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Presentacion del curso

Objetivos:
» Aprender los conceptos bdsicos para operar un robot mévil auténomo
» Implementar dichos conceptos en un ambiente simulado

» Familiarizar al estudiante con la plataforma ROS
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Ubicacién en el plan de estudios

Bloque de ingenieria aplicada:
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El curso integra diversos conceptos vistos a lo largo de la carrera: célculo, algebra, geometria,
probabilidad, estructuras de datos, control, entre otras.
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Contenido

1. Introduccidn

» Componentes bdsicos de un robot mévil
» Herramientas de software para el desarrollo de robots méviles
2. Planeacién de movimientos
» El problema de la planeacién de movimientos
Mapas geométricos y topoldgicos
Descomposiciéon en celdas, celdas de ocupacién y diagramas de Voronoi
Planeacién de rutas mediante biisqueda en grafos
Modelos cinematicos: diferencial, omnidireccional, Ackermann
» Control de posicién y seguimiento de trayectorias

>
>
>
>

3. Modelos reactivos
» Mdquinas de estados finitas
» Campos potenciales artificiales
» Navegacién mediante redes neuronales
» Navegacién mediante algoritmos genéticos
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Contenido

4. Mapeo y localizacién
» Localizacién mediante filtro de Kalman extendido
» Localizacién mediante filtros de particulas
> Localizacién mediante Modelos Ocultos de Markov
» Creacién de mapas mediante agrupamiento
» Localizacién y mapeo simultdneos
5. Conceptos basicos de visién artificial
> Imdagenes y espacios de color
» Operadores morfoldgicos
> Extraccién de caracteristicas geométricas
» Visién 3D mediante imagenes RGB-D
» Redes neuronales artificiales
6. Conceptos basicos de manipulacién
» Movimiento de cuerpo rigido
» Cinematicas directa e inversa
» Planeacidn de trayectorias
» Seguimiento de trayectorias
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Contenido

7. Planeacién de acciones

> Sistemas basados en reglas
» Procesos de Decisién de Markov

8. Herramientas para la interaccién humano-robot

» Sintesis de voz con la biblioteca Festival
» Reconocimiento de palabras aisladas
» Reconocimiento de voz con la biblioteca CMU Sphinx

Bibliografia recomendada:

> https:
//drive.google.com/drive/folders/1gb7VQJG5eUkCvCginRHHGN51ez6VASBJ7usp=sharing

> https:
//drive.google.com/drive/folders/1Epl2b51xEJzCvzfugBD1i7xGdKYdJucy?usp=sharing
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Forma de trabajo

» Horario: martes y jueves de 15:00 a 16:30.

» Para la realizacién de ciertas actividades se utilizara el simulador Gazebo junto con la plataforma
ROS Noetic. Este software corre en el sistema operativo Ubuntu 20.04.4. Varias actividades
implicardn escribir cédigo para lo cual se utilizard el repositorio
https://github.com/mnegretev/Mobile-Robots-2025-2
Si no se desea instalar el sistema operativo de forma nativa, en el repositorio hay una méaquina
virtual con todo el software ya instalado.

» Para el uso del material del curso, se recomienda manejar las siguientes herramientas:

> Sistema operativo Ubuntu

» Lenguajes Python y C4++

> Software de control de versiones Git
Un conocimiento a nivel introductorio es suficiente. En caso de no conocer las herramientas
mencionadas, se recomienda buscar cursos gratuitos en www.udacity.com y www.edx.org

» La actividad integradora, las actividades de formacidn profesional y algunas secuencias unitarias
incluyen la escritura de cédigo. El alumno deberd completar el cédigo utilizando las plantillas que ya
se encuentran en el repositorio en linea en
https://github.com/mnegretev/Mobile-Robots-2025-2
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Forma de trabajo

» Se creard una rama del repositorio para cada estudiante donde podra subir cédigos. Para ello el
estudiante debe tener cuenta en GitHub (gratuita) y se le dardn permisos de escritura en el
repositorio.

> Las instrucciones para cada entregable (secuencias unitarias, actividades de formacién profesional,
actividad integradora y la prueba objetiva) asi como las fechas de entrega se publicardn en el aula
virtual en Classroom:

kjegylv

» Algunas actividades seran individuales y otras en equipo. En el Classroom se indicard la modalidad
para cada actividad.

» Las secuencias unitarias que impliquen la escritura de cédigo, se subiran al repositorio en la rama
asignada para cada estudiante.

» Las secuencias unitatias que no impliquen cédigo se entregaran en papel al inicio de la clase en la
fecha indicada.
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Forma de evaluar

Rubros a evaluar:

Actividades de formacién profesional 40 %

Prueba objetiva 30%
Secuencias unitarias 25%
Actividad integradora 15%

El examen final se exenta con 6.0. Si un alumno con calificacién aprobatoria presenta el examen final, se
entiende que renuncia a su calificacién y el examen final contard el 100 %.
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Todo comportamiento antiético causara una calificacion de 0 en el entregable correspondiente o

5 en el curso, dependiendo de la falta.

Ejemplos:
» Copiar y pegar texto de internet

» Copiar el trabajo de otros compaiieros

» Generar los trabajos empleando herramientas de 1A

v

Falsificar datos

» Falsificar referencias

En caso de sospecha de alguna falta, el alumno deberd defender su trabajo mediante una réplica oral.
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Forma de evaluar

> Las secuencias unitarias se entregaran en papel al inicio de la clase en la fecha de entrega asignada.
Si la secuencia incluye la escritura de cédigo, éste debera subirse al repositorio en la rama
correspondiente.

» Las précticas consistirdn en la escritura de cédigo, que se subird al repositorio en la rama
correspondiente, y en la elaboracién de un reporte escrito, que también se entregard impreso al inicio
de la clase en la fecha asignada.

» La actividad integradora final consistird en la integracion de los conceptos vistos en el curso para
resolver una tarea simple relacionada con robots de servicio doméstico, por lo que también consistira
en la escritura de cédigo y en un reporte escrito.

» Para las diversas actividades de evaluacién se publicara en el Classroom el instrumento de evaluacién
correspondiente. Para el caso de practicas y proyectos, se utilizard una rdbrica y para el caso de
tareas, una lista de cotejo.
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Evaluacién de reportes de practicas y proyecto

» Los reportes de actividades de formacidn profesional y de la actividad integradora deberdn contener
al menos los siguientes puntos:

Introduccién (que incluya contexto, motivacién, planteamiento del problema y objetivos)

Marco tedrico (donde se expliquen los conceptos utilizados en la practica o proyecto)

Desarrollo (donde se expliquen la implementacién y las pruebas realizadas)

Resultados (donde se reporten las diferentes pruebas de funcionamiento)

Conclusiones (donde se discutan los resultados obtenidos y se plantee un trabajo futuro)

> Referencias

vyVvYyYVY

» No hay extensién minima ni maxima.

v

No es necesario que los reportes sean extensos. Se prefiere que sean concisos.

> Las referencias deben ser sélo publicaciones arbitradas (libros, articulos de revista, memorias de
congresos, entre otros). Se recomienda usar el buscador de la Direccién General de Bibliotecas de la
UNAM (https://www.dgb.unam.mx/)

» No es necesario incluir cédigo en el reporte, para eso estd el repositorio en linea.

v

No es necesario reproducir las instrucciones de ejecucién de cada practica en el reporte.

» Las conclusiones deben estar basadas en los resultados presentados en el reporte. Las opiniones
personales NO son conclusiones.
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Condicién para continuar el curso

Se deberd enviar un correo electrénico a la direccién marco.negrete@ingenieria.unam.edu donde se
indique lo siguiente:
» Manifestar que se conocen los siguientes puntos:

> Los objetivos del curso

» Los criterios de evaluacién

» La forma de trabajo y la bibliografia recomendada
» Sanciones en caso de conductas antiéticas

» Manifestar la aceptacion de todos los puntos anteriores
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Contexto y definiciones

> La palabra robot tiene su origen en la obra Rossum’s Universal Robots del escritor checo
Karel Capeck, publicada en 1921, y su significado es “trabajo duro”.

> Latombe (1991) define un robot como un dispositivo mecanico versatil equipado con sensores y
actuadores bajo el control de un sistema de cémputo [?].

> Arkin (1998) propone que un robot inteligente es una maquina capaz de extraer informacién de su
ambiente y usar el conocimiento acerca de su mundo para moverse de manera segura y significativa,
con un propdsito especifico [?].

» Robdtica es la disciplina que estudia la conexién inteligente entre la percepcién y la accién.
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i Qué es un robot?

Debido a que es un campo reciente y con un gran crecimiento, es dificil dar una definicién. Sin embargo
un robot debe poder:

» Sensar
» Planear
» Actuar

aa il '
v V)T

\
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Primitivas de la robdtica

Las tareas que puede llevar a cabo un robot se pueden clasificar en tres grandes conjuntos conocidos
como primitivas de la robdtica: sensar, planear y actuar.

» Sensar: extraccién de informacidén del ambiente interno o externo del robot.

> Planear: generacién de subtareas y toma decisiones a partir de la informacién de los sensores y/o
de alguna Representacién intenra del ambiente.

» Actuar: modificacién del ambiente con alguno de los dispositivos del robot.
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Componentes de un robot

Robot

Sensores:

Son transductores que obtienen
informacién del ambiente (til
para la toma de decisiones.

Propioceptivos: sensan el
estado interno del robot.
Exteroceptivos: sensan el
ambiente externo.

Activos: emiten energia para
realizar la medicion.
Pasivos: no emiten energia.

Ejemplos de Sensores:

¢ Céamaras (RGB, RGB-D)
o Micr6fonos

o Lidar

e Encoders

e Sensores de bateria

/ Procesadores: \

Es el hardware que se utiliza
para procesar informacion.
Reciben informacion de los

sensores y envian comandos a
los actuadores.

Ejemplos de procesadores:

e CPUs
e GPUs
o FPGA
e Microcontrolador

K. DSP

Actuadores:

Son dispositivos que realizan

alguna modificacion al ambiente.

Se pueden clasificar segln su
principio de actuacion:

o Eléctricos
o Hidraulicos
o Neumaticos

Ejemplos de actuadores

e Motores (CD, Brushless)
e Bocinas

o Pistones

e Manipuladores
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Industriales vs Robots de Servicio
Robots Industriales Robots de Servicio
Robots para manufactura Robots que realizan tareas (tiles para humanos o
equipo, excluyendo la automatizacién industrial
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Auténomos vs Teleoperados

Teleoperados e
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Areas de la Robética

En este curso:

Cinematicas
directa e inversa
Planeacion de
trayectorias

™S

Manipulacién \

Reconocimiento y
sintesis de voz

Interaccion
Humano-Robot

Dr. Marco Negrete (FI, UNAM)

Modelado y
control

Robdética

En este curso:

\

Modelos de base
moviles
Modelo de un
manipulador

Planeacion de
movimientos

Representacion
del ambiente
Planeacion de

rutas
Mapeo
Localizacién

Percepcion

Reconocimiento de
objetos
Extraccién de
landmarks
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Conceptos Basicos

» Configuracidn: es la descripcion de la posicidn en el espacio de todos los puntos del robot. Se
denota con g.

