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Capitolo 1
Introduzione
1.1 GeneralitàNella presente relazione viene illustrato un programma integrato di na-vigazione e lo
alizzazione implementato e testato sul robot Nomad150.L' algoritmo in
lude un �ltro di Kalman esteso utilizzato per fonderei dati provenienti dai sonar 
on quelli odomentri
i e rendere 
osì piùa�dabile e robusta la lo
alizzazione del robot. La fusione sensoriale
ioè l'uso sinergi
o dell' informazione fornita da più dispositivi senso-riali 
omporta una serie di aspetti 
he sono stati a�rontati in questolavoro e sono: la ridondanza, la 
omplementarità, la 
ontemporanei-tà. Questi aspetti, se da un lato permettono di avere un' informazionepiù a

urata, 
ontenente 
aratteristi
he dell'ambiente impossibili darilevare 
on un singolo sensore, in minor tempo e ad un 
osto in-feriore, dall'altro lato, inve
e, 
omportano notevoli di�
oltà in faseprogettuale. Tali di�
oltà derivano dal fatto 
he non esistono metodigenerali per la progettazione di un sistema di fusione ma, bensi', tuttodipende dall'obiettivo 
he si vuole perseguire e dai sensori usati. Inquesta sede sono stati analizzati i mezzi hardware a disposizione e le
aratteristi
he di movimento quali la velo
ità massima del robot e ilraggio d' azione dei sonar, al �ne di s
egliere le soluzioni te
ni
he piùappropriate. Inoltre, poi
hè il 
ampo della roboti
a mobile ri
hiedetempi di elaborazione 
ontenuti (dovendo operare in tempo reale), èstato ne
essario ottimizzare il 
ontrollo dei �ussi di dati, in quantol'aumento dei sensori a disposizione impli
a un aumento dei dati daelaborare. Altro problema a�rontato è stata la 
oordinazione dei dati,in quanto l'uso di sensori di�erenti, 
omporta una di�erente 
adenza
on 
ui essi operano e una diversa risoluzione. Le informazioni ottenu-5



te sono state, quindi, ne
essariamente uniformate. L'altro obiettivo diquesta tesi è stato la 
reazione e la su

essiva implementazione di unalgoritmo di navigazione 
he permettesse al Nomad150 di raggiungereuna destinazione desiderata, evitando uno o più osta
oli.L'impiego del �ltro di Kalman esteso (al 
aso non lineare) nella tesiqui sviluppata è giusti�
ato se si 
onsidera la rumorosità dei sonsoria
usti
i di bassa qualità e i risultati grossolani derivanti dall'integra-zione diretta dei dati ta
himetri
i da 
ui deriva la ne
essità d'impiegodi te
ni
he di fusione sensoriale.La relazione è strutturata in una sezione in 
ui si des
rive il pro-blema della navigazione in ambienti parzialmente noti, in una in 
uisi des
rive il robot e il software utilizzato per la tesi e un'ultima par-te in 
ui si mostrano i risultati sperimentali ottenuti in un ambiente
on pareti di legno disposto nell'atrio al quarto piano dell'edi�
io diIngegneria dell' Informazione dell' Università di Roma Tor Vergata.
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Capitolo 2Il Nomad 150 e il software a
orredo
2.1 Caratteristi
he Hardware e Software2.1.1 Il robot e il 
omputer utilizzatiIl sistema utilizzato per questo lavoro è 
omposto dal robot Nomad150 e un 
omputer portatile ASUS.Il robot Nomad150[3℄ è un sistema dotato di tre ruote simmetri
heazionate da due motori uno per gli spostamenti traslazionali e uno perquelli di rotazione. Quindi le tre ruote traslano insieme e ruotanotutte nello stesso verso. Un terzo motore 
ontrolla la rotazione dellatorretta. Il raggio di rotazione è pari a zero, 
ioè il robot può ruotare suse stesso senza traslare. Il sistema e' anolonomo1, in quanto presentadei vin
oli non integrabili nelle velo
ità.Il 
ontrollo dei motori e' a�dato ad un mi
ropro
essore MOTO-ROLA MC68008/ASIC, 
he permette una velo
ità massima di 20pol-li
i/se
2 per la traslazione e �no a 45 gradi/se
.Il Nomad 150 è dotato di tre tipi di sensori: tattili, odometri
i ea
usti
i. Le informazioni tattili sono date dal Sensus 100TM Ta
tileSystem, un 
omplesso di 20 sensori di pressione (bumper), organizzatiin due anelli di 10 sensori 
he 
oprono tutta la 
ir
onferenza del robot1Si può 
hiarire meglio il 
on
etto di anolonomo prendendo in 
onsiderazioneun' automobile. Se si vuole par
heggiare non e' possibilea�an
arsi al posto libero e spostarsi ortogonalmente ad esso, ma bensì si devonoeseguire una serie di rotazioni insieme a delle traslazioni.Con un sistema olonomo è possibile evitare tutto questo in quanto è in grado diportarsi in qualunque punto dello spazio di lavoro 
on uno spostamento uni
o; sipensi ad un robot 
on due motori traslazionali oppure delle sfere.21pollli
e=2,54
m. 7



Figura 2.1: Sistema Nomad150 e 
omputer portatile ASUS
on una risoluzione di 18 gradi. I dati a
usti
i provengono dal Sensus200TM Sonar Ranging System, un sistema di 16 sonar alimentati a5 Volts 
he restituis
ono valori da 6 a 255 polli
i 
on una pre
isionedell'1% sull'intero range di misura e 
on una risoluzione di 22,5 gradi.Il sistema di sonar e' basato sul tempo 
he inter
orre tra inviodel segnale a
usti
o e ri
ezione dello stesso; tali segnali hanno unafrequenza di 49,4 KHz; per evitare 
he il sonar 
onfonda il ronzio diemissione del segnale 
he esso stesso emette 
on il segnale di ritorno,nel momento di emissione del segnale, viene disattivato il 
ir
uito die
ho, ed è per questo 
he la distanza miniva rilevata è di 6 polli
i.Il NOMAD 150 viene alimentato 
on tre batterie al piombo a se

oda 12V e 
on una 
apa
ità di 12 Ah 
ias
una. Tali batterie hanno unadurata di piu' di sette ore. I metodi 
on 
ui si può 
omandare il robotsono tre: tramite joysti
k, tramite porta seriale, tramite modem radioEthernet. Il programma realizzato per questa tesi prevede l'uso direttodella porta seriale.Il 
omputer utilizzato è un portatile ASUS L3400Tp 
on pro
essoreIntel Pentium 4 
on una frequenza di 2GHz e 256MB di memoria Ram.Le dimensioni relativamente 
ontenute del 
omputer hanno permesso ilsuo posizionamento sopra la torretta del Nomad evitando l'uso modemradio Ethernet. 8



Figura 2.2: Il sistema Sensus 200 Sonar SystemIl sistema robot-portatile però, è vin
olato dalla s
arsa autonomiadel 
omputer, per 
ui nei vari test è stato ne
essario l'utilizzo di unaprolunga 
ollegata alla rete elettri
a per alimentarlo, mentre inve
e lebatterie del robot si sono dimostrate molto e�
ienti e in grado di farlofunzionare an
he una giornata intera.2.1.2 Nserver e librerie di gestioneIl robot nomad 150 è 
orredato di un software di gestione 
hiamatoNserver[4℄ 
he 
omprende un server - simulatore 
he se installato suun sistema operativo Linux, permette di impartire al robot tutti i
omandi disponibili da libreria, e di testare in simulazione i programmirealizzati per il robot.Quando si s
rive un programma per il Nomad, si hanno a disposi-zione an
he delle librerie di gestione C/C++ : N
lient.h e Ndire
t.h;tali librerie sono proprietarie della Nomadi
 In
. e permettono di im-partire al robot tutte le prin
ipali funzioni di movimento di gestionedei sensori e dei valori nel vettore di stato3 .L' Nserver genera una interfa

ia gra�
a (Figura 2.3), 
he permettedi vedere i dati provenienti dai sensori, la posizione del robot e la3Il vettore di stato è un grande array dove vengono aggiornati ad ogni mo-vimento o 
ambiamento di stato del robot, i valori degli en
oder, dei sonar, deibumper; per informazioni piu' dettagliate fare riferimento al manuale utente.9



Figura 2.3: S
hermata prin
ipale del programma Nservermappa dello spazio in 
ui esso si muove. Il programma di lo
alizzazionee navigazione realizzato utilizza proprio l'Nserver (sotto Linux, ), mavolendo è possibile utilizzare un programma di emulazione terminale(hyperterminal sotto Windows e mini
om sotto Linux) per far eseguireal Robot 
omandi elementari; entrambe le modalita' sono a

essibili
on 
onnessione diretta seriale oppure radiomodem.Come già detto prima esistono due librerie di gestione: N
lient.he Ndire
t.h. La prima se 
ompilata insieme al programma 
ome �leoggetto renderà il programma (s
ritto dall'utente) 
lient e l'Nserverfarà da server, appunto. La se
onda libreria inve
e serve nel 
aso siagià testato il programma e si è 
erti del 
orretto funzionamento; infattipermette un 
ollegamento diretto tra programma e robot senza al
unserver 
he fa da tramite.Per le prove �nali si è utilizzato il simulatore per mostrare la
onvergenza dei valori stimati verso quelli �reali�, o meglio simulati.

