa rispetto alla velocità
con cui viene prodotta: è più ragionevole che il client la richieda
mediante una query piuttosto che venga prodotta una quantità
eccessiva di aggiornamenti non necessari.

Autoupdate Uno o più client si registrano presso un server richiedendo
un’informazione che viene inviata non appena nuovi dati so-
no disponibili. Rappresenta una comunicazione di tipopush. È
possibile ridurre il traffico, se il client richiede l’informazione
ad una frequenza minore rispetto a quella con cui viene prodot-
ta, mediante una richiesta che prevede l’invio dei dati soltanto
ad ogni ennesimo aggiornamento (autoupdate timed).

Event Il server individua un evento avvenuto sullo stato del sistema
ed informa in modo asincrono il client che ne assicura la ge-
stione. Gli eventi sono utilizzati principalmente per notificare
modifiche nello stato che sono rilevanti per coordinare i task in
esecuzione.

State Fornisce la possiblità di gestire lo stato interno di un compo-
nente, al fine di proteggere le risorse richieste evitando che le
attività vengano interrotte all’interno di sezioni critiche

Configuration Supporta una relazione di tipoMaster-Slavetra i moduli che
consente l’attivazione selettiva delle loro attività. Il modulo sla-
ve, quando un’attività viene disattivata, deve impedire che il
proprio stato interno possa diventare inconsistente, deve proteg-
gere l’esecuzione delle sezioni critiche e gestire la terminazione
delle comunicazioni pendenti con gli altri moduli.

Tabella 4.1:Pattern di comunicazione identificati inOROCOS.
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4.4 Libreria BFL

Nell’ambito della stima dello stato sono eseguiti numerosi progetti di ricerca a li-

vello internazionale. Tali progetti hanno portato alla costruzione di diversi pacchetti

che realizzano l’approccio bayesiano: librerie per ilKalman Filtering, per il filtrag-

gio basato su griglia, su metodo Monte Carlo, su reti bayesiane o su modelli di

Markov sono esempi che dimostrano il livello di studio di questo problema.

Bayesian Filtering Library[14] è una libreria C++ realizzata daKlaas Gadeyne[15]

nell’ambito del progetto di ricerca su robot manipolatori autonomi nelDepartment

of Mechanical EngineeringallaKatholieke Universiteit Leuven Nederlands[16]. Le

caratteristiche principali della libreria sono[14]:

• E’ costruito su librerie matematiche, ma comunica con esse attraverso un

wrappereliminando la dipendenza da una libreria specifica.

• E’ basato sul concetto di funzione densità di probabilità e permette di distin-

guerla dalla sua rappresentazione (per esempio a campioni o analitica)

• Il modello di sistema e percettivo sono indipendenti dal filtro utilizzato.

BFL, come OROCOS, è un progettoOpen Sourceche può essere letto, ridistribui-

to e modificato da altri programmatori. L’idea chiave seguita nella costruzione di

questo framework è stata quella di fornire un insieme di classi astratte fortemente

adeguabili alle esigenze del progettista software.

Sia per le caratteristiche intrinseche sopra citate, sia perché ritenuto uno strumento

più maturo ed affidabile, nel lavoro di tesi BFL è stato utilizzato per realizzare un

filtro particellare gestito con il metodo Monte Carlo.

Come mostrato in figura 4.4, le densità di probabilità sono racchiuse in una clas-

sePdf ereditata daMCPdf. Quest’ultima contiene una lista di oggetti istanze della

classeWeightedSample, che rappresenta i campioni pesati.

Il filtro Boostrapè costruito su una classe che ereditaFilter. Attraverso i campi

Prior, Poste Proposalsi possono modellare le funzioni densità di probabilità de-

scritte nel primo capitolo (figura 4.6). I modelli di sistema e delle misure sono an-

ch’essi costruibili partendo dalle classi astratteSystemModeleMeasurementModel.

In particolare il modello di sistema lineare è già realizzato inLinearSystemModel.
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+ExpectedValue(): ColumnVector *
+Sample(): Sample *

+Covariance(): Matrix
+StandardDeviation(): ColumnVector *

#DIMENSION: int

Pdf

+Sample(): Sample *

My_MCPdf

+Sample(): Sample *

MCPdf
#ListOfSamples: List<>Samples

Figura 4.4: Realizzazione di una densità di probabilità campionata con metodo
Monte Carlo

ParticleFilter
#NumberOfSamples: int
#ListOfWeightedSamples: List<WeightedSamples>

+SystemUpdate(Input: ColumnVector): int
+MeasurementUpdate(Measurement: ColumnVector): int

BootstrapFilter

Filter

+SystemUpdate(Input: ColumnVector): int

#SM: SystemModel *

#MM: MEasurement Model *
#Post: Pdf*
#Prior: Pdf*
#timestep: int

+MeasurementUpdate(Measurement: ColumnVector): int

Figura 4.5: Realizzazione del filtro particellare bootstrap
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Pdf

Filter

#STATE_SIZE: int
#MEASUREMENT_SIZE:int
#MeasurementPdf: Pdf*

MeasurementModel

#A: Matrix*

LinearSystemModel

#B:Matrix*

+SystemFunction(x:ColumnVEctor,u:ColumnVector): ColumnVector *

#STATE_SIZE: int

SystemModel

#INPUT_SIZE: int
#SystemPdf: pdf*
#NoisePdf: Pdf*

+SystemFunction(x:ColumnVector,u:ColumnVector): ColumnVector *

Figura 4.6: Realizzazione dei modelli di sistema e delle misurazioni
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4.5 Strumenti per la simulazione: Player/Stage

Per costruire il sistema di localizzazione sono stati utilizzati due tool che permet-

tono, una volta inseriti il modello del robot e la pianta dell’ambiente, di simulare il

sistema. Queste due applicazioni sono il risultato di un lavoro di ricerca dellaUni-

versity of Southern Californiae dellaSimon Frazer University Vancouver.

Player

Player è unserverper il controllo dei sensori e degli attuatori di un robot mobile.

Un programmaclient può connettersi aPlayervia socket standard TCP. La comu-

nicazione si ottiene attraverso lo scambio di messaggi.Playerè stato progettato per

essere indipendente dal linguaggio di programmazione e dalla piattaforma, questo

implica che il programmaclient può essere scritto in qualsiasi linguaggio che sup-

porti la comunicazione siasocket TCP.

Il numero delle connessioni al server, compatibilmente alle capacità della rete, è

illimitato [17].

C++ Client Library

Questa libreria è utilizzata per testare delle nuove caratteristiche del server e, an-

che se non perfetta, è altamente testata. E’ costruita su un modelloservice proxy

attraverso il quale ilclient può possedere oggetti locali che fungono daproxy per

l’accesso ai servizi remoti.

Ci sono due tipi diproxy: uno particolarmente importante perché rivolto al ser-

ver chiamatoPlayerClient, e altri rivolti a specifici componenti del robot. Ognuno

di essi è realizzato in una classe separata.

L’utente prima crea un’istanza diPlayerCliente la utilizza per stabilire una connes-

sione con ilserver; successivamente si creano deiproxy device-specificinizializzati

utilizzando quello già esistentePlayerClient[18].

Stage

Stageè un prodotto che fa parte delProject Player/Stage, una raccolta di strumenti

software realizzati nei lavori di ricerca su robot autonomi e sistemi a sensori intel-

ligenti. Stagesimula una popolazione di robot mobili, oggetti, sensori in un am-

biente bidimensionale mappato in formato digitale. E’ un software pensato come

sistema multi-agente in grado di fornire modelli computazionalmente semplici dei

dispositivi del robot cercando di simularli con un buon grado di fedeltà.
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Gli oggetti simulati daStagesono controllati attraversoPlayer. Il primo simula

i dispositivi robotici e li rende disponibili al secondo, per cui unclient che si col-

lega non distingue operativamente il robot reale da quello simulato: le modalità di

controllo sono le stesse.

Stagepuò simulare attuatori, sonar, laser, dispositivi di visione, odometria,bumper

e altri dispositivi che di solito sono montati su un robot mobile[19].

Figura 4.7: Player/Stage

4.6 Libreria Qt

Qt è un framework dellaTrolltechper applicazioniGUI in C++ multipiattaforma[20].

Esso fornisce tutte le funzionalità attualmente disponibili nell’ambito delle inter-

facce grafiche. L’utilizzo delle librerie Qt è di solito finalizzato all’interazione tra

utente e applicazione. Se, ad esempio, viene selezionata un’icona di un menù, il

programma deve visualizzare la finestra ad essa associata.

E’ il main event loop, ovvero il ciclo principale dell’applicazione grafica, ad occu-

parsi del monitoraggio della finestra di sistema e di tutte le altre sorgenti.
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Le classi di Qt sono spesso astratte, per cui lo sviluppatore le deve ereditare reim-

plementandone i metodi che ne caratterizzano le azioni.

Ad applicazioni GUI è associato un solo oggettoQApplication, indipendentemente

dal numero di finestre create.QApplicationè la classe che inizializza l’applicazione,

setta i suoi parametri e governa il ciclo principale.

Il modello a oggetti del C++ standard ha una connotazione statica poco adat-

ta allo sviluppo di applicazioni interattive. Qt fornisce un paradigma più flessibile

chiamatoQt Object Model, che utilizza un modello di comunicazioni a segnali e

slot. Un’interazione con l’interfaccia grafica produce un segnale al quale è associa-

ta una funzione eseguita mediante chiamata a metodo di un oggetto.

Nel lavoro di tesi Qt è stato utilizzato per la visualizzazione della mappa e della

posizione del robot.
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Il programma

5.1 Requisiti

L’obiettivo del lavoro di tesi è quello di costruire un programma che localizzi il

robot mobile Nomad 200 all’interno di un ambiente mappato. Il localizzatore deve

avere un certo numero di caratteristiche:

• Deve essere indipendente dall’algoritmo di moto eseguito sul robot.

• Non può essere troppo invasivo sulle risorse computazionali per evitare di

influenzare ibehaviourin esecuzione.

• La struttura del programma deve permettere l’aggiunta di nuovi input senso-

riali, nel caso in futuro fossero disponibili.