» Espacio de configuraciones: es el conjunto @ de todas las posibles configuraciones.

» Grados de libertad: niimero minimo de variables independientes para describir una configuracién.
En este curso, la base movil del robot tiene 3 GdL, la cabeza tiene 2 GDL y cada brazo tiene 7 GDL
mds 1 GdL para el gripper. En total, el robot tiene 21 GdL.

Propiedades del robot:

» Holonémico: el robot puede moverse instantdaneamente en cualquier direccion del espacion de

configuraciones. Comunmente se logra mediante ruedas de tipo Mecanum u Omnidireccionales.

» No holonémico: existen restricciones de movimiento en velocidad pero no en posicién. Son
restricciones que solo se pueden expresar en términos de la velocidad pero no pueden integrarse para
obtener una restriccién en términos de posicién. Ejemplo: un coche sélo puede moverse en la
direccién que apuntan las llantas delanteras, sin embargo, a través de maniobras puede alcanzar
cualquier posicidn y orientacién. El robot de este curso es no holonémico.
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Conceptos Basicos

Propiedades de los algoritmos:

» Complejidad: cudnta memoria y cuanto tiempo se requiere para ejecutar un algoritmo, en funcién
del niimero de datos de entrada (ndmero de grados libertad, nimero de lecturas de un sensor, entre
otros).

» Optimalidad: un algoritmo es éptimo cudndo encuentra una solucién que minimiza una funcién de
costo.

» Completitud: un algoritmo es completo cuando garantiza encontrar la solucién siempre que ésta
exista. Si la solucién no exite, indica falla en tiempo finito.

» Completitud de resolucidn: la solucién existe cuando se tiene una discretizacion.
» Completitud probabilistica: la probabilidad de encontrar la solucién tiende a 1.0 cuando el tiempo tiende
a infinito.

Una explicacién mds detallada se puede encontrar en el Cap. 3 de [?].
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Tarea 01 - Herramientas de software

Ver instrucciones en Classroom

Deadline: 2025-02-11 al inicio de la clase.
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La plataforma ROS

:::ROS

ROS (Robot Operating System) es un middleware de cédigo abierto para el desarrollo de robots
moviles.

» Implementa funcionalidades cominmente usadas en el desarrollo de robots como el paso de mensajes
entre procesos y la administracién de paquetes.

Muchos drivers y algoritmos ya estan implementados.

Es una plataforma distribuida de procesos (llamados nodos).
Facilita el reuso de cédigo.

Independiente del lenguaje (Python y C++ son los mas usados).

vVvyYVvyVvVvyy

Facilita el escalamiento para proyectos de gran escala.
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Conceptos

ROS se puede entender en dos grandes niveles conceptuales:
» Sistema de archivos: Recursos de ROS en disco

> Grafo de procesos: Una red peer-to-peer de procesos (llamados nodos) en tiempo de ejecucidn.
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Sistema de archivos

Recursos en disco:

» Workspace: carpeta que contiene los paquete — CMakelLists.txt
desarrollados L
» Paquetes: Principal unidad de organizacién del — package.xml

software en ROS (concepto heredado de Linux)

» Manifiesto: (package.xml) provee metadatos
sobre el paquete (dependencias, banderas de
compilacién, informacién del desarrollador)

> Mensajes (msg): Archivos que definen la —
estructura de un mensaje en ROS. — CMakeLists.txt

> Servicios (srv): Archivos que definen las — Package.xml

estructuras de la peticién (request) y respuesta
(response) de un servicio. I:

practice06.cpp
practice@7.cpp
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Grafo de procesos

El grafo de procesos es una red peer-to-peer de programas (nodos) que intercambian informacién entre
si. Los principales componentes del este grafo son:

master
servidor de pardmetros
nodos

mensajes

vVvyYVvyVvVyy

servicios
node 4
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Tépicos y servicios

Los nodos (procesos) en ROS intercambian informacién a través de dos grandes patrones:

» Tépicos
» Son un patrén 1: n de tipo publicador/suscriptor

» Son no bloqueantes
» Utilizan estructuras de datos definidas en archivos *.msg

para el envio de informacién

> Servicios
» Son un patrén 1: 1 de tipo peticién/respuesta

» Son bloqueantes
P Utilizan estructuras de datos definidas en archivos *.srv

para el intercambio de informacién.

Para mayor informacién:
» Tutoriales http://wiki.ros.org/R0OS/Tutorials
> Koubia, A. (Ed.). (2020). Robot Operating System (ROS): The Complete Reference. Springer

Nature
La plataforma ROS (2025-02-11) 28
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El visualizador RViz

» Es un nodo de ROS que tiene plugins para dibujar en pantalla diversos tipos de mensajes: lidar,
mapas, robots, nubes de puntos, rutas, entre muchos otros.

» Funciona suscribiéndose a los tépicos indicados por el usuario.

» Utiliza el paquete tf para dibujar todo con respecto a un sistema de referencia.

Ele panels belp

Dymest s lses  GRuscmn  cwewe S Dmectmis SDNGs 9 RMaon  § =

- RosTime: 1133 ROSElapsed: 1131 Vill Time: 1706318756 52 Vill lspsec: 1290
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El simulador Gazebo

» Acceso a miltiples motores de fisicas de alto rendimiento como: ODE, Bullet, Simbody y DART

> Existen plugins para los sensores y actuadores mds comunes en robots mdviles (lidar, cdmara
RGB-D, motores, base diferencial, entre otros)

» Los componentes bésicos son los modelos (archivos *.sdf) y los mundos (archivos *.world)
» Fdcil integraciéon con ROS

O R
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Tarea 02 - La plataforma ROS

Ver instrucciones en Classroom

Deadline: 2025-02-13 al inicio de la clase.
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Planeacion de movimientos

El problema de la planeacién de movimientos comprende cuatro tareas principales:

> Navegacién: encontrar un conjunto de puntos g € Qgee que permitan al robot moverse desde una
configuracién inicial Gstarr @ una configuracién final ggoa).

» Mapeo: construir una representacion del ambiente a partir de las lecuras de los sensores y la
trayectoria del robot.

» Localizacién: determinar la configuraciéon g dado un mapa y lecturas de los sensores.

» Barrido: pasar un actuador por todos los puntos g € Q, C Q.
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Representacion del ambiente

Un mapa es cualquier representacion del ambiente (til en la toma de decisiones.
> Interiores (se suelen representar en 2D)

» Celdas de ocupacién

> Mapas de lineas

» Mapas topoldgicos: Diagramas de Voronoi generalizados.
» Mapas basados en Landmarks

> Exteriores (suelen requerir una representacién 3D)

> Celdas de elevacién
» Celdas de ocupacién 3D
» Octomaps
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Celdas de ocupacién
Es un tipo de mapa geométrico. El espacio se discretiza con una resolucién determinada y a cada celda se

le asigna un niimero p € [0,1] que indica su nivel de ocupacién. En un enfoque probabilistico este niimero
se puede interpretar como la certeza que se tiene de que una celda esté ocupada.

El mapa resultante se representa en memoria mediante una matriz de valores de ocupacién. En RQOS, los
mapas utilizan el mensaje nav_msgs/0OccupancyGrid.
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Inflado de celdas de ocupacién

Aunque las celdas de ocupacién representan el espacio donde hay obstaculos y donde no, en realidad, el
robot no puede posicionarse en todas las celdas libres, debido a su tamafio, como se observa en la figura:

T » Celdas blancas: espacio libre.
» Celdas negras: espacio con

obstdculos.

» Celdas grises: espacio sin obstdculos
donde el robot no puede estar debido
1 - i a su tamafio.

» Un mapa de celdas de ocupacién debe inflarse antes de usarse para planear rutas.

» Esta operacidon se conoce como dilatacién y es un operador morfolégico como se verd en la seccidn
de conceptos de visidn.

» El inflado se usa para planeacién de rutas, no para localizacién.

Dr. Marco Negrete (FI, UNAM) Robots Méviles 2025-2 Representacién del ambiente (2025-02-13) 35



Inflado de celdas de ocupacién

Algoritmo 1: Algoritmo de inflado de mapas

Data:

Mapa M de celdas de ocupacién

Radio de inflado r;

Result: Mapa inflado M;,¢

M;,r = Copia de M

foreach i € [0,..., rows) do

foreach j € [0,..., cols) do

//Si la celda estd ocupada, marcar como ocupadas las r; celdas de alrededor.
if M[i,j] == 100 then

foreach ky € [~r;,...,r;] do
foreach ky € [—r;,...,r;] do
Mini + ki, j + ko] = 100
end
end
end
end

end
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Mapas de lineas

También son mapas geométricos, pero al almancenar features requieren mucho menos memoria. La
desventaja es la dificultad para extraer lineas del ambiente y la poca precisién en el empatado.

——— — —_

Algunos métodos para extraer lineas:
» Split and merge
» Transformada Hough (se verd en la seccién de visién computacional)
> RANSAC
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Algoritmo Split and Merge

Se utiliza principalmente cuando los datos provienen de un sensor Lidar y por lo tanto, los puntos estdn
en secuencia.

Algoritmo 2: Split
Data: Conjunto de puntos P
Result: Conjunto de lineas en forma normal (p, 6)

Ajustar una recta L al conjunto P por minimos cuadrados
Encontrar el punto p; mas lejano a la recta
if d(p,', L) > dy then
Dividir P en dos subconjuntos P; y P, usando p; como pivote
Aplicar este algoritmo recursivamente para Py y P»
Devolver las rectas de ambos subconjuntos |
else
Devolver la recta L en forma normal (p, 6)
end
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Algoritmo Split and Merge

El algoritmo anterior realiza la particidn (split) del conjunto de puntos en posibles rectas y obtiene la
ecuacién para cada conjunto por minimos cuadrados. La etapa de mezcla (merge) consiste simplemente
en considerar como una sola recta, dos segmentos con pardmetros (p, #) similares. Los pardmetros a
sintonizar en este algoritmo son:

» dy : umbral de distancia entre un punto p; y la recta L
» N, : nimero minimo de puntos para considerar que un subconjunto puede ser una recta.
» i - valor maximo de diferencia entre dos rectas con p; y p» para considerarlas como una sola recta.

» 0., : valor méximo de diferencia entre dos rectas con 6y y 6, para considerarlas como una sola recta.
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Minimos cuadrados

Este método busca minimizar las distancias entre los puntos (x;,y;) y la recta en forma normal dada por
los pardmetros (p, 6).