10



Capitolo 3Il problema della navigazione elo
alizzazione
3.1 Il problema della lo
alizzazionePer lo
alizzazione roboti
a si intende la stima della posizione di unrobot grazie all' a
quisizione di dati dall'ambiente esterno tramitesensori. Poi
hè la natura dei dati dei sensori è sempre eterogenea esoggetta ad errori, si utilizzano te
ni
he di fusione sensoriale in gradodi integrare fra loro le informazioni provenienti da di�erenti disposi-tivi sensoriali. In questo modo si possono ottenere stime di posizionea

urate.Nella tesi sviluppata è stato utilizzato il �ltro di Kalman esteso(EKF) 
osì 
ome des
ritto in[1℄ per un 
ontesto simulativo. Tale �ltroè stato adattato per un utilizzo reale sul Nomad150. Rispetto al lavoroteori
o 
he era stato 
ondotto in origine, e' stato ne
essario adattare il�ltro in quanto sono sorti problemi 
he sul simulatore non 
ompaionoe 
he quindi, non erano stati 
onsiderati (
ome ad esempio i prolungatitempi di a
quisizione dei dati dei sonar e l'errore a 
ui sono soggetti).Nelle prossime pagine si spiega il funzionamento del �ltro e il mo-dello del robot. Per ulteriori approfondimenti si fa riferimento a[1℄ e[2℄.3.1.1 Filtro di Kalman esteso per il Nomad 150Filtro di Kalman estesoNel 1960, Kalman pubbli
a un arti
olo in 
ui des
rive un metodo perrisolvere i problemi di �ltri lineari a tempo dis
reto. Da allora è stato11



ROBOT MOBILE

Localizzazione
 con
EKF


Filtraggio
dei
dati

indesiderati


Aggiornamento
posizione


Algoritmo
di
navigazione


SONAR


ENCODERS


MOTORI


Z


r
r
r
y
x
 q


W
W
W
y
x
 q


w
v


Figura 3.1: Struttura dell'algoritmo di lo
alizzazione in ambiente noto.usato in larga s
ala nel 
al
olo numeri
o e in parti
olare nel 
ampodella navigazione autonoma o assistita. Il �ltro di Kalman è 
ompostoda al
une equazioni matemati
he 
he permettono di stimare lo stato diun sistema e�
ientemente minimizzando l'errore quadrati
o medio. Il�ltro in questione è molto potente e permette di stimare stati passati,presenti e futuri an
he se il modello del sistema non è perfettamente
onos
iuto.Nel 
ampo della roboti
a il �ltro di Kalman viene molto utilizzatonella sua versione estesa, in quanto si ha generalmente a 
he fare 
onsistemi non lineari, proprio 
ome nel 
aso del robot Nomad.Si 
onsideri di voler stimare lo stato x ∈ℜndi un pro
esso a tempodis
reto governato dall' equazione alle di�erenze lineare sto
asti
a
xk = Axk−1 + Buk−1 + wk−1 (3.1)
on misure z ∈ ℜm:

zk = Hxk + vk. (3.2)Le variabili aleatorie wk e vk rappresentano i rumori sul pro
essoe sulle misurazioni rispettivamente. Tali rumori sono assunti 
omeindipendenti1, gaussiani, a media nulla e 
on matri
e di 
ovarianzasimmetri
a e semide�nita positiva:
E[wi] = 0 E[vi] = 01Vedi [9℄. 12



E[wiw
′
i] = Q ≥ 0 , E[viv

′
i] = R ≥ 0

E[wiw
′
j] = 0, i 6= j E[viv

′
j] = 0, i 6= j (3.3)Le matri
i Q ed R, 
ioè le 
ovarianze sul rumore del sistema esul rumore di misura (rispettivamente), dovrebbero 
ambiare ad ogni
i
lo di misura, ma qui si assume 
he restino 
ostanti.La matri
e A n × n nell'equazione alle di�erenze (3.1) mette inrelazione lo stato al tempo k-1 
on lo stato al tempo attuale k (in as-senza di ingressi e rumori sul pro
esso). La matri
e B n × l relazional'ingresso di 
ontrollo (opzionale) u ∈ ℜl 
on lo stato x. La matri
e

m× n H inve
e, relaziona lo stato 
on le misure dirette yk. Entrambele matri
iA e C 
ambiano ad ogni 
i
lo di misura, ma vengono assunte
ostanti.De�niamo ora x̂−
k ∈ ℜn(notare l'api
e 
on il segno meno) 
ome lastima dello stato al tempo k a priori, 
onos
endo 
ioè soltanto gli sta-ti ante
edenti a k, e x̂k ∈ ℜn 
ome la stima dello stato al tempo k aposteriori, 
ioè 
onos
endo an
he la misura yk.Possiamo 
osì de�nire degli errori di stima a priori e a posteriori:

e−k ≡ xk − x̂−
k

ek ≡ xk − x̂kLa matri
e di 
ovarianza dell'errore di stima a priori è uguale a:
P−

k = E[e−k e−T
k ] (3.4)mentre la 
ovarianza per quello a posteriori è:

Pk = E[eke
T
k ]. (3.5)Nel derivare le equazioni del �ltro di Kalman, si può 
omin
iare 
olri
avare una equazione 
he 
al
oli una stima dello stato a posteriori x̂k
ome 
ombinazione lineare di una stima a priori x̂−

k ed una di�erenzapesata tra una misura attuale zked una predizione di misura Hx̂−
k 
omemostrato sotto:

x̂k = x̂−
k + K(zk − Hx̂−

k ) (3.6)Il termine (zk−Hx̂−
k ) è 
hiamato termine d'innovazione o residua-13



le e ri�ette la dis
repanza tra la misura attuale al tempo k e misurapredetta a priori. Un residuale pari a zero indi
a una stima perfetta.La matri
e K n × m nella (3.6) è 
hiamata guadagno di Kalman eserve a minimizzare la 
ovarianza2 di errore a posteriori. Tale guada-gno può essere ri
avato sostituendo la (3.6) in ek nella (3.5); dopodi
hèsi deriva Pkin K e si eguaglia tale derivata a zero. In questo modotrovo il valore di K 
he minimizza la 
ovarianza dell'errore (propostoqui di seguito nella sua forma più 
omune):
Kk = P−

k HT (HP−
k HT + R)−1

=
P−

KHT

HP−
k HT + R

(3.7)dove Kk è uguale alla se
onda espressione soltanto se n = 1. Si puòvedere dalla (3.7) 
he se la 
ovarianza sull'errore di misura R tende azero, il guadagno K diventa più grande, quindi tende a far pesare dipiù il termine d'innovazione nell'(3.6)
lim

Rk−→0
Kk = H−1Nel 
aso in 
ui, inve
e, sia la 
ovarianza sull'errore di stima P−

K atendere a zero, il guadagno K diminuis
e e fa pesare meno il residuale:
lim

P−
K
−→0

Kk = 0.Il �ltro di Kalman stima un pro
esso usando una forma di 
ontrolloin retroazione: il �ltro stima lo stato del sistema ad un 
erto tempo epoi ottiene in retroazione una misura rumorosa. Quindi le equazionidel �ltro di Kalman si dividono in due gruppi: equazioni di predizioneed equazioni di stima (Figura 3.2). Le equazioni di predizione fannouna stima a priori (
ioè al tempo k) dello stato del sistema al tempok+1, mentre le equazioni di stima fanno una 
orrezione a posterio-ri (
ioè al tempo k+1) del valore 
he era stato stimato al tempo ksfruttando le misure tornano in retroazione.Sono riportate di seguito le equazioni della fase di predizione2Vedi [9℄ 14



