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Sommario

In questa tesina viene affrontato il problema della localizzazione di un robot
mobile sia all’interno di un ambiente fortemente dinamico come il campo
RoboCup sia in un ambiente generico come puo essere un corridoio. L’ap-
proccio utilizzato si basa sull’utilizzo di un sensore range finder capace di
individuare transizioni cromatiche (OVRF) filtrato attraverso algoritmi di
Monte Carlo.

Nel caso della localizzazione in ambienti dinamici, in cui risulta molto
importante la reattivita del sistema, ¢ necessario che gli algoritmi di local-
izzazione funzionino in real-time, mentre in ambienti generici ¢ molto im-
potante la robustezza alle variazioni luminose. In questa tesina vengono
presi in considerazioni entrambi i problemi presentando le soluzioni adottate
per il primo e proponendo alcune soluzioni per il secondo.

Infine vengono presentati alcuni risultati sperimentali per dimostrare 1’ef-
ficienza della strategia di localizzazione adottata in un ambiente generico.



Capitolo 1

Introduzione

Con questo lavoro si cerca di dare una soluzione al problema della localiz-
zazione di un robot mobile in un ambiente strutturato generico. Il robot
dovra essere capace di ricavare in modo autonomo la sua posizione e la sua
orientazione all’interno di un’ambiete avendo come dati di base una mappa
metrica con le occupazioni degli oggetti presenti nell’ambiente (ostacoli fissi),
quali muri, armadi, scrivanie e una mappa metrica con i colori di tali ogetti.
L’idea di base dell’algoritmo consiste nell’individuare all’interno di un’im-
magine presa dal robot le trasizioni cromatiche dell’ambiente e di cercare
nelle mappe la posizione dalla quale si ha la maggior probabilita di vedere
tali transizioni.

Avere una localizzazione affidabile ¢ indispensabile per potersi muovere
all’interno di un ambiente e per poter svolgere qualsiasi mansione che com-
porti una spostamento all’inerno di un’ambiente. Per esempio si pensi ad un
robot da ufficio con il compito di portare documenti da una scrivania all’al-
tra. Per poter svolgere tale mansione ¢ indispensabile che il robot conosca
le coordinate assolute delle scrivanie in relazione al sistema di riferimento
dell’ambiente, conoscenza che deve essere fornita dall’esterno, e che conosca
la propria ubicazione all’interno dell’uficio, ricavabile dalle immagini prese
dal robot.

Altrettanto importante e la localizzazione in ambiente RoboCup.
RoboCup & una competizione tra robot autonomi in cui squadre di agenti (sia
reali che simulati) si sfidano in un campo di calcio. In questi anni le com-
petizioni RoboCup hanno stimolato molte delle ricerche svolte sulla robotica
mobile e sulla coordinazione multi-agente. In questo lavoro ci riferiremo sem-
pre alla competizione di robot reali categoria “F-2000” (middle-size) in cui i
robot hanno dimensioni massime che permettano di essere contenuti un pa-
rallelepipedo con base quadrata di 50 cm e alti al piu 80 cm. Le piattaforme,
utilizzate per le sperimentazioni svolte in questo lavoro, sono dei robot per



Robocup del team Artisti Veneti [11] dell’Universita di Padova.

Nelle competizione RoboCup avere una localizzazione affidabile ¢ indis-
pensabile per poter giocare rispettando le regole. Infatti ci deve essere un
robot portiere che resta sempre vicino alla propria porta. Inoltre conoscere
la propria posizione serve anche per evitare di uscire dal campo di gioco e
per poter fare delle azioni cooperative sofisticate come il passagio di palla.

Una possibile tecnica di localizzazione consiste nell’utilizzo degli encoder
montati sulle ruote dei robot. Questi sensori permettono di contare i giri
delle ruote e di avere quindi una stima dello spostamento del robot. La
posizione assoluta si puo poi facilmente calcolare sommando alla posizione
di partenza assegnata lo spostamento. Gli encoder sono sensori molto precisi
ma dipendono dalla perfetta aderenza delle ruote del robot al suolo. Alcuni
problemi degli encoder sono gli slittamenti delle ruote dovuti ad un cambio
di superficie del suolo, ad mancato contatto di una ruota con il terreno o ad
una spinta avvenuta a ruote bloccate, gli urti e la imprecisione insita dello
strumento. Questi fattori fanno si che I'errore odometrico risulti dipendente
dal tempo e che quindi la localizzazione venga persa dopo pochi minuti.

Anche i sensori ambientali, come visori frontali e omnidirezionali, sonar e
laser, possono essere usati per la localizzazione. Essi forniscono delle misure
dell’ambiente circostante che possono essere confrontate con quelle attese dal
modello dell’ambiente per stmare la posizione del robot. Le misurazioni di
questi strumenti risultano molto rumorose ma ma hanno il vantaggio di essere
indipendenti dal tempo. Se ci si dovesse localizzare solo con questi sensori si
avrebbe l'effetto di saltare da una posizione all’altra. Questo effetto fa si che
il robot credi di oscillare tra varie posizioni e rende impossibile lo svolgimento
di mansioni complesse.

L’idea principale per la soluzione del problema della localizzazione risulta
qundi l'integrazione dei due sensori. In particolare ci si localizza attraverso i
dati forniti dai sensori ambientali solo quando I’errore stimato e molto piccolo
e per il resto del tempo ci si localizza sfruttando gli encoder. In questo modo
si evita di usare solo gli encoder per lunghi periodi di tempo, evitando di
farli divergere.

L’approcio usato dal team Artisti Veneti sfutta proprio questa strategia.
In particolare il sensore omnidirezionale permette di ricavare le posizioni
delle linee e delle porte che stanno vicino al robot. Queste informazioni
vengono poi filtrate in modo probabilistico al fine di eliminare il rumore del
sensore alle prese con un ambiente altamente dinamico. Lo stato dell’arte
attuale e rappresentato dalla cosi detta Localizzazione di Monte Carlo che
utilizza i metodi di Monte Carlo come metodo di stima del Filtro di Bayes
applicati alla robotica mobile. L’idea che sta alla base di tale tecnica e
quella di rappresentare tutti i modelli del sistema (movimento e sensoristica
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del robot) e dell’evoluzione di questo attraverso processi aleatori. Questo
permette di avere liberta nella modellizzazione del sistema e di avere efficienza
computazionale. I lavori svolti fino a oggi sulla localizzazione di Monte Carlo
si sono sempre basati su robot equipaggiati da laser, sonar o da telecamere
frontali. I primi ad utilizzare un sensore ottico omidirezionale sono stati gli
Artisti Veneti con il lavoro di Alberto Pretto [20]. L’idea base e I'utilizzo
del sensore omnidirezionale come un sensore di prossimita con la capacita di
fornire non solo una distanza per ogni raggio considerato ma tutte le distanze
relative a tutte le transizioni cromatiche di interesse per ogni raggio. Questo
sistema di image-processing e stato chiamato Omidirectional Vision Range
Finder (OVRF).

In questo lavoro verranno inizialmente ripresi i principi matematico-pro-
babilistici che stanno alla base degli algoritmi di Monte Carlo per la local-
izzazione di robot mobili. Verra poi descritta la strategia di localizzazione
basata sul sensore OVRF. Sucessivamante saranno descritti i principali prob-
lemi riscontrati nell’utilizzo di questa strategia di localizzazione e le soluzioni
apportate per risolverli. Verranno infine presentati i risultati degli esperi-
menti svolti in ambiente non RoboCup per dimostrare la totale generalita
dell’approccio utilizzato.

1.1 Struttura della tesina

Diamo ora una breve descrizione dei vari capitoli della tesina.

Capitolo 2

Viene presentato in modo formale il Filtro di Bayes e viene sviluppato il
calcolo per quello applicato a sistemi Markoviani. Vengono poi presentati in
modo formale i principali metodi di Monte Carlo.

Capitolo 3

In questo capitolo i metodi introdotti formalmente nel capitolo 2 vengono
sviluppati e adattati per la soluzione del problema di localizzazione di un
robot mobile. Vengono anche presentati in pseudo codice gli algoritmi che
verranno utilizzati nell'implementazione.
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Capitolo 4

Si presentano in questo capitolo I'innovativo sensore, OVRF, sviluppato dagli
Artisti Veneti e le varie parti di cui & composto il software utilizzato. Vengono
poi messi in evidenza i problemi e le soluzioni implementate per migliorare i
tempi di convergenza e di esecuzione dell’algoritmo.

Capitolo 5

In questo capitolo si presentano gli esperimenti effettuati in ambiente non
RoboCup. Tali esperimenti dimostrano l’efficacia del metodo di localiz-
zazione basato su algoritmi di Monte Carlo con il sensore OVRF anche in
ambienti generici.

La tesina si conclude con due appendici contenenti alcuni richiami di Teoria
delle Probabilita e la descrizione del robot usato nelle sperimentazioni.