Per permettere all’utente di osservare l’evoluzione del moto del robot il program-

ma di localizzazione rende disponibile anche una finestra suldisplay in cui viene

rappresentata la posizione sulla mappa metrica.

L’applicazione software è stata testata sia in simulazione che nel caso reale. Essa

rappresenta un punto di partenza nell’ambito del problema della localizzazione che,

come ogni lavoro di ricerca, potrà essere integrata e migliorata. L’utilizzo di fonti

sensoriali come sonar e infrarossi ha permesso di ottenere buoni risultati nelposition

tracking. La localizzazione globale è, invece, difficilmente ottenibile con l’utilizzo

esclusivo di queste fonti sensoriali. Test eseguiti hanno evidenziato come in simula-

zione a volte il robot riesca a localizzarsi senza conoscere la sua posizione iniziale,
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cosa che si rivela molto più improbabile nel caso reale. Fonti sensoriali come la-

ser o telecamere, comunque integrabili facilmente nel software, permetterebbero di

innalzare molto le probabilità di successo anche nel caso diglobal localization.

5.2 La struttura

Il programma di localizzazione è stato interamente scritto in linguaggio C++. Que-

sta scelta è stata motivata non solo dai vantaggi che un linguaggioobject-oriented

fornisce, ma anche dal fatto che le librerie utilizzate per interfacciarsi col robot e

per realizzare il filtro particellare sono tutte scritte in C++. Questo linguaggio per-

mette la costruzione di codici estremamente modulari e che, quindi, possono essere

migliorati da altri programmatori.

La struttura del sistema è stata pensata tenendo conto della moltitudine di attività

che un programma di questo tipo svolge, della elevata quantità di dati che deve

scambiare con il robot nonché dell’interfaccia utente. Tutte le classi costruite sono

racchiuse nelnamespaceLSOFT (Localization SOFTware). Il progetto realizzato è

costituito da un file eseguibile e quattro librerie di cui viene di seguito fornita una

breve descrizione:

1. Perception: legge i dati odometrici e sensoriali del robot e li rende elaborabili

dal filtro particellare.

2. Graph: si occupa dell’elaborazione del file .pnmfinalizzata alla costruzione

dell’occupancy gride della visualizzazione dei dati su monitor.

3. Localize: è la libreria dedicata all’elaborazione dei dati allotetici e idiotetici

al fine di fornire la posizione del robot in un sistema di riferimento assoluto.

4. Model: contiene i modelli di sistema e di percezione.
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LOCALIZZATORE

PERCEZIONEGRAFICA

POSIZIONE METRICA ASSOLUTA

DIPLAY ROBOT

Figura 5.1: Struttura del progetto

5.3 Perception

Le classi appartenenti a questa libreria sono dedicate alla lettura dell’odometria, dei

valori misurati dai sensori ultrasonici e dai dispositivi radiazione infrarossa.

Il server che gestisce la comunicazione con il robot viene interrogato periodicamen-

te per acquisire i valori necessari al ciclo di localizzazione. Mentre i valori dei sonar

possono essere interrogati unicamente nel momento in cui si deve attribuire un peso

ai campioni del filtro particellare, è fondamentale accedere ai valori odometrici con

una frequenza molto elevata: la fase di predizione nell’algoritmo di localizzazione è

basata sulle velocità traslazionale e rotazionale del robot. Se questi valori non sono

corretti le particelle possono seguire traiettorie totalmente errate.

Il problema si può manifestare nel caso l’algoritmo di moto modifichi i valori delle

velocità del robot così rapidamente da non permettere al localizzatore di leggere

tutte le loro variazioni. Eseguire la lettura dei valori solo una volta all’inizio di ogni

ciclo potrebbe comportare dei rischi di errata interpretazione dei dati come è mo-
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θstimato

θreale

T1 T20

ω2 = −ω1ω1

∆T CICLO DI LOCALIZZAZIONE

Figura 5.2: Caso di perdita di un controllo sul robot. Le frecce rosse indicano i
momenti in cui vengono letti i valori odometrici.

strato in figura 5.2.

Il server non può in ogni caso fornire l’evoluzione continua delle variabili odo-

metriche, ma per ridurre gli errori è necessario sfruttare la massima frequenza alla

quale è permesso accedervi. L’idea è quella di creare deithreaddedicati alla lettura

dei controlli e dei valori sensoriali. Al ciclo di localizzazione verrà fornito un dato

maggiormente affidabile ricavato dalla lettura di più valori nell’intervallo di tempo

occupato da un ciclo di localizzazione.

La libreria di percezione è stata realizzata con classi leggermente diverse a se-

conda che dovessero utilizzare il sever del robot reale o quello del simulatore. Nel

listato 4.1 viene mostrato il meccanismo attraverso il quale ilthreaddi percezione

aggiorna i valori odometrici. I dati allotetici non necessitano di continuo aggiorna-

mento perché di essi vengono utilizzati solo quelli più recenti. Il meccanismo di

trasformazione dei 16 valori sensoriali nel vettore osservazione è già stato illustrato

nel 3◦ capitolo.

5.3.1 Lettura dell’odometria e dei sensori in simulazione

La libreriaPlayerClient(par. 4.5) fornisce delle classi che permettono la connessio-

ne al simulatoreStage. Specificando il nome dell’hoste la porta a cui è connesso il

robot simulato è possibile creare deiproxyattraverso i quali leggere i valori odome-

trici e sensoriali. In figura è mostrato il meccanismo d’interazione tra questa classe
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ePlayer.

u = 0 v e t t o r e c o n t e n e n t e i c o n t r o l l i
z = 0 v e t t o r e c o n t e n e n t e l e o s s e r v a z i o n i ;
n u m _ l e t t u r e = 0 ;
repea t

n u m _ l e t t u r e = n u m _ l e t t u r e + 1 ;
u = ( u + v a l o r e r e s t i t u i t o d a l s e r v e r ) / n u m _ l e t t u r e ;

u n t i l ( c i c l o d i l o c a l i z z a z i o n e r i c h i e d e u e z )
a c q u i s i s c i z ;

Listato 5.1: Algoritmo di acquisizione dei controlli dei dati sensoriali

PlayerClient

−PositionProxy playerPosition
−SonarProxy     playerSonar

LSOFT::PlayerReader

"Read"

Figura 5.3: Lettura dei dati odometrici e sensoriali mediante chiamata del metodo
Read della classe PlayerClient.

5.3.2 Lettura dei dati utilizzando il server del robot reale

Nel caso di interazione con il robot reale è la classeLSOFT::NomadReadera con-

nettersi con il server Smartsoft e a leggere i valori necessari al ciclo di localizza-

zione. I controlli e i dati sensoriali sono forniti da treproxy, istanze della classe

CHS::PushTimedClient. Quest’ultima è fornita dal frameworkOrocos::Smartsofte

permette ad un cliente del servizio di richiedere aggiornamenti dalservera interval-

li prestabiliti. Questo avviene grazie a un meccanismo di sottoscrizione nel quale si
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specifica la frequenza con la quale ilserverdeve inviare i dati richiesti. In questo

caso è stato deciso di sottoscriversi alla frequenza massima a tutte e tre le sorgenti

d’informazione. Nel caso dell’odometria questa scelta è stata dettata dalla necessità

di monitorare in modo accurato il movimento del robot; nel caso dei dati sensoriali,

invece, si è voluto ottenere il dato più aggiornato possibile.

L’interazione tra le classi è mostrata in figura 5.4: le istanze della classeCHS::PushTimedClient

fungono daproxy inviando i dati descriventi la velocità traslazionale e rotaziona-

le del robot, nonché i valori ritornati da sonar e infrarossi. Il metodogetNeare-

stObjectdi LSOFT::NomadReaderritorna il vettore di due elementi contenente la

misurazione.

+get_measured_distance(value:int): double

Smart::CommDistanceData

"getUpdate"

−motorProxy: PushTimedClient<CommDistanceData>
−sonarProxy: PushTimedClient<CommDistanceData>
−infraredProxy: PushTimedClient<CommDistanceData>

+getNearestObject(): Distance
+getRobotInput(): Control

"get_measured_distance"

"getUpdate"

+get_base_velocity(): double

LSOFT::NomadReader

CHS::PushTimedClient

Smart::CommBaseState

CHS::PushTimedClient

+getUdpate(): StatusCode
+getUdpate(): StatusCode

"get_base_velocity"

CommBaseState
CommDistanceData

Figura 5.4: Lettura dei dati odometrici e sensoriali utilizzando iproxy di
Orocos::Smartsoft.
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5.4 Graph

Nella libreriaGraphsono implementate le classi che gestiscono la visualizzazione,

importano il file .pnm, costruiscono la mappa e la memorizzano. Ildesktop manager

kde, attualmente il più diffuso in ambientilinux, rende disponibile le librerieQt per

lo sviluppo di applicazioni grafiche. La visualizzazione su finestre con sbarre di

scorrimento, lo studio pixel per pixel di immagini memoriazzate su file, è possibile

ereditando classi astratte diQt.

5.4.1 La classe Map

Tutte le mappe utilizzate dal sistema di localizzazione hanno la stessa dimensione,

ma contengono dati con caratteristiche diverse. Per questo motivo la classe che la

gestisce è organizzata atemplatein modo che sia possibile specificare il tipo di dati

che essa contiene. La costruzione parte dallo studio del filepnm. La classeQPixmap

permette di leggere il colore dei pixel dell’immagine. Ilfree spaceè rappresentato

in nero, mentre al resto dello spazio è assegnato il bianco.

La risoluzione della mappa definirà il numero di pixel che bisogna leggere per poter

asssegnare un valore ad una cella. Come è evidenziato in figura 5.5 tutte le celle so-

T

QScrollView

"getGraylevel"

bool

−createMap(): void

LSOFT::GridMap

QPixmap

+getGrayLevel(x:int, y:int): int

−pixmap: QPixmap
LSOFT::PixmapManager

+getMapValue(x: int, y: int): T

LSOFT::Map
−map: std::vector<T>

Figura 5.5: Creazione delle mappe.
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no memorizzate in una classe della libreria standard C++:std::vector. Questa scelta

è motivata dall’alto livello di ottimizzazione di questa classe nella gestione delle

strutture dati [21].

Il file che viene elaborato deve essere di estensionepnme rispecchiare il più accu-

ratamente possibile la planimetria dell’ambiente.

5.4.2 Visualizzazione

Le librerie Qt utilizzano la classeQApplicationper gestire la visualizzazione su

schermo e l’interazione tra utente e oggetti grafici. Alla chiamata del metodoQAp-

plication::show()comincia il ciclo principale di Qt che causa l’impossibilità di in-

teragire con gli oggetti creati se non attraverso l’utilizzo di segnali inviati all’appli-

cazione. I segnali sono di solito lanciati in seguito a un’interazione dell’utente con

l’applicazione grafica.

Quello della visualizzazione è un problema molto importante anche e soprattut-

to in fase didebug. Alcuni metodi della classeLSOFT::PixmapManagercaricano la

posizione stimata dal ciclo di localizzazione e la rappresentano sulla mappa metri-

ca. Questa operazione avviene ogni mezzo secondo attraverso l’invio di un segnale

all’applicazione. La classeQTimerha dei metodi che permettono di eseguire l’ag-

giornamento del display con frequenza stabilita dal programmatore. In fase di simu-

lazione viene eseguita nell’output grafico anche la rappresentazione delle particelle

sulla mappa per poter studiare il comportamento delle densità di probabilità.

L’operazione diloggingsulla posizione del robot è computazionalmente piutto-

sto pesante, per cui può togliere efficienza al ciclo di localizzazione. Mentre in fase

di simulazione questo problema è trascurabile, la sua rilevanza aumenta se si esegue

l’applicazione sul robot.

In figura 5.6 è mostrato il meccanismo di aggiornamento del display. L’oggetto

LSOFT::PixmapManagerquando viene costruito lancia il metodoQTimer::start(int

) che permette di avviare il temporizzatore. Il visualizzatore verrà risvegliato con la

frequenza desiderata.
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QScrollViewQTimer

+start(milliseconds: int): void

−pixmap: QPixmap

QPixmap

+updateMap(): void

"start"

"updateMap" LSOFT::PixmapManager

+drawContents(): void

Figura 5.6: Aggiornamento dell’interfaccia grafica

Figura 5.7: Esempio di visualizzazione in fase di simulazione: in alto a sinistra è
indicata la posizione del robot; sulla prima mappa sono rappresentate le particelle,
mentre sulla seconda illoggingsulla posizione stimata.
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5.5 Model

Per aumentare la modularità del software e permetterne un eventuale miglioramento

è stato deciso di inscrivere le classi che realizzano i modelli di sistema e percettivo

in una libreria distinta da quella che contiene il filtro particellare. In effetti le librerie

BFL permettono di costruire vere e proprie scatole chiuse utilizzabili indifferente-

mente anche cambiando in modo radicale, per esempio, le equazioni descriventi il

modello cinematico del robot.

Il modello di sistema è stato costruito come oggettoLinearAnalyticSystemMo-

delGaussianUncertaintydi BFL. Questa classe permette di inserire le matrici A e

B dell’equazione 3.2, come istanze della classeBFL::Matrix. La gestione di questi

oggetti matematici è affidata alla libreriaNewmat. BFL comunica con essa median-

te unwrapper.

Il rumore è modellizzato come gaussiano con caratteristiche studiate sperimental-

mente. Esso è fondamentale anche in fase di simulazione, non solo perché, di fatto,

l’accesso alle variabili di controllo non è continuo e, quindi, causa del disturbo, ma

anche perché maggior grado di diversità si introduce all’interno delle previsioni del

moto, più le ipotesi percorreranno cammini diversi permettendo al sistema di cor-

reggersi nel caso di stima errata. Media e varianza del disturbo sulle coordinate di

stato si inseriscono specificando il vettore delle medie e la matrice delle covarianze.

Non bisogna dimenticare, inoltre, che i filtri particellari modellano come gaussiane

variabili che, in realtà,non lo sono. Ecco perché le caratteristiche del rumore rappre-

sentano un’interfaccia per regolare il sistema e non necessariamente devono essere

calcolate in modo rigoroso a priori. Il valore che assumono è quello che fa converge-

re meglio la stima dello stato con lo stato reale e può essere ottenuto iterativamente.

UsandoStagenon ci sono problemi legati all’attrito delle ruote col pavimento o

alla meccanica del motore, ma l’accesso ai controlli inviati dal serverPlayer ha

una frequenza che varia a seconda della potenza computazionale disponibile. Non è

conveniente cercare di stimare le caratteristiche del disturbo a priori: solamente in

fase di sperimentazione, partendo da valori ragionevoli, si possono quantificare in

modo ottimo tutti i parametri.

Il modello delle percezioni non è ottenibile come semplice istanza di una clas-

se della libreria BFL. L’utilizzo delle mappe delle distanze e angolari non è stato
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previsto: si è trattato dunque di ereditare la classeAnaliticMeasurementModelGaus-

sianUncertaintyper costruire il modello. Il problema principale si è manifestato nel

realizzare una classe che potesse gestire la densità di probabilitàP (zk|xk). L’e-

quazione 3.16 evidenzia le grandezze in gioco al momento della pesatura di una

particella.

Il calcolo della densità di probabilità condizionata è effettuato da un metodo di

MeasureConditionalPdf, classe figlia di quella astrattaBFL::ConditionalGaussian.

Nella descrizione del ciclo di localizzazione verrà chiarito meglio l’utilizzo di que-

ste classi.

In figura 5.8 viene descritta la struttura della librerialibModel.

MeasurementPdf: BFL::ConditionalPdf

BFL::LinearAnalyticSystemModelGaussianUncertainty

BFL::MeasureConditionalPdf

+ExpectedValueGet(): virtual void

BFL::ConditionalGaussian

LSOFT::LocalizeMeasurementModel

MeasurementPdf: BFL::ConditionalPdf

BFL::AnaliticMeasurementModel

−localizeMeasModel: LocalizeMeasurementModel

LSOFT::LocalizeModel
−localizeSystemModel: LinearAnaliticSystemModelGaussinaUncertainty

Figura 5.8: Struttura della libreria contenente i modelli di sistema e delle
percezioni.
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5.6 Localize

La libreria dedicata alla localizzazione contiene le classi che realizzano il filtro par-

ticellare e quelle che regolano ilthreadingnel sistema. Molte di esse ereditano dalla

libreria astratta BFL.

Il cuore della libreria è la classeLocalizer. Essa inizializza il filtro, costruisce le

mappe ed effettua il ciclo di localizzazione.

Come già sottolineato in precedenza, le strutture dati anche piuttosto complesse so-

no state costruite per minimizzare l’utilizzo di potenza computazionale durante il

ciclo di localizzazione. Le mappe vengono create quando viene istanziataLocalizer

e non subiscono modifiche per tutto il tempo di utilizzo dell’applicazione. I passi

del ciclo di localizzazione vengono eseguiti dal metodoLocalizer::localizeRun().

c l a s s L o c a l i z e r
{

pub l i c :
L o c a l i z e r (i n t argc , char ∗∗ argv , double m a p _ r e s o l u t i o n )

~ L o c a l i z e r ( ) ;
i n t l o c a l i z e R u n ( ) ;
double getX ( ) ;
double getY ( ) ;
double g e t T h e t a ( ) ;

p r i v a t e :
GridMap occupancyMap ;
Map<double > d is tanceMap ;
Map<double > thetaMap ;
vo id c r e a t e L o c a l i z e M a p s (Map<long > & xOffsetMap

, Map<long > & yOffsetMap ) ;
L o c a l i z e P a r t i c l e F i l t e r ∗ l o c a l i z e M C F i l t e r ;
BFL : : L i n e a r A n a l y t i c S y s t e m M o d e l G a u s s i a n U n c e r t a i n t y

∗ l o ca l i zeSys temMode l ;
Loca l izeMeasurementModel∗ l oca l i zeMeasMode l ;
Local izeMCPdf ∗ p r i o r D e n s i t y ;
L o c a l i z e C o n d i t i o n a l P d f∗ p r o p o s a l D e n s i t y ;
Loca l i zeMode l ∗nomadModel ;

} ;

Listato 5.2: Estratto delle parti significative di Localizer.h.
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5.6.1 Creazione e gestione dei campioni

Il numero di particelle è il primo parametro che è necessario stabilire per avviare

il ciclo di localizzazione. Molti campioni assorbirebbero troppa potenza compu-

tazionale, viceversa un numero esiguo di particelle non permetterebbe una stima

adeguata della posizione.

La classeBFL::WeightedSampleincapsula i campi e i metodi sufficienti a gestire

un campione della densità di probabilità che si vuole modellare.

La classeLSOFT::localizeMCPdfcontiene i metodi per la generazione di particelle

su tutto il free space, necessari nel caso si voglia tentare unaglobal localzation.

In caso, invece, diposition tracking, in BFL sono disponibili metodi per il cam-

pionamento di funzioni densità di probabilità gaussiana per l’inizializzazione della

posizione.

Se si indica conX(η, σ) la funzioneP (X(0)) allora

ηx = x0; ηy = y0; ηθ = θ0 (5.1)

dovex0, y0 e θ0 sono le coordinate di stato iniziali e

σx = x0; σy = y0; σθ = θ0 (5.2)

esprimono la varianza dell’errore che si compie nel misurarle. Non è necessaria

un’elevata precisione nella fase di inizializzazione: la retroazione compiuta dal ciclo

di localizzazione dovrebbe essere sufficiente a far convergere le particelle nello stato

corretto.

La struttura dati che contiene leN istanze diWeightedSampleè un oggettostd::list.

Il campopriorDensitypunta un oggetto che contiene, alla chiamata del costruttore

di Localizer, la densità iniziale di probabilità da campionare.

5.6.2 Predizione e pesatura dei campioni

Il filtro bootstrapeffettua la fase di predizione utilizzando unicamente laP (xk|xk−1, uk−1).