Figura 3.2: S
hema 
i
lo Predizione-Stima
x̂−

k = Ax̂−
k−1 + Buk−1 (3.8)

P−
k = APk−1A

T + Q (3.9)e quelle della fase di stima
Kk = P−

k HT (HP−
k HT + R)−1 (3.10)

x̂k = x̂−
k + Kk(zk − Hx̂−

k ) (3.11)
Pk = (I − KkH)P−

k (3.12)Le matri
i A e B sono le stesse della (3.1), mentre Q è la matri
edi 
ovarianza del rumore del sistema (3.3) .Nella fase di stima, prima di tutto si 
al
ola il guadagno di Kalman
Kk. Da notare 
he la (3.10) è uguale alla (3.7). Nella (3.11) si 
al
olala stima a posteriori dello stato, 
ioè si fa la 
orrezione della stimaa priori usando i dati delle misure zk. In�ne si 
al
ola la matri
e di
ovarianza dell'errore a posteriori (3.12).Questo metodo ri
orsivo ad ogni 
i
lo 
al
ola prima le equazionidella fase di stima e poi fa la predizione sul tempo su

essivo. NellaFigura 3.3 si può vedere s
hemati
amente il funzionamento.La 
ovarianza sul rumore di misura R può essere 
al
olata prima difar partire l'algoritmo di Kalman, in quanto è plausibile poter rilevarequal
he misura OFF-LINE per 
al
olare la varianza sul rumore dimisura. La 
ovarianza sul rumore del pro
esso Q è inve
e, più di�
ile15



Figura 3.3: S
hema Ci
lo Predizione-Stima per sistemi linearida determinare in quanto in genere non si può osservare direttamenteil pro
esso 
he vogliamo stimare. Di fatto molte volte il �ltro puòessere più performante se si regolano le matri
i Q e R.Nella 
ondizione in 
ui Q e R restano 
ostanti, si può notare 
hela 
ovarianza sull'errore di stima Pk e il guadagno di Kalman Kk sistabilizzano rapidamente e restano 
ostanti.Come già detto il �ltro di Kalman si usa di solito per trovare unastima dello stato x ∈ ℜn di un sistema 
ontrollato tempo-dis
retogovernato da una equazione alle di�erenze lineare sto
asti
a. Ma 
osasu

ede se le relazioni del pro
esso e o delle misure sono non lineari?In questi 
asi il �ltro di Kalman si rivela molto utile e viene 
hiamatoFiltro di Kalman Esteso (EKF).Fa
endo uno sviluppo in serie di Taylor, possiamo linearizzare lastima dello stato x̂k intorno alla stima 
orrente x̂k−1 usando le derivateparziali. Si 
omin
ia quindi modi�
ando le relazioni (3.1) e (3.2). Ilpro
esso è ora governato da una equazione alle di�erenze sto
asti
anon lineare
xk = f(xk−1, uk−1, wk−1) (3.13)e le misure z ∈ ℜm sono date dalla seguente equazione

zk = h(xk, vk) (3.14)dove wk e vk rappresentano an
ora i rumori del pro
esso e di misuradi 
ui non si 
onos
ono i valori ad ogni 
i
lo di lavoro. Comunque si16



può approssimare il vettore di stato e di misura senza tali rumori (inquanto tutti uguali e a media nulla )
x̃k = f(x̂k−1, uk−1, 0) (3.15)
z̃k = h(x̃k, 0) (3.16)E' importante notare 
he il difetto fondamentale dell' EKF è 
he ladistribuzione delle varie variabili aleatorie non è più normale (gaussia-na) quando si passa alle rispettive trasformazioni non lineari. L' EKFè quindi soltanto un'osservatore ottimo dello stato 
he approssimal'ottimalità della regola di Bayes per linearizzazione.Per stimare un pro
esso governato da equazioni non lineari, sipuò 
omin
iare 
on lo s
rivere le nuove equazioni del sistema 
helinearizzano le (3.15) e (3.16):

xk ≈ x̃k + A(xk−1 − x̂k−1) + Wwk−1, (3.17)
zk ≈ z̃k + H(xk − x̃k) + V vk. (3.18)dove

• xk e zk sono i vettori dello stato e della misura attuale,
• x̃k e z̃k sono i vettori dello stato e della misura approssimato
ome in (3.15) e (3.16),
• x̂k è una stima a posteriori dello stato al tempo k
• wk e vk sono an
ora le variabili aleatorie 
he rappresentano irumori di pro
esso e di misura 
ome nella (3.3),
• A è la matri
e Ja
obiana delle derivate parziali di f rispetto a x

A[i,j] =
∂f[i]

∂x[j]

(x̂k−1, uk−1, 0),

• W è la matri
e Ja
obiana delle derivate parziali di f rispetto a w

W[i,j] =
∂f[i]

∂w[j]

(x̂k−1, uk−1, 0),

• H è la matri
e Ja
obiana delle derivate parziali di h rispetto a
x 17



H[i,j] =
∂h[i]

∂x[j]
(x̃k, 0),

• V è la matri
e Ja
obiana delle derivate parziali di h rispetto a v

V[i,j] =
∂f[i]

∂v[j]

(x̃k, 0)Queste matri
i A, W, H, e V pur variando ad ogni step temporale,verranno in seguito indi
ate senza pedi
e k per sempli
ità.Adesso si può de�nire un nuovo errore di predizione
ẽxk

≡ xk − x̃k, (3.19)e un nuovo errore di misura
ẽzk

≡ zk − z̃k. (3.20)Poi
hè nella realtà non si 
onos
e il valore reale di xk e zk, alloratali espressioni dell'errore vanno modi�
ate 
ome segue:
ẽxk

≈ A(xk−1 − x̂k−1) + εk, (3.21)
ẽzk

≈ Hẽxk
+ ηk. (3.22)dove εk e ηk sono due nuove variabili aleatorie aventi media nullae matri
e di 
ovarianza WQW T e V RV T 
on Q e R 
ome da (3.3).La (3.21) e la (3.22) sono equazioni lineari molto simili alla (3.1)e alla (3.2). Per questo si può sostituire l'errore di misura attuale ẽzknella (3.20) e si può introdurre un altro (ipoteti
o) �ltro di Kalman perstimare l'errore di predizione ẽxk
dato dalla (3.21). Tale stima viene
hiamata êk, può essere usata nella (3.19) per ottenere una stima dellostato a posteriori per il sistema originale non lineare:

x̂k = x̃k + êk. (3.23)Le variabili aleatorie della (3.21) e (3.22) hanno distribuzioni diprobabilità
p(ẽxk

) ∼ N(0, E[ẽxk
ẽT

xk
])

p(εk) ∼ N(0, WQkW
T )18



Figura 3.4: S
hema riassuntivo dell'EKF per sistemi non lineari
p(ηk) ∼ N(0, V RkV

T )Il �ltro di Kalman usato per stimare êk è
êk = Kkẽzk

. (3.24)Sostituendo la (3.24) nella (3.23) e, usando la (3.20) si può 
onsta-tare 
he il se
ondo ipoteti
o �ltro di Kalman non serve:
x̂k = x̃k + Kkẽzk

= x̃k + Kk(zk − z̃k) (3.25)A questo punto, l'equazione (3.25) può essere usata insieme al Kkdella (3.10) (opportunamente modi�
ata per la 
ovarianza dell'erroredi misura), per le equazioni di predizione del �ltro di Kalman esteso.I termini x̃k e z̃k derivano dalle (3.15) e (3.16).In Figura 3.4 si riporta uno s
hema riassuntivo del �ltro di Kalmanesteso suddiviso in fase di predizione e fase di stima.Dallo s
hema si può notare 
he x̃k è stata sostituita 
on x̂−
k perrimanere 
oerenti 
on la notazione usata per il �ltro di Kalman di-s
reto (per sistemi lineari) e 
he A, W , H , e V hanno il pedi
e k persottolineare il fatto 
he queste matri
i si modi�
ano ad ogni step di19