Capitolo 2

Metodi di Monte Carlo

Alcuni dei problemi di analisi dei dati comportano la stima di alcune quantita
variabili nel tempo a partire da delle misurazioni spesso affette da rumore.
Alcuni esempi sono la stima del livello logico di un segnale digitale affetto da
rumore o la stima dello stato (in genere posizione) di un robot all’interno di
un ambiente.

Conoscendo a priori il sistema si puo realizzare un modello Bayesiano,
detto filtro di Bayes che lo descriva. Questo modello e caratterizzato dalla
densita di probabilita a priori della quantita da stimare e da funzioni di
probabilita che legano le misurazioni a tale quantita. Con la regola di Bayes
sara quindi possibile calcolare la densita di probabilita a posteriori (PDF)
dello stato del sistema a partire dalle misurazioni. Nella maggior parte dei
problemi reali tali misurazioni arrivano in ordine sequenziale e sara quindi
richiesta una nuova stima ad ogni arrivo di una misurazione. Tale stima andra
a modificare la PDF che risulta cosi dipendente dall’intera evoluzione passata
del sistema. Questo approccio permette inoltre di non dover memorizzare
tutte le misurazioni e di poter quindi essere computazionalmente veloce. Il
filtro di Kalman ad esmpio fornisce una soluzione del problema di stima
ma presenta alcuni difetti. Come prima cosa anche se teoricamente non e
necessario il sistema per poter essere trattabile deve essere gaussiano. Nella
realta invece molte volte i sistemi da studiare sono non gaussiani, non lineari
e di elevata dimensione il che rende praticamente inutilizzabile tale filtro per
il calcolo della soluzione analitica ottima.

Una soluzione per tali problemi e data dai cosi detti Metodi di Monte Car-
lo Sequenziali (SMC). Questi algoritmi si basano sull’approssimazione della
densita di probabilita a posteriori con un set di campioni. La distribuzione di
questi campioni approssima sempre meglio la PDF al crescere del numero di
campioni. Le caratteristiche principali di tali metodi sono la loro flessibilita e
la facilita di implementazione che permette anche di parallelizzarne il calcolo.
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2.1 Filtro di Bayes

Per effettuare stimo dello stato di un sistema dinamico a partire da dati
sperimentali sono necessari il modello del sistema e il modello delle osser-
vazioni. Questi modelli sono modelli probabilistici di processi aleatori e sono
di conseguenza espressi attraverso la loro densita di probabilita. Il resto della
trattazione si focalizzera su sistemi markoviani non lineari e non gaussiani.

Il modello del sistema descrive ’evoluzione temporale dello stato del sis-
tema. Tale stato viene indicato con {z;:t € N} e x; € x processo aleatorio
di Markov con densita iniziale p(xg). L’evoluzione dello stato ¢ rappresentata
dall’equazione di transizione p(x;|z;—1)

Il modello delle osservazioni descrive la relazione tra lo stato e le mis-
urazione effettuate. Le osservazioni sono indicate con {y; : t € N*}. La re-
lazione tra stato e osservazione ¢ data dalla densita marginale p(y:|x;). Si
assume che le misurazioni siano statisticamente indipendenti dato il processo
{1t € N}, ovvero p(yel@e, ... ye—1) = p(yy|ze).

Definiamo con xg; = {zo,...,2;} la sequenza degli stati e con y;., =
{v1,...,y:} la sequenza delle osservazioni dall’istante iniziale al tempo t. Da
tale modello sara necessario stimare ricorsivamente nel tempo la densita di
probabilita a posteriori (PDF) p(xo.|y1.), o pitt frequentemente la sua densita
marginale associata p(x;|y;.), ed un’aspettazione:

I = Ep(xo:tlylzt)[ft(x&t)] = /ft($0:t)p($0:t|?/1:t)d$0:t (2-1)

per qualche funzione f; di interesse: ad esempio scegliendo fi(xo.) = o, si
ottiene la media statistica. E’ inoltre possibile ottenere la PDF' al tempo ¢
utilizzando la Regola di Bayes (A.1):

p(Y1:|o.)p(zo.t)

P(Zo:t|Y1:t) = 2.2
(Eoeltae) p(yre) 22
La definizione di probabilita condizionata (A.3) ci dice che:

p(Y1:e) = p(Yelyre—1)p(Yr:e—1) (2.3)

p(wo.) = p(@e]|Tos—1)p(T0:-1) (2.4)
e poiche il modello del sistema ¢ markoviano la (2.4) diventa:

p(To4) = p(we|ri-1)p(T0:0-1) (2.5)

Dalla definizione di probabilita condizionata si ricava anche che:

p(y1;t|$o:t) = p(yt|=730:t; ylzt—l)p(yl:t—l |$0:t) (2-6)
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e dallindipendenza statistica delle osservazioni la (2.6) diventa:

p(Wrelmo.) = p(ye|v)p(yre—1|To.-1) (2.7)
Sostituendo in (2.2) la (2.3), la (2.5) e la (2.7) otteniamo:

- PWelw)p(@e|wi—1) P(Y1:6—1]T0:—1)P(To:—1)
p(@o:t|y14) = P Welgres) e 1) (2.8)

Quest’ultima (2.8) puo essere riscritta come:

p(yt|$t)p($t\$t_1)
p(yt|y1;t_1)

ottenendo una formula ricorsiva per il calcolo della densita a posteriori. La
(2.9) si puo anche scrivere come:

p(l‘[):tlylzt) - p(mO:t—1|y1:t—1) (29)

p(wolyr:e) = ap(yelze)p(ze|zi-1)p(Tos-1]y1:4-1) (2.10)
con o = p(ye|y1:e—1) " costante di normalizzazione perche indipendente dalla

variabile x. Nelle applicazioni, in genere, risulta piu utile la PDF marginale
p(z¢|y1+). Dalla Regola di Bayes possiamo scrivere:

p(l’t|y1:t) _ p(yt\»’Ut, yl:t—l)p($t|ylst—1) (2'11)
P(Yely1:—1)

per indipendenza statistica delle osservazioni la (2.11) diventa:

) p(xe|yr.—
Utilizzando la regola marginale (A.2) possiamo scrivere:
p(xelyr:e-1) = /p(mt‘xt—layl:t—l)p<xt—1’ylzt—l)dxt—l (2.13)
e ricordando che il modello del sistema e markoviano:
p(xe|yre-1) = /p($t|l‘t—1)p($t—1|?J1:t—1)d9€t—1 (2.14)
Utilizzando la regola marginale e I'indipendenza statistica delle osservazioni:
P(Yelyre-1) = /p(yt|xt)p(xt|y1:t—l)dxt (2.15)

Sostituendo in (2.12) la (2.14) e la (2.15) otteniamo:

- p(yel ) fp(xtyxtfl)pcmtfl‘ylstfl)dxtfl
p(xtkyl:t) —
fp(ytlxt)p(xtwl:tfl)dxt

che rappresenta 'espressione ricorsiva per il calcolo della densita marginale.
Frequentemente quest’ultima equazione (2.16) viene divisa in due passi:

(2.16)
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e predizione
p(xt|y1:tfl) = /p<xt’xt1)p(xtl‘y1:tl)d$tl (2-17)

e aggiornamento

_ P(ye] ) p(we|yr:e—1)
pladune) = fp(yt|17t)]7($t|yl:t—1)d$t (2.18)

dove a = ([ p(ye|z)p(¢|y1.4—1)dz;) " & una costante di normalizzazione.

Nella (2.17) viene applicato il modello del sistema p(x:|z;—y) alla PDF
marginale calcolata al tempo t — 1 senza tener conto dell’ultima osservazione
y; effettuata. Per questo motivo la (2.17) prende il nome di equazione di
predizione. Quando viene effettuata una nuova osservazione y,;, con (2.18)
viene aggiornata la densita calcolata con (2.17) ottenendo proprio la PDF
marginale al tempo t. Infine da quest’ultima sara possibile calcolare I'aspet-
tazione cercata.

Nonostante questo approccio ricorsivo sembri un efficacie metodo di soluzione
ottima del Filtro di Bayes, essa risulta invece, in molti casi, molto complessa:
gli integrali coinvolti nella stima della PDF' sono spesso troppo complessi e di
dimensione troppo elevata per poter essere risolti analiticamente. Per questo
motivo si sono cercati dei metodi approssimati per ottenere una soluzione
approssimata del Filtro di Bayes.

2.2 Metodi di Monte Carlo

La soluzione ottima delle equazioni (2.17) e (2.18) risulta molto spesso difficile
da calcolare in modo esatto a causa della complessita e della dimensione delle
equazione coinvolte. Alcuni metodi risolutivi approssimati che si trovano in
letteratura sono il filtro di Kalman esteso e i metodi Grid-Based approssi-
mati. Un’altra serie di metodi per la ricerca di un asoluzione approssimata
che si sta sviluppando in questi anni sono i cosi detti Metodi di Monte Carlo.
Il vantaggio principale di tali metodi sta nel non essere soggetti alla linearita
e alla gaussianita del sistema. Alla base di tali metodi sta 'idea di rappre-
sentare le densita di probabilita che appaiono in (2.17) e (2.18) con un set di
campioni estratti casualmente e in accordo con tali densita. Se a tali campi-
oni vengono associati dei pesi si ottengono gli algoritmi Importance Sampling
e se questi vengono realizzati in modo ricorsivo si ottengono i metodi Sequen-
tial Importance Sampling. Questi ultimi algoritmi pero tendono a degenerare
al crescere di ¢ come ¢ stato dimistrato in [7]. Questo problema ¢ stato risolto
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aggiungendo un ulteriore passo di campionamento [19] ottenendo i cosi detti
metodi Sampling Importance Resampling (SIR).