La classe che modellizza questa densità di probabilità è istanziata nell’oggettolo-

calizeSystemModel, campo diLocalizer.
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Figura 5.9: Inizializzazione con campioni generati su una densitàP (X(0))
gaussiana.

Figura 5.10: Effetto del ciclo di localizzazione sulla distribuzione iniziale di
campioni.

La chiamata aBFL::LinearAnaliticSystemModelGaussianUNcertainty::Update()ag-

giorna il sistema spostando le particelle secondo il moto del robot. Questa fase è

computazionalmente piuttosto onerosa perché la lista dei campioni pesati deve es-

sere totalmente visitata. I valori dei controlli sono letti da una variabile globale che

gestisce la comunicazione con lathreaddi percezione.

Finita la fasedead reckoningvengono consultati i valori sensoriali e pesate le

particelle secondo il modello delle percezioni contenuto nell’oggetto puntato da

localizeMeasModel(listato 4.2).

5.6.3 Escape resampling

Nella prima fase di sperimentazione lo studio dell’andamento della distribuzione

delle particelle ha evidenziato una forte tendenza della densitàP (x(k) = xk) a con-
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vergere in una zona estremamente limitata nello spazio. La perdità di diversità non è

in generale un elemento negativo, perché spesso è sintomo del fatto che i campioni

seguono molto bene l’andamento del robot. Ma a volte i campioni possono essere

ingannati da ambienti particolarmente ripetitivi che non permettono di distinguere

alcuni luoghi solo in base a dati di distanza. Il sistema di localizzazione deve essere

in grado di capire se sta perdendo la stima corretta dello stato e cercare di correg-

gersi.

Il robot si sta perdendo quando le sue percezioni divergono rispetto a quelle che

dovrebbe avere se la stima del suo stato fosse corrretta. L’idea quindi è quella di

confrontare i valori delle mappe delle distanze e di quella angolare alle coordinate

cartesiane stimate con gli elementi del vettore osservazione.

La classeBFL::BootStrapFilternon prevede una possibilità di questo tipo, ma ef-

z : v e t t o r e d e l l e o s s e r v a z i o n i
d is tanceMap : mappa d i s t a n z e
thetaMap : mappa a n g o l a r e
x , y : p o s i z i o n e s t i m a t a
i f ( z [1]− d is tanceMap [ x , y ] >SOGLIA [ 1 ] and

z [2]− thetaMap [ x , y ] >SOGLIA [ 2 ] )
c a l l escapeResample ;

e l s e
c a l l s tanda rdResamp le ;

Listato 5.3: Scelta del tipo di ricampionamento.

fettua un normaleImportance Resampling. Conseguentemente si è resa necessaria

la realizzazione di una classeLSOFT::LocalizeParticleFilterche eredita daBoot-

strapFilter e realizza il metodoescapeResample.

Chiaramente un’operazione di questo tipo non può essere frequente, per cui i valori

che fungono da soglia nella decisione del tipo di ricampionamento da effettuare de-

vono essere fissati ragionevolmente. Si deve considerare, inoltre, che unescapepuò

essere deleterio se effettuato quando il robot non è perso.

Il metodo realizzato ricampiona con algoritmo standard una parte delle particelle e

rigenera le altre su una gaussiana centrata nella posizione stimata mediante le parti-

celle già create. Questo implica che un robot totalmente perso non può rilocalizzarsi
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con un meccanismo di questo tipo, ma scostamenti non troppo elevati possono esse-

re corretti piuttosto rapidamente. Variando il fattore k presente nell’algoritmo 5.6.3

somma_x : = 0 ;
f o r i : = 1 to num_campioni / k do
begin

campiona x [ i ] d a l l a l i s t a d e l l e p a r t i c e l l e ;
somma_x : = somma_x + x [ i ] ;

end ;
x_medio=somma_x / ( num_campioni / k ) ;
X( x_medio , s igma ) : f u n z i o n e g a u s s i a n a
f o r i := num_campioni / k to num_campioni do

campiona x [ i ] da X;

Listato 5.4: Escape Resample

è possibile decidere il grado diescapedel ricampionamento: più basso è il valore

che assume, maggiori saranno i campioni generati dalla funzione gaussiana.

5.7 Il threading

Smartsoft fornisce delle primitive per la gestione deithreadche permettono di pro-

grammare utilizzando un paradigma a oggetti anche quando si vogliono gestire più

task nell’applicazione. IlthreadingPOSIX è totalmente concepito in una logica

funzionale per cui integrarlo in un software C++ può casusare numerose difficoltà

che portano spesso all’utilizzo di soluzioni innaturali in una logicaobject oriented.

Pur non eliminando totalmente questi problemi, Smartsoft permette di realizzare

la funzione eseguita dalthreadnel metodosvc(void)della classeCHS::SmartTask.

Questo permette di utilizzare una struttura a oggetti anche per realizzare delleth-

read. Smartask::svc(void)viene eseguito alla chiamata diSmartTask::open().

Il threadingè stato reso indispensabile dalla necessità di leggere i valori in-

viati dal server, localizzare e aggiornare l’interfaccia grafica contemporaneamente.

Smartsoft fornisce anche dei meccanismi di prenotazione delle risorse e di gestione

delle sezioni critiche, che ha permesso ai tretaskdi comunicare tra loro.

E’ stato già sottolineato il fatto che i filtri particellari sono caratterizzati da una
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frequenza di aggiornamento nota e fissa. In fase di progettazione è stato, quindi,

stabilito l’intervallo di tempoδt occupato da un ciclo di localizzazione. Questo si-

gnifica cheLSOFT::Localizer::localizeRun()deve essere eseguita in un tempo mi-

nore diδt e che deve essere richiamata solamente nell’istante temporale corretto. Il

thread, cioè, si addormenta per un certo periodo e si risveglia quando l’intervallo

temporale assegnato a un ciclo di localizzazione si è esaurito. Al suo risveglio acce-

de alla risorsa critica contenente i dati odometrici elaborati dai metodi delle classi

Readered emette unacknowledgeriazzerando la media pesata dei dati letti dalth-

readdi percezione. Contemporaneamente l’applicazione grafica accede alla lista di

campioni e alla stima della posizione in modo totalmente asincrono, rispettando un

suo intervallo direpaint.

La classe che regola l’interazione tra localizzazione e percezione èLSOFT::localizeTask.

Per gestire la periodicità delle chiamate alocalizeRun()è creato anche unthread

temporizzatore attraverso il metodosvc()della classeLSOFT::localizeTimer.

Nel listato 4.6 viene evidenziato come il metodo tenta di accedere ad una regio-

c l a s s l o c a l i z e T a s k : pub l i c CHS : : SmartTask
{

pub l i c :
l o c a l i z e T a s k ( L o c a l i z e r∗ l o c a l i z e _ m a n a g e r ) ;
~ l o c a l i z e T a s k ( ) ;
i n t svc ( ) ;

p r i v a t e :
L o c a l i z e r∗ l o c a l i z a t i o n M a n a g e r ;

} ;

Listato 5.5: Dichiarazione della classe localizeTask

ne critica condizionale chiamando ilSmartConditionMutex::wait(). E’ la funzione

svc(), realizzata inlocalizeTimer, a chiamareSmartConditionMutex::signal().
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i n t l o c a l i z e T a s k : : svc (vo id )
{

f i r s t I n p u t C o n d . wa i t ( ) ;

whi le ( 1 )
{

robo t Inpu tCond . wa i t ( ) ;
contMutex . a c q u i r e ( ) ;
s t e pCon t = 0 ;
contMutex . r e l e a s e ( ) ;
l o c a l i z a t i o n M a n a g e r−>l o c a l i z e R u n ( ) ;

}
}

Listato 5.6: Metodosvc()per la gestione delloopdi localizzazione.

ODOMETRIA

SENSORI

LOCALIZZAZIONE TEMPORIZZAZIONE

POSIZIONE DEL

ROBOT

PERCEZIONE VISUALIZZAZIONE

Figura 5.11: Interazione tra ithreadnel sistema di localizzazione
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5.8 Client-Server

Il server Smartsoft rende disponibili a intervalli regolari i dati provenienti dal robot

ed il sistema di localizzazione è ilclient che si sottoscrive per poterli leggere ed

elaborare. In realtà diclient ne vengono creati tre: uno per ogni tipo di dato che si

vuole ottenere dal robot.

A seconda di quale dispositivo si voglia conoscere lo stato è necessario collegarsi a

un servizio diverso specificandone il nome all’atto della costruzione delclient. Nel

listato 4.7 vengono riportate le linee di codice relative alla creazione degli oggetti

che saranno responsabili di fornire i dati provenienti dal robot.

CHS : : SmartThreadManager∗ th readManager =
CHS : : SmartThreadManager : : i n s t a n c e ( ) ;

CHS : : SmartComponent∗ component ;

component=new CHS : : SmartComponent ( " l o c a l i z a t i o n " , argc , a rgv ) ;

/ / l e t t o r e d e i c o n t r o l l i
CHS : : PushTimedCl ien t <Smart : : CommBaseState >
nomadInputPushT imedCl ien t ( component , " smartNomadServer "

, " b a s e s t a t e " ) ;
/ / l e t t o r e d e i sonar
CHS : : PushTimedCl ien t <Smart : : CommDistanceData >
sona rPushT imedC l i en t ( component , " smartNomadServer " ,

" d i s t a n c e s o n " ) ;
/ / l e t t o r e d e g l i i n f r a r o s s i
CHS : : PushTimedCl ien t <Smart : : CommDistanceData >
i n f r a r e d P u s h T i m e d C l i e n t ( component , " smartNomadServer " ,

" d i s t a n c e i r " ) ;

Listato 5.7: creazione deiclient responsabili della lettura dei valori odometrici e sensoriali. La
stringa immessa come terzo parametro del costruttore indica il nome del servizio che si utilizza.

Un sistema di localizzazione viene utilizzato per monitorare la posizione del ro-

bot durante il suo movimento. Questo implica che parallelamente alla sua esecuzio-

ne verranno lanciati uno o più processi per controllare il moto del robot. L’obiettivo

è quello di permettere a questi processi di assumere delle decisioni proprio in base
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alla stima di stato effettuata dal localizzatore. Per questo motivo anche il sistema

di localizzazione deve agire da server creando un servizio che pubblichi coordinate

spaziali e orientamento del robot.