Figura 3.5: S
hema dell'EKFtempo.Sempre dallo s
hema si può 
apire 
ome funziona il �ltro: nellafase di predizione si stima il valore 
he può avere lo stato al tempo
orrente k utilizzando i dati del tempo k − 1 e inoltre si 
al
ola unamatri
e di 
ovarianza dell'errore a priori P−
k avendo a disposizionesoltanto Pk−1 e Qk−1 (
ovarianza sul rumore di pro
esso). Nella fasedi stima si 
al
ola il guadagno di Kalman e si opera una 
orrezionesulla stima fatta in pre
edenza. Si 
al
ola il valore 
he dovrebbe avere

zk 
ioè h(x̂−
k , 0) e poi lo si 
onfronta 
on il zk reale e si somma, op-portunamente pesato grazie al guadagno Kk, alla stima a priori x̂−

k .In�ne si aggiorna Pk.3.1.2 Caso parti
olare del Nomad 150La stima della posizione di un robot può essere ottenuta ra

ogliendoinformazioni dall'ambiente 
ir
ostante. A se
onda del tipo di movi-mentazione 
he si vuole ottenere, dell'ambiente in 
ui esso si devemuovere, e del tipo e pre
isione dei sensori a disposizione, le infor-mazioni ne
essarie si di�erenziano. Per l'appli
azione sviluppata inquesto ambito, il �ltro ha una forma molto spe
i�
a adattata perle esigenze 
he si volevano soddisfare. Tali esigenze prevedevano lastima della posizione e dell'orientamento del robot in tempi relativa-mente 
ontenuti, utilizzando sensori odometri
i (en
oder sulle ruotee sulla torretta), e sensori a
usti
i (16 sonar posti sulla 
ir
onferenzadel robot). S
hematizzazione riportata in Figura 3.5.Se si suppone un ambiente bidimensionale (Fig. 3.6), la 
on�gura-20



Figura 3.6: Sistema di riferimento adottatozione del robot rispetto ad un sistema di riferimento �sso solidale 
onl'ambiente può essere rappresentata 
on un vettore di tre parametri:
Xr =

[

x y ϑ

]′ (3.26)Se si ipotizza un 
aso ideale in 
ui il robot si muova in 
ondizio-ni di perfetta aderenza 
on il suolo, 
on sensori 
alibrati e in assen-za di rumori di misura, possono essere utilizzate le equazioni (
ome
onsiderato in [5℄):
ẋ = v(t) cosϑ(t)

ẏ = v(t) sin ϑ(t)

ϑ̇ = ω(t) (3.27)
on v(t) e ω(t) rispettivamente le velo
ità di traslazione e rotazionedel robot.Se si de�nis
e T un tempo di 
ampionamento opportuno, le stesseequazioni (3.27) possono essere dis
retizzate.Per la sola x
x((k + 1)T ) − x(kT )

T
= v(kT ) cos

(

ϑ(kT ) +
ω(kT )T

2

)21



=⇒

x((k + 1)T ) = x(kT ) + Tv(kT ) cos

(

ϑ(kT ) +
ω(kT )T

2

)

=⇒

x(k + 1) = x(k) + Tv(k) cos

(

ϑ(k) +
ω(k)T

2

)Quindi il risultato ottenuto può essere esteso a tutte e tre le equa-zioni
x(k + 1) = x(k) + Tv(k) cos

(

ϑ(k) +
ω(k)T

2

)

y(k + 1) = y(k) + Tv(k) sin

(

ϑ(k) +
ω(k)T

2

)

ϑ(k + 1) = ϑ(k) + Tω(k) (3.28)Quanto s
ritto vale però 
ome gia detto solo per 
asi ideali, inquanto il robot durante il suo moto è soggetto a slittamenti, urti e siimbatte in dis
ontinuità del suolo. Tutto 
iò provo
a degli errori moltograndi nei dati riportati dagli en
oder 
he si a

umulano e portanoad un rapido ed inevitabile disallineamento della posizione e�ettiva
on quella misurata. Per questa ragione, alle equazioni (3.28) vannoaggiunti dei disturbi aleatori:
x(k + 1) = x(k) + Tv(k) cos

(

ϑ(k) +
ω(k)T

2

)

+ rx(k + 1)

y(k + 1) = y(k) + Tv(k) sin

(

ϑ(k) +
ω(k)T

2

)

+ ry(k + 1)

ϑ(k + 1) = ϑ(k) + Tω(k) + rϑ(k + 1) (3.29)dove r(k) = [rx ry rϑ] sono disturbi gaussiani a media nulla, 
onmatri
e di 
ovarianza Q simmetri
a3 e semide�nita positiva. Per au-mentare la pre
isione e ovviare alla instabilità del metodo di integra-zione diretta, sono ne
essarie altre misure. Nel 
aso del Nomad 150queste misure supplementari derivano dai sonar 
he, se inserite in unvettore y(k), permettono di eprimere l'obiettivo di questo lavoro: unalgoritmo di stima 
he minimizzi la di�erenza tra posizione reale estimata.3Si 
onsidera questa matri
e diagonale e, i primi due elementi della diagona-le rappresentano l'in
ertezza sulla stima di posizione, mentre il terzo elementorappresenta l'in
ertezza sull'orientamento.22



X̂r(k + 1) = Λ(X̂r(k), y(k)) (3.30)Il vettore 
ontenente i dati dei sonar Y (k) = [y1, ..., y16]
′ è dipen-dente dalla posizione del robot e dall' ambiente di lavoro:

Y (k) = h(k, Xr) + ω(k) (3.31)
on h(k, Xr) 
he rappresenta la relazione esistente tra la posizionedel robot e il rilevamento dati sonar; ω(k) è il rumore gaussiano amedia nulla, 
on matri
e di 
ovarianza diagonale R(k), utilizzata permodellare gli errori di misura.Volendo relazionare quindi, la posizione del robot 
on le misure deisonar, si deve ri
er
are una funzione Λ 
he ri
orsivamente nel tempofornis
a una stima della posizione del robot fondendo le (3.29) 
on le(3.31):
Xr(k + 1) = Λ(Xr(k), Y (k + 1)) (3.32)e per realizzare tale algoritmo si utilizza il �ltro di Kalman estesoillustrato nel pre
edente paragrafo.Quindi, sapendo 
he il robot si muoverà in un ambiente des
ritto dauna mappa dell'ambiente quadrilatera 
on verti
i delle pareti espressirispetto al sistema di riferimento �sso, e sapendo 
he esso è in gradodi rilevare la velo
ità delle ruote e la variazione dell'orientamento, èstata sviluppata la seguente idea: nota la posizione e l'orientamentodel robot al tempo k ( Xr(k) )e date le misure di velo
ità lineare erotazionali, si può fare un'ipotesi sulla posizione 
he il robot assumeràal tempo k+1 (Xr,ipotesi(k + 1)). In questa nuova posizione ipotizzatadallo stimatore, si possono predire i valori 
he assumeranno i sonar.Al tempo k + 1 poi, si rilevano i nuovi valori sonar e li si 
onfrontano
on quelli predetti al tempo k+1. In questo modo si 
onfronta il risul-tato dell'integrazione diretta delle velo
ità 
on le misure dei sensori,ridu
endo 
ontinuamente potenziali errori di stima.Espli
itando la (3.31):

h(k, Xr) =









h1(k, Xr)...
h16(k, Xr)









(3.33)23



hi =
√

(Si,x − xp)2 + (Si,y − yp)2 (3.34)La (3.34) spiega l'origine della misura sonar e de�nis
e il rapportotra questa e la posizione del robot. Il termine Si indi
a la posizionedel sensore i-esimo rispetto al sistema di riferimento assoluto 
he di-pende da posizione e orientamento del robot. Le 
oordinate (xp, yp)appartengono al punto generi
o frutto dell'intersezione tra una paretedell'ambiente e la retta ortogonale alla tangente alla 
ir
onferenza (delrobot) nel punto di 
ollo
azione del sonar. Nella (3.34) si è omessa ladipendenza da k per sempli
ità di notazione.Introdu
endo una nuova notazione, si puo' de�nire:
X̂r(k|k) ,

[

x̂(k|k) ŷ(k|k) θ̂(k|k)
]′Quindi nell'otti
a della nuova notazione si può ris
rivere la (3.32)
ome

X̂r(k + 1|k + 1) = Λ(X̂r(k|k), Y (k + 1)) (3.35)Ad ogni passo l'algoritmo stima lo stato del robot e la relativa ma-tri
e di 
ovarianza (indi
e dell'a

uratezza della stima).
Fase di predizioneConos
endo ˆXr(k|k) (stima al tempo k, dopo k misure sonar) e lamatri
e di 
ovarianza