Dado un conjunto de puntos (x;,y;), la recta (p,0) que mejor se ajusta se puede obtener con:

0 = atan2( QZX—X, y=vi , Z[(Y—YI)2—(>_<—X,‘)2]>

i

p = xc059+ysm9
con
1
x = = X;
n =
1
_ 1
y = - Yi
n
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Diagrama de Voronoi Generalizado

» A diferencia de los mapas geométricos, donde se busca reflejar la forma exacta del ambiente, los
mapas topoldégicos buscan representar solo las relaciones espaciales de los puntos de interés.

» Los Diagramas de Voronoi dividen el espacio en regiones. Cada regién estd asociada a un punto
llamado semilla, sitio o generador. Una regién asociada a una semilla x contiene todos los puntos p
tales que d(x, p) es menor o igual que la distancia d(x’, p) a cualquier otra semilla x’.

» Un diagrama de Voronoi generalizdo (GVD) considera que las semillas pueden ser objetos con
dimensiones y no solo puntos.

» La forma de las regiones depende de la funcién de distancia que se utilice.
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El

algoritmo Brushfire

Obtener un GVD es aiin un problema abierto

Se simplifica el problema si se asume que el espacio estd
representado por Celdas de Ocupacién

En este caso el GVD se puede obtener mediante el algoritmo
Brushfire

El mapa de rutas mostrado en la figura se forma con las celdas
que son maximos locales en el mapa de distancias devuelto por
Brushfire, es decir, son las celdas que son fronteras entre las
regiones de Voronoi.

Estas celdas también son aquellas equidistantes a los dos
obsticulos mas cercanos.
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El algoritmo Brushfire

Algoritmo 3: Brushfire

Data: Mapa de celdas de ocupacién M
Result: Distancias de cada celda al objeto mds cercano

Fijar d(p) = 0 para toda celda p en los obstaculos
Fijar d(p) = —1 para toda celda p en el espacio libre
Crear una cola @ y agregar toda p en los obstdculos
while @ no esté vacia do
x = desencolar de Q
forall celdas p vecinas de x do
if d(p) == —1 then

Agregar pa Q

Fijar d(p) = x + d(p, x)

else
| Fijar d(p) = min(d(p), x + d(p, x))
end
end
end
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Tarea 03 - Representacién del ambiente

Ver instrucciones en Classroom

Deadline: 2025-02-18 al inicio de la clase.
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Planeacion de rutas

La planeacién de rutas consiste en encontrar una secuencia de puntos g € Qpee que permitan al robot
moverse desde una configuracién inicial gsear: hasta una configuracién final ggoar.

» Una ruta es solo la secuencia de configuraciones para llegar a la meta.

» Cuando la secuencia de configuraciones se expresa en funcién del tiempo, entonces se tiene una
trayectoria.

En este curso solo vamos a hacer planeacién de rutas, no de trayectorias (para navegacién).
Existen varios métodos para planear rutas. La mayoria de ellos se pueden agrupar en:

» Métodos basados en muestreo

» Métodos basados en grafos
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Métodos basados muestreo

Como su nombre lo indica, consisten en tomar muestras aleatorias del espacio libre. Si es posible llegar en
linea recta de la configuracién actual al punto muestrado, entonces se agrega a la ruta. Ejemplos:

> RRT (Rapidly-exploring Random Trees)
» RRT-Bidireccional
» RRT-Extendido
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Rapidly-exploring Random Trees

Consiste en construir un arbol a partir de muestras aleatorias del espacio libre. Los pasos generales se
pueden resumir en:

1. Construir un arbol T con nodo raiz en el punto inicial

2. Elegir una posicién aleatoria p = (x,y) dentro del
espacio libre

3. Encontrar el nodo n, del arbol T, mas cercano al
punto p

4. Si la distancia d(n, p) > €, cambiar p por un punto
en la misma direccién ﬁ pero a una distancia €

5. Si no hay colisién entre ny p, agregar a p como
nodo hijo de n

6. Si no hay colisién entre p y el punto meta pg,
agregar pg como nodo hijo de p, terminar la
exploracién y anunciar éxito

7. Repertir desde el punto 2 un maximo de N veces.
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Rapidly-exploring Random Trees

Algoritmo 4: RRT

ObtenerNuevoNodo:

Data: Mapa, ps = Punto origen, p; = Punto meta
Result: Ruta de ps a p,

Arbol.Raiz = Ps
while padre(pg) == Null A intentos < N do
p < Punto aleatorio en el espacio libre
n < Nodo mas cercano a p
pn < ObtenerNuevoNodo(n, p, €)
if No hay colision de n a p, then
Agregar p, como nodo hijo de n
if No hay colisién de p a p; then
Agregar pg; como nodo hijo de p,
Detener exploracion
end
end
intentos + +

end
Obtener ruta P a partir del drbol de exploracién
return P
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Data: Nodo n, punto p y distancia €
Result: Nuevo punto pj

if d(n, p) > € then

p—n
Ppn < n—+e¢
lp—nl|
else
| Pntp
end
return p,

Obtener Ruta del Arbol de Exploracién:

Data: Arbol de exploracién T, nodo meta pg
Result: Ruta P

while padre(pg) # NULL do
Insertar pg al inicio de la ruta P
Pg + parent(pg)

end

return P

Planeacién de rutas mediante RRT (2025-02-18)
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Rapidly-exploring Random Trees

Punto
aleatorio

[
Nodo
raiz
Py
[

d(p, n) >e

Nodo Se agrega
P, al arbol
cercano
°

d(p, n) <e

Se agrega
p al arbol
°

.

Repetir un maximo de N
veces

Detener cuando se pueda
agregar py al arbol

Construir ruta a partir del
arbol de exploracion
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Tarea 04 - Planeacion de rutas mediante RRT

Ver instrucciones en Classroom

Deadline: 2025-02-20 al inicio de la clase.
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Métodos basados en grafos

Estos métodos consideran el ambiente como un grafo. En el caso de celdas de ocupacién, cada celda libre

es un nodo que estd conectado con las celdas vecinas que también estén libres. Los pasos generales de

este tipo de algorimos se pueden resumir en:

Data: Mapa M de celdas de ocupacién, configuracién inicial gstart, configuraciéon meta Qgoal

Result: Ruta P = [gstart, 91, 92, - - - » Ggoal]
Obtener los nodos ns y ng correspondientes a Gstart Y qgoal
Lista abierta OL = () y lista cerrada CL = ()
Agregar ns a OL
Nodo actual nc = ns
while OL # 0 y nc # ng do
Seleccionar n. de OL bajo algtin criterio
Agregar nc a CL
Expandir nc
Agregar a OL los vecinos de nc que no estén ya en OL ni en CL
end
if nc # ng then
| Anunciar Falla
end
Obtener la configuracién g; para cada nodo n; de la ruta
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Métodos basados en grafos

El criterio para seleccionar el siguiente nodo a expandir n. de la lista abierta, determina el tipo de
algoritmo:

» Criterio FIFO: Bisqueda a lo ancho BFS (la lista abierta es una cola)

» Criterio LIFO: Bisqueda en profundidad DFS (la lista abierta es una pila)
» Menor valor g: Dijkstra (la lista abierta es una cola con prioridad)

» Menor valor f: A* (la lista abierta es una cola con prioridad)

Si el costo g para ir de una celda a otra es siempre 1, entonces Dijkstra es equivalente a BFS.
A* y Dijkstra siempre calculan la misma ruta (éptima) pero A* lo hace mas répido.
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Mapas de costo

» Los métodos como Dijkstra y A* minimizan una funcién de costo. Esta funcién podria ser distancia,
tiempo de recorrido, nimero de giros, energia gastada, entre otras.

» En este curso se emplearda como costo una combinacién de distancia recorrida mas peligro de colisién
(cercania a los obstédculos).

» De este modo, las rutas serdn un equilibrio entre rutas cortas y rutas seguras.

» Ejemplo: la ruta azul es mas larga pero mas segura.

_-. T |
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Mapas de costo

» Se utilizard como costo una funcién de cercania.

» Se calcula de forma similar al algoritmo Brushfire, pero la funcién decrece conforme nos

los objetos.

Algoritmo 5: Mapa de costo

Data:

Mapa M de celdas de ocupacién
Radio de costo rc

Result: Mapa de costo M,

M. = Copia de M
foreach i € [0,..., rows) do
foreach j € [0, ..., cols) do
//Si estd ocupada, calcular el costo de r. celdas alrededor.
if M[i,j] == 100 then
foreach ki € [—rc,...,r] do
foreach ky € [—rc,...,r] do
C = rc — max(|k1|,|k2]) +1
Mc[i 4+ k1, + k2] = max(C, Mc[i + k1,j + k2]
end
end
end

end
end
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El algoritmo A*

>

Es un algoritmo completo, es decir, si la ruta existe, seguro la encontrard, y si no existe, lo indicara
en tiempo finito.

Al igual que Dijkstra, A* encuentra una ruta que minimiza una funcién de costo, es decir, es un
algoritmo dptimo.

Es un algoritmo del tipo de bisqueda informada, es decir, utiliza informacién sobre el estimado del
costo restante para llegar a la meta para priorizar la expansién de ciertos nodos.

El nodo a expandir se selecciona de acuerdo con la funcién:

F(n) = g(n) + h(n)
donde

> g(n) es el costo acumulado del nodo n
» h(n) es una funcién heuristica que subestima el costo de llegar del nodo n al nodo meta nj.

Se tienen los siguientes conjuntos importantes:

> Lista abierta: conjunto de todos los nodos en la frontera (visitados pero no conocidos). Es una cola con
prioridad donde los elementos son los nodos y la prioridad es el valor f(n).
> Lista cerrada: conjunto de nodos para los cuales se ha calculado una ruta éptima.

A cada nodo se asocia un valor g(n), un valor f(n) y un nodo padre p(n).
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El algoritmo A*

Data: Mapa M, nodo inicial ns con configuracién gs, nodo meta ng con configuracién qg

Result: Ruta éptima P = [gs, g1, q2, - - -, qg]
Lista abierta OL = () y lista cerrada CL = ()
Fijar f(ns) = 0, g(ns) =0y prev(ns) = NULL
Agregar ns a OL y fijar nodo actual nc = ns
while OL # 0 y nc # ng do
Remover de OL el nodo n. con el menor valor f y agregar nc a CL
forall n vecino de n. do
g = g(nc) + costo(ne, n)
if g < g(n) then
g(n) =g
f(n) = h(n) + g(n)
prev(n) = nc
end
end
Agregar a OL los vecinos de n. que no estén ya en OL ni en CL

end
if nc # ng then
| Anunciar Falla

end

while nc # NULL do
Insertar al inicio de la ruta P la configuracién correspondiente al nodo nc
ne = prev(nc)

end

Devolver ruta éptima P

Dr. Marco Negrete (FI, UNAM) Robots Méviles 2025-2

Planeacién de rutas mediante A* (2025-02-20)

56



El algoritmo A*

v

La funcién de costo serd el nimero de celdas mds el mapa de costo obtenido anteriormente.