Utilizzando la classeSmart::PushNewestServerè possibile creare unserverche

renda disponibile il valore più recente della posizione. Ibehaviourdi moto potran-

no sottoscriversi per creare applicazioni guidate dalle coordinate spaziali del robot.

SERVER ROBOT

LOCALIZZATORE

BEHAVIOUR 1

BEHAVIOUR 2

SEND

UPDATE

SUBSCRIBE

Figura 5.12: Esempio di approccio abehavioursche utilizza il sistema di localiz-
zazione. I controlli delbehaviour1 sono guidati dai dati del robot, mentre quelli del
behaviour2 sono guidati dai dati inviati dal localizzatore.
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Sperimentazione

6.1 Nomad 200

In generale un robot mobile può essere schematizzato in quattro parti fondamentali:

sensori, attuatori, controllore e memoria. I sensori forniscono informazione riguardo

MEMORIA

ATTUATORI

SENSORI

CONTROLLORE

Figura 6.1: Architettura generale di un robot mobile.

l’ambiente circostante, mentre gli attuatori consentono il movimento del robot. Nel

caso di robot mobili, gli attuatori più diffusi sono i motori in corrente continua. Il

sistema di controllo è il settore più importante per la ricerca nel campo della robotica

perché permette al progettista di definire i comportamenti del robot in funzione delle

sue percezioni sensoriali [12].

La memoria è utilizzata per immagazzinare sia i programmi di controllo, che i valori

forniti dai sensori.
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Il robot utilizzato in questa tesi durante la fase sperimentale èNomad 200[22],

un robot mobile prodotto dalla società statunitenseNomadic Technologies Inc.della

prima metà degli anni ’90.

E’ un robot di medie dimensioni che presenta una buona dotazione di sensori e at-

tuatori adatti ad un utilizzo in ambienti chiusi e strutturati. Il robot contiene un’uni-

tà autonoma di percezione, elaborazione e movimento in un ingombro complessivo

relativamente ridotto, avente forma ciclindrica di50 cm di diametro e80 cm di

altezza (fig. 6.2).

Figura 6.2: Nomad 200

6.1.1 Movimento

Il robot è sostenuto da tre ruote di identica dimensione fissate in posizione simmetri-

ca alla base della struttura (fig. 6.3). Il moto traslazionale è prodotto dal movimento

solidale delle ruote, a cui viene trasmessa l’energia di un unico motore elettrico me-

diante un sistema di cinghie. La velocità rotazionale viene regolata da un secondo

motore che ruota contemporaneamente l’asse di ogni ruota in modo sincrono. La

parte superiore del robot(torretta) può ruotare in modo completamente indipenden-

te rispetto alla base mediante un terzo motore posto nella parte inferiore. Le velocità

79



Capitolo 6. Sperimentazione

traslazionale e rotazionale massime raggiungibili sono rispettivamente50 cm/s e

45◦/s.

Figura 6.3: Schema delle ruote che sorreggono il robot Nomad 200.

6.1.2 Sensorialità propriocettiva

Odometria

L’elettronica di controllo dei servomeccanismi fornisce un insieme di primitive fon-

damentali per il calcolo delle grandezze odometriche: il sistema di elaborazione

centrale contenuto all’interno del Nomad si avvale delle informazioni provenien-

ti dagli organi di movimento per produrre una stima in tempo reale delle velocità

istantanee di traslazione e rotazione del robot.

Contemporaneamente alle misure odometriche il robot fornisce alcune infor-

mazioni riguardanti il proprio stato di funzionamento, quali la verifica di eventuali

condizioni di stallo dei motori e lo stato di carica delle batterie.

Bussola

Sulla sommità del robot è posizionata una bussola elettronicaKVH C100 che rap-

presenta un sensore assoluto di orientamento rispetto al nord magnetico. Essa mi-

sura elettronicamente l’angolo formato da un piccolo nucleo magnetico posto in

fluttuazione libera all’interno del suo contenitore risppetto rispetto alla sua posi-

zione di riposo. Un microprocessore dedicato interpreta i dati provenienti dall’ago

magnetico e produce una stima dell’angolazione della torretta del Nomad.
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Tuttavia la correttezza della misura è fortemete influenzata dalla presenza di campi

magnetici nelle vicinanze del robot.

6.1.3 Sensorialità eterocettiva

Sensori di contatto

Lo sviluppo geometrico di Nomad 200 è realizzato in modo da proteggere quanto

più possibile le componenti più delicate dalle eventuali collisioni che possono avve-

nire con gli ostacoli incontrati durante il movimento. Per questo motivo la base del

robot presenta un diametro maggiore rispetto alla torretta ed è rivestita da due anelli

sporgenti di gomma antiurto, visibili nel dettaglio riportato in figura 6.4. All’interno

dello strato di gomma sono inseriti 20 microinterruttori (10 per ogni anello) che in-

dividuano la presenza di un oggetto che si trovi a contatto col robot. Questi sensori

sono dettidi pressioneo bumpere possono essere utilizzati per effettuare operazio-

ni come lo spostamento di oggetti (object pushing), oltre che per rilevare urti.

Figura 6.4: Sensori di pressione del Nomad 200.

Sensori di prossimità

Nella sommità della torretta è alloggiato un sistema sensoriale ad ultrasuoni (Sensus

200) in grado di rilevare la presenza di ostacoli a distanza nello spazio di lavoro.Esso

si basa su un totale di 16 sensori sonar ultrasoniciPolaroid controllati dalla scheda

dedicataPolaroid 6500; il modulo Sensus 200, illustrato in figura 6.5, consente di

misurare correttamente distanze nell’intervallo30÷ 600 cm con una precisione sti-

mata pari all’1%.
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Il beam patternriportato in figura 6.5 (realizzato con frequenza 49.4 kHz) mostra

Figura 6.5: Sensori ultrasonici del Nomad 200.

come un singolo trasduttore sonar sia in grado di rilevare efficacemente oggetti che

si trovano entro un cono massimo di circa 25◦: i sensori, che risultano sfasati tra

loro di 22.5◦, riescono quindi a spaziare l’intero perimetro del robot.

I sonar utilizzati sfruttano la misura deltempo di volodi un treno d’impulsi per

identificare la distanza da un ostacolo. Lo stesso trasduttore elettrostatico produce

il segnale e ne riceve l’eco di ritorno. Questo rende impossibile la rilevazione di

oggetti molto vicini a causa di fenomeni di risonanza.

Il circuito stampato a cui sono connessi i 16 sonar realizza unmultiplexingche

consente di collegare alternativamente ogni sonar con l’unico circuito di comando

Polaroid posto al centro della scheda: è possibile abilitare selettivamente, via soft-

ware, i singoli sensori e decidere l’ordine progressivo di sparo che viene ripetuto

ciclicamente dall’hardware dedicato. Assieme alfiring patternè possibile specifi-

care anche la durata del ciclo di ricezione che viene eseguito prima della commu-

tazione del circuito di comando al sonar successivo: i valori bassi di tale intervallo

consentono di eseguire un numero maggiore di misure nell’unità di tempo, ma l’u-

tilizzo di tempi dilatati permette di rilevare echi provenienti da oggetti distanti, che,

altrimenti, non ritornerebbero alla sorgente prima dell’invio dell’impulso successi-

vo. L’intervallo di sparo può variare da un minimo di 4ms ad un massimo di 1s; il

valore minimo consente di individuare ostacoli ad una distanza di circa70 cm.

L’utilizzo di un solo circuito di comando per l’intero anello di sonar impedi-

sce di attivare contemporaneamente più di un sensore alla volta; questa soluzione

però, oltre a consentire un notevole risparmio di hardware, è di fatto implicita nel-
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l’uso di sensori di questo tipo, che, soffrendo fortemente di problemi di interferenza

reciproca, sono generalmente inadatti ad un uso simultaneo.

Per misurare la distanza di oggetti particolarmente vicini al robot, la Nomadic

ha messo a disposizione il moduloSensus 300, inserito nella parte inferiore della

torretta, che dispone di 16 emettitori/ricevitori di radiazione infrarossa in grado di

rilevare ostacoli fino ad una distanza massima di circa60 cm.

Ogni sensore è formato da due diodi LED emettitori ed un fotodiodo rilevatore:

la distanza viene misurata a partire dall’intensità della radiazione riflessa. Questa

viene modulata opportunamente dai diodi emettitori per ridurre l’effetto del rumore

presente nell’ambiente.

L’intensità della radiazione misurata dal fotodiodo è funzione della distanza della

Figura 6.6: Sensori a emissione di radiazione infrarossa del Nomad 200.

superficie riflettente dell’ostacolo, come evidenzia il grafico di figura 6.6, ma dipen-

de fortemente anche dal grado di illuminazione infrarossa dell’ambientee dal grado

di riflettività delle superfici. Per rendere significativo il valore acquisito, ogni ciclo

di lettura prevede l’effettuazione alternata di due misure consecutive con diodo di

emissione acceso e spento. Questa strategia consente di produrre una misura dif-

ferenziale che riduce l’effetto del rumore. Una fase di calibrazione dei sensori in

funzione dell’ambiente di utilizzo resta comunque di particolare importanza.

La misura analogica dell’intensità di radiazione viene convertita in segnale digitale

mediante unVCO(Voltage Controlled Oscillator) che genera un’onda quadra di fre-

quenza proporzionale al valore misurato. Un contatore ad alta frequenza provvede

alla misurazione del periodo di questa oscillazione al fine di determinare una stima
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digitale del valore desiderato. La misura complessiva richiede un tempo pari a circa

2.5 ms.

6.2 Ambiente di sperimentazione e mappatura

L’ambiente di sperimentazione in cui è stato svolto iltestingdel sistema di localiz-

zazione è il corridoio del piano terra del Dipartimento di Ingegneria dell’Informa-

zione. La planimetria, che qui viene riproposta, evidenzia come l’ambiente sia in

certi tratti molto ripetitivo, ma non manchino degli elementi che caratterizzano certi

luoghi rispetto ad altri. Nonostante sia la mappa che la posizione vengano rappre-

sentate metricamente, come nell’approcciolandmark based, anche nell’approccio

metrico elementi che producono discontinuità nelle osservazioni del robot permet-

tono delle correzioni sulla distribuzione delle particelle.