P (k|k) = E
{

[

x̂r(k|k) − ¯̂xr(k|k)
] [

x̂r(k|k) − ¯̂xr(k|k)
]′
} (3.36)si può fare una predizione al tempo k + 1

x(k + 1|k) = x(k|k) + Tv(k) cos

(

ϑ(k|k) +
ω(k)T

2

)

y(k + 1|k) = y(k|k) + Tv(k) sin

(

ϑ(k|k) +
ω(k)T

2

)

ϑ(k + 1|k) = ϑ(k|k) + Tω(k) (3.37)24



P (k+1|k) = E
{

[

x̂r(k + 1|k) − ¯̂xr(k + 1|k)
] [

x̂r(k + 1|k) − ¯̂xr(k + 1|k)
]′
}(3.38)Mentre le (3.37) sono fa
ilmente 
al
olabili, la (3.38) deve esseresempli�
ata.Si linearizzano4 le (3.28) 
al
olando la matri
e Ja
obiana F(k):

F (k) ,









1 0 −Tv(k) sin
(

ϑ(k) + ω(k)T
2

)

0 1 Tv(k) cos
(

ϑ(k) + ω(k)T
2

)

0 0 1









Xr=X̂r(k|k)

(3.39)e inserendola nella 
ovarianza P(k+1|k) in quanto
xr(k + 1|k) = F (k)xr(k|k) + υxr

(k) (3.40)
⇉ P (k + 1|k) = F (k)P (k|k)F ′(k) + Q(k, l) (3.41)dove Q(k, l) , E {υxr

(k)υxr
(k)′}matri
e simmetri
a e semide�nitapositiva dipendente dalla distanza per
orsa l.Le equazioni (3.37) e (3.41) possono essere utilizzate per predire laposizione futura al tempo k+1 del robot e la 
ovarianza 
onos
endole informazioni al tempo k. Con queste informazioni si può fare unapredizione sulle misure dei sonar

Ŷ (k + 1) = h(k, x̂r(k + 1|k)).Il valore di tale predizione sarà poi 
onfrontato 
on i valori reali altempo k+1.Nella (3.34) erano state introdotte le 
oordinate dei sensori sonar Si,xe Si,y. Nel dettaglio si 
al
olano 
ome
Si,x = x + r cos(ϑ0 + ϑ)

Si,y = y + r sin(ϑ0 + ϑ)

Si,ϑ = ϑ0 + ϑ (3.42)4Per tutti i passaggi intermedi fare riferimento a [1℄25



Figura 3.7: Punto d'intersezione tra la traiettoria del sonar e la parete
ϑ0 è l'angolo del sensore rispetto all'orientamento ϑ=0 del robot.Per 
apire quale sarà il punto della parete 
olpito dal segnale delsensore, si osservi bene la Figura 3.7.Se una parete dell'ambiente ha verti
i P1 e P2 si può trovare il
oe�
iente angolare mp e il termine noto qp della retta passante peril segmento P1P2 risolvendo il sistema seguente:

P1,y = mpP1,x + qp

P2,y = mpP2,x + qp (3.43)Si 
onsidera 
he il sonar misuri la distanza lungo una retta or-togonale al suo orientamento 
he ha 
ome in
ognita il termine noto
qs:

Si,y = tan(Si, ϑ)Si,x + qsLe due rette trovate si interse
ano in un punto P (
he apparterràalla parete) le 
ui 
oordinate si ottengono dalla risoluzione del sistema:
yp = mpxp + qp26



yp = tan(Si,ϑ)xp + qs (3.44)Quindi il valore del sonar i-esimo predetto sarà
hi(k, xr) =

√

(Si,x − xp)2 + (Si,y − yp)2.Fase di StimaIn questa fase viene fatta la 
orrezione sui valori predetti nella fasepre
edente. Al tempo k + 1 si suppongono note le misure dei sonar,per 
ui si de�nis
e la di�erenza tra valore reale e valore predetto
Ỹ (k + 1) , Y (k + 1) − Ŷ (k + 1) (3.45)Tale di�erenza verrà utilizzata per la 
orrezione sulla stima. Lamatri
e si 
ovarianza di Ỹ , 
he è un indi
e sull'errore di stima deisonar, è pari a:

S(k + 1) , E {ỹ(k + 1)ỹ′(k + 1)}

= E {[y(k + 1) − ŷ(k + 1)][y(k + 1) − ŷ(k + 1)]′}Questa matri
e S, 
ome la 
ovarianza P per l'errore di stima dellaposizione, va sempli�
ata e quindi an
he qui si e�ettua una lineariz-zazione, ma questa volta sui valori h(k, xr)

h(k, xr) =













h1(k, xr)

h2(k, xr)...
hN(k, xr)













=













((S1,x − x1)
2 + (S1,y − y1)

2)
1

2

((S2,x − x1)
2 + (S2,y − y1)

2)
1

2

(· · ·)

((SN,x − x1)
2 + (SN,y − y1)

2)
1

2











(3.46)
=













((xr,x + r cos(ϑ1 + xr,ϑ) − x1)
2 + (xr,y + r sin(ϑ1 + xr,ϑ) − y1)

2)
1

2

((xr,x + r cos(ϑ2 + xr,ϑ) − x2)
2 + (xr,y + r sin(ϑ2 + xr,ϑ) − y2)

2)
1

2

(· · ·)

((xr,x + r cos(ϑN + xr,ϑ) − xN)2 + (xr,y + r sin(ϑN + xr,ϑ) − yN)2)
1

2











Si realizza quindi una matri
e H 
al
olata sul punto Xr27



H ,













∂h1

∂xr,x

∂h1

∂xr,y

∂h1

∂xr,ϑ

∂h2

∂xr,x

∂h2

∂xr,y

∂h2

∂xr,ϑ

... ... ...
∂hN

∂xr,x

∂hN

∂xr,y

∂hN

∂xr,ϑ













(3.47)dove i singoli termini sono dati da
∂h

∂xr,x

=
mp

mp cos(ϑi + xr,ϑ) − sin(ϑi + xr,ϑ)
(3.48)

∂h

∂xr,y

=
1

mp cos(ϑi + xr,ϑ) − sin(ϑi + xr,ϑ)
(3.49)e per xr,ϑ ponendo

g = m2
p cos(ϑi + xr,ϑ)

2 − 2 sin(ϑi + xr,ϑ)mp cos(ϑi + xr,ϑ) +

+ 1 − cos(ϑi + xr,ϑ)
2

∂h

∂xr,ϑ

=
qp cos(ϑi + xr,ϑ) − xr,y cos(ϑi + xr,ϑ) + mp cos(ϑi + xr,ϑ)xr,x

g
+

+
sin(ϑi + xr,ϑ)mpqp − mpxr,y sin(ϑi + xr,ϑ)

g
(3.50)Con mp e qp ri
avati nel (3.43) e (3.44). Dopo aver ri
avato H, il
al
olo5 della matri
e di 
ovarianza S(k+1) si sempli�
a 
onsiderevol-mente

S(k + 1) , E {[y(k + 1) − ŷ(k + 1)][y(k + 1) − ŷ(k + 1)]′}

= H(k + 1)P (k + 1|k)H ′(k + 1) + R(k + 1)La matri
e di 
ovarianza trovata è un indi
e sulla qualità del 
on-fronto e�ettuato tra le misure dei sonar. Adesso si devono 
al
olaresoltanto i guadagni K(k+1) del �ltro di Kalman. Note le matri
iS(k+1) e P(k+1) le equazioni per la fase di stima sono:
x̂(k + 1|k + 1) = x̂(k + 1|k) + Ko

k+1ỹ(k + 1) (3.51)5Per tutti i passaggi intermedi si rimanda a [1℄28



P (k + 1|k + 1) = [I − Ko
k+1H(k + 1)]P (k + 1|k) (3.52)