Puesto que el mapa estd compuesto por celdas de ocupacidn, los nodos vecinos se pueden obtener
usando conectividad 4 o conectividad 8.

Si se utiliza conectividad 4, la distancia de Manhattan es una buena heuristica.
Si se utiliza conectividad 8, se debe usar la distancia Euclideana.

La lista abierta se puede implementar con una Heap, de este modo, la insercién de los nodos n se

puede hacer en tiempo logaritmico y la seleccién del nodo con menor f se hace en tiempo constante.
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El algoritmo A*

Ejemplo: jCudl es la ruta éptima del nodo A al nodo Z?
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El algoritmo A*

Paso Nodo actual Lista Cerrada Lista abierta
0 NULL 1] {A}
1 A {A} {B, C}
2 C {A, C} {B, D, E}
3 B {A, C, B} {D, E, F}
4 D {A, C, B, D} {E, F}
5 E {A, C, B, D, E} {F, Z}
6 Z {A,C,B,D,E, Z} {F}

A B C D E F VA
gf.p g.f.p gf.p g.f.p gfp g.f.p g.f.p
0,0NULL o0,00,NULL 00, 00,NULL o0,00,NULL o0, 00,NULL 00, 00,NULL o0, 00,NULL
0,0,NULL 4,16, A 3,14, A 00,00,NULL  o0,00,NULL  o0,00,NULL 00, 00,NULL
0,0,NULL 4,16, A 3,14, A 10, 16, C 13,17, C 00,00,NULL 00, 00,NULL
0,0,NULL 4,16, A 3,14, A 10, 16, C 13, 17, C 9,20, B 00, 00,NULL
0,0,NULL 4,16, A 3,14, A 10, 16, C 12,16, D 9,20, B 00, 00, NULL
0,0,NULL 4,16, A 3,14, A 10, 16, C 12,16, D 9,20, B 17, 17, E
0,0,NULL 4,16, A 3,14, A 10, 16, C 12,16, D 9,20, B 17, 17, E
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Practica 01 - Planeacion de rutas

Ver instrucciones en Classroom

Deadline: 2025-02-27 al inicio de la clase.
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Seguimiento de rutas

Hasta el momento ya se tiene una representacién del ambiente y una forma de planear rutas. Ahora falta
disenar las leyes de control que hagan que el robot se mueva por la ruta calculada. Este control se hard
bajo los siguientes supuestos:

> Se conoce la posicién del robot (mds adelante se abodar3 el problema de la localizacién)
» El modelo cinematico es suficiente para modelar el movimiento del robot

> Las dindmicas no modeladas (parte eléctrica y mecénica de los motores) son lo suficientemente
rdpidas para poder despreciarse
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Modelo cinemdtico
Considere la base mévil omnidireccional de la figura con configuracién g = (x, y, 6).

El modelo cinematico estd dado por

= vxcosf —v,sinf

Vi sinf + v, cos 0
Punto Meta .
(xg, ¥g) 0 = w,

Oa

> (v, vy, w) se consideran como sefiales de control

» Corresponden a las velocidades lineales frontal y lateral, y la velocidad angular, con respecto al robot.

» La forma de convertir (v, vy, w) a velocidades de cada motor varia dependiendo del nimero de
motores y de su posicion.
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Base omnidireccional de 4 ruedas

Dada una base omnidireccional con las ruedas colocadas como se muestra en la figura, las velocidades de
cada llanta se pueden obtener como:

v
y
Vieft 1 0 —-R y
Vieft Vright 1 0 +R x
v | —> Vy
rear — 1 U front Vfront 01 +R
w
T \ T R Vrear 01 —-R
w \ . . .
} 7 . : Vg » Las velocidades de las llantas son velocidades lineales
/ (m/s).
» Para obtener las velocidades angulares, basta con dividir
_ entre el radio de las Ilantas.

Uright

» Como se puede observar, la matriz anterior no tiene inversa.
> Se tienen cuatro velocidades de llantas en funcién de tres variables (vy, vy, w)
» Esto significa que dadas tres velocidades de llantas, la cuarta no puede ser cualquier valor
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Base omnidireccional de 3 ruedas

» La base de 4 ruedas omnidireccionales tiene la ventaja de tener mejor traccién y de lograr
movimientos rectos mas facilmente.

» Tiene la desventaja de que las velocidades pueden indeterminarse si no estan bien calculadas.
» Una base omnidireccional también puede lograrse con 3 ruedas:
Uy

V2

— 1

2
w

W R Vi —sinay cosa; R Vy

o Q2 1;1 vo | = | —sinap cosax R vy

R alw/ 7 Vg V3 —sinaz cosas R w

U3
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Base diferencial

» Con una base diferencial ya no se tiene movimiento omnidireccional, es decir, se tiene movimiento no
holonémico.

> El robot ya solo puede tener velocidad frontal v, pero no velocidad lateral v,.
v

vi = vx— Rw
Vg v, = vyx+ Rw

Ur
Esta es la configuracién mas ficil de lograr debido a la simplicidad del hardware necesario.
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Base Ackermann

x = vcos(f +9)
y = vsin(0+9)
= %sin(5)

> Es el modelo simplificado de un coche (en un auto real, § no es la misma para cada llanta)
> Las entradas de control son (v, d), es decir, la accién del acelerador y el freno y el angulo del volante

» Las restricciones de movimiento se deben considerar para la planeacién de rutas, ya que, por
ejemplo, el auto no puede girar sobre su centro.

Dr. Marco Negrete (FI, UNAM) Robots Méviles 2025-2 Modelos cineméticos (2025-02-25) 66



Tarea 05 - Modelos cinematicos

Ver instrucciones en Classroom

Deadline: 2025-02-27 al inicio de la clase.
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Control de posicién

€y robot alcanzar dicho punto meta:

_%
Punto Meta Vx = Vmax€ =

] (xgsyg) 2
W = Wmax <“-‘6 — 1)

l+e 7

Ox
con
eg = atan2 (yg — ¥, xg —x) — 0
El error de dngulo ey debe estar siempre en (—, 7r]. Esto se puede asegurar con:
ep + (eg +7) %(2r) —7

donde % denota el operador médulo.
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Control de posicién

P Vpax Y Wmax son las velocidades linear y angular maximas y dependen de las capacidades fisicas del
robot.

» « y (3 determinan qué tan rapido varian dichas velocidades cuando cambia el error de dngulo.

» En general, valores pequefios de v y 3 logran que el robot alcance el punto meta casi en linea recta,
sin embargo, valores muy pequenos pueden producir oscilaciones.

» Valores grandes de a y 8 producen un movimiento mds suave pero pueden hacer que el robot
describa curvas muy extensas.

Velocidad angular para diferentes valores de &
T T T

05

05

Velocidad lineal [m/s]
Velocidad angular [rad/s]

Error de angulo Error de angulo
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Seguimiento de rutas

» Hasta el momento se ha planteado cémo alcanzar una posicién, pero, jpara una ruta?

» Las rutas son secuencias de puntos. Esta secuencia se podria parametrizar con respecto al tiempo
para tener una trayectoria, sin embargo esto resulta muy complicado debido a la complejidad de las
rutas.

» Una solucién mas sencilla es aplicar el control de posicién para cada punto hasta recorrer toda la
ruta.

» Las leyes de control solo dependen de ey por lo que el robot no desacelera al acercarse a la meta,
provocando fuertes oscilaciones.

» Una forma de resolver este problema es ejecutar la ley de control sélo si la distancia al punto meta

d= \/(Xg =X )2+ (Yg — ¥r)?
es mayor que una tolerancia e.

» En este caso, el robot se detendrd abruptamente cuando el error de distancia sea menor que ¢, lo
cual tampoco es deseable

» Una forma facil de hacer que el robot acelere y desacelere, o en general, obtener un perfil de
velocidad, es mediante el uso de una maquina de estados
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Perfil de velocidad

W Considere una maquina de estados que calcule vp,ax
si No si @ No en el control. Sea vs,, la nueva velocidad lineal
maxima, de modo que ahora se tiene:
\ \ | vV o= Vgpe ©

(xg,y¢) = Ruta[i]

2
W = Wmax <99_1)
1+e 7

» r: Distancia a la meta global

Calcular v y v,
Mover robot

con

d = (g, yg) = Gyl

BRI <>
<N r = |IRuta[N = 11 = (x,, y)l

No

Detener Robot
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» ¢: Distancia a la que se considera que el robot
alcanzé la meta global

v

rq: Distancia a la meta global para desacelerar

v

Av: Aceleracion




Perfil de velocidad

La siguiente figura muestra un ejemplo de una ruta y las velocidades lineales generadas usando solo las
leyes de control (izquierda) y usando la maquina de estados para un perfil de velocidad (derecha).

o
w

Velocidad lineal [m/s]

-

0.2

0.1 |
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Tarea 06 - Seguimiento de rutas

Ver instrucciones en Classroom

Deadline: 2025-03-04 al inicio de la clase.
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Suavizado de rutas

» Puesto que las rutas se calcularon a partir de celdas de ocupacidn, estdn compuestas de esquinas.
» La esquinas no son deseables, pues suelen generar cambios bruscos en las sefiales de control.
> La ruta verde de la imagen es una muestra de una ruta calculada por A*.

» Es preferible una ruta como la azul.

Existen varias formas de suavizar la ruta generada:
» Splines
» Descenso del gradiente
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Suavizado mediante splines

Un spline es una funcién definida a tramos por polinomios.

La forma mas comun son los splines de tercer grado o cubic splines

Se ajusta un polinomio de tercer grado por cada par de puntos

La derivada al final de un tramo debe ser igual a la derivada al inicio del siguiente tramo.

vvyYVvyvyy

Aplicando estas condiciones para cada par
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Suavizado mediante descenso del gradiente

Otra forma de suavizar la ruta es planteando una funcién de costo y encontrando el minimo. Los puntos
negros representan la ruta de A* compuesta por los puntos Q = {qo, q1,-..,qn} y los puntos azules

representan una ruta suave P = {po, p1,-.-,Pn}-
Considere la funcién de costo:

n—1 —

1
o g o o o J:O‘§Z(P"_p"— Z pi—ai)’
%).V\‘.\.‘/ <«—> |pi — pi-1| =1 i=
"\ <« |pi —qil
» J es la suma de distancias entre un punto y
otro de la ruta suavizada, y entre la ruta
suavizada y la original.
L » Sila ruta es muy suave, J es grande.
)
T » Si la ruta es muy parecida a la original, J
[ J .f : 8 [ ., yp &
también es grande.

» Una ruta ni muy suave ni muy parecida a la
original, logrard minimizar J.
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Suavizado mediante descenso del gradiente

» Una forma de encontrar el minimo es resolviendo VJ(p) = 0, y luego evaluando la matriz Hessiana
para determinar si el punto critico p. es un minimo.