La costruzione della mappa è avvenuta effettuando un rilievo metrico dell’ambiente.

Utilizzando il programmaAutoCad 2004i dati raccolti sono stati restituiti con una

planimetria molto accurata. Il risultato ottenuto è stato esportato in formatopnm.

Figura 6.7: Planimetria dell’ambiente di sperimentazione.

La scala del disegno in formato elettronico è1 : 100, in cui un pixel rappresenta

1 cm2. Anche la distinzione trafree spacee spazio non navigabile è stata realizzata

manualmente. Nelfree spaceè stata inserita parte della rampa di scale: i gradini

risultano pressochè invisibili per i sensori a emissione di radiazione infrarossa e per
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quelli a emissione di impulsi ultrasonici perché, salendo, si allontanano dalla loro

portata.

6.3 Simulazione

6.3.1 Modello del Nomad 200

d e f i n e nom_auto_sonar s o n a r
(

s c o u n t 16
spose [ 0 ] [ 0 . 2 5 0 0 0 0 0 . 0 0 0 0 0 0 0 . 0 0 0 0 0 0 ]
spose [ 1 ] [ 0 . 2 3 0 9 7 0 0 . 0 9 5 6 7 1 2 2 . 5 0 0 0 0 0 ]
spose [ 2 ] [ 0 . 1 7 6 7 7 7 0 . 1 7 6 7 7 7 4 5 . 0 0 0 0 0 0 ]
spose [ 3 ] [ 0 . 0 9 5 6 7 1 0 . 2 3 0 9 7 0 6 7 . 5 0 0 0 0 0 ]
spose [ 4 ] [ 0 . 0 0 0 0 0 0 0 . 2 5 0 0 0 0 9 0 . 0 0 0 0 0 0 ]
spose [ 5 ] [−0 . 0 9 5 6 7 1 0 . 2 3 0 9 7 0 1 1 2 . 5 0 0 0 0 0 ]
spose [ 6 ] [−0 . 1 7 6 7 7 7 0 . 1 7 6 7 7 7 1 3 5 . 0 0 0 0 0 0 ]
spose [ 7 ] [−0 . 2 3 0 9 7 0 0 . 0 9 5 6 7 1 1 5 7 . 5 0 0 0 0 0 ]
spose [ 8 ] [−0 . 2 5 0 0 0 0 0 . 0 0 0 0 0 0 1 8 0 . 0 0 0 0 0 0 ]
spose [9 ] [−0 .230970−0 .095671 202 .500000 ]
spose [10 ] [−0 .176777−0 .176777 225 .000000 ]
spose [11 ] [−0 .095671−0 .230970 247 .500000 ]
spose [12 ] [−0 .000000−0 .250000 270 .000000 ]
spose [ 1 3 ] [ 0 . 0 9 5 6 7 1−0 . 2 3 0 9 7 0 2 9 2 . 5 0 0 0 0 0 ]
spose [ 1 4 ] [ 0 . 1 7 6 7 7 7−0 . 1 7 6 7 7 7 3 1 5 . 0 0 0 0 0 0 ]
spose [ 1 5 ] [ 0 . 2 3 0 9 7 0−0 . 0 9 5 6 7 1 3 3 7 . 5 0 0 0 0 0 ]

)
d e f i n e nomad_auto2dx p o s i t i o n
(

shape " c i r c l e "
s i z e [ 0 . 5 0 0 0 0 0 0 . 5 0 0 0 0 0 ]
o f f s e t [ 0 . 0 0 . 0 ]
nom_auto_sonar ( )
power ( )

)

Listato 6.1: Modello del Nomad 200 contenuto nel filenomad.inc.
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Per poter costruire un ambiente di simulazione per il softwareStageè necessario

creare un file di estensioneworld. Esso contiene le informazioni per caricare la

mappa e il riferimento a un altro file di estensioneinc contenete il modello del

robot.

Stageutilizza unicamente modelli bidimensionali per la rappresentazione degli

oggetti. Il modello del robot viene costruito nel file.inc utilizzando coordinate spa-

ziali in scala1 : 1. Nel listato 6.1 viene presentatonomad.inc, contenente il modello

del Nomad 200 costruito.

Il robot è di forma cilindrica, per cui viene reso in 2D come una circonferenza di

diametro0.5 m. Sono anche specificate le posizioni dei 16 sonar sul perimetro del

modello spaziale. Il fileworld contiene la porta a cui si connetterà conPlayer, ol-

tre ai riferimenti alla mappa, al robot, alla posizione e all’orientazione iniziale di

quest’ultimo. Il risultato ottenuto è mostrato in figura 6.8. Con la primitivapower()

si specifica che il modello è dinamico, ovvero può ricevere dei comandi di velocità

che, quindi, ne causano il moto.

Figura 6.8: Visualizzazione del modello del Nomad 200 in ambiente di
sperimentazione medianteStage.

6.3.2 Prove sperimentali

Per poter sperimentare il localizzatore è stato preliminarmente costruito un pro-

gramma che realizzasse un algoritmo di moto. Tale algoritmo, per quanto riguarda

la parte simulativa, realizza una navigazione di tipoobstacle avoidance: ogni volta

che il robot incontra un ostacolo varia la sua direzione al fine di avere davanti a sé
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Rumore Media Varianza
x (cm) 0 3
y (cm) 0 1.5
θ (rad) 0 0.0001
distanza misurata (cm) 0 20
angolo misurato (rad) 0 0.35

Tabella 6.1:Media e deviazione standard degli errori che affliggono la stima delle
coordinate di stato e le componenti del vettore osservazione nel caso di simulazione

spazio libero. In un ambiente sperimentale come quello utilizzato in questa tesi un

algoritmo di questo tipo permette di esplorare tutto l’ambiente con frequenti cambi

di direzione, i quali costituiscono un fattore critico per il test del localizzatore.

Sfruttando la libreriaPlayerClientè stato possibile monitorare l’evoluzione dello

stato reale del robot e confrontare il dato ottenuto con la stima effettuata dal loca-

lizzatore.

Potendo effettuare numerose prove, si è deciso di verificare le prestazioni del siste-

ma a diverse velocità di navigazione, tutte inferiori a20 cm/s. Un altro fattore di

valutazione è stato il confronto dei risultati ottenuti eseguendo la localizzazione con

la procedura diescape resample, illustrata nel precedente capitolo, e quelli ottenuti

senza il suo utilizzo.

Numerose prove hanno permesso di stabilire le caratteristiche del rumore sul

sistema e sulle percezioni in simulazione(tab. 6.1). Alla componente angolare del

vettore di osservazione è stata assegnata una varianza molto maggiore, in propor-

zione, rispetto a quella data alla componenente di distanza, essendo i dispositivi

sensoriali separati l’uno dall’altro da un angolo di 22.5◦. In simulazione l’errore

sull’odometria è piccolo, ma non nullo: l’accesso ai valori delle velocità rotaziona-

le e traslazionale del robot avviene viasockete, quindi, in modo discontinuo e a

intervalli irregolari, in relazione alla percentuale di utilizzo della potenza del cal-

colatore. L’elaborazione su 120 particelle si è dimostrata ottima per non impegnare

troppe risorse, ma anche per non perdere variabilità nella distribuzione spaziale dei

campioni. L’algoritmo di localizzazione ha mostrato una maggior precisone quando

non supportato dalla proceduraescape. Tale risultato, però, non ha sminuito l’utilità

di questo ulteriorefeedbackpoichè l’algoritmo base si è dimostrato meno robusto

di quello coadiuvato daescape. Quando il moto del robot assume comportamenti
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Velocità(cm/s) Escape Err. medio (cm) Dev. std (cm)
10 no 16.07 10.42
10 si 17.23 12.62
15 no 19.5 16.33
15 si 22.44 19.87

Tabella 6.2:Risultati ottenuti mediante prove in ambiente di simulazione.

fortemente variabili il sistema di localizzazione può perdere la stima corretta. Su

10 prove eseguite a bassa velocità (minore o uguale a15 cm/s) l’algoritmo base

fallisce circa il 15% delle volte rispetto al 10% per la versione dotata diecape, cau-

sando, in tali occasioni, la totale perdita della posizione del robot. Questi valori sono

dati considerando prove sperimentali in cui il robot non abbia avuto comportamenti

anomali. Per comportamenti anomali s’intendono moti vibratori, in cui la velocità

di rotazione cambia ripetutamente e a piccoli intervalli di tempo il verso.

Naturalmente l’ambiente influisce sul tipo di traiettorie descritte dal robot: ci sono

parti del’ambiente di sperimentazione che hanno messo in crisi il localizzatore più

di altre: il piccolo corridoio rappresentato sulla parte superiore della planimetria

ha sempre innescato moti anomali sul robot e solo con algoritmo dotato diescape

resamplingè stato possibile mantenere il robot localizzato in alcune prove.

In figura 6.9 viene mostrato un caso in cui il sistema di localizzazione ha eviden-

ziato una buona robustezza ai moti oscillatori del robot, esplorando anche la parte

critica dello spazio. Il veicolo parte dal lato sinistro della planimetria, entra nella

parte più stretta dello spazio e ne esce ancora localizzato. Si può notare che in varie

zone la traiettoria stimata si allontana anche di45− 50 cm da quella corretta in se-

guito alle turbolenze create dal moto assunto dal robot nella porzione stretta delfree

space, ma è anche evidente che si riallinea allo stato corretto col procedere del moto.

Nella parte finale il robot è allineato con un errore inferiore a12 cm. L’algoritmo di

moto utilizzato in simulazione è intrinsecamente portato a creare moti anomali: ogni

volta che incontra degli ostacoli effettua dei controlli che causano brusche sterzate.

Costruendo un algoritmo che cerchi di limitare le rapide escursioni della grandezze

odometriche, le percentuali di fallimento del localizzatore sarebbero molto più con-

tenute.