Ko
k+1 = P (k + 1|k)H ′(k + 1) ·

· (R(k + 1) + H(k + 1)P (k + 1|k)H ′(k + 1))
−1

= P (k + 1|k)H ′(k + 1)S−1(k + 1) (3.53)Quindi, riassumendo, nella prima fase sono noti i dati al tempo ke si generano ipotesi sul valore 
he avrà lo stato del robot al tempok+1. Nella se
onda fase si eseguono le misure e le si 
onfrontano 
onle predizioni fatte al tempo k. Ad ogni tempo k si riper
orre tuttol'algoritmo esposto.3.2 Navigazione e aggiramento osta
oliLa realizzazione di robot autonomi impli
a la risoluzione in primisdel problema della piani�
azione del moto (robot motion planning).L'obiettivo prin
ipale della piani�
azione del moto è quello di trova-re te
ni
he grazie alle quali un robot possa trovare un per
orso permuoversi da una posizione iniziale ad una �nale assegnata.Nel 
aso in questione, si e' realizzata una te
ni
a in grado disoddisfare delle parti
olari spe
i�
he:
• evitare urti 
on osta
oli e pareti presenti nello spazio di lavoro
• mantenere un margine di si
urezza nei movimenti
• rendere l'algoritmo e�
iente nel 
aso di osta
oli imprevistiPer quanto riguarda i problemi ris
ontrati si possono 
itare:
• bassa qualità dei sensori(e dei 
onseguenti errori odometri
i 
hesi a

umulano );
• tempo di 
omputazione e a
quisizione dati dai sonar abbastanzaelevato(1,4 se
ondi);
• velo
ità di traslazione e rotazione limitate, in quanto oltre una
erta soglia, l'EKF sbaglia;
• navigazione in prossimità delle pareti di�
oltosa a 
ausa deivalori minimi riportati dai sonar.29



Figura 3.8: Struttuta dell'algoritmo di navigazioneL'algoritmo sviluppato in questa tesi è frutto di un'intuizione tantosempli
e quanto e�
a
e. Il funzionamento si basa vagamente sul me-todo dei potenziali magneti
i an
he se poi, in prati
a è molto diverso.E' adatto alla navigazione in ambienti parzialmente noti in quantopermette di aggirare osta
oli imprevisti in una mappa assegnata apriori al robot. Infatti tutto si basa sulla lo
alizzazione. Se il robot
onos
e la sua posizione nella mappa data e se 
onos
e la 
oordinatain 
ui si deve andare a posizionare, an
he nel 
aso dell'introduzione diun osta
olo, ries
e 
omunque a raggiungere il goal.Ovviamente il limite forte dell'algoritmo è 
he in 
aso di troppiosta
oli la mappa di lo
alizzazione diventa inutile in quanto il robotnon ottiene più i dati predetti, o meglio ottiene errori sulla predizionetroppo grandi 
he, di 
onseguenza vengono �ltrati.Si mostra nel dettaglio l'algoritmo di navigazione e una s
hematiz-zazione (Fig. 3.8).Questa versione dell'algoritmo è stata sviluppata per una mappadell'ambiente quadrilatera e se si volesse aumentare il numero di latidella stessa, bisognerebbe mettere in preventivo un tempo di 
omputa-zione molto maggiore in quanto il robot dovrebbe 
al
olare l'in
ro
iodei raggi dei sonar 
on molti più lati (
ome già illustrato nel paragrafosull'EKF per il Nomad).L' universalità di tale sistema di navigazione è limitato soltantodalla tipo di sensori usati (en
oder e sonar), ma nulla vieta di modi�-
arlo nel 
aso si voglia usare un altro modello di robot. La des
rizioneviene 
omunque data 
onsiderando il Nomad 150.Si 
omin
ia impostando dal 
odi
e C++ una mappa quadrangolare30



Figura 3.9: S
reenshot dell'Nserver.assegnando le 
oordinate dei verti
i della stessa. Il sistema di riferi-mento è preso in modo arbitrario pur
hè l'origine si trovi all' internodella mappa, per una questione di prati
ità nella su

essiva misura-zione della posizione raggiunta dal robot. In questa tesi l'origine èstata posizionata al 
entro della mappa, o meglio i verti
i della stessasono stati presi equidistanti dall'origine .in Figura 3.9 il pallino rossoindi
a indi
a la posizione stimata del robot nell'ambiente assegna-to(quadrato, in questo 
aso).Il pallino blu sottostante è la posizione�reale� del robot quando si è nella modalità Simulatore.Ora, appena si avvia il programma di navigazione - lo
alizzazione,viene ri
hiesta una 
oordinata �nale (quella iniziale è l'origine, mavolendo si può far ri
hiedere dal programma modi�
ando debitamenteil 
odi
e sorgente) e il robot, dopo aver eseguito l'operazione di HOME(
he azzera gli en
oder e porta le ruote e la torretta nella posizionebase), si orienta verso la posizione �nale, 
ome mostrato in Figura3.10. 31



Figura 3.10: Fase di allineamento verso il goal 
he il robot e�ettua all'inizio della missione.D'ora in avanti la posizione �nale verrà 
hiamata GOAL, per in-tendere l'obiettivo pre�ssato.Dopo essersi orientato, il robot veri�
a subito mediante i sonar setra sè e il goal 
'è un osta
olo e se sì, abilita una parte del 
odi
e 
he,in 
ondizioni normali resta es
lusa risparmiando sul tempo di 
ompu-tazione. Nel 
aso non vi siano osta
oli il robot 
omin
ia a muoversi inavanti verso il goal e, appena 
i arriva vi
ino, inizia la fase di allinea-mento ��ne� 
he verrà 
hiarita in seguito. Nel 
aso inve
e, 
he tra ilrobot e il goal vi sia un osta
olo 
he non permette il raggiungimentodiretto, il robot 
omin
ia a muoversi 
omunque, ma appena si trova a
ir
a die
i 
entimetri dall'osta
olo si ferma e 
omin
ia ad aggirarlo.Il 
riterio 
he permette l'aggiramento dell'osta
olo è stato 
on
epi-to in modo 
he questo possa avere qualsiasi pro�lo. Infatti si basa suuna direzione di aggiramento sempre uguale �n
hè non si raggiungeil goal. Nello spe
i�
o, si ponga il 
aso in 
ui si 
omin
i ad aggi-rare l'osta
olo verso sinistra. Il robot ruota torretta e ruote �n
hèdavanti a se non ha 
ampo libero (almeno per una ventina di 
en-timetri), dopodi
hè ri
omin
ia a traslare in avanti; adesso però, adogni 
i
lo di lo
alizzazione, 
ontrolla se alla propria destra 
'è 
ampolibero. Appena 
iò risulta vero, il robot 
omin
ia a ruotare a destrae se trova la direzione sgombra verso il goal, si dirige verso di esso,altrimenti se l'osta
olo aggirato ha una forma 
he presenti delle in-senature, l'algoritmo porta a seguirne il pro�lo �n
hè esso non vieneaggirato 
ompletamente. Nel 
aso l'osta
olo arrivasse a to

are la pa-rete, il robot 
omin
erebbe a seguire tutto il pro�lo della parete �no araggiungere l'osta
olo dalla parte opposta. La des
rizione può essere32



meglio 
ompresa se si osservano i disegni di Figura 3.11.E' molto importante far notare 
he, ad ogni 
i
lo in 
ui il program-ma e�ettua la lo
alizzazione e de
ide in 
he direzione far muovere ilrobot, viene e�ettuato un 
ontrollo sulla raggiungibilità del goal, 
ioèse la lunghezza della retta 
he 
ongiunge la posizione attuale del ro-bot 
on quella del goal è pari o minore a quella riportata dal sonardirezionato verso la posizione �nale, allora il robot ferma tutto e vaverso il goal.Dopo aver raggiunto una 
oordinata nei pressi del goal (nello spe-
i�
o sono 20 
m sull'asse dalla x �nale e 20 
m dalla y �nale) il robot
omin
ia la fase di allineamento �ne (funzione PRGOAL). In prati
ail programma non fa altro 
he far allineare ruote e torretta a zero gra-di rispetto al sistema di riferimento stabilito all'inizio (
ioè il sonar 0sarà parallelo all'asse delle as
isse e in direzione di questo 
res
ente);poi 
al
ola la distanza xfinale − xattualee si muove di quella distanzaimpartendo una velo
ità per un tempo opportuno. Dopodi
hè ruotadi nuovo torretta e ruote in direzione parallela all'asse delle ordinatee verso di questo 
res
ente (Fig. 3.12).
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Figura 3.11: Fasi di aggiramento di un osta
olo tipi
o
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Figura 3.12: Fase di allineamento �ne
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Capitolo 4Appli
azioni sperimentali
4.1 L' AmbienteTutti gli esperimenti sono stati eseguiti al quarto piano dell'edi�
io diIngegneria dell'Informazione dell'Università di Roma Tor Vergata.In un primo tempo l'ambiente in 
ui il robot veniva fatto muovereera rettangolare, 
on pareti di 
artone e dalle dimensioni abbastanza
ontenute di 140x400 
entimetri. Lo spazio angusto però non per-metteva di sfruttare le potenzialità del software in quanto non erapossibile testare l'algoritmo di aggiramento degli osta
oli per raggiun-gere la 
oordinata �nale. In un se
ondo tempo si è de
iso di ampliarel'ambiente e si è 
reato un ring più grande nell'atrio sempre del quar-to piano dell'edi�
io suddetto. Il nuovo ambiente era di dimensioni348x348 
m 
on pareti in legno multistrato (
omposte da pannellimodulari) 
he hanno permesso al robot di ri
evere segnali sonar piùpre
isi (non avendo rumori 
ome porte o termosifoni) e hanno permes-so inoltre l'introduzione di osta
oli e varie dis
ontinuità sul pavimento(di marmo lu
ido) 
he dovevano introdurre grandi errori sui sensorien
oder. Tali dis
ontinuità del suolo hanno permesso di saggiare lareale utilità e funzionalità dell'algoritmo implementato.4.2 Il 
ontesto sperimentaleCome spiegato in pre
edenza il robot è 
omandato da un 
omputerportatile posizionato sulla torretta. Il software a 
orredo (Nserver),usato 
ome server per il programma qui sviluppato (
lient), ha per-messo di avere a s
hermo una interfa

ia gra�
a 
he permetteva divedere la posizione del robot all'interno del perimetro della mappa37



(vedi Figura 3.9). Per quanto riguarda la lo
alizzazione, il 
ompitoera di adattare al 
ontesto reale un �ltro di Kalman del tipo svilup-pato in [1℄ . Infatti i risultati matemati
i visti nel paragrafo 3.1 sibasano su un modello ipoteti
o. Si è dovuto, pertanto, prendere attodelle non idealità, studiare le fonti di errore, 
ompensarle e minimiz-zarle. Ciò 
he interessa modellare per la lo
alizzazione è la stima dellaposizione del robot, ottenuta 
on l'algoritmo, e la sua posizione reale,a pres
indere dalla posizione desiderata.I sensori sonar sono posizionati sulla torretta mobile e nel lavoro quisvolto, venivano ruotati insieme alle ruote. Il metodo di rilevamentoutilizzato è molto simile a quello utilizzato dal 
orpo umano: se il 
orpogira, gira an
he la testa. In questo modo il sensore di riferimento (glio

hi nel 
aso del 
orpo umano e il SONAR 0 nel 
aso del Nomad 150)resta sempre frontale rispetto al movimento 
he si sta e�ettuando equindi il 
odi
e del programma diventa più sempli
e, in quanto non sidevono 
ambiare ogni volta i sonar n-esimi 
he si devono 
ontrollareper fare una manovra, per evitare un osta
olo. Inoltre fa
endo inquesto modo non 
'è mai il ris
hio 
he il robot, mentre si sta muovendo,non abbia un sonar frontale 
he permetta di re
epire un osta
olo a 
uista andando in
ontro.La singola distanza riportata da un sonar, non fornis
e un'infor-mazione a�dabile, per
hè ad essa è asso
iata un' in
ertezza angolaredi 22.5 gradi, poi
hè i sonar sono 
omunque soltanto 16 distribuiti sui360 gradi del perimetro del robot. Per questa ragione si è preferito farruotare il robot soltanto di quantità multiple di 22.5 gradi, per evitareulteriori errori sulla navigazione.Altro problema a�rontato è stato quello del �ltraggio dei dati nonattendibili. E' stato detto 
he durante la navigazione del robot, variosta
oli non previsti possono interferire 
on il pro
esso di lo
alizza-zione. Riferendosi alla Figura 4.1 si supponga 
he in un 
erto istantenell'ambiente venga a trovarsi un osta
olo imprevisto e 
he questo ven-ga rilevato dal sensore i-esimo; inoltre, si supponga 
he per il sensorej-esimo fosse prevista l'inter
ettazione dello spigolo A e 
he, per unqual
he errore esso sia man
ato.Se si 
onsidera il termine d'innovazione del �ltro di Kalman (valo-re sonar misurato - valore sonar predetto) per i 16 sonar nel suddettoistante, si possono valutare le dis
repanze 
orrispondenti ai sonar i-esimo e j-esimo. Si ottiene, infatti, per l'osta
olo una misura moltoinferiore a quella attesa in base alla mappa assegnata e quindi un'inno-38



Figura 4.1: Esempio di errore sui sensorivazione molto grande. Nel 
aso dello spigolo, si ha una misura moltomaggiore a quella attesa e quindi un'innovazione negativa molto gran-de. Le misure i e j 
he vengono fornite al �ltro di Kalman insiemealle altre misure per 
orreggere la stima di posizione, possono 
om-promettere le prestazioni del �ltro, per 
ui vanno �ltrate, in quantoportatri
i di 
ontributi non a�dabili. Un modo sempli
e ed e�
a
eper realizzare questo �ltraggio è introdurre una soglia sull'innovazione
he permetta di s
artare le informazioni falla
i dei sonar in questio-ne. La soglia è stata stabilita tramite metodo sperimentale, dopo aver
ondotto numerose prove e aver 
onstatato l'errore medio riportatonel termine d'innovazione del �ltro.L'algoritmo sviluppato presuppone 
he il 
al
olo della posizione edell'algoritmo di navigazione avvenga ad intervalli di tempo relativa-mente �pi

oli�, 
he dovrebbero essere determinati in gran parte dailimiti delle appare

hiature a disposizione. Il tempo di 
i
lo T delprogramma non è 
ostante in quanto individuato dal tempo di 
om-putazione del �ltro di Kalman e dalla navigazione. La minimizzazionedi tale intervallo di tempo è stato uno dei problemi più di�
ili darisolvere in quanto ha determinato l'adattamento di tanti altri para-metri 
ome le velo
ità di traslazione e rotazione e la velo
ità di invioe ri
ezione segnali dei sonar. 39



Le operazioni più dispendiose in termini di tempo sono:
• la predizione delle letture sonar sulla mappa memorizzata
• i 
al
oli matri
iali e, in parti
olare, le inversioni di matri
i
• l'a
quisizione dei dati sonar, 
he vengono e�ettuate sequenzial-mente per evitare interferenze di un segnale inviato da un sonar,
on la ri
ezione di quello su

essivo.Dalle prove sperimentali, il miglior risultato ottenuto è stato di T=1,2se
ondi, in quanto al di sotto la lo
alizzazione tendeva a divergere intempi brevi.4.3 Le prove 
ondotteLe prove e�ettuate sono state moltepli
i e tutte volte a veri�
arel'e�
ienza del software presentato in questa tesi.Data l'impossibilità di riportare gra�
i 
ompleti sul moto realedel robot e sull'e�ettiva 
onvergenza al goal (
oordinata desiderata),saranno riportati i risultati della stima di posizione in ogni 
i
lo difunzionamento 
on il �ltro. Le prove senza il �ltro di Kalman sonostate 
ondotte e hanno portato tutte ai risultati attesi: il robot infatti,in po
o tempo perdeva la posizione e l'errore si a

umulava sempre dipiù �no a farlo vagare nell'ambiente 
ome se non avesse al
una me-ta. Per l'impossibilità e la totale inutilità di gra�
are i movimentidel Nomad senza l'uso del �ltro, si rimanda alle prove teori
he di [1℄
he 
ontemplavano la sola integrazione odometri
a. I risultati sonoriportati in gra�
i matlab, in quanto ad ogni ese
uzione del program-ma, venivano generati dei �le di testo 
ontenenti la posizione stimataad ogni 
i
lo e, inoltre, a �ne simulazione veniva sempre rilevata la
oordinata stimata �nale raggiunta e la posizione reale raggiunta. Leprove 
he sono state eseguite sono le seguenti:
• raggiungimento goal senza osta
oli;
• raggiungimento goal partendo da una posizione iniziale abbon-dantemente sbagliata rispetto a quella 
he il robot 
onos
e all'i-nizio della prova;
• raggiungimento goal 
on interposizione di un osta
olo imprevi-sto; 40