» Esto se puede complicar debido al alto ndmero de variables en p.
» Una forma mds sencilla, es mediante el descenso del gradiente.

Algoritmo 6: Descenso del gradiente

Data: Funcién J(p) : R” — R a minimizar
Result: Vector p que minimiza la funcién J
p < Pinit //Fijar una estimacién inicial
while |VJ(p)| > tol do
‘ p < p—€eVJ(p) //p se modifica un poco en sentido contrario al gradiente.
end
Devolver p

El descenso del gradiente devuelve el minimo local mas cercano a la condicién inicial py. Pero la funcién
de costo J tiene solo un minimo global. El gradiente de la funcién de costo J se calcula como:

a(po — p1) + B(Po — o), - - -, &(2pi — pi—1 — pix1) + B(Pi — qi), - s A(Pa—1 — Pn—2) + B(Pr—1 — Gn—1)

i) 0 9
Opo op; Opn-1
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Suavizado mediante descenso del gradiente

Para no variar los puntos inicial y final de la ruta, la primer y tltima componentes de VJ se dejaran en
cero. El algoritmo de descenso del gradiente queda como:

Algoritmo 7: Suavizado de rutas mediante descenso del gradiente

Data: Conjunto de puntos @ = {qo...q;...qs,—1} de la ruta original, pardmetros o y 3, ganancia e y
tolerancia tol
Result: Conjunto de puntos P = {pg...p;...ps—1} de la ruta suavizada
P+ Q
VJO 0
VJ,,fl +~0
while ||[VJ(p;)|| > tolA steps j max_steps do
foreach i € [1,n — 1) do
| VJi« a(2pi — pi-1 — piv1) + B(pi — ai)

end
P+ P—eVJ
steps <— steps + 1
end
regresar P
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Practica 02 - Navegacién auténoma

Ver instrucciones en Classroom

Deadline: 2025-03-13 al inicio de la clase.
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Evasidon de obstaculos

» Hasta el momento se tiene una manera de representar el ambiente, planear una ruta y seguirla

» ; Qué pasa si en el ambiente hay un obstdculo que no estaba en el mapa?
» Se requiere de una técnica reactiva para evadir obstaculos

» Una posible solucién es el uso de campos potenciales artificiales
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Campos potenciales artificiales

El objetivo de esta técnica es disefiar una funcién U(q) : R” — R que represente energia potencial.

> El gradiente VU(q) = [g—éf, cey %} es una fuerza.
» Se debe disefiar de modo que tenga un minimo global en el punto meta y maximos locales en cada
obstaculo.

> Si el robot se mueve siempre en sentido contrario al gradiente VU llegara al punto meta siguiendo
una ruta alejada de los obstaculos.
> Ha varias formas de disefiar la funcién U(q), algunas son:
> Algoritmo wavefront, requiere una discretizacién del espacio (requiere mapa previo), pero no presenta

minimos locales.
» Campos atractivos y repulsivos, no requieren mapa previo, pero pueden presentar minimos locales.
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Potenciales atractivos y repulsivos

» Campos repulsivos: Por cada obstaculo se disefia una funcién U,;;(q) con un méaximo local en la
posicién g, del obstaculo.

» Campo atractivo: Se disefia una funcién U,(g) con un minimo global en el punto meta g,.

> La funcién potencial total U(q) se calcula como

N
U(q) = Uatt(q) + %Z Ureji(q)
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Fuerzas atractiva y repulsivas

Puesto que el gradiente es un operador lineal, se pueden disefiar directamente las fuerzas atractiva
Fatt(q) = VUaee(q) y repulsivas Frej(q) = VU (q), de modo que la fuerza total sera:

N
VU(q) = F(q) = Far(q) + %Z Freji(q)

Una propuesta de estas fuerzas es:

Farr = nw, ¢>0
g — gl
1 1\ g, —q .
- — — : d < d
Fo = C< d do) d S1 < Qg
0 en otro caso

donde
> g = (x,y) es la posicién del robot
> g, = (Xg, Ye) es el punto que se desea alcanzar
» o, = (Xo, Yo;) €s la posicién del i-ésimo obstaculo
» dy es una distancia de influencia. Mas alld de dj los obstaculos no producen efecto alguno
» ( ym, junto con dp, son constantes de sintonizacién
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Evasion de obstaculos por campos potenciales

» Aunque las ecuaciones anteriores suponen que se conoce la posicién de cada obstaculo g,,, en

realidad ésta aparece siempre en la diferencia g,, — g, es decir, solo se requiere su posicién relativa al
robot.

» Los campos potenciales se implementan utilizando el lidar, donde cada lectura se considera un
obstaculo.

-q

Las lecturas del lidar generalmente son pares distancia-dngulo (d;, 6;) expresados con respecto al robot,

por lo que, si se conoce la posicién del robot (x,, y,,6,), la posicién de cada obsticulo se puede calcular
como:

Xoi = X+ dicos(6; +86,)
Yoi = Yr+ di Sin(ei + Gr)
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Evasion de obstaculos por campos potenciales

Finalmente, para que el robot alcance el punto de menor potencial, se puede emplear el descenso del
gradiente:

Algoritmo 8: Descenso del gradiente para mover al robot a través de un campo potencial.

Data: Posicién inicial gs, posicién meta g, posiciones q,; de los obstdculos y tolerancia tol
Result: Secuencia de puntos {qo, g1, g2, . .. } para evadir obstaculos y alcanzar el punto meta

q < qs
while |[VU(q)| > tol do

q < q—¢€F(q)
[v,w] ¢ leyes de control con g como posicién deseada

end
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Evasion de obstaculos por campos potenciales

Ejemplo de movimiento:

}
|
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Tarea 07 - Evasion de obstaculos

Ver instrucciones en Classroom

Deadline: 2025-03-13 al inicio de la clase.
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Localizacién

El problema de la localizacién consiste en determinar la configuracién g del robot dada un mapa y un
conjunto de lecturas de los sensores.

» La localizacién se podria lograr simplemente integrando los comandos de velocidad del robot.

> Si se conoce perfectamente la configuracidn inicial y el robot ejecuta perfectamente los comandos de
movimiento, entonces la simple integracién de la velocidad de los motores seria suficiente.

» Esto por supuesto no es posible. Se tiene incertidumbre tanto en la estimacién inicial de la posicién
como en la ejecucién de cada movimiento.

» Es decir, el robot pierde informacién sobre su posicién en cada movimiento.
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Localizacién

Existen principalmente dos tipos:

Localizacion local: Localizacion global:
» Requiere una estimacion inicial cercana a la » La estimacién inicial puede ser cualquiera.
posicién real del robot, de otro modo, no

» Suele ser computacionalmente costosa.
converge.

) » Un método comun son los Filtros de Particulas.
» Suele ser menos costosa computacionalmente.

» Un método comin es el Filtro de Kalman
Extendido.
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Localizaciéon probabilistica

» En la localizacién probabilistica, en lugar de llevar una sola estimacién sobre la posicién del robot, se
mantiene una distribucién de probabilidad sobre todo el espacio de hipdtesis.

» El enfoque probabilistico permite manejar las incertidumbres inherentes al movimiento y al sensado.

> El reto es obtener una distribucién de densidad de probabilidad (PDF) sobre todas las posibles
posiciones del robot.

» En general, los métodos probabilisticos de estimacién se componen de dos pasos:

1. Predicciéon: Se modifica la PDF de la posicién del robot con base en los comandos y el modelo de
movimiento.

2. Actualizacién: Se corrige la prediccién mezclando la informacién de PDF predicha con informacién de
los sensores. Se obtiene una PDF de la posicién y se repite el proceso.
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El Filtro de Kalman Extendido

* (-'1/'037 yo3)

*

/ (:1302, yo2)
7'21¢2)
(2,4,6) (71, ¢1)
/ * (1'0173101)
Modelo de observacién:
Modelo de transicién de estados:
X = xx+ (At)vcos(f +n :

Tk (&) . (01 Pl o= V(= x0i)2 4+ (Yk — Yoi)? +m
Y1 = Y+ (At)vsin(0y)  +np p f(x) G = atan2(ye — yois Xk — Xor) — Ok +n (x)
9k+1 _ ek + (At)w +np3 i . k oi y Xk oi k m2

donde n, € R3 es ruido de proceso que es
distribuye normalmente con media cero y donde M es el niimero de marcas observadas, n,,, € R2M
matriz de covarianza conocida Q € R3*3 es ruido de medicién que se distribuye normalmente con

media cero y matriz de covarianza conocida R € R?M*2M
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Algoritmo de estimacién del EKF

A izacién del delad

\P!

Prediccion del estado siguiente

Tn+in = f(a:n,ns un,n)
Prediccion del error de covarianza

Pn+1,n:FPn,nFT+Q

Estimaciones iniciales

20,0, Poo

con:

n—n+1

—_

6n en la icion (correccion)

Caélculo de la ganancia K

Kn = n,n—lHT(HPn,n—lHT + Rn)71

Actualizacién de la
con la medicién z

in,n = i‘n,n—l + K, (zn - h(fizn,n—l))

Actualizacion del error de covarianza
Pn,n = (I - KnH)Pn,nfl

» P : Matriz de covarianza del error de estimacion

> F : Jacobiano de f(x)
» H : Jacobiano de h(x)
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El EKF como un filtro Bayesiano

> El EKF obtiene una distribucién de probabilidad a posteriori P(A|B): la probabilidad de que el robot
esté en una posicién dadas las lecturas de los sensores.

> El modelo de observacién representa la verosimilitud P(B|A): la probabilidad de obtener ciertas
lecturas dado un cierto estado del robot.

> La estimacién dada por %1 es la distribucidn a priori P(A)

» EKF supone una distribucién normal, es decir Xx11 es una variable aleatoria que se distribuye
normalmente con media en f(xk, ux) y covarianza Q
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Tarea 08 - Filtro de Kalman Extendido

Ver instrucciones en Classroom

Deadline: 2025-03-18 al inicio de la clase.
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Filtros de particulas

» También son un filtro Bayesiano

» A diferencia del EKF que supone una distribucién normal, los filtros de particulas suponen una
distribucién no paramétrica.

> Se consideran N suposiciones de la posicién del robot. A cada suposicién (x, y,0) se le llama
particula.

» La distribucién a priori se calcula realizando simulaciones de movimiento para cada particula.

» El modelo de observacién también se realiza mediante simulaciones de los sensores para cada
particulas.