Si deve sottolineare, infine, che tutte le discontinuità osservabili nel tracciato di co-
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lore giallo in figura 6.9 sono correzioni effettuate dall’escape resample, tutte andate

a buon fine, con una corrispondente riduzione dell’errore tra i10 e i 25 cm. Ad

Figura 6.9: Visualizzazione di una navigazione simulata con accesso ad un ambien-
te ristretto. In blu è indicata la traiettoria reale del robot simulato, mentre in giallo è
indicata l’evoluzione dello stato stimato.

Figura 6.10: Visualizzazione di una navigazione simulata senza moto anoma-
lo. Sulla prima finestra è mostrata l’interfaccia grafica che visualizza il robot
nell’ambiente, mentre nella seconda sono indicate la traiettoria reale e quella
stimata.
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alte velocità le percentuali aumentano e l’escapenon ha più un effetto positivo: la

soluzione ideale è eseguirlo a basse velocità e, quindi, a bassa rumorosità sui valori

percettivi.

Nella figura 6.10 viene mostrata una verifica sperimentale senza moti anomali, in

cui appare evidente come la posizione stimata sia coincidente con quella effettiva

nelle zone a bassa variabilità dell’orientamento e mantenga una stima affidabile an-

che nelle zone più critiche dello spazio.

6.4 Sperimentazione con Nomad 200

In ambiente reale le fonti di rumore aumentano fortemente rispetto al caso studiato

in simulazione. Gli impulsi emessi dai dispositivi ultrasonici vengono in parte as-

sorbiti e in parte riflessi dalle pareti dell’ambiente. Le porte di colore scuro, invece,

assorbono la radiazione emessa dai dispositivi infrarossi impedendo di misurare la

distanza che le separa dal robot. Il pavimento sul quale il veicolo naviga ha caratte-

ristiche disuniformi di cui si è dovuto tenere conto nel momento in cui si sono de-

terminate le caratteristche dei rumori sul modello del sistema. Infine, la meccanica

stessa delNomad 200introduce ulteriori elementi di disturbo.

6.4.1 Algoritmo di moto

La scelta dell’algoritmo di moto è stata fatta cercando di evitare fenomeni oscillatori

o vibratori dell’orientazione del robot. Inizialmente si è voluto osservare qualitati-

vamente l’andamento del sistema per stimare le caratteristiche del rumore, per cui

l’algoritmo che comanda il robot era indipendente dai valori forniti dal localizza-

tore.smartSimpleCentClient[12] è il nome dell’eseguibile che cerca di comandare

il robot in modo da farlo rimanere al centro del corridoio durante il suo moto. Le

traiettorie descritte dal robot sono più dolci di quelle tracciate in simulazione, fatto

che sicuramente ha rappresentato un vantaggio per la riuscita delposition tracking.

Il programma si collega al serverSmartsoftsottoscrivendosi sia ai valori misurati

dai sonar che a quelli misurati dagli infrarossi. La velocità di navigazione varia da

un massimo di15 cm/s a un minimo di8 cm/s.
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Rumore Media Varianza
x (cm) 0.0 5.0
y (cm) 0.0 2.0
θ (rad) −0.0004 0.0001
distanza misurata (cm) 0 30
angolo misurato (cm) 0 0.35

Tabella 6.3:Media e deviazione standard degli errori che affliggono la stima delle
coordinate di stato e le componenti del vettore osservazione nel caso reale

Dopo aver stimato le catteristiche del rumore, l’algoritmo è stato modificato al

fine di valutare quantitamente la validità del localizzatore. La soluzione trovata è

stata quella di far fermare il robot in zone prestabilite, ovvero a determinate altezze

del corridoio(fig.6.11). Data la forma allungata dell’ambiente di sperimentazione,

si è deciso di far fermare il veicolo in corrisponenza di determinate coordinate sul-

l’asse delle ascisse, fino all’invio da parte dell’utente di un comando per far ripartire

il robot. Questo tipo di operazione ha permesso di effettuare dei rilievi metrici per

stabilire volta per volta l’esatta locazione delNomad 200sulla mappa metrica.

Figura 6.11: Le linee verticali indicano i punti di coordinate x in cui far fermare il
robot.

6.4.2 Parametri rumorosi

L’esecuzione di numerose prove sperimentali ha permesso la stima del rumore sul

sistema e sulle percezioni (Tabella 6.3). Aumentare il rumore di sistema implica an-

che una distribuzione spaziale dei campioni più ampia. Questo fa perdere precisione

nella stima, ma permette di migliorare la robustezza dell’algoritmo.
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Come evidenziato in figura 6.12, i parametri in tabella 6.3 hanno permesso di mante-

nere una buona stima della posizione del robot lungo il percorso su tutto il corridoio.

I valori trovati non sono generici, ma specifici dell’ambiente in cui il robot deve na-

vigare. Nel caso di questa tesi, lo spazio si sviluppa orizzontalmente; ne consegue

che l’errore sullex è maggiore perché il robot cambia anche di21 m la coordinata

sulle ascisse della sua posizione, ma non più di3.5 m quella sulle ordinate. L’errore

sull’orientazione è dovuto a una lieve tendenza da parte diNomad 200ad orientarsi

verso destra durante lunghi tratti di navigazione a velocità sostenuta.

L’errore di misura determina il peso delle particelle. La sua varianza determina l’a-

pertura della gaussiana che descrive il disturbo. Il valore di30cm non è corretto per

descrivere la varianza dell’errore sulla distanza, ma permette di enfatizzare i valori

particolarmente vicini a quello corretto. Per l’angolo non è stato possibile fare con-

siderazioni analoghe perché la differenza tra il valore ottenuto dalla mappa angolare

e quello misurato presentano spesso differenze rilevanti. Modellare una gaussiana

troppo stretta anche per l’angolo, dunque, avrebbe abbassato l’importanza di questa

misura perché troppo spesso avrebbe inciso debolmente nella determinazione del

peso (eq. 3.16).

Figura 6.12: Visualizzazione di unposition trackingeseguito sul robot reale.

6.4.3 Prove sperimentali

Sono state eseguite cinque verifiche sperimentali con l’algoritmo di moto che pre-

vede l’arresto del robot in corrispondenza di valori prestabiliti delle ascisse. Grazie

a queste prove si è potuta stabilire la reattività del sistema e l’errore compiuto dal

localizzatore.

In tabella 5.4 sono indicate le coordinate sulle x in corrispondenza delle quali il
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Campione 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Ascissa 526 1073 1324 1522 1617 1769 2131 2276 2428 2682

Tabella 6.4:Posizioni di sosta del robot (acissa incm), corrispondenti ai segmenti
sulla mappa di figura 6.11.

robot viene fermato dal programma di motosmartSimpleCentClient, il quale setta

la sua velocità a 0 finchè l’utente non preme un tasto per far ripartire il veicolo. Le

misurazioni sono state eseguite cercando di non disturbare il localizzatore: anche

quando il robot è fermo il sistema esegue il ciclo di localizzazione, per cui avvici-

narsi ad esso può provocare forti variazioni percettive che peggiorano la stima dello

stato.

Il campione 1 è la posizione iniziale. Il robot si trova in una posizione di ascissa

molto maggiore rispetto a 526 prima dell’inizio del suo moto. La prima misurazio-

ne sul campo viene fatta rispetto alla coordinata stabilita nella tabella 5.4, ma non

è rilevante per stabilire la reattività del sistema dato che il robot è fermo all’inizio

della prova.

In tabella 5.5 sono indicate le posizioni reali a cui il robot si è fermato in ogni

prova, seguite da quelle stimate dal localizzatore. In figura 6.13 sono state rappre-

sentate sulla mappa le posizioni stimate dal localizzatore (colore giallo) e quelle

reali (colore rosso). Risulta evidente che il robot si sia fermato sempre dopo l’ascis-

sa prestabilita, sia per le latenze nella comunicazione tra i processiclient e quelli

server, che per i ritardi nell’esecuzione meccanica dei comandi inviati al robot. Un

altro motivo può essere il tempoδt di esecuzione di un ciclo di localizzazione che,

nel caso più sfortunato, può causare una fermata ritardata di circa6 cm con velocità

di navigazione pari a15 cm/s e δt = 0.4 sec.

Le prove eseguite hanno evidenziato un comportamento uniforme tenuto dal siste-

ma di localizzazione: se il robot non effettua forti cambiamenti di direzione allora la

stima si avvicina molto al valore corretto, viceversa, quando le traiettorie descritte

sono caratterizzate da numerose curve, la stima diverge dalla posizione reale.

I risultati sono stati ottenuti senza l’utilizzo dell’escape resample. Tale scelta è

dovuta al fatto che le situazioni in cui le percezioni risultano incongruenti con lo

stato stimato e che, quindi, causerebbero unescape, spesso non sono dovute a una

stima scorretta della posizione, ma a percezioni troppo corrotte dal rumore. Se le
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Prova 1 2 3 4 5
(x1, y1)real 626 , 428 631 , 448 615 , 413 620 , 433 623 , 436
(x2, y2)real 1073 , 399 1111 , 399 1114 , 421 1075 , 401 1098 , 400
(x3, y3)real 1329 , 421 1341 , 408 1344 , 385 1330 , 440 1334 , 445
(x4, y4)real 1533 , 362 1530 , 393 1516 , 405 1530 , 400 1525 , 425
(x5, y5)real 1637 , 409 1618 , 404 1642 , 405 1628 , 415 1621 , 400
(x6, y6)real 1786 , 602 1794 , 607 1773 , 607 1780 , 605 1777 , 598
(x7, y7)real 2181 , 598 2162 , 611 2180 , 613 2177 , 584 2166 , 610
(x8, y8)real 2321 , 591 2288 , 613 2312 , 606 2302 , 580 2302 , 606
(x9, y9)real 2454 , 479 2454 , 446 2454 , 451 2447 , 452 2479 , 465
(x10, y10)real 2687 , 429 2707 , 425 2707 , 425 2685 , 425 2703 , 427

(x1, y1)estimated 634 , 441 611 , 430 612 , 433 629 , 438 633 , 442
(x2, y2)estimated 1078 , 409 1091 , 401 1093 , 406 1089 , 412 1080 , 416
(x3, y3)estimated 1338 , 451 1337 , 372 1334 , 392 1342 , 470 1355 , 460
(x4, y4)estimated 1530 , 410 1530 , 385 1526 , 412 1544 , 423 1550 , 407
(x5, y5)estimated 1632 , 406 1628 , 382 1627 , 402 1639 , 411 1621 , 410
(x6, y6)estimated 1770 , 605 1781 , 594 1773 , 682 1775 , 600 1779 , 652
(x7, y7)estimated 2142 , 605 2141 , 583 2131 , 604 2139 , 610 2141 , 615
(x8, y8)estimated 2278 , 617 2282 , 590 2283 , 616 2280 , 615 2288 , 623
(x9, y9)estimated 2437 , 402 2436 , 395 2443 , 388 2439 , 401 2455 , 392
(x10, y10)estimated 2688 , 435 2695 , 447 2685 , 433 2686 , 430 2690 , 444

Tabella 6.5: Coordinate reali espresse incm e stimate sulle cinque verifiche
sperimentali.