2.3 Importance Sampling (IS)

Se avessimo a disposizione N campioni {:E((]Z)t : 4 =1,..., N}, indipendenti
ed identicamente distribuiti (i.i.d), in accordo con la densitad a posteriori
p(Zo4|y1.1), una stima empirica della densita a posteriori p(zo.t|y1.¢) sarebbe

data da:
N

1 i
PN(xO:t|y1:t) - N Z (5(1'(()35 - xO;t) (219)
=1

quindi la stima dell’aspettazione (2.1) cercata:

N(fi) = /ft To:t) P (To:4|y1:4) = th (2.20)

Sfortunatamente e di solito impossibile campionare efficientemente diret-
tamente dalla densita a postriori p(xo.|y1.). Per aggirare tali limiti & stata
proposta una soluzione alternativa: 1'Importance Sampling (IS) [7]. L’idea
chiave di tale strategia e quella di associare dei pesi ad ogni campione.

Definiamo un’arbitraria densita m(zo.|y1.¢), detta densita importanza, tale
che il suo supporto includa il supporto della densita a posteriori p(zo.|y1.¢) €
che sia facile generare campioni in accordo con essa,

@ ~ 7(-),i = 1,...,N. Per calcolare I'aspettazione (2.1) utilizzando la
densita 7(-) avremo:

f ft th xo:t)ﬂ($0:t|y1:t)d$0:t

2.21
(ft) fw(xo:t) (‘:CO:tlyl:t)de:t ( )
in cui la funzione peso (importance weight) sara data da:
p(wO:t|y1:t)
w(Tor) = ——— 2.2
( 0.t> 7T(£0:t|y1:t) ( )

Per definizione da m(-) & sempre possibile estrarre campioni, quindi se ven-
gono generati N campioni, indipendenti ed identicamente distribuiti (i.i.d),
in accordo con m(zg.|y1.¢), sara possibile ottenere una stima dell’aspettazione

I(f:) (2.21):

| )tfgo = 2 filagy)ivy” (2.23)
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dove i pesi normalizzati @\” sono dati da:

, (4)
wﬁz) = M (2.24)

~ .
Zj:l w(xgjz)

In altre parole con il metodo Importance Sampling approssimiamo la densita
a posteriori p(xo.|y1.¢) cercata con:

1/5 (Tos|y1:) = Zwtl)é (g @ _ To:t) (2.25)
dove: .
i@ M (2.26)
(@olyie)

mentre la stima dell’aspettazione e data dal calcolo dell’aspettazione rispetto
alla stima della densita fornita in (2.25):

In(fe) = /ft($0:t)ﬁN(xO:t|yl:t) (2.27)

Uno dei problemi principali del metodo Importance Sampling € la sua
inadeguatezza nel caso di stime ricorsive. Infatti, per stimare la densita
p(zo.¢|y1.¢) € necessario disporre dell’intera sequenza di osservazioni y;.; e ogni
volta che si rende disponibile una nuova misurazione, y;. 1, bisogna ricalcolare
i pesi sull’intera sequanza di stati. La complessita computazionale sale cosi
proporzionalmente al tempo .

2.4 Sequential Importance Sampling (SIS)

Il metodo Importance Sampling (SIS) ¢ stato modificato [2] in modo da
renderlo sequenziale. Ad ogni iterazione ¢ possibile ottenere una stima
Pn(zo4|yr:) di p(xos|yre) senza modificare la sequenza di stati {:c((f:%_l :
i = 1,...,N} generata in precedenza. Per far cio la funzione importanza
7(x0.¢|y1) si deve fattorizzare:

7T(«T0:t|y1:t> = 7T(»”Uo:t—l |?/1:t—1)7T(It|iU0:t—1, yl:t) (2-28)

Iterando la quest’ultima otteniamo:

t

($0t|ylt =T $0 1_[7T $k|$0:k—17y1:k) (2-29)
k=1
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Utilizzando (2.28), per ottenere un set di campioni xg% ~ m(Tou|Y1:1)

bastera aggiungere ad ognuno dei sample a:gl;)tfl ~ m(Zoy—1|y14—1) il nuovo

stato xﬁi) ~ 7(x|To4_1,y1.4). Tale strategia prende il nome di Sequential
Importance Sampling (SIS).
Per calcolare ricorsivamente i pesi, basta sostituire la (2.10) e la (2.28) in
(2.26):
i o tglp@/trwt (e 2i%)) (2.30)
7T( |x0t 1> Y1:t)
Se m(x¢|To—1,y14) = T(Te|Ti-1, 1), la densita importanza dipende solo da
xi—1 e Y. In questo modo possiamo calcolare una stima di p(z;|y;.¢) ogni
volta che si rende disponibile una nuova osservazione y;). Cosi facendo e

sufficiente mantenere solo I'ultimo set di campioni xiz),i =1,...,N. In
questo caso i pesi divengono:

o e 2)
Wi 0 Wi GG
(@, |22y, ye)

e la densita a posteriori p(z;|y;.;) puo essere approssimata da:

(2.31)

pelyii) ~ Zwt — ;") (2:32)

dove i pesi sono definiti in (2.31).

In [5] & dimostrato che se N — oo allora I’approssimazione data da (2.32)
tende alla densita a posteriori p(z;|y;.¢) reale.

E’ stato dimostrato [7] che dopo un certo tempo la maggior parte dei
sample (praticamente tutti tranne uno) hanno peso ﬁf,@ prossimo allo zero.
Questo fatto ha due conseguenze negative: la prima e che la densita a pos-
teriori viene approssimata mala in quanto c’e un solo campione rilevante;
la seconda e che una gran parte del carico computazionale viene sprecato a

calcolare pesi di sample irrilevanti per la stima della densita.

2.5 Sampling Importance Resampling (SIR)

Il metodo Sampling Importance Resampling (SIR) [19] & stato introdotto per
risolvere i problemi del Sequential Importance Sampling.

L’idea che sta alla base di questo metodo e quella di eliminare i campioni
con peso basso e di moltiplicare quelli con peso elevato. Questo ricampiona-
mento viene eseguito ad ognoi iterazione dell’algoritmo e permette di avere
sempre un notevole numero di campioni attorno allo stato pitt probabile.
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Il ricampionamento viene eseguito in accordo con la distribuzione di mas-
sa Py (xo4|yre) = Zfil @Dt(l)é(a:g:t — zo4) del set attuale. Essa viene quindi

sostituita dalla nuova densita:

PN(xO:t‘ylt = N Z N 37 @) — Xy t) (233)

dove Nt(i) ¢ il numero di volte che il campione xéll viene selezionato, inoltre
si ha: Zf\il Nt(i) = N. Se Nt(j) = 0 significa che il campione méjz ¢ stato
eliminato. In questo modo il passo di ricampionamento produce un nuovo
set di N campioni, indipendenti ed identicamente distribuiti (i.i.d) {xg% =
1,..., N}, ognuno con peso associato wﬁi) = % Gli Nt(i) vengono scelti in
modo tale che, per ogni funzione f;:

/ Fulwo) Pa(oalyin) ~ / Jo(ro) Par(oelyia) (2.34)

Dopo la fase di ricampionamento i samples :cg% con Nt(i) > (), saranno ap-
prossimativamente distribuiti in accordo con la densita p(xg.q|y1.). Avendo
scelto come densita importanza p(xt|x§i)1), la (2.31) diventera:

w0 oc @ plyelat) (2.35)

Ad ogni iterazione, dopo il passo di ricampionamento, abbiamo che wﬁi) =
%‘v’i, quindi la (2.35) si semplifica in:

D o ply =) (2.36)

In (Algoritmo 1) viene presentato lo pseudo codice dell’algoritmo SIR.

Algoritmo 1 : Sampling Importance Resampling

{0 H = STR((a 2y, o 1Y)
o fori=1:N
— Campiona 2\ ~ p(xt|x£21)

— Assegna al campione appena trovato il peso w( 2 (yt|x§i))
e end for

e Normalizza i pesi @.”
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e Ricampiona con sostituzione N samples dal set (xgi),i =1,...,N) in
accordo con il loro peso

Tra i vari algoritmi presenti in letteratura per il passo di ricampionamen-
to e stato scelto quello presentato in [15] e sintetizzato in Algoritmo 2.

Algoritmo 2 : Ricampionamento

(20, DN = RES({z®, w®}N )
e Inizializa la CDF: ¢; = wlV
e fori=2:N
— Calcola la CDF: ¢; = ¢;_1 + w®

end for

Scegli un punto di partenza casuale, estratto dalla densita uniforme
nell’intervallo [0, 1/N]: u; ~ U[0,1/N]

Inizio dal primo campione: 7 = 0

fori=1: N

—uy=u + ~(j— 1)
— while u; > ¢

x*x 1 =1+1
— end while

_ Al = 50

e end for

Il passo di ricampionamento riduce il problema della degenerazione pre-
sente nel metodo SIS pero introduce un problema di impoverimento dei cam-
pioni: dopo il passo di ricampionamento, infatti, tutti i campioni tendono
a collassare su quelli con peso piu elevato. Nonostante questo i metodi SIR
sono un potente strumento per la risoluzione approssimata del filtro di Bayes.
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Fin qui abbiamo presentato i Metodi di Monte Carlo nel caso generale,
vedremo nel capitolo successivo I’applicazione di tali metodi al caso specifico
della localizzazione di robot mobili. La strategia adottata deriva dal metodo
generale Sampling Importance Resampling(SIR) (sez. 2.5).



Capitolo 3

Localizzazione di Monte Carlo
per robot mobili

Quando ci riferiamo al problema della localizzazione di robot mobili affron-
tiamo il problema della stima della posizione, come coordinate 2D sul piano,
e dell’orientazione, come angolo rispetto un asse di riferimento, di un robot
mobile. Un sistema di localizzazione per essere considerato efficiente deve
essere capace di risolvere i seguenti problemi:

e Position tracking [14]
Data una posizione iniziale il robot deve saper aggiornare tale posione
in base al movimento effettuato. In genere per aggiornare la posizione
ci si serve dei dati dell’odometria forniti dagli encoder del robot. Questi
dati sono soggetti agli errori dovuti agli slittamenti del robot e all’im-
precisione degli strumenti utilizzati. Tali errori dipendono dallo spazio
percorso.

e Localizzazione globale [25]
Una volta inserito il robot in un ambiente conosciuto, esso deve ricave
la posizione assoluta in cui si trova. Generalmente tale problema viene
risolto facendo uso di sensori di prossimita o di sensori ottici.

e Kidnapped robot [21]
Una volta che il robot si ¢ localizzato lo si sposta in un altra posizione
senza fornirgli informazioni odometriche. Tale problema ¢ piu com-
plesso della localizzazione globale perche il robot non ha coscenza di
essersi spostato e quindi di non essere piu localizzato correttamente.

Naturalmente questi problemi si complicano notevolmente all’aumentare
della dinamicita dell’ambiente (persone e/o che muovendosi impediscono di
vedere 'ambiente circostante) e della simmetria dell’ambiente.
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Lo stato attuale della ricerca indica i metodi di Monte Carlo [13, 6, 12,
3, 23| come la strategia migliore per risolvere in modo efficiente e robusto i
problemi sopra indicati.

Tutti gli algoritmi introdotti condividono lo stesso modello probabilistico
di base che ¢ quello che abbiamo presentato in forma generale nel capitolo
2. Presentiamo, ora, una versione adattata del Filtro di Bayes (cap. 2.1) al
problema della localizzazione.

3.1 Filtro di Bayes per la localizzazione

Il filtro di Bayes serve per stimare lo stato di un sistema dinamico a partire
da una serie di misurazioni. Nel caso specifico della localizzazione

e lo stato da stimare e rappresentato da un vettore tridimensionale [, =
(x,y,0) € R X R x [—m, ) in cui (z,y) rappresenta la posizione e 6
I'orientazione. L, rappresenta la corrispondente variabile aleatoria.

e [l sistema dinamico ¢ rappresentato dal robot in movimento.

e Le misurazioni sono date dai sensori di prossimita (o;), range find-
er come laser, sonar e immagini omnidirezionali, e dalle informazioni
odometriche degli encoder (a; relativa allo spostamento avvenuto dal
tempo ¢ al tempo t+1). O e A rappresentano le corrispondenti variabili
aleatorie.

Definiamo, inoltre, dy.; come una serie di misurazioni odometriche e sensoriali
ordinate in ordine temporale. Infine, la densita di probabilita a posteriori
dello stato (belief del robot), ovvero la localizzazione, ¢ definita come

Bel(l,) = p(l,|do.) (3.1)

All’istante iniziale t = 0 il belief viene inizializzato da una densita uni-
forme dello spazio degli stati che corrisponde alla soluzione del problema
della localizzazione globale. A regime, invece, si dovra stimare la (3.1) og-
ni volta che si renda disponibile una nuova misurazione. Risulta a tal fine
utile derivare una versione ricorsiva del filtro di Bayes. Applicando a (3.1)
la Regola di Bayes (A.1) si ottiene:

p(0t|lt7 Qg—1,0¢—1,Qg—2, ... 700)p(lt|at—17 Op—1,Q¢—2, - - . ,00)
p(OthI/t_l, Ot—1,0A1—2, . .. 700>

Bel(l,) = (3.2)

poiche il denominatore & costante rispetto alla variabile [;, possiamo scrivere:

Bel(lt> = ap(otllt7 At—1,0t—1,0t—2, - - 700)p(lt|at—17 Ot—1,0t—2, . .. 700) (33)
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con a = p(oglag_1,0¢_1,a;_9,...,00)"" costante di normalizzazione. Dall’as-

sunzione di Markovianita fatta per il Filtro di Bayes, i dati passati e futuri
sono indipendenti se ¢ noto lo stato attuale [;, cioe:

p(0t|lt7 Qg—1,0¢—1,Qg—2, . .. 700) = p(0t|lt) (3~4)
quindi, sostituendo (3.4) in (3.3) si ottiene:
Bel(ly) = ap(odly)p(le|at—1,01—1, at_2, . .., 0p) (3.5)

Sfruttando, poi, il Teorema della probabilita totale (A.4):

Bel(ly) = ap(o|ly) /p(lt]ltl, a1y, 00)p(li—1]ar—1,...,00)dl;—1  (3.6)

Riapplicando la Markovianita abbiamo che: p(l;|l;—1, a;_1,...,00) = p(lg|li—1, a;_1),
quindi si puo riscrivere la (3.6) come:

Bel(lt) = CYp(Ot“t) /p(lt“tla at,l)p(lt,ﬂat,l, Ce ,OO)dlt,1 (37)

e sostituendo, infine, la definizione base di belief (3.1) in (3.7) otteniamo
I’equazione ricorsiva per il Filtro di Bayes:

Bel(lt) = Oép(0t|lt) /p(lt‘ltla at,l)Bel(lt,l)dlt,l (38)

Per calcolare la (3.8) € necessario conoscere due densita:

e p(ly|li—1,a4-1), che viene definita modello del movimento in cui en-
trano in gioco le informazioni provenienti dall’odometria, quindi dal
movimento del robot

o ¢ p(oly), detta modello delle osservazioni in cui entrano in gioco le
informazioni provenienti dal sensore ambientale come telecamera, laser,
sonar, ecc.

Entrambi questi modelli sono tipicamente stazionari, non dipendenti cioe da
uno specifico tempo ¢, per cui e possibile ometterne I'indicazione. Il calcolo
del belief (3.8) si puo, quindi, dividere in due passi:

Movimento : Bel™ (I;) = /p(lt]lt_l,at_l)Bel(lt_l)dlt_l (3.9)

Osservazione : Bel(ly) = ap(o|l;) Bel ™ (1}) (3.10)
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3.2 Localizzazione di Monte Carlo

In (sez. 2.2) sono stati presentati i Metodi di Monte Carlo nel caso generale,
vediamo ora di applicare tali metodi al caso specifico della localizzazione
di robot mobili. La strategia adottata deriva dal metodo generale Sam-
pling Importance Resampling(SIR) (sez. 2.5). Per semplicita ci riferiremo a
tale applicazione semplicemente con il nome di localizzazione di Monte Car-
lo(MCL). I’idea di base della MCL & quella di rappresentare il belief (3.1)
per mezzo di un set di N campioni pesati:

Bel(l) = {1V, w"},y  n (3.11)

Ogni {®) & un campione della variabile aleatoria L e rappresenta un’ipotesi
di stato, cioe un ipotesi di localizzazione nel nostro caso. Il parametro nu-
merico w®, non negativo, viene chiamato fattore importanza del campione. I
fattori importanza vengono normalizzati a 1 e rappresentano il peso (impor-
tanza) di ogni sample. Il set di campioni pesati definisce cosi una funzione
probabilita discreta che approssima la densita continua Bel(l;).

Il set iniziale di campioni rappresenta la conoscenza iniziale del robot,
Bel(ly). Nel caso di localizzazione globale, quando cioe il robot non si & ancora
localizzato, il belief viene rappresentato da un set di campioni estratti da una
densita di probabilita uniforme sullo spazio di tutti i possibili stati, e i fattori
importanza sono tutti inizializzati a 1/N.