» Para obtener la distribucidn a posteriori se comparan las lecturas simuladas con la lectura del sensor
real y se realiza un muestreo aleatorio con reemplazo. Cada particula tiene una probabilidad de ser
muestreada, proporcional a la similitud de su lectura simulada con el sensor real.
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Filtros de Particulas

Un filtro de particulas para localizacién consta de 5 pasos generales:

1. Generar N particulas con (x, y, 0) aleatorias con distribucién uniforme (distribucién inicial
equivalente a %Xy en el EKF)

2. Mover cada particula un desplazamiento (Ax, Ay, Af) mas ruido Gaussiano (equivalente a estimar
)?k+1 = f(Xk, uk) en el EKF)

3. Simular las lecturas del sensor |dser para cada particula (equivalente a predecir las salidas h(xx) en el
EKF)

4. Comparar cada lectura simulada con la lectura del sensor real. Las similitudes representan una
distribucién de probabilidad

5. Remuestrear N particulas con reemplazo usando la distribucién anterior, y agregar ruido Gaussiano
(equivalente a la actualizacién de la estimacién de % en el EKF)
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Filtros de Particulas

I.”.’

’
]
gé
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Desplazamiento de particulas

> Se puede suponer que todas las particulas se desplazan una cantidad (Ax, Ay, Af) (obtenida
mediante odometria) con respecto al sistema del robot

» Para calcular la nueva pose de cada particula, basta con transformar los desplazamientos al sistema
de referencia (giro sobre Z de un dngulo 6)

» Para modelar la incertidumbre del movimiento, a cada particula se le suma ruido Gaussiano n con
media cero y varianza o

Para cada particula, hacer:

2.
m-

Xk+1 = Xk + AxcosO — Aysinby + ny
Yk+1 = Yk +Axsinf+ Aycosbi + n,
Okt1 = Ok +A0+ny
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Simulaciéon del sensor

» Se puede simular con técnicas de ray tracing a partir de un mapa y una pose del sensor
» Se puede utilizar el paquete occupancy_grid utils. Tiene una biblioteca que simula las lecturas
del laser dado:
» Un mapa de celdas de ocupacién (OccupancyGrid)
» Una posicién y orientacién del sensor (Pose). Esta posicidn y orientacién corresponde con el (x,y,0) de
cada particula.
» Especificaciones del sensor a simular. Esto lo obtiene de un mensaje LaserScan

» Puesto que esta simulacién es computacionalmente costosa, solo se simulan 1 de cada N lecturas
del sensor real.

=
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Comparaciéon de simulacién con real

Para obtener una medida de comparacién se obtiene una media
de diferencias en las distancias:

Ms—1
— r S
0= E |dyi — dF|
i=0
2 2
s=e %/

con:

dy;: es la (Ni)-ésima lectura de distancia del sensor real

N

|

d?: es la i-ésima lectura de distancia del sensor simulado
(de una particula)

B ds‘ ¢: media de los valores absolutos de las diferencias
! » o2 Varianza del sensor (medida de incertidumbre)

s: medida de similitud entre el sensor real y el sensor
simulado

7
/5

> Ms: niimero de distancias en el sensor simulado (1/N del
ndmero de distancias en el sensor real).

Recuerde que se simularon solo 1 de cada N lecturas del sensor

real
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Remuestreo con reemplazo

» Las similitudes obtenidas en el paso anterior pueden usarse como distribucién de probabilidad si se
normalizan para que sumen 1

» La distribucién de probabilidad anterior determina la probabilidad de que una particula sea
remuestreada

» Para evitar tener particulas repetidas, a cada particula remuestreada se le suma ruido Gaussiano

0.0

dé
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Tarea 09 - Filtros de particulas

Ver instrucciones en Classroom

Deadline: 2025-03-20 al inicio de la clase.
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Implementacién del filtro de particulas

» La biblioteca occupancy_grid_utils

» Algoritmo para generar nimeros aleatorios con una PDF dada
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Practica 03 - Localizacién por filtros de particulas

Ver instrucciones en Classroom

Deadline: 2025-03-27 al inicio de la clase.
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i Qué es la visién computacional?

» Vision Humana: Se puede concebir como una tarea de procesamiento de informacién, que obtiene
significado a partir de los estimulos percibidos por los ojos.

» Vision Computacional: Desarrollo de programas de computadora que puedan interpretar
imagenes. Es decir, realizar la visién humana por medios computacionales.
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Teoria de Marr

“Visién es un proceso que produce, a partir de imagenes del mundo externo, una descripcién que es (til
para el observador y que estd libre de informacién irrelevante.” (Marr, 1976).

El fenémeno de la vision lo podemos considerar como el producto de un sistema de procesamiento de
informacién.

Marr propone los siguientes tres niveles de construccién de un sistema de procesamiento de informacién:

1. Teoria Computacional (;Cudl es el problema por resolver?)
2. Representacién y algoritmos (Estrategia usada para resolverlo)
3. Implementacién (Realizacién fisica, software y hardware)

Es decir, la visidn computacional seria un proceso parecido a la visién humana, similar en los niveles
computacionales y de algoritmos, pero implementado de forma diferente: en hardware de procesamiento
con sensores de vision.

Dr. Marco Negrete (FI, UNAM) Robots Méviles 2025-2 Conceptos de visién computacional (2025-03-20)

106



Vision Computacional

Por lo tanto, la tarea de la Visién por computadora es la construccién de descriptores de la escena con
base en caracteristicas relevantes contenidas en una imagen:

Objetos

Formas de Superficies
Colores

Texturas
Movimientos

lluminacién

vVvvyVvyYvyYyvyy

Reflejos
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Aplicaciones

Tareas que se pueden hacer con visién computacional (con aplicaciones a la robética):

> OCR (Optical Character Recognition)
» Deteccién e identificacién de rostros
» Reconocimiento de objetos
» Percepcidn para vehiculos sin conductor
» Reconocimiento de gestos
Otras aplicaciones:
» Vigilancia
» Imagenologia médica
» Consultas a bases de datos de imagenes.
» Percepcién remota
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Dificultades

El entorno real tiene una gran cantidad de variaciones en las imagenes de entrada.

[luminacién
Orientacién
Oclusién
Escala
Ruido

Desenfoque

A S A e
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Hardware y Software

La computacién con imagenes tiene mas de 30 anos, sin embargo, en los Ultimos afios, se ha
incrementado considerablemente su desarrollo debido a:

1. Decremento en los precios
Memoria con gran capacidad
Procesadores de propésito general de alta velocidad.

Existen scanners o camaras digitales que pueden ser utilizados para procesar imdgenes propias.

o Wb

Existen bibliotecas de software que contienen subrutinas de procesamiento de imagenes (opencv).
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OpenCV

OpenCV es una biblioteca libre de visién artificial,
originalmente desarrollada por Intel.
Programacién en cédigo Python, Cy C++
Existen versiones para GNU/Linux, Mac OS X'y
Windows
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OpenCV

OpenCV Qverview: >500 functions

opency. willowgarage.com

General Image Processing Functions ‘
=%

.| Geometric
" | descriptors

calibration,
Stereo, 3D

Transforms

Utilitiesand
“| Data Structures

| n |
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Imagenes como funciones

> Una imagen (en escala de grises) es una funcién /(x, y) donde x, y son variables discretas en
coordenadas de imagen y la funcién / es intensidad luminosa.

» Las imagenes también pueden considerarse como arreglos bidimensionales de niimeros entre un
minimo y un méaximo (usualmente 0-255).

> Las imdgenes de color son funciones vectoriales f : R> — R3 donde cada componente de la funcién
se llama canal.
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Las imagenes como funciones

Aunque formalmente una imagen es un mapeo f : R2 = R, en la practica, tanto x,y como / son
varialbes discretas con valores entre un minimo y un maximo.

Esto es lo que la camara ve:
194 210 201 212 199 213 215 195 178 158 182 209
180 189 190 221 209 205 191 167 147 115 129
114 126 140 188 176 165 152 140 170 106 78 88
87 103 115 154 143 142 149 153 173 101 57 57
102 112 106 131 122 138 152 147 128 84 58
49 7
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Operaciones basicas

Desfase
Escalamiento
Inversién en x, y

Suma y Resta

vvyYVvyvyy

Multiplicacién
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Espacios de color

Un espacio de color o modelo de color es una representacion del color mediante un conjunto numérico de

valores, generalmente tres valores. Existen varios espacios de color:

» Aditivos: » Lineales:
> RGB > RGB
» HSV > CIE XYZ
> YCrCb » No lineales
» Sustractivos > HSV
> MCYK > HSI
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El espacio RGB

En este espacio cada color se forma mediante la suma de tres colores primarios: rojo, verde y azul.

Componente Azul
Plano de Imagen

Pixel A=[255,0,

Componente Verde
Plano de Imagen

!

Componente Roja Pixel B = [127, 255, 0]
Plano de Imagen

Los pixeles de una imagen RGB se forman a partir del pixel correspondiente de tres imagenes de componentes

En memoria, las imdgenes RGB se suelen representar con arreglos de H x W x 3 donde H'y W son el
alto y ancho de la imagen respectivamente.
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El espacio HSV

Es un espacio de color disefiado para representar el color de una forma mas similar a como lo percibe el
ojo humano. El color se representa con tres valores:
» Hue: (Matiz) Es el atributo del color que hace que un estimulo se perciba como similar a alguno de
los colores que el ojo puede percibir: rojo, amarillo, verde, azul, violeta, o una combinacién de ellos.
> Saturaion: (Saturacién) Es el atributo que indica qué tan colorido es un estimulo con respecto a su
propio brillo.
> Value: (Valor) Atributo que indica qué tanta luz emite un estimulo.
Para obtenerlo a partir de RGB:

M =max(R, G, B) m=min(R, G, B) C=M-m

Indeterminado  si  C=0

G-B .

==L x 60 si M=R
& A=Y sr g i M=G V=M
o C -
- RZE x 60 si M=B

s_ 0 sivV=0
N % en otro caso
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Nubes de puntos

Las nubes de puntos son conjuntos de vectores que representan puntos en el espacio. Estos vectores
generalmente tienen informacién de posicién (x, y, z). También pueden contener informacién de color

(X’yaza r.g, b)

Son (tiles para determinar la posicién en el espacio de los objetos reconocidos.
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OpenCV

» OpenCV es un conjunto de bibliotecas que facilita la implementacién de algoritmos de visién
computacional.

» Se puede usar con diversos lenguajes: C++, Python, Java.
» En Python utiliza la biblioteca Numpy.

» Las imdagenes se representan como matrices donde cada elemento puede ser un solo valor, o bien tres
valores, dependiendo de si la imagen estd en escala de grises o a color.

» La configuracién mas comun es que cada pixel esté representado por tres bytes.

» Las nubes de puntos se representan también como matrices donde cada elemento es una terna de
flotantes con la posicién (x, y, z).
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Segmentacion por color

La segmentacién de una imagen se refiere a obtener regiones significativas con ciertas caracteristicas. En
este caso, la caracteristica es que estén en un cierto intervalo de color. Los pasos generales para esto son:

1. Transformacién de la imagen del espacio BGR al HSV (funcién cvtColor)

2. Obtencién de aquellos pixeles que estdn en un rango de color (funcién inRange)
3. Obtencién del centroide de la regién (funciones findNonZero y mean)
4

. Si se dispone de una nube de puntos, se puede obtener la posicién (x, y, z) del centroide de la regién
segementada.
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Tarea 10 - Segmentacién por color

Ver instrucciones en Classroom

Deadline: 2025-03-27 al inicio de la clase.
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Formas geométricas

» El algoritmo RANSAC permite eliminar datos atipicos en subconjuntos de nubes de puntos

» El Analisis de Componentes Principales
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El algoritmo RANSAC
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Andlisis de Componentes Principales
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Tarea 11 - Segmentacion de rectas y planos

Ver instrucciones en Classroom

Deadline: 2025-03-27 al inicio de la clase.
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Posicién y Orientacién

Un cuerpo rigido en el espacio puede tener una posicién (x,y, z) y una orientacién. La orientacidn se
puede representar de varias formas:

> Mediante dngulos de Euler: roll, pich y yaw RPY = (v, 0, ¢)
» Mediante cuaterniones
» Mediante una matriz de rotacién R € SO(3)

Los angulos RPY son rotaciones intrinsecas sobre los ejes X, Y, y Z respectivamente. Se llaman
intrinsecas porque son rotaciones que ocurren sobre un sistema de referencia atado a un cuerpo rigido.
Cualquier orientacién se puede obtener mediante la composicién de tres rotaciones basicas:

R =R;¢Ry0Rxy

Es decir, primero una rotacién de ¢ radianes sobre el eje Z, seguida de una rotacién de @ radianes sobre
el eje Y del sistema resultante y una rotacién de 1) radianes sobre el eje X del sistema rotado.
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Transformaciones Homogéneas

Una Transformacién Homogénea es una matriz de la forma

dx

T R € SO(3) d,
d;

0 0 0 1

Puede servir para

» Representar la posicién y orientacién de un cuerpo rigido

» Representar una transformacién de coordenadas T,, de un sistema de referencia b a un sistema a

Propiedades:
> Asociatividad: (T1T,) T3 = T1(T2T3)
» Inversa: T -
R —R'd
-[%

» Cancelacién de indices: T,p = Tac Tep
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El arbol cinematico

Es (til tener una descripcién de la forma en que estan conectadas las diferentes articulaciones del robot.
Se considera que sobre cada articulacién hay un sistema de referencia (frame) que estd trasladado y
rotado con respecto al sistema anterior.

} Localizacion

} Odometria

El sistema absoluto se suele llamar map
El sistema base del robot se suele
llamar base_link

Las transformaciones de map a
base_link las determina el sistema de
localizaciéon

El resto de las transformaciones se
determinan con la posicién de cada
articulacion

El drbol cinemdtico se traduce en una
cadena de mulplicaciones de
Transformaciones Homogéneas.

v

+

@ v
Robots Méviles 2025-2 la_gripper Manipulacién 05@%%)88' 2



El formato URDF

El formato URDF permite describir el arbol cinematico del robot mediante etiquetas XML:

1
2
3
4
5
6
7
8
9

<robot>
<!— Define la forma y tamano de la base movil—>
<link name="base_link">
<visual>
<origin xyz="0 0 0.235" rpy="0 0 0" /><material name="blue” />
<geometry> <box size="0.42 0.42 0.20" /></geometry>
</visual>
</link>
<!— Define la forma y tamano del sensor laser—>
<link name="laser_link">
<visual>
<origin xyz="0 0 0" rpy="0 0 0" /><material name="black” />
<geometry> <box size="0.08 0.08 0.1"/></geometry>
</visual>
</link>
<l— Define la posicion del laser con respecto a la base movil—>
<joint name="laser_connect” type="fixed">
<origin xyz="0.17 0 0.44” rpy="0 0 0" />
<parent link="base_link” /><child link="laser_link" />
</joint>
</robot>

Cada etiqueta <joint> representard una Transformacién Homogénea.
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El formato Xacro

El formato Xacro es un lenguaje de macros que permite obtener archivos XML mds cortos. Es dltil para
especificar pardmetros fisicos en el URDF como inercias y volimenes:

'

xmlns:xacro="http://www. ros.org/wiki/xacro”>

1 <robot name="justina’

2 <xacro:property name="width” value="0.42"/>

3 <xacro:property name="depth” value="0.42" />

4 <xacro:property name="height” value="0.2"/>

5 <xacro:property name="mass” value="30.0"/>

6

7 <link name="base_link">

8 <visual>

9 <origin xyz="0 0 0.235" rpy="0 0 0" /><material name="blue” />

10 <geometry> <box size="${width} ${depth} ${height}”/></geometry>
11 </visual>

12 <collision>

13 <origin xyz="0 0 0.235" rpy="0 0 0" />

14 <geometry> <box size="${width} ${depth} ${height}” /></geometry>
15 </collision>

16 <inertial>

17 <origin xyz="0 0 0.235" rpy="0 0 0" /><mass value="50.00" />

18 <xacro:box_inertia m="${mass}"” x="${depth}” y="%{width}" z="${height}” />
19 </inertial>

20 </link>
21 </robot>
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La cinematica directa

La cinemadtica directa consiste en determinar la posicién y orientacién del efector final del manipulador a
partir de la posicién de cada articulacién. Esta se puede calcular con la ecuacién:

P1 = Ti12T23T34Ta5 Tse Te7 T75 Py

donde P, =[0,0,0, 1]7 es la posicién del gripper con respecto al sistema del gripper, Py es la posicién
del gripper con respecto al sistema base y T, es la transformacién homogénea que define la rotacién y
traslacién producida por cada articulacién. Las matrices T, tienen la forma:

anb

T R.» € SO(3) dyab

ab — dZab
0 0 0 1

Donde R.p, representa la rotacién del sistema b respecto al sistema a'y (dXap, dap, dzap) es la traslacién
del sistema b respecto al sistema a.

La rotacién R, esta definida en el URDF por el atributo “rpy” de la sub etiqueta origin de la etiqueta
joint y por la posicién de la articulacién. La traslacion (dxap, dyap, dzap) estd definida por el atributo

“ "

xyz" .
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La cinematica inversa

La cinematica inversa consiste en determinar las posiciones que debe tener cada articulacién para que el
efector final tenga la posicién y orientacién deseadas.

» Mientras la cinemdtica directa siempre tiene solucién, la cinematica inversa, no.

> Se puede resolver por métodos geométricos para obtener una solucidn cerrada, aunque el anilisis
puede ser muy complicado.

» Una solucién mas general se puede obtener mediante un método numérico.

Suponiendo que se tiene una configuracién deseada py € R® (xyz — RPY), se desea encontrar el conjunto
de posiciones articulares g € R” que satisfagan la ecuacién

FK(q) — ps =0

donde la funcién FK representa la cinematica directa.
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El método Newton-Raphson

El método numérico de Newton-Raphson sirve para encontrar raices, es decir, para resolver ecuaciones de
la forma

f(x)=0
El algoritmo es el siguiente:
X; < Xo f’(xO)
while |f(x)| > € do
‘ Xit1 & Xi — :’((j,-))
end L5F (1)
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IK por Newton-Raphson

La funcién cuyas raices se desea encontrar es:
f(q) = FK(q) —pa =0

Por lo que, sustituyendo f(x) el algoritmo quedaria:

gi < qo
while |f(g)| > € do
) . _ _FK(qi)=p4
91 9 T R (@)= p2)

end

» Sin embargo, dado que f(g) : R” — R®, no podemos hablar de derivada sino que debemos usar un
Jacobiano J(q) € R®*7.

» Newton-Raphson incluye una divisién de la funcién entre su derivada, pero no existe la divisién entre
matrices, por lo que debemos multiplicar por la inversa del Jacobiano

> Pero el Jacobiano J(g) no es una matriz cuadrada por lo que no tiene inversa
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La matriz pseudoinversa

Para una matriz A € R™*", la matriz pseudoinversa At se puede calcular a partir de la descomposicién en

valores singulares:
_ S0 T
A= U( 0 0 > %4

donde Uy T son ambas matrices ortogonales y S estd es una matriz diagonal formada por los valores
singulares (positivos) de A. Con esta descomposicién, la pseudoinversa se puede calcular como:

st oo
AT — T
_V< 0 O)U
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La matriz pseudoinversa

La pseudoinversa tiene varias propiedades:
AATA = Ay ATAAT = Af
AA' es simétrica y también ATA

Si A tiene elementos reales, también At

vvyyy

Si A es de rango completo por columnas, es decir rank(A) = n < m, esto es, AT A es no singular,
entonces:
Al = (ATA)1AT ATA =,

> Si A es de rango completo por renglones, es decir rank(A) = m < n, esto es, AAT es no singular,
entonces:
At = AT(AAT)1 AAT = |,

» La solucién al problema de minimos cuadrados:
min ||Ax — y||,
X
estd dada por

x = Aly
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El Jacobiano de un manipulador

El Jacobiano es una matriz que relaciona la velocidad articular g con la velocidad en el espacio cartesiano

[vw]T (velocidad lineal y angular):

p‘{:}ﬂ? p=I[xy,20¢01 €R JecR>T gecR’

con (¢,0,1), los dngulos Roll, Pitch y Yaw respectivamente

o ox ]
0 0
J= oq 0q7
oo
L Oq1 dq7 |

» La matriz J se puede obtener analiticamente, sin embargo, dado el nimero de grados de libertad,
resulta muy complicado

» Se puede obtener aproximando las derivadas parciales con diferencias finitas
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El Jacobiano de un manipulador

De la definicién de derivada parcial:

ﬁ_ , f(q17q2a"'

aqia"'aq7)_f(qlaq27"'

aCIi—AQa---7Q7)

= lim
8q,~ Ag—0

Podemos aproximar la deriva como:

of ~ f(q17 q2, ..

Aq

'7qi7"'7q7)_f(q17q2u"'7q/_Aq7"‘>q7)

dq;
O bien

or -~ f(ql, qo, ...

Aq

i +Aq, ..., q7) — f(q1, G0, - - -

7qf7"'7q7)

~

9q;

Promediando ambas aproximaciones:

Aq

7qi+Aq7"'aq7)_f(qlaq2,"'

aql'_Aqa"'7q7)

0q;
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El Jacobiano del manipulador

Utilizando la aproximacién de la derivada parcial, el Jacobiano del manipulador se puede calcular como:

FK(al) — FK(@)  FK(q)) = FK(q)
2Aq 2Aq

_/ =

donde FK(q) € R® es la cinematica directa del manipulador y

qu = [qla ceey ql+Aq7 BRRE) CI?]
o = [q, ..., a—Aq, ..., @]

con Ag, un valor lo suficientemente pequeio para una buena aproximacién de la derivada.
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Cinematica Inversa por Newton-Raphson

Sintetizando, aplicamos Newton-Raphson para resolver la ecuacién:
FK(q) —pa =0

Se tiene:

gk < qo //Una estimacidn inicial que puede ser la posicién articular actual
p < FK(qx) //La posicién cartesiana que tendria el gripper con la estimacién inicial
while |p — py| > € do
J < Jacobiano(qx)
Gk+1 < gk — JT(p — pa)
p  FK(qk+1)
end

> Es importante que las variables angulares siempre estén en el intervalo (—, 7]:

» Las posiciones articulares
» Los angulos roll, pitch, yaw
» Las componentes angulares del error p — pg
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Tarea 08 - Cinematica Inversa

1. En el archivo catkin ws/src/students/scripts/assignment08.py, en la funcidn
forward kinematics, implemente la el cdlculo de la cinematica directa. Siga las instrucciones
dadas en los comentarios.