Prova Errore medio (cm) Deviazione standard (cm)
1 30.296 22.801
2 32.820 13.557
3 32.856 21.196
4 32.188 29.491
5 30.418 19.127
Media sul tot. 32.116 21.23

Tabella 6.6: Media e varianza dell’errore di localizzazione compiuto nelle cinque
prove.

94



Capitolo 6. Sperimentazione

Figura 6.13: Prova sperimentale con errore avente media30.3 cm e deviazione
standard22.8 cm.

particelle si facessero divergere in una situazione di questo tipo i pesi a loro asse-

gnati sarebbero errati, perché frutto di osservazioni disturbate. Verifiche sperimen-

tali hanno dimostrato che il robot in corrispondenza dei punti 7 e 8, cioè nella zona

più larga del corridoio, si è sempre perso utilizzando la proceduraescape resample.

Il fallimento di questo metodo di correzione vale, però, nel caso specifico di localiz-

zazione mediante utilizzo di dispositivi a impulsi ultrasonici. Tentativi di correzione

sono andati a buon fine quando il robot si è trovato vicino alle pareti e ha potuto,

quindi, utilizzare una fonte sensoriale più precisa come gli infrarossi. Le prove in

simulazione e tratti rilevanti di prove conNomad 200hanno evidenziato prospet-

tive interessanti che suggeriscono di non abbandonare lo studio di questo tipo di

ricampionamento correttivo, soprattutto se si può disporre di dispositivi sensoriali

ad elevata precisione come i laser scanner.

 2  4  6  8  10 1  3  5  7  9 0
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 20
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Figura 6.14: Evoluzione dell’errore in funzione del punto campionato.
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Pur non utilizzando un meccanismo correttivo complementare all’assegnazione

dei pesi alle particelle, il rumore sull’odometria e sulle percezioni ha aumentato la

retroazione effettuata dal ciclo di localizzazione del filtro bayesiano. Maggiore è

l’errore, infatti, e più i campioni selezionati con metodo Monte Carlo assumeranno

stati diversi: quando l’errore è alto, i pesi dei campioni, che sono il fattore discrimi-

nante del ricampionamento, assumono valori poco differenti tra loro. Questo fatto

diminuisce la predominanza di un numero ristretto di particelle e favorisce la so-

pravvivenza di un numero più elevato di particelle aventi stati diversi tra loro. La

stima diviene più imprecisa, ma l’algoritmo aumenta la sua robustezza perché mag-

giore è l’errore, più forte diviene la retroazione.

In figura 6.14 viene evidenziato come nel tratto iniziale l’errore medio compiuto

dal localizzatore sia sempre inferiore ai30 cm, per poi aumentare nel tratto in cui

i cambiamenti di direzione aumentano la loro ampiezza e lo spazio intorno al ro-

bot incrementa le proprie dimensioni. Questi due fattori disturbano entrambi sia

i dati odometrici rilevati (fig.5.2), che le percezioni sensoriali (par.3.2.1). L’erro-

re massimo è raggiunto in corrispondenza del 9◦ campionamento, al termine, cioè,

del tratto critico dell’ambiente di sperimentazione. Se, infatti, frequenti mutamen-

ti dell’orientazione causano errori nel rilevamento dei controlli, anche i dispositivi

ultrasonici hanno difficoltà nel ricevere il segnale riflesso dall’ostacolo. Va eviden-

ziato come il ritorno a un moto più uniforme permetta all’algoritmo di correggere

la stima riportando l’errore, arrivato oltre60 cm, sotto i20 cm (10◦ campione).
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Conclusioni

Questa tesi si è proposta di realizzare un modulo di localizzazione e, in particolare,

di position tracking, per un robot mobile su una mappa metrica. Tale funzionalità

è, infatti, essenziale per la navigazione autonoma in ambiente parzialmente osser-

vabile. In particolare è il presupposto per sviluppare algoritmi di pianificazione del

moto. Nello svolgimento della tesi sono state privilegiate tecniche probabilistiche

che consentono di affrontare il problema della stima dello stato partendo dai modelli

descriventi la cinematica del robot e delle sue percezioni sensoriali. La costruzio-

ne di mappe che forniscono le componenti del vettore osservazione per ogni cella

dell’occupancy gridha permesso di risparmiare risorse computazionali e ha ridotto

notevolmente il tempo necessario per ottenere le informazioni richieste dal ciclo di

localizzazione.

Lo studio approfondito degli strumenti software già disponibili ha permesso di

sviluppare il programma di localizzazione su librerie testate e, conseguentemente,

caratterizzate da un alto livello di affidabilità. La scelta di un algoritmo probabili-

stico è risultata necessaria a causa della forte rumorosità dei dispositivi sensoriali in

dotazione sul robot utilizzato in fase di sperimentazione. La scelta dell’utilizzo del

filtro di tipo bootstrapè motivata sia dalla costruzione più agevole della probabilità

p(xk|xk−1, uk−1) rispetto allap(xk|xk−1, uk−1, zk) utilizzata da altri filtri particella-

ri, che dal ridotto utilizzo delle risorse di calcolo nella fase di predizione del ciclo

di localizzazione.

Il sistema realizzato ha dimostrato di poter eseguire un buonposition tracking
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utilizzando fonti sensoriali con alto livello di rumorosità. L’utilizzo di un modello a

threadha permesso la separazione della fase di comunicazione col robot e quella di

elaborazione dei dati, migliorando di conseguenza la fase predittiva basata sull’o-

dometria. Inizialmente non era stata prevista tale separazione e il robot si perdeva

rapidamente non appena le variazioni del suo orientamento aumentavano in ampiez-

za e frequenza.

Durante la fase sperimentale l’algoritmo ha dimostrato buona capacità di correzione

e dei comportamenti riconducibili agli studi fondati su basi biologiche già compiu-

ti nell’ambito della robotica mobile in cui la visione dell’ambiente è condizionata

dal tipo di azioni che si compiono. Questo implica che anche per un essere capace

di comportamenti intelligenti è difficile avere una percezione chiara dell’ambiente

nel caso in cui esso si muova rapidamente e con repentini cambi di direzione. Al-

lo stesso modo, quando ilNomad 200ha compiuto traiettorie curvilinee, ha avuto

difficoltà nel localizzarsi, ma quando l’algoritmo di moto ha imposto al robot di fer-

marsi, in pochi secondi la stima della posizione si è corretta perché il rumore sulle

osservazioni è diminuito. Questo evento suggerisce possibili sviluppi che permet-

tano all’algoritmo di moto di interagire col sistema di localizzazione, rallentando

il moto per permettere al robot di ”guardarsi intorno” e localizzarsi correttamente.

Come è stato sottolineato nel precedente capitolo, l’errore di stima passa da60 cm

a 20 cm nel momento in cui il profilo delle velocità diventa più uniforme e l’asse-

gnazione del peso alle particelle diviene più corretta perché basata su osservazioni

meno errate.

Il problema della localizzazione globale è stato affrontato in fase di simulazione,

ma con risultati piuttosto scarsi. Durante le verifiche sperimentali si nota che dopo la

fase di generazione uniforme di particelle sulfree space, il primo ricampionamento

addensa le particelle nelle zone più probabili dello spazio. Quasi sempre uno degli

addensamenti è nella posizione corretta, ma, senza nessun meccanismo di controllo,

la maggior parte delle volte sono altre le particelle alle quali l’algoritmo di conden-

sazione assegna il livello più alto di credibilità. Anche quando si esegue ilposition

trackingcol robot reale può capitare che, nel caso in cui la posizione sia inizializza-

ta con coordinate troppo inesatte, le particelle generate su una funzione gaussiana

al primo campionamento convergano nel punto sbagliato. Questo comportamento

dell’algoritmo è dovuto al fatto che, mentre le mappe delle distanze sono costrui-
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te su uno spazio ”quasi” continuo, i dispositivi sensoriali danno una visione molto

più discreta dell’ambiente circostante. Eseguire la localizzazione globale necessita

dunque di dispositivi sensoriali che diano una visione più continua dello spazio os-

servabile e la possibilità di conoscere il proprio orientamento mediante una bussola

che, nel caso delNomad 200, non ha un livello di affidabilità sufficiente.

Possibili sviluppi che consentano di arrivare ad unaglobal localizationsono l’u-

tilizzo di ulteriori fonti di informazione che permettano di limitare il campo di ricer-

ca, la realizzazione di meccanismi correttivi comeescape resampleoppure la crea-

zione di mappe contenenti le percezioni reali del robot. In questo caso si potrebbe

tentare un approccioSLAM(Simultaneous Localization And Mapping).

Dal punto di vista algoritmico, il ciclo di localizzazione potrebbe essere miglio-

rato trovando l’espressione dip(xk|xk−1, uk−1, zk). Poter campionare questa fun-

zione densità di probabilità permetterebbe di includere le osservazioni nella fase

di predizione e, nel caso il peso dovuto all’aumento dell’utilizzo delle risorse di

calcolo non diventi eccessivo, la precisione e l’affidabilità della stima dello stato

potrebbero aumentare.
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