A regime, 'aggiornamento del belief viene realizzato in tre passi:

1. Si campiona l§?1 ~ Bel(l;_1) dal set di samples pesati che rappresen-
tano Bel(l;—1). Per il campionamento ¢ stata utilizzata la strategia
introdotta in (Algoritmo 2, sez. 2.5). Ogni campione ¢ distribuito in
accordo con tale distribuzione.

2. Si applica ad ogni campione ottenuto al punto recedente il model-
lo del movimento, cioe dato lt | si campiona l ~ p( lt\lgl 15 Qi—1).

Ovviamente la coppia (lgi)l,lt(i> ¢ distribuita in accordo con la dis-
tribuzione ¢;, prodotto del belief allo stato ¢t — 1 e della distribuzione
che rappresenta il modello del movimento:

qir = p(lt”ph at,l) X Bel(lt,l) (312)

¢; viene chiamata “proposal density”, nel senso che essa “propone” i
campioni alla densita a posteriori cercata (3.8).

3. Si applica infine il modello delle osservazioni, ottenendo la densita a
posteriori cercata:

ap(od|l p(U 117, 1) Bel (1) (3.13)
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Questo significa assegnare al campione l,gi) il fattore importanza dato
da:

w® = (oI (3.14)

Si puo notare come il fattore importanza w sia stato ottenuto [1] come
quoziente della densita cercata e della densita propositiva, a meno di
una costante di normalizzazione «:

ap(o I p(1P |18, ay—1) Bel (11,)

(@)
G = ap(oll;”) (3.15)
p<lt ‘lt—laat*1>Bel(ltf)l)

Tale processo viene eseguito per ciascuno degli NV camplom utilizzati per
il filtro, producendo un nuovo set di N samples pesati lt i=1,...,N. L'ul-
timo passo del processo consiste nella normalizzazione dei fattom zmportanza
in modo che la loro somma dia 1.

In (Algoritmo 3) viene schematizzato in pseudo codice 'algoritmo.

Algoritmo 3 : Localizzazione di Monte Carlo

{17 wN = MOLI{I, w3V, 0, a4-1)
e forj=1:N

— Campiona I, scelto casualmente dal set di campioni lﬁ)l in accordo

coi loro pesi w,@l, 1 =1,..., N, utilizzando la strategia introdotta
in (Algoritmo 2)

— Genera il campione [, in accordo con il modello del movimento,
cioe I ~ p(I|l'; a;—1)

— Calcola w = p(o¢|l) utilizzando il modello delle osservazioni
e end for
e Normalizza i pesi w?),j=1,..., N

e Ritorna {I0), wW}Y,

In altre parole:
e si distibuiscono N sample I’ casualmente nell’ambiente;

e all’arrivo di ogni nuova osservazione, cioe ogni volta che si elabora
un’immagine:
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— si spostano i campioni in accordo con il il modello del movimento;

— si calcola il peso di ogni campione w = p(o;|l) utilizzando il
modello delle osservazioni;

— se necessario si calcola la media e la dispersione dei samples per
ottenere la posizione e I'errore sulla posizione.

I vantaggi principali della Localizzazione di Monte Carlo sono:

e Facilita di adattamento a diverse distribuzioni di rumore e modelli di
sensore.

e Discretizzazione della densita che permette di adattare il numero di
campioni alle esigenze di velocita e affidabilita che vogliamo.

e La maggior parte del tempo di calcolo viene spesa nelle zone in cui la
densita a posteriori e piu elevata.

Gli svantaggi principali sono:

e Difficolta nel risolvere il problema del kidnapped robot perche le zone
a bassa densita a posteriori contengono pochi campioni.

e Spostamento dei campioni in modoo non corretto a causa di slittamenti
delle ruote.

e In caso di simmetrie dell’ambiente ci sono zone equiprobabili in cui e
indecidibile la localizzazione.



Capitolo 4

Implementazione dell’algoritmo
di localizzazione

Nei capitoli precedenti sono stati introdotti i concetti base necessari per real-
izzare un algoritmo di localizzazione che sfrutti i metodi di Monte Carlo. In
tali capitoli, pero, non si e fatto nessun riferimento esplicito al tipo di model-
lo delle osservazioni e del movimento utilizzato e non si € discusso nemmeno
del tipo di sensore di prossimita utilizzato perche strettamente dipenden-
ti dall’applicazione che si vuole realizzare, dalla sensoristica e dal tipo di
piattaforma disponibile.

In questo capitolo presenteremo le soluzioni adottate da Alberto Pretto
[20] per il team RoboCup Artisti Veneti. Tali soluzioni verrano poi esaminate
criticamente e verrano presentate le soluzioni implementate per rendere tale
algoritmo di localizzazione efficente e capace di soddisfare le caratteristiche
real time necessarie per poter giocare efficacemente in ambiente RoboCup.

4.1 Sensore di prossimita: Omni Vision Range
Finder (OVRF)

Il campo in cui si giocano le competizione di RoboCup non ha strutture
fisiche facilmente utilizzabili per la localizzazione. Le uniche strutture fisse
sono infatti le porte e i corner flags (le bandierine agli angoli del campo).
I colori, invece, sono fortemente strutturati, ogni oggetto, cioe, deve essere
di un colore prestabilito dal regolamento. Queste carratteristiche fanno si
che i sensori di prossimita, come sonar e laser, risultino praticamente inutili
al fine della localizzazione e che le telecamere giochino invece un ruolo fon-
damentale. Il problema principale e che la localizzazione di Monte Carlo e
stata pensata per funzionare con sensori di prossimita e non con immagini.
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La soluzione introdotta [20] & stata quella di utilizzare le immagini omni-
direzionali acquisite dai robot come un sensore di prossimita. I robot degli
Artisti Veneti dispongono, infatti, di sensori per I'acquisizione delle immagini
omnidirezionali. Tali sensori (fig. 4.1) sono formati da una telecamera che
punta verso una specchio prospettico conico che permette di vedere tutto cio
che circonda il robot. Lo specchio e dotato anche di una zona di prossimita
che permette di vedere la zona piu vicina al robot con un’alta risoluzione.

(b)

Figura 4.1: Immagine omnidirezionale di un campo RoboCup (a) e di un
corridoio (b)

Nelle immagine non si riescono a identificare facilmente gli ostacoli fisici
e quindi si e pensato di cercare le discontinuita cromatiche che sono ben note
a priori in quanto definite dal regolamento. I colori vengono quantizzati e si
passa da uno spazio di 2!6 = 65536 colori a uno con i soli 8 colori stabiliti
dal regolamento.

La strategia utilizzata per la ricerca delle transizioni cromatiche risulta
molto semplice. Partendo dal centro dell'immagine, corrispondente anche al
centro dello specchio prospettico e del robot, si scandisce radialmente I'im-
magine lungo delle direzioni prestabilite cercando le transizioni cromatiche di
interesse. Attualmente cerchiamo lungo 60 direzioni equidistanti, cerchiamo,
cioe, lungo linee che distano 6° tra loro. Per ogni direzione scandita viene
memorizzata la distanza a cui si trova la transizione o un valore caretteristico
che indica se non si e trovata la transizione o se si ¢ incontrato un ostacolo
e non si ¢ quindi capaci di stabilire se ci sia e a che distanza si trovi tale
transizione. In pseudocodice (Algoritmo 4):
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Algoritmo 4 : OVRF

dist[N] = OV RF()
e fori=1: N

— distli] = INFINITY
—x=0y =0;ray = 0;
— lastColor = QUANT (x,vy)
— for ray=1: MAX_RAY
x x =ray * cos(a;);y = ray * sin(a;);
color = QUANT (x,vy)
if (lastColor— > color ¢ il passaggio di colore cercato)
- dist[i| = REAL_DIST (x,vy)
- break
* end if

*

*

x lastColor = color

— end for

e end for

4.1.1 Problemi riscontrati e modifiche apportate

Il problema principale del sensore OVRF ¢ la sua dipendenza dalla quan-
tizzazione. Una piccola variazione della luminosita, infatti, porta ad uno
slittamento dei colori. In queste condizioni alcuni pixel passano da un seg-
mento di colore ad un altro creando macchioline di colore indesiderato. Per
esempio nei campi RoboCup ¢ facile vedere macchie gialle nel bianco e nel
rosso e macchie blu nel nero. La soluzione ottimale del problema sarebbe la
modifica della strategia di quantizzazione o I'implementazione di alguni algo-
ritmi di edge-detection che evidenzino le transizioni desiderate. Una possibile
strategia di quantizzazione e presentata in [24]. Nonostante i notevoli van-
taggi portati dal passaggio ad un nuovo tipo di quantizzazione tale passaggio
comporterebbe anche la riscrittura di una notevole parte del software di vi-
sione adottato dal team Artisti Veneti. Per questo motivo ¢ stato deciso di
migliorare temporaneamente ’algoritmo OVRF semplicemente cercando le
transizioni non come il passagio tra due pixel di colore opportuno ma come
una transizione di due gruppetti di pixel. Questa modifica ¢ stata effettuata,
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pero, solo sulle transizione verde-blu e verde-giallo in quanto le transizioni
verde-bianco sono le transizioni con le linee del campo che essendo larghe
solo Hem vengono generalmente mappate in pochissimi pixel.

4.2 Modello del movimento

Il modello del movimento & stato definito come la densita p(l;|l;_1,a;—1). Essa
e una descrizione probabilistica della cinematica del robot infatti descrive la
posizione attesa [, del robot come I’applicazione del movimento a;_; alla
posizione precedente ;1. Piu in particolare la densita p(l;|l;_1, a;,_1) fornisce
la probabilita di trovarsi in ogni [, dopo aver compiuto uno spostamento a;_1
da l;_1. Il movimento deve essere considerato in modo proabilistico per poter
tener conto degli errori dei sensori e degli errori dovuti a slittamenti e spinte.

Seguendo le idee presentate in [26] il movimento del robot tra due po-
sizioni l;_1 = (x4_1,9y1-1,0,-1) e I, = (x4, ys,0;) viene riassunto dalla terna
(e, T,0f) (fig. 4.2) che rappresenta:

e «, rappresenta ’angolo di uscita dalla posizione l;_; verso [;, rispetto
all’orientazione iniziale 6,_1: questo significa che il robot si muove nella
direzione simulata 0 = 6;_; + «,, nel sistema di riferimento assoluto.
Poiché il robot a cui ci riferiamo e olonomo non e necessaria alcuna
rotazione iniziale per allinearsi all’angolo di uscita

e T ¢ la traslazione in linea retta nella direzione 07

e 0y, infine, ¢ la rotazione rispetto all’orientazione iniziale 8,_,

I1 robot usato (vedi Appendice B) é olonomo e quindi il movimento &
rappresentato da una traslazione T lungo la direzione fr e da una rotazione
finale 6.

Gli errori piu rilevanti di cui si e deciso di tener conto nell’implemen-
tazione sono:

e Errore assoluto sull’angolo di uscita: € I'errore assoluto A, nella rile-
vazione dell’angolo di uscita da parte dell’odometria. Esso e assoluto
nel senso che non dipende dall’entita dell’angolo.

e Errore sulla traslazione: e Uerrore Ar(T) sulla distanza percorsa nel-
la traslazione tra i due punti. FEsso dipende dalla lunghezza della
traslazione.

e FErrore sulla rotazione (dipendente dalla rotazione): & lerrore A,.(6)
sulla rilevazione della rotazione effettuata. Esso dipende dall’entita
della rotazione.
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r .~ PR

Figura 4.2: Schema del movimento del robot tra due posizioni l;_; =
(T4—1,Yt—1,0i-1) e ly = (x4, yt, 0;) la traiettoria reale ¢ continua ma viene de-
scritta da una terna (ay,, T, 05) cioe da un angolo di uscita «,, una traslazione
T e una rotazione 6.

e Errore sulla rotazione (dipendente dalla traslazione): & errore A,r(T)
sulla rotazione legato alla traslazione T effettuata.

Otteniamo cosl che:

o, = ay+tAs
T = T+A(T) ;
0 = 0+ A,(0)+ A(T)

Gli errori vengono modellati con delle variabili aleatorie gaussiane a media
nulla e deviazione standard:

e 0, ¢ la deviazione standard dell’errore sull’angolo, in gradi;

e o1 ¢ la deviazione standard dell’errore sulla distanza per unita di
traslazione cio¢ in cm/m o mm/m;

e 0, ¢ la deviazione standard dell’errore di rotazione per unita di ro-
tazione, in gradi/360°;

e 0,1 ¢ ladeviazione standard dell’errore di rotazione per unita di traslazione,
in gradi/m.
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Come spiegato nel capitolo 3 questo modello del movimento deve essere
applicato ad ogni sample dopo il passo di ricampionamento. In altri termini
ad ogni sample viene applicato I’Algoritmo 5. La funzione GaussianRandom (o)
restituisce un numero casuale distribuito secondo una densita di probabilita
gaussiana di media nulla e varianza o2

Algoritmo 5 : Modello del Movimento

(7,y,0) = MOV ((2,y,0), (aw, T', 0¢))

e o/ = «a, + GaussianRandom(o,)

T' =T - (1+ GaussianRandom(or))

} = 0 + 0 - GaussianRandom(o,,.) + 1" - GaussianRandom(o, 1)

e r=u+T -cos(0+al)

y=y+T - sin(0+ )

0=0+0,

In figura 4.3 il modello p(I|l';a) & stato applicato ad un set di campi-
oni per una sequanza di letture odometriche rappresentate dalla linea nera:
nella posizione di partenza i campioni sono addensati in un unico punto,
che rappresenta la posizione certa fornita dall’esterno. La distribuzione dei
samples nei passi successivi costituisce un’approssimazione della densita di
probabilita che rappresenta il modello del movimento del robot.

4.2.1 Problemi riscontrati e modifiche apportate

Durante gli esperimenti in laboratorio si € riscontrato che in caso di veloci
oscillazioni del robot durante le quali si parte da un punto per tornarvi subito
dopo la terna (o, T, 60y) risulta praticamente nulla. Lo spostamento glob-
ale risulta infatti nullo anche se il robot si € mosso. Questa situazione si
verifica spesso in un campo RoboCup quando il portiere si muove lungo i
pali della porta e quando attaccante e difensore oscillano attorno alla palla
cercando 1’occasione per driblare 'avversario. In queste circostanze i sample
vengono mantenuti fermi mentre la dispersione globale dovrebbe aumentare.
Il problema é stato risolto sfruttando la gran quantita di informazioni odo-
metriche che si hanno rispetto a quelle visuali. Nei robot usati infatti si
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Figura 4.3: Applicazione del modello del movimento: la linea spezzata
rappresenta la traiettoria che il robot deve tenere utilizzando solo ’'odometria

riesce ad eseguire la localizzazione di Monte Carlo solo su 7 o 8 immagini al
secondo mentre i driver di movimentazione riescono a fornire piu di 25 infor-
mazioni odometriche al secondo. E’ stato, cosi, deciso di applicare il modello
del movimento ogni volta che risulta disponibile un dato odometrico. Ques-
ta scelta ha anche permesso di avere sempre i samples aggiornati per una
veloce lettura della localizzazione. La localizzazione viene infatti calcolata
mediando le posizioni l; = (x4, ys, 6;) di ciascuna particella. Risulta inoltre
possibile avere anche la deviazione standard sulla localizzazione, dato che
risulta utile per capire la dispersione dei samples nell’ambiente e per avere
quindi un’informazione della bonta della localizzazione.

4.3 Modello delle osservazioni

Come spiegato nel capitolo 3 una volta applicato il modello del movimento
ad ogni campione si deve calcolare il fattore di importanza (peso) di ogni
campione in base all'ultima osservazione proveniente dai sensori ambientali.
Piu precisamente bisogna calcolare p(o|l) per ogni campione che corrisponde
alla probabilita di ottenere una certa osservazione o data una determinata
ipotesi di localizzazione (.
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Il sensore ambientale che abbiamo utilizzato ¢ OVRF (sez. 4.1). L’utilizzo
di tale sensore permette di avere informazioni diverse rispetto agli usuali
sensori range finder come i laser:

e OVRF fornisce dati per tutte le direzioni mentre i laser solo per 180
gradi;

e OVRF ¢ piu rumoroso e meno preciso dei laser;

e OVRF non ha bisogno di superfici riflettenti come i laser e fornisce
maggiori informazioni perche riesce a distingure piu transizioni cro-
matiche. Nel caso RoboCup le transizioni cercate sono quelle verde-
bianco, verde-giallo, verde-blu;

Per calcolare p(o|l) & necessario avere un modello ideale del sensore, avere
una statistica degli errori commessi dal sensore e avere un metodo per in-
tegrare le misurazioni lungo ogni scansione per ogni transizione cromatica
in un unico valore capace di indicare la bonta delle ipotesi di localizzazione.
Pitt concretamente abbiamo bisogno delle distanze a cui si dovrebbero vedere
le transizioni cromatiche se il sensore non fosse affetto da errori e di sapere
come l'errore influenza le misurazioni per poterle pesare.

Definiamo g ([, a;) la distanza a cui si trova la transizione k data la po-
sizione [ lungo la direzione a;. Il modello del sensore ideale e stato realizzato
fornendo le mappe delle transizioni cromatiche e degli ostacoli dell’ambiente
(fig. 4.4, 4.5).

Figura 4.4: ColorMap e BuildingsMap di un campo RoboCup

Sulla mappa cromatica si esegue un algoritmo di ray-tracing per individ-
uare le transizioni e poi si utilizza la mappa delle occupazioni per stabilire se
la transizione puo essere vista o se si trova nascosta da un ostacolo. In figu-
ra 4.6 si posono vedere le transizioni verde-bianco individuate in un campo
RoboCup e quelle rosso-bianco di un corridoio del DEI.
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Figura 4.5: ColorMap e BuildingsMap di un corridoio

==
== -

/A

(b)
Figura 4.6: Scansioni attese in un campo RoboCup (a) e in un corridoio (b)
I1 modello dell’errore & stato realizzaato sperimentelmente [20] ed & com-

posto dalla mistura di:

e una gaussiana che modella la densita attorno alla regine di massima
probabilita;

e una vartabile di Ering che modella I’errore dovuto al rumore dell’im-
magine;

e un’ impulso di Dirac che modella la possibilita di vedere una transizione
all’infinito.



4.3 Modello delle osservazioni 33

Con equazione (vedi grafico 4.7):

Brotte=0i1(0;) 1 leizse)?
: + (g—e Vo2 4 (46(0; — 00 4.1
(n_1)| ) CgQﬂ'O' Cd ( ) ( )
con ¢ delta di Dirac. (., (g4, (4 sono i coefficienti della mistura delle tre variabili
aleatorie, ovviamnte (. + (; + (4 = 1. Si noti che la media della gaussiana ¢,
data posizione e angolo di scansione, la distanza prevista.

ploill) = Ce(
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Figura 4.7: Il modello dell’errore

Una volta calcolata p(o|gi(l;,a;)) per ogni direzione di scansione sara
possibile calcolare la probabilita globale di una transizione cromatica py(ol|l;)
semplicemente utilizzando la formula:

w] = pi(olly) = Hp(f)lgk(lj, a;)) (4.2)

A questo punto si mormalizzano tutti i pesi in modo che y wi =1:

’UJ]

wl = 4 (4.3)
Zj w;,

Infine basta calcolare:

w = Hwi (4.4)
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4.3.1 Problemi riscontrati e modifiche apportate

La prima modifica apportata e stata una riorganizzazione della gestione delle
mappe che ha permesso una facile implementazione dell’algoritmo anche in
ambienti diversi da quelli RoboCup. In particolare il software ¢ stato or-
ganizzato creando una classe EnviromentMap capace di gestire file in for-
mato ppm e di disegnare su di essi alcune figure utili per la localizzazione:
cerchi, frecette, robot, punti, linee. Da questa classe sono state derivate
ColorsEnvMap BuildingsEnvMap con il compito di estrarre dai file ppm
le informazioni cromatiche e quelle relative agli ostacoli fissi dell’ambiente
come porte, paletti, mobili. Da queste si sono poi derivate delle classi speci-
fiche per ogni ambiente. Da ColorsEnvMap sono state derivate Robocup-
ColorsEnvMap, LabColorsEnvMap e CorridoioColorsEnvMap per disegnare
la mappa cromatica dell’ambiente RoboCup, dell’ambiente del laboratorio
e del corridoio in cui si sono svolti gli esperimanti. Da BuildingsEnvMap
sono state derivate RobocupBuildingsEnvMap, LabBuildingsEnvMap e Cor-
ridoio BuildingsEnvMap per disegnare la mappa delle occupazioni dell’ambi-
ente RoboCup, dell’ambiente del laboratorio e del corridoio in cui si sono
svolti gli esperimanti. Questa struttura permette di poter essere facilmante
espansa per gestire nuovi tipi di ambienti estandendo le classi ColorsEnvMap
BuildingsEnvMap o per gestire nuovi tipi di informazioni ambientali, come
luminosita, estendendo EnviromentMap.

Un problema correlato a quello delle mappe ambientale e quello delle
lookup-table che modellano il sensore ideale. Al fine di non dover calcolare
per ogni ipotesi di localizzazione le transizione reali attese si sono costruite
delle tabelle contenenti le distanze delle transizioni per ogni possibile ipotesi
di localizzazione. Al crescere della risoluzione delle mappe e quindi al crescere
della precisione di localizzazione si ottiene anche un veloce aumento delle
dimensioni di tali tabelle. Per risolvere questo problema si puo pensare di
ridurre le tabelle in base alle simmetrie ambientali. Per esempio in un campo
RoboCup ci sono due assi di simmetria per le transizioni verde-bianco che
permettono di ridurre le dimensioni della tabella ad un quarto di quella
iniziale. Le que transizioni con il giallo e con il blu invece sono simmetriche e
basta memorizzarne una sola per avere una descrizione completa del sensore.

Un’altra modifica molto importante e stata fatta all’algoritmo di ricam-
pionamento (Algoritmo 2). Si & notato, infatti, che la convergenza alla po-
sizione corretta era molto lenta nel caso in cui il robot stesse fermo. In questa
condizione infatti il modello del movimento non riscontra alcun spostamento
e le particelle, che si sono distribuite in modo casuale, non vengono disperse.
Questo comporta che I'unica occasione per potersi localizzare correttamante
in caso di localizzazione globale con robot fermo avviene quando un’ipotesi
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di localizzazione cade proprio nel punto di localizzazione corretta. Questo
problema e stato risolto spostando i campioni non nello stesso punto dei cam-
pioni con peso maggiore ma bistribuendoli con una distribuzione gaussiana
casuale a media nulla in un intorno di 15 cm dei campioni con peso maggire.
In questo modo basta che un’ipotesi di localizzazione cada nelle vicinanze
della posizione corretta per poter convergere in pochi passi.

Un altro problema da affrontare e stato quello delle tempistiche di ese-
cuzione dell’algoritmo di Monte Carlo. Le caratteristiche da soddisfare sono
quelle di real-time ma nonostante la gia gran quantita di accorgimenti adot-
tati come 'implementagione di lookup-table e il precalcolo di molte funzioni
ci si e resi conto che i tempi erano ancora molto elevati. Applicando tale al-
goritmo a tutte le immagini acquisite si forzava infatti la visione ad elaborare
solamente 7 o 8 immagini al secondo. In un campo RoboCup, invece, & nec-
essario cercare la palla su tutti i frame disponibili che equvale ad elaborare
25 immagini al secondo. Queste esigenze sono dettate dalla forte dinamic-
ita dell’ambiente Robocup (alcune squadre sono capaci di calciare la palla
a 8m/s). Al fine di riportare la visione alla velocita di 25fps si e deciso
spostare I'algoritmo di localizzazione in un thread separato. La soluzione si
e dimostrata efficace infatti la visione e salita alla velocita di 23-24 fps (su
di essa pesa 'algoritmo OVRF) e la localizzazione riesce a sfruttare ben 10
immagini al secondo con 2000 ipotesi di localizzazione.



Capitolo 5

Sperimentazioni in ambiente
non Robocup

Gli algoritmi di localizzazione di Monte Carlo basati su sonar e laser per robot
mobili sono stati inizialmente sviluppati per ambienti museali. Con il lavoro
[20] & stato usato il sensore OVRF al posto dei sensori range finder comuni
per la localizzazione in ambiente RoboCup. Proveremo ora ad utilizzare tale
strategia di localizzazione con il sensore OVRF anche in un ambiente non
RoboCup.

Figura 5.1: OVRF': riconoscimento delle transizioni rosso-bianco e rosso-
grigio indicate rispettivamante con crocette rosse e gialle

L’ambiente per le sperimentazioni doveva soddisfare dei requisiti basilari:
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doveva avere un pavimento e le pareti di colore uniforme e diversi tra loro e
non doveva avere grosse variazioni di luminosita al suo interno. I.’ambiente
che sembrava avvicinari maggiormente a tali rieste si ¢ dimostrato essere un
corridoio del primo piano del DEI di via Ognissanti. In questo ambiente il
pavimento & rosso, i muri sono bianchi e i mobili grigi (fig. 5.1).

Per prima cosa si e adattato il sensore OVRF in modo da farlo funzionare
con le nuove transizioni cromatiche: rosso-bianco, rosso-grigio. Nella figura
5.2 si vede il sensore in funzione sull’immagine 5.1.

Figura 5.2: immagine omnidirezionale dell’ambiente in cui si sono svolti gli
esperimenti

Come si puo notare 'immagine 5.2 e affetta da notevole rumore, ci sono
infatti numerose crocette gialle sulle transizioni rosso-binco e sul pavimento.
Questo effetto e dovuto alla notevole disomogeneita luminosa all’interno del
corridoio che mette in ombra il tratto di congiungimento tra pavimento e
muro ed illumina ecessivamente la zona centrale del corridoio rendendolo
riflettente.

Presentiamo di seguito (figura 5.3) una sequenza di due figure in cui
mostriamo gli scan attesi per la posizione di figura 5.1 e gli scan reali relativi
alla transizione rosso-bianco trovati da OVRF in figura 5.2. Come si puo
vedere gli scan reali differiscono da quelli attesi. Gli errori che vengono piu
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spesso commessi da OVRF sono la non identificazione delle transizioni vicine
al robot a causa dell’ombra del robot e il non riconoscimento delle transizioni
lontane a causa della deformazione dello specchio che comprime lo spazio
lontano dal robot in pochi pixel rendendo molte volte difficile I'identificazione
delle transizioni. Come si puo vedere sono anche comparsi alcuni scan nella
direzione della porta a causa della erronea identificazione dei colori.

(b)

Figura 5.3: a partire dall'immagine 5.2 si sono ricavati (a) scan attesi per
quella posizione, (b) scan reali ricavati dall’immagine

Da gli scan reali ricavati da OVRF e poi possibile disegnare la mappa della
probabilita dell’ambiente (fig. 5.4). In essa le zone piu scure rappresentano
le zone in cui la probabilita di osservare gli scan ¢ piu elevata. Come si
puo notare oltre alla zona in cui si trova effettivamante il robot anche le altre
zone con un profilo del muro simile hanno una discreta probabilita. In questo
caso tutte le zone con un angolo potrebbero assomigliare a quella dove ¢ stato
preso lo scan.

Successivamente ¢ stato svolto anche un test di convergenza dell’algorit-
mo. Il robot e stato posizionato in un punto del corridoio e si € eseguito
I’algoritmo di localizzazione. Con il robot fermo la localizzazione converge
in poche immagini al punto corretto. Nelle figure 5.5 si vede I'evolversi delle
posizioni delle ipotesi di localizzazione.

Nella prima immagine 5.5a si vedono le ipotesi di localizzazione uniforme-
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Figura 5.4:
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(d)

Figura 5.5: Evoluzione temporale delle ipotesi di localizzazione. (Continua...)

mente distribuite in tutto lo spazio del corridoio. Nelle figure sucessive le
particelle tendono ad addensarsi attorno alla posizione piu probabile. In-
fine, 5.5f, quando la dispersione delle particella risulta bassa e si ha quindi
una buona stima della localizzazione il robot viene localizzato nel punto
corrispondente alla posizione media delle particelle.
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Nell’esperimento successivo abbiamo testato la velocita di convergenza
dell’algoritmo in dipendenza al numero di campioni usati in varie posizioni
del corridoio. Come si nota dal grafico 5.6 al crescere del numero di ipote-
si di localizzazione i tempi di convergenza diminuiscono infatti aumenta la
probabilita di posizionare un campione in punto vicino alla posizione reale
in cui si trova il robot. L’errore rimane comunque piu alto rispetto agli es-
perimanti svolti in campo RoboCup [18] a causa della rumorosita luminosa
dell’ambiente.
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Figura 5.6: Tempi di convergenza: viene correlato l'errore di localizzazione
al numero di immagini analizzate in funzione del numero di ipotesi di
localizzazione
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Il grosso errore iniziale ¢ dovuto alla grande dimensione dell’ambiente.
All’inizio infatti i campioni vengono distribuiti in modo casuale e la posizione
media si trova al centro del corridoio mentre la posizione reale si trova quasi
in un angolo.



Capitolo 6

Conclusioni

In questa tesina e stata fatta una panoramica dei principali algoritmi di
Monte Carlo per la localizzazione di robot mobili. Successivamente ¢ sta-
to analizzato il nuovo sensore range finder OVRF (sez. 4.1) sviluppato da
Alberto Pretto per la squadra di RoboCup Artisti Veneti, ed ¢ stato visto
come tale sensore possa essere utilizzato con gli algoritmi di localizzazione di
Monte Carlo. In questa analisi si sono messi in evidenza i difetti e i prob-
lemi riscontrati nei test in laboratorio e nelle partite svolte durante 1’anno.
Per ogni problema si e presentata anche la soluzione adottata tra le possibili
applicabili.

Si sono presentati anche gli esperimenti svolti in ambiente non RoboCup.
La strategia di localizzazione basata su algoritmi di Monte Carlo applicati
al sensore OVRF era sempre stata sperimentata solo in ambiente RoboCup.
In questo modo e stato possibile provare che tale metodo funziona anche in
ambienti generici. La piu grossa limitazione riscontrata risiede nella forte
sensibilita alle variazioni luminose del sensore OVREF.

6.1 Sviluppi futuri

Per prima cosa bisognerebbe continuare le sperimentazioni in ambiente non
RoboCup testando ’algoritmo anche in presenza di ostacoli.

Il problema principale riscontrato e stato la forte sensibilita del sensore
OVREF alle variazioni luminose che rendono imprecise le sue misurazioni.
Un notevole incremento della robustezza dell’algoritmo si potrebbe ottenere
adottando un sistema di quantizzazione dei colori piu sofisticato capace di
essere il pit possibile insensibile alla luce.



Appendice A

Richiami di Teoria della
Probabilita

A.1 Regola di Bayes

Regola di Bayes
Dati due eventi di probabilita positiva B e C vale:

_ PIBI|C] P[C]
P[C|B] = W (A.1)
Se gli eventi A;, i = 1,2,... formano una partizione dell’evento certo:
P[B|A;] P[A]]
>_; PIBIA;]PAj]
Nel caso di piu eventi condizione:
P|B,|C, B,] P|C|B
Pic|B,, By = TG B LICIB (A3)

P[By|Bi]

Analoghe equazioni valgono per le densita di probabilita di variabili aleatorie
condizionate.

A.2 Regola marginale

Sia x = [21,...,x,] un vettore aleatorio di densita di probabilita fy(a). Se
si scrive x = [X,X]|, dividendo le componenti in due sottovettori, allora la
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densita del vettore x si ottiene integrando la densita fy(a) rispetto a tutte
le componenti che non compaiono in X quindi:

@ = [ fa)da (A4)
ad esempio se x = [z, Ty, 3] allora per la v.a. x; si ha:

fll (al) = /_OO /;Oo fx(al,&g,a;})dagdag <A5)

A.3 Probabilita condizionata

Definizione di probabilita condizionata
Sia dato un evento C possibile, cioe di probabilita strettamente positiva. Per
ogni evento A si definisce la probabilita condizionata di A rispetto all’evento
condizione C' come:

P[A, C]

PIAIC) = ~pis

(A.6)

Proprieta notevole
La probabilita congiunta di due eventi A e B condizionati da C' si scrive:

P[A, B|C] = P[A|B, C] PB|C] (A7)

A.4 Probabilita Totale

Teorema della Probabilita Totale
Se gli eventi A;, i = 1,2,... formano una partizione dell’evento C' (sono cioe
tra loro disgiunti) e se I'evento B C C' allora:

HﬂzZH&M=ZH&MHM (A8)

Per variabili aleatorie x,y continue di densita di probabilita f,, f, e densita
di probabilita condizionata f,,, si scrive:

10 = [ fultlo)f(a)da (A9)



Appendice B

Robot utilizzato nelle
sperimentazioni

Tutte le sperimentazioni presentate in questa tesi si sono svolte all’interno
del laboratorio TAS-Lab (Intelligent Autonomous Systems Laboratory) del
Dipartimento di Ingegneria dell’Informazione di Padova. Il laboratorio e
anche la sede del team RoboCup Artisti Veneti e dispone di una squadra
completa di robot che partecipa ai campionati mondiali che si svolgono ogni
anno. All'interno vi e ricostruito anche un campo di gioco di 8 metri per 4.
I robot qui utilizzati sono stati “Fred” e “Barney” (Figura B.1): essi sono
piattaforme mobili olonome, ovvero hanno la possibilita di traslare in qualsi-
asi direzione senza dover prima ruotare e disporsi lungo tale direzione. Tale
movimentazione e realizzata utilizzando 3 ruote di tipo svedese: dosando
opportunamente la velocita su ognuno dei tre assi, € possibile prendere istan-
taneamente qualsiasi direzione. Il sistema di visione e di tipo omnidirezionale
con specchio multizona (B.2). Il telaio e costruito in alluminio e alla base ¢
formato da tre cilindri che vengono utilizzati come bombole di aria compressa
per alimentare il kicker pneumatico utilizzato durante le competizioni.
Queste le caratteristiche hardware:

e Movimento

— 3 ruote omnidirezionali di tipo svedese di 8 cm di diametro

— 3 motori elettrici da 20 W alimentati a 24 V

— Scheda di controllo dei motori autocostruita, sia la parte logica
che quella di potenza

e Sensori



46

Figura B.1: Il robot “Barney”: si notino la particolare forma delle ruote ed
il visore omnidirezionale

— Telecamera analogica Hitachi
— Specchio prospettico omnidirezionale
— Frame grabber in standard PC 104

e Calcolo

— Scheda madre in standard PC 104 con CPU Pentium 3, 700 MHz,
256 MB memoria ram, scheda Lan incorporata

— Compact flash da 256 MB come memoria di massa

— Adattatrice per PCMCIA in standard PC 104 a cui e collegata
una scheda WaveLan 802.11b

Il sistema operativo utilizzato dal robot ¢ una versione ottimizzata di
Gentoo Linux basata sul Linux Kernel 2.4.20. Tutto il s.0. occupa poco piu
di 50 MB.



47

Figura B.2: Lo specchio omnidirezinale: la zona esterna serve per vedere le
zone in prossimita del robot

I robot Barney e Fred sono stati costruiti nel 2000 dal Golem RoboCup
Team, una squadra di studenti dell'universita di Padova che autonoma-
mente ha partecipato arrivando seconda ai campionati mondiali RoboCup
di quell’anno. Dal 2002 tali robot appartengono allo TAS-Lab.
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