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Resumen

FEl problema de generacion eficiente de mapas con un robot auténomo mévil es un reto
vy ha atraido la atencién de muchas investigaciones de diversos grupos especializados. Al
problema de generar el mapa y al mismo tiempo localizarse en él se le conoce como SLAM
(del inglés Simultaneous Localization And Mapping); a pesar del progreso logrado en el
area, muchos de los algoritmos actuales funcionan muy bien en entornos simples pero su
desempeiio se reduce drasticamente en entornos complejos'.

El SLAM estocastico es el enfoque probabilista fundamental para generar mapas
de forma auténoma y a partir de él se han propuesto numerosos enfoques; usualmente, el
SLAM estocastico usa marcas para representar el entorno. En esta tesis se usa un telémetro
laser para sensar ambientes interiores desde diferentes posiciones; las mediciones se usan
para crear un mapa de lineas del entorno y para localizar al robot.

FEn su mayoria, los algoritmos de deteccién de marcas son heuristicas ad hoc y por
ende los resultados obtenidos funcionan sélo en condiciones especificas. El enfoque Bayesiano
es util en este caso, ya que ofrece una formulaciéon matematica simple pero poderosa. La
primera contribucién tedrica de este trabajo es la aplicacién de la formulaciéon Bayesiana
para detectar el mejor nimero de lineas a partir de mediciones ldser tomadas desde una
posicion fija.

Esta tesis describe las ideas béasicas del SLAM estocéstico a través de la imple-
mentacion del algoritmo para obtener un mapa de lineas. Las principales debilidades del
algoritmo de SLAM estocéastico son el error inducido por linealizacién y la complejidad
temporal en que se incurre cuando crece el nimero de marcas en el mapa. En su mayoria,
los enfoques que usan marcas también deben resolver el problema conocido como asocia-
cion, este problema es uno de los més dificiles de resolver. La segunda contribucion tedrica
propone mejorar las técnicas actuales para asociacién de lineas con el uso de la informaciéon
cualitativa del entorno.

Los resultados obtenidos son superiores a otros esquemas reportados en la litera-
tura, comprobando la construccién exitosa de mapas bajo distintas condiciones experimen-
tales; estos mapas son muy ttiles para tareas posteriores de navegacion de los robots en los

entornos explorados.

Entornos dindmicos con muchos objetos pequefios






Abstract

Efficient and reliable generation of maps is an essential element for any autonomous mobile
robot. This challenging problem has attracted the attention of many specialized research
groups. Despite significant progress in this area, many of the existing algorithms work
well for simple environments but their performance is dramatically reduced in complex
environments?.

The stochastic SLAM is the foundational probabilistic approach to determine
maps; usually, this approach uses features to represent the map. This thesis uses a la-
ser rangefinder to sense indoor environments from different poses; the measurements are
then used to create a line map and to localize the robot.

Most of the feature extraction algorithms are ad hoc heuristics and therefore,
their results are valid for particular conditions. The Bayesian approach is useful to solve
the problem because it offers a simple but powerful mathematical formulation. The first
theorical contribution of this thesis is the application of the Bayesian formulation to extract
the best number of lines from laser measurements taken from a fixed position.

This thesis describes the basic ideas of the stochastic SLAM through its imple-
mentation to determine line maps. The main weaknesses of the stochastic SLAM algorithm
are the error induced by linearization and the time complexity for large scale problems.
Most feature-based approaches must also solve the association problem, this problem is one
of the most difficult to solve. The second theoretical contribution improves the commonly
used association techniques by using qualitative information from the environment.

The results are superior to other schemes reported in the literature, proving the
successful construction of maps under different experimental conditions, these maps are

useful for future navigation tasks in the explored environments.

2dynamic environments with many small objects
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Lista de Simbolos

x = [2,y,0]"

X
Xi

U

u;

=

Posicién del robot en el plano, donde: x,y son las coordena-
das de la posicién y 6, la orientacién del robot

Ruta del robot
i—ésima posicién del robot; x; € X

Secuencia de érdenes de control a lo largo de la ruta del
robot

Orden de control para cambiar de la posicién x; 1 a x;;
u, €U

Conjunto de todas las marcas obtenidas a lo largo de la
trayectoria

Pardmetros de una marca (linea) con referencia local obte-
nidos de un proceso de medicién, z € Z

Conjunto de marcas (lineas) obtenidas a partir de una se-
cuencia de mediciones obtenidas desde una posicién fija

Parametros de una linea en referencia global
Parametros de una linea en forma polar
Mapa de lineas del entorno

Subconjunto de lineas, L C m

Medicién tomada por el telémetro laser
Parametros de un punto en forma polar

Secuencia de mediciones (puntos) tomadas con el telémetro
ldser desde una posicién fija

Variable aleatoria
Covarianza de la variable aleatoria W

Conjunto de puntos que siguen una distribucién gaussiana
respecto de la linea 1,

Estado del sistema en el SLAM estocastico

Valor estimado de la variable y



Capitulo 1

Introduccion

En la actualidad, los robots se usan de manera extensa en la industria bajo con-
diciones controladas. Estos robots son indispensables en una gran parte de los procesos
de manufactura. Sin embargo, muchas otras aplicaciones requieren robots mdviles que se
puedan desenvolver en ambientes dindmicos. Las tareas donde un robot movil es util son
innumerables; algunas de estas tareas son simples y Unicamente requieren una respuesta
reactiva a los estimulos del entorno para completarlas; por ejemplo, en robots aspiradoras
disponibles en el mercado. Otras tareas son mas complejas pero mas relevantes: toma de
decisiones donde la integridad humana corre riesgos [Washington99], respaldo importan-
te para personas con capacidades diferentes [Simpson05], gufas de turistas [Thrun99], etc.
En estas aplicaciones el robot moévil debe tener la capacidad de responder dos preguntas
fundamentales: ;jdénde estoy? ja donde voy?; estas dos preguntas son los dos problemas
fundamentales en el area de robdtica movil conocidos como Localizacion y Planificacion de

rutas.

Para responder a la primera de las preguntas —jdonde estoy?— el robot requiere
una representacion del entorno en el que va a realizar alguna tarea. A la representacion
del entorno se le conoce como mapa [Siegwart04]; una opcién es considerar al mapa como
requerimiento a priori para que el robot pueda localizarse y posteriormente planificar y
ejecutar acciones de manera eficiente. Sin embargo, un robot auténomo debe generar su

propia representacion del entorno; es decir, debe generar un mapa a partir de las mediciones
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SPLAM

SLAM

mapeo localizacién

localizacién

./ activa
exploracién

planeacién de
trayectorias

Figura 1.1: Actividades principales que debe realizar un robot mévil [Stachniss09].

obtenidas por sus sensores. Debido a las limitaciones sensoriales, el robot tinicamente percibe
una parte del entorno en que realizara sus tareas; por ende, