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Problemas clasicos de navegacidn

SLAM
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integrated
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active
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Figura 1: Problemas clasicos de navegacién: mapeo, localizacién,
planificacién, slam, localizacién activa, exploracién y splam.
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@ Localizacién local versus localizacién global

@ Entornos estdticos versus entornos dindmicos
@ Localizacién pasiva versus localizacién activa

@ Agente simple versus multiagente
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Definiciones

Localizacién pasiva :: j Dénde estoy?
La localizacion pasiva se ocupa de mantener a un robot ubicado en

un entorno a partir de un mapa (m), informacién sensorial (z:) y
su movimiento (u;), sin influir en su misién o recorrido.

Localizacién activa :: jA déonde me muevo para mejorar mi
ubicacion?

En la localizacién activa, se eligen acciones de control parciales
(ut) buscando mejorar la localizacién del robot.
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Ejemplo

(b)

Jp-1

Starting Position Starting Position  Goal
K]
K ] K LI

Figura 2: En (a) el robot se mueve desde la posicién inicial hasta el
destino por el camino mas corto. En (b) busca llegar al destino por un
camino rico en caracteristicas para disminuir la incertidumbre.

———
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i Cual es el camino mas corto y con menor
incertidumbre?

@ No todas las trayectorias introducen el mismo nivel de
incertidumbre

@ Hay que decidir qué controles debo aplicar en el robot en base
a la posicién actual
@ Se pueden adoptar varios enfoques sobre este problema:
e Largo plazo, mediano plazo, corto plazo
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Planificador global
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Figura 3: Planificador standard
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Planificador global parametrizado :: loc. activa. largo
plazo

Enfoques

Figura 4: La ruta priorizando pasar por lugares con caracteristicas
relevantes
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Planificador global, decisiones locales :: loc. activa.
corto plazo

Enfoques
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Figura 5: Acciones locales, no afectan la planficacién
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Active localization with dynamic obstacles (2016)

@ Probability grid map, ldser, MCL, global
localization

@ Forma clusters a partir del filtro de
particulas

@ Se obtiene un representante por cada
cluster y, tomando uno de ellos fijo,
superpone a los otros con sus respectivos
mapas generando un mapa compuesto

@ Extrae el punto con mayor ganancia de
informacién y dirige al robot hacia esa
direccién con el objetivo de eliminar a las
hipétesis erréneas
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Action Selection (2012)

@ Probability grid map, laser, MCL, global
localization

@ Genera una localization matriz a priori, T o s
basado en la utilidad de las posibles et
observaciones desde cada punto del mapa

@ La matriz de localizacién se calcula
offline, previo a la ejecucién

@ En cada paso se elige una accién en la
direccién de celdas con mayor

@ Para los experimentos utiliza un robot
diferencial con un sensor laser range finder
(30mts, 0-180°, resol. 1°) y encoder para
la odometria
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Localizacion global eficiente utilizando movimientos
rotacionales (2017)

@ Probability grid map, laser 360, MCL,
global localization

@ Utiliza solamente movimientos
rotacionales

@ Compara los histogramas obtenidos de
las rotaciones con la lectura del laser
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Localizacién global eficiente

rotacionales (2017)

utilizando movimientos
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Fig. 7. (a) Range data from the robot and (b) histogram
showing the range distribution.
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Fig. 9. Resampling proccess: (a) sample distribution and
calculating weight, (b) conventional MCL, and (c)
proposed method.
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@ Topological map, cdmera, local
localization

@ Escanea el entorno mientras navega

B

Active Visual Perception for Mobile
Robot Localization
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Figura 6: Integracién de p(z¢|x¢) y p(x¢|ur—1, xc—1) al belief
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Algorithm Particle filter(X; 1, ut, z:):

sample 7™ ~ p(z; | u, 2™)

w™ = p(a | 2™)
X=X+ (rg’"]ngm])
endfor
form = 1to M do
draw ¢ with probability oc wg']
add zy] to Ay
endfor
return X;
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e DBSCAN
o K-means

@ Spectral
Clustering
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Ganancia de informacion
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Desorden del sistema (entropy)

H=-— /sz(l) log(Bel(1)) dl, )

measures the uncertainty in the robot position: If H = 0,
Bel(l) is centered on a single position, whereas H is maximal,
if the robot is completely uncertain and Bel (1) is uniformly
distributed. The general principle for action selection can be
summarized as follows: Actions are selected by minimizing
the expected future entropy.

Federico Andrade

a® = argmin(E,[H] + av(a)) 9)

Here a > 0 determines the relative importance of certainty
versus costs. The choice of o depends on the application. In
our experiments, a was set to 1.

This completes the description of active navigation with
the purpose of localization. Note that active sensing is
realized simply by pointing the sensor into the direction
which minimizes the expected entropy of the action a =
move(0,0). To summarize, actions represent arbitrary tar-
get points relative to the robot’s current position. Actions are
selected by minimizing a weighted sum of (1) expected un-
certainty (entropy) and (2) costs of moving there. Costs are
considered because they may vary drastically between differ-
ent target points.

Tesis de maestria
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Métricas [Bugard, Fox, Thrun])
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Fig. 11. Entropy of belief states Fig. 12. Estimation error

The results are depicted in Figures 11 and 12. Fig. 11 plots
the entropy of Bel(l) as a function of the number of sensor
measurements, averaged over 12 runs, along with their vari-
ances (bars). As can be seen here, the entropy (uncertainty)
decreases much faster when sensors are selected actively. Of
course, minimizing entropy alone is not an indicator of suc-
cessful localization; even a low-entropy estimate could be
wrong.

Fig. 12 plots the error in localization (measured by the L;
norm, weighted by Bel(l)) for both approaches as a function
of the number of sensor measurements. Here, too, the active
approach is more efficient than the passive one. These results
demonstrate the benefit of active localization.
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Preguntas de investigacion

iSe puede mejorar la ubicacién del robot con la técnica de
localizacién activa con mapas solapados aplicada a un robot que ya
esta localizado?

i Qué otros algoritmos de clustering se pueden adecuar al problema
en lugar de DBSCAN, teniendo en cuenta que la técnica se aplica
a un robot localizado?

Federico Andrade Tesis de maestria




Grid map conocido

Posicién inicial conocida

Posicién final conocida (waypoints)
Entorno estatico

Un solo robot, diferencial

Sensor laser range finder
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Propuesta

Extender la técnica presentada en el
articulo Active localization with dynamic
obstacles en el contexto de un robot
localizado, aplicado localizacién activa
localmente.
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Etapas

Pose estimation 1

i~ l—r—‘_/\"»\‘

N

Fixed particle Overlapping maps

¢ Partice and map tranited and
Foated o he o o
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Experimentos

@ 2 escen
4 estrategias
@ pasivo
o dbscan
e kmeans
e spectral c.

@ 10 corridas x esc x ag.

tarea simil. cubrimiento
medimos

e gterror

e dispersion

e tiempo

@ Otros: 5000 part, ROS + Gazebo,
diferencial, laser range finder

Federico Andrade
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Estrategia | GT Error (cm) | Entropia (m) | Tiempo |

Pasivo 17 155.5 3m25s
DBSCAN 17.7 134.8 3m38s
Spectral C. 115 93.8 10m

Kmeans 10.5 104.2 4m33s

Cuadro 1: Escenario Oficinas InCo

Estrategia | GT Error (cm) | Entropfa (m) | Tiempo |

Pasivo 341 194.3 5m30s
DBSCAN 323 204.3 5m50s
Spectral C. 247 113 10m35s
Kmeans 26.4 138.3 m

Cuadro 2: Escenario Simétrico Abierto
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@ La aplicacién de la técnica propuesta durante la navegacién
mejora sensiblemente la localizacién del robot. Kmean y
Spectral C. mejoran la localizacién un 30 % aprox. Esto se
debe a que el disparo regular del algoritmo mantiene baja la
entropia y ayuda a controlar el error. DBSCAN no presenta
cambios relevantes frente a la localizacién pasiva. Se entiende
que esto ocurre porque DBSCAN no genera mas de un cluster
por lo que no se dispara el algoritmo de localizacién activa.

@ En cuanto al tiempo, el uso de la técnica enlentece la
navegacién entre un 30 % y un 200 %, debido a que el robot
ejecuta el algoritmo con bastante frecuencia.

@ De estos resultados se concluye que la aplicacién de la técnica
se adecua a tareas que requieran mayor precisién en la
ubicacién y que permitan ser realizadas en un lapso mayor de
tiempo y con un consumo mayor de energia.

Federico Andrade Tesis de maestria
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iPreguntas?



"move_base_simple/goal"
geometry_msgs/PoseStamped
)

nav_core interfaces

move_base

global_planner
nav_core::BaseGlobalPlanner

internal

local_planner

nav_core::BaselocalPlanner

nav_msgs/Path

global_costmap

recovery_behaviors

nav_core::RecoveryBehavior

local_costmap

"cmd_vel" |geometry_msgs/Twist

| nav_core plugin interface‘




geamet megs Pobeotamped Navigation Stack Setup

move_base l

—
 global_planner =~ global_costmap
. 7 sensor topics
sensor sensor msgsiLaserscan || SENSOr SOUces
loud

internal L —.
tftfMessage nav_msgs/Path | recovery_behaviars | : -
— - ensor_msgsf|

“odom" " Tocal planner 7 \"

e ™, 1
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"crmd_vel" | geometry_msgs/Twist

provided node
 opticnal provided node
- e _ platform specific node

Figura 8: Stack de navegacién completo.

Este trabajo se va a enfocar en el nodo local planner. El nodo de

., Z



Input del médulo (subscripciones)

e setMap(Map m)

o setGlobalPath(GlobalPath gp)

e setActualPosition(Pose p) //del nodo de localizacién amcl
Output del médulo (publicaciones)

e getCmdVel() :: geometry_msgs :: Twist

e getlocalPath() :: vector < geometry_msgs :: PoseStamped >
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