2. En la funcién, jacobian, calcule el jacobiano del manipulador para la configuracién g utilizando la
aproximacion por diferencias finitas. Siga las instrucciones de los comentarios del cédigo.

3. En la funcién inverse kinematics_xyzrpy, implemente el cdlculo de la cinematica inversa por el
método de Newton-Raphson. Siga las instrucciones de los comentarios del cédigo.

Ejecute la simulacién con el comando roslaunch surge_et_ambula justina_gazebo.launch

Ejecute la tarea con el comando rosrun students assingment08.py
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Tarea 08 - Cinematica Inversa

6. En las pestafias Left Arm o Right Arm de la GUI realice lo siguiente:
6.1 Seleccione la opcién Send Single Pose
6.2 Escriba prepare en el campo Goal del grupo Arm Articular y presione enter
6.3 Presione el botén +X y verifique que el brazo se mueva unos 10 cm hacia adelante

Mobile Robots - ~ o &
General | Vision = simpleTasks | LeftArm | RightArm
Left Arm Cartesian ———————— - Left Arm Articular ——————————————
*V® +Z q1: | -1.0374 I gs 00034 &
X
¥ z q2: | 0.2071 < qe 08346 &
q3: | 0.0059 < qr 00217 &
+Roll | |+Pitch +Yaw
q4: | 1.6736 < Grip: |0.0000 &
Roll -Pitch Yaw
Current: Current:
0023 0020 -0.393 0387 -1.381 -0.549 | -0.974 0.196 -0.022 1.603 0.003 0776 0.019
X 4 z R P Y | q q2 g3 q4 g5 6 a7 |
#send Single PO Send Trajectory
volroe: [N 0.0

Entregables:
» Cédigo modificado en la rama correspondiente del repositorio en linea
Deadline: 2023-11-28 al inicio de la clase.
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Modelo dindmico de un manipulador

El modelo dindmico de un manipulador estd dado por:

M(q)d + C(q,9)g + B+ G(q) =7

donde
» M(q) es la matriz de inercias del manipulador

C(q, g) es la matriz de fuerzas de Coriolis

>

» B es la matriz de coeficientes de friccién

» G(q) es el vector de pares debidos a la gravedad
4

T es el vector de pares de entrada

Dr. Marco Negrete (FI, UNAM) Robots Méviles 2025-2 Manipulacién (2023-05-16) 144



El control PID

El control Proporcional-Integral-Derivativo es un tipo de control lineal en lazo cerrado que calcula la
accién de control mediante una combinacién lineal del error, la integral del error y la derivada del error.

» Para el manipulador, el dngulo deseado gy estd dado por el resultado de la cinematica inversa.
» La posicién angular g se obtiene de los motores o del simulador.
» La salida del controlador es el torque 7 que se envia a los motores.

En la versién continua:
7(t) = Kpe(t) + K//e(t)dt + Kqé(t)
con e = g4 — q En la versién discreta:
i € — €1
7 = Kpei + Ki Zej + KdiAt

Jj=0

con At, el periodo de muestreo.
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El control PID

Aunque la interaccién de las tres sefiales (error, integral del error y derivada del error) es compleja y
depende mucho del sistema, de manera intuitiva se pueden indicar las siguientes funciones de cada
componente:

» Proporcional: Aumenta o disminuye el tiempo de asentamiento.

» Integral: Reduce el error en estado estable, aunque puede producir inestabiliddad.

» Derivativa: Funciona como amortiguamiento y ayuda a disminuir el sobrepaso.
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Los stacks ros_control y ros_controllers

Son un conjunto de paquetes que implementan controladores PID y varias interfaces de hardware.

» El stack ros_control implementa varias interfaces de hardware. En este curso, la interfaz usada es
la que interactda con la simulacién de Gazebo. De este stack, el paquete controller manager es

importante porque utiliza un archivo yam/ para lanzar otros nodos que implementan controladores
PID.

» El stack ros_controllers implementa varios algoritmos de control para diferentes tipos de
actuadores.
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Modelo de una neurona

Neurotransmisores -
*i

—>J

si W+E6>0
0 e ofvo caso

Entrada de otra
neurona

Salida de otra neurona

» Una neurona tiene una diferencia de potencial entre el interior y exterior de la membrana de aprox
-70 mV

» Los neurotransmisores abren canales para dejar pasar iones positivos o negativos por lo que hacen
que el voltaje aumente o disminuya

» La efectividad del neurotransmisor depende de la cantidad de receptores en la membrana

» La cantidad de neurotransmisor se puede considerar como una sefial de entrada x; que se pondera
por la cantidad de receptores w;

> Si el efecto de todos los neurotransmisores hace que el voltaje supere los -50 mV aprox, se produce
un pulso eléctrico que hace que la neuorona libere neurotransmisor
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Tarea 12 - Entrenamiento de un perceptrén

Ver instrucciones en Classroom

Deadline: 2025-04-01 al inicio de la clase.
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Backpropagation
La red neuronal estd definida por la cantidad de neuronas en cada capa [lp, h, ..., lh—1, In]:

ln72 lnfl ln

Yn—2,1,_,
bln—Z bti bl:-/
Wy € R0 W, € R W, € R*h2 W, € Rl
B, € R B, € R? B, € R B, € R"
El conjunto de pesos w se puede agrupar en un conjunto de n matrices W = [Wy, Wa, ..., W,] con los
6rdenes indicados en la figura. El conjunto de biases se puede agrupar en n vectores B = [By, Ba, ..., By].
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Backpropagation

Para la capa salida, el gradiente con respecto a cada uno de los pesos w € W, € R"*"-1 es también una
matriz Vy, € Rh>h-1:

(Vo — ) (Ym —Ya)Vo-11 (Vo1 — t1) (Y1 —Ya)Va-12 - (Vw1 — t1)(Ym1 — Y21 )Yn—1,00 s
(Yn2 — t2)(Yn2 — ygz)Yn—l,z (Y2 — t2)(Ym2 — ysz)Yn—lg oo (ym = t)(ym — )’31)}’n—1,/n,1
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Tarea 13 - Backpropagation

Ver instrucciones en Classroom

Deadline: 2025-04-03 al inicio de la clase.
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Entrenamiento de una red neuronal
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Practica 04 - Entrenamiento de una red neuronal

Ver instrucciones en Classroom

Deadline: 2025-03-10 al inicio de la clase.
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Sintesis de voz con SoundPlay

» Es un paquete que permite reproducir archivos .wav o .ogg, sonidos predeterminados y sintesis de
voz.

» La sintesis de voz se hace utilizando Festival

(http://wuw.cstr.ed.ac.uk/projects/festival/).

» Para sintetizar voz, basta con correr el nodo soundplay_node y publicar un mensaje de tipo
sound_play/SoundRequest con lo siguiente:

| 4

>
>
| 2
>

msg_speech.sound = -3
msg_speech.command = 1
msg_speech.volume = 1.0
msg_speech.arg2 = “voz a utilizar”
msg_speech.arg = “texto a sintetizar”
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http://www.cstr.ed.ac.uk/projects/festival/

Tarea 10 - Sintesis de voz

Ejecute el comando:

1 roslaunch surge_et_ambula speech_synthesis.launch
2

En otra terminal, ejecute el comando:

’

1 rosrun students assignmentlO.py "my first synthetized voice’
2

Para instalar mas voces:
» Ejecute el comando sudo apt-get install festvox-<voz deseada>

> Para ver qué voces se tienen instaladas: 1s /usr/share/festival/voices/english/
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Tarea 10 - Sintesis de voz

Modifique el archivo catkin ws/src/students/scripts/assignment10.py y cambie la voz a utilizar

en el mensaje SoundRequest.

17 msg_speech = SoundRequest ()

18 msg_speech.sound = -3
19 msg_speech.command = 1
20 msg_speech.volume = 1.0
a1 #

2 # EJERCICIO

23 # Cambie la voz por alguna de

voces instaladas

u #
5 msg_speech.arg? = "voice_kal_diphone”
26 msg_speech.arg = text_to_say

El nombre de la voz se compone de voice_ mas el nombre que aparece en la carpeta
/usr/share/festival/voices/english/.
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Reconocimiento de voz con Pocketsphinx

Pocketsphinx es un toolkit open source desarrollado por la Universidad de Carnegie Mellon
(https://cmusphinx.github.io/).
» Aunque el toolbox original no estd hecho especificamente para ROS, ya existen varios repositorios
con nodos ya implementados que integran ROS y Pocketsphinx:
»> https://github.com/mikeferguson/pocketsphinx
» https://github.com/Pankaj-Baranwal/pocketsphinx

v

El usuario debe estar agregado al grupo audio para el correcto funcionamiento: sudo usermod -a
-G audio <user_name>

Se puede hacer reconocimiento usando una lista de palabras, un modelo de lenguaje o una gramatica.
Se utilizardn gramaticas y sus correspondientes diccionarios.

Para construir diccionarios, visitar https://cmusphinx.github.io/wiki/tutorialdict/

Para construir gramaticas, visitar https://www.w3.org/TR/2000/NOTE- jsgf-20000605/

vvyVvyy
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Tarea 11 - Reconocimiento de voz

1. Verifique el volumne del micréfono

2. Inspeccione el archivo catkin ws/src/hri/sprec_pocketsphinx/vocab/final _project.gram
para ver las frases que se pueden reconocer de acuerdo con la gramdtica.

3. Ejecute el comando roslaunch surge_et_ambula speech_recognition.launch

4. En otra terminal, ejecute el comanto rostopic echo /hri/sp_rec/recognized

5. Pruebe el reconocimiento de voz con alguna de las siguientes frases:

5.1 Robot, take the pringles to the table
5.2 Robot, take the drink to the table

5.3 Robot, take the pringles to the kitchen
5.4 Robot, take the drink to the kitchen
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Proyecto final: robot de servicio

Haga que el robot lleve un objeto de un lugar a otro
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Contacto

Dr. Marco Negrete

Profesor Asociado C

Departamento de Procesamiento de Senales
Facultad de Ingenieria, UNAM.

marco.negrete@ingenieria.unam.edu
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