• raggiungimento goal 
on osta
oli sul pavimento 
he introdu
onoerrori signi�
ativi sui sensori odometri
i.Tutte le prove pre
edenti sono state 
ondotte an
he senza �ltro diKalman, ma non se ne riportano i risultati in quanto l'errore di stimadiventava subito grande e il programma di navigazione non ha maiportato il robot al goal.Si des
rive nel dettaglio ogni tipo di prova. La prima senza osta
oliè la più sempli
e ed è quella 
he ha fornito i risultati più fedeli , an
hese di po
o, mentre l'uni
o vantaggio ris
ontrato 
onsiste soltanto nellavelo
ità di allineamento 
he era più rapida rispetto alle altre prove .La prova 
on partenza da posizione sbagliata è la più signi�
ativaal �ne della veri�
a dell'e�
ienza del �ltro di Kalman. Si è potuto
onstatare infatti, 
he, se il robot 
omin
iava una nuova missione 
onpartenza da una 
oordinata di�erente da quella iniziale attesa (adesempio x=40
m e y=50
m anzi
hè x=0 e y=0) e l'orientamento eraquello giusto, 
ioè non variato in base a quello atteso (ϑ=0 gradi),bastavano 3 o 4 
i
li di lavoro per far eguagliare il valore di stima aquello reale.Il terzo tipo di prova è 
onsistito nell'introdurre un bidon
ino nel-l'ambiente di lavoro 
he si interponeva tra il robot e il goal. I risul-tati sono stati molto soddisfa
enti e rispetto alla prova senza osta
olil'errore di stima aumentava al massimo di 3-4 
entimetri.Il quarto ed ultimo tipo di prova è 
onsistito nel mettere sul pavi-mento una serie di fogli di 
arta e 
arton
ino proprio sulla traiettoria
he doveva 
ompiere il robot e dai risultati ottenuti si è notato ungrande errore di stima durante il passaggio del Nomad sulla 
arta, 
hepoi è stato 
ompensato, senza troppi problemi, dal �ltro di Kalmanappena il robot ri
omin
iava a muoversi sul pavimento.Le stesse prove, 
ondotte senza �ltro di Kalman non hanno 
on-dotto ad al
un risultato signi�
ativo, in quanto sia nell'aggiramentodell'osta
olo, sia nel passaggio sui fogli di 
arta, non vi era al
un tipodi 
orrezione 
he permettesse di re
uperare gli errori dell'integrazioneodometri
a.Di ogni tipologia di esperimento sono stati 
ondotte almeno 4 pro-ve in 
ui il robot si doveva andare a posizionare almeno in ognuno dei4 quadranti del sistema di riferimento. Nelle prossime pagine si ripor-tano i gra�
i relativi a tutti i tipi di prova, per il raggiungimento delgoal posizionato sulla 
oordinata (120
m,120
m). Il primo e il se
ondogra�
o rappresenta, rispettivamente, il valore raggiunto dall'asse x e41



dall'asse y rispetto al tempo. Il terzo gra�
o di ogni prova rappresentaproprio la posizione stimata rispetto al sistema di riferimento assolutodell'ambiente.4.4 I risultatiSi riportano i gra�
i della stima di posizione per ognuna delle tipologiedi prova:
• Senza osta
olo
• Con osta
olo
• Con partenza da posizione sbagliata
• Con fogli di 
arta sul pavimentoL'andamento della traiettoria stimata dal robot è fortemente disturba-ta da rumore sui sensori sonar e, ovviamente da rumore sugli en
oder.Rispetto alle simulazioni 
ondotte nella [1℄, il movimento del robot,pur essendo nella realtà molto �uido, quando viene gra�
ato in ba-se ai dati registrati dell'algoritmo di stima, non solo è rappresentatoda una spezzata (in quanto l'algoritmo è dis
reto), ma è an
he moltoin
ostante (se il robot sta fermo 
ioè, la posizione stimata os
illa 
on-tinuamente intorno a quella reale di 
ir
a 15
m). La soglia s
elta per
onsiderare il goal raggiunto era di ±2cm sia sull'asse delle x 
he suquello delle y.Alla �ne di ogni prova 
ondotta è stata misurata la posizioneraggiunta dal robot e 
onfrontata 
on quella riportata a s
hermo.I risultati ottenuti sono stati:1. Prova senza osta
oli: posizione raggiunta (123,140); posizionestimata (122,138).2. Prova 
on osta
olo: posizione raggiunta (115, 124); posizionestimata (119,120).3. Prova 
on partenza sbagliata: posizione raggiunta (129,132);posizione stimata (124,124).4. Prova 
on rumore sugli en
oder: posizione raggiunta (128, 125);posizione stimata (123,117).In media il punto 
he si è raggiunto alla �ne di ogni prova era lontanodal goal 
ir
a 10-12
m. 42



Figura 4.2: Andamento della stima 
on �ltro dell' asse X, dell'asse Ye traiettoria stimata nel piano.Primo 
aso in assenza di osta
oli.43



Figura 4.3: Stima 
on �ltro dell' asse X, dell'asse Y e traiettoriastimata .Se
ondo 
aso: esperimento 
on osta
olo.44



Figura 4.4: Andamento della stima 
on �ltro dell' asse X, dell'asse Ye traiettoria stimata nel piano.Terzo 
aso: esperimento 
on partenzada posizione sbagliata. 45



Figura 4.5: Stima 
on �ltro dell' asse X, dell'asse Y e traiettoriastimata . Quarto 
aso: esperimento 
on rumore sui sensori odometri
i.46



Capitolo 5Con
lusioniL'appli
azione sviluppata si è veri�
ata funzionante e, 
onsiderandola bassa qualità dei sensori a disposizione, an
he e�
iente.Il �ltro di Kalman utilizzato per la lo
alizzazione è stato ottimiz-zato per un uso sul robot reale, e si è dimostrato essere una soluzionevalidaper il risolvere il problema della fusione sensoriale.L'algoritmo di navigazione è stato sviluppato da zero senza l'uti-lizzo di algoritmi già esistenti. Pur non avendo alla base una teoriarigorosa, ma soltanto una logi
a sempli
e, esso permette al robot digiungere ad una posizione desiderata dell'ambiente di lavoro, 
on l'u-ni
o vin
olo di 
onos
ere sempli
emente la propria posizione attuale(parti
olare ri
hiesto an
he dagli altri algoritmi di navigazione).Gli errori di misura hanno provo
ato forti os
illazioni nella stimadella posizione 
he però, grazie alla dinami
a lenta del robot, sono sta-te �ltrate in modo naturale e quindi il risultato è stato un movimentoabbastanza �uido del Nomad nell'andare a posizionarsi sulla 
oordi-nata �nale. La stima dell'orientamento è la più deli
ata, in quantodipende dai sensori sonar 
he sono 
aratterizzati da una bassissimarisoluzione. Questa fragilità nella stima dell'angolazione delle ruotesi è riper
ossa nelle prova e�ettuate, in parti
olare in quelle 
on par-tenza da una posizione errata (posizione iniziale del robot diversa daquella stimata inizialmente). Si è notato, nel dettaglio, 
he an
he sele 
oordinate iniziali (x e y) erano molto diverse da quelle stimate, sel'angolazione era esatta, lo stimatore re
uperava la posizione in po-
hi 
i
li di lavoro. Nel 
aso in 
ui, inve
e, si partiva da posizione eorientamento errato, lo stimatore non rius
iva a 
orreggere lo stato eil sistema divergeva.Un problema molto in�uente 
he non è stato posssibile risolvere hariguardato la memorizzazione delle traiettorie per
orse dal robot du-47



rante le prove, 
he sarebbero risultate molto utili al �ne di un 
onfronto
on le posizioni stimate e, quindi, 
on le traiettorie stimate. Questeultime sono state memorizzate e gra�
ate e permettono una visualeparziale del lavoro svolto. Uno sviluppo futuro potrebbe 
omprenderel'utilizzo di un mezzo di a
quisizione video (una web
am ad esempio)
he riprenda dall'alto il per
orso del robot e lo digitalizzi in modo datrarne la traiettoria 
ompiuta nel tempo. Altri sviluppi futuro po-trebbero riguardare un upgrade della 
omponentisti
a a disposizione
ome l'adozione di un maggior numero di sensori sonar 
on una mag-giore risoluzione. Inoltre si dovrebbe implementare un algoritmo 
hepermetta l'uso del �ltro an
he in ambienti non quadrilateri.In�ne per quanto riguarda l'algoritmo di navigazione si potrebbe
onsiderare l'implementazione di un algoritmo 
he 
rei una mappa de-gli osta
oli in modo da avere una memoria dell'ambiente in 
ui il robotsi sta muovendo per ottimizzare un su

essivo passaggio in un puntogià visitato, proprio 
ome avviene per gli algoritmi SLAM (simulta-neous lo
alization and mapping). A tal proposito potrebbe essereinteressante un utilizzo del programma di navigazione qui sviluppato
on l'algoritmo SLAM implementato in [12℄ e [13℄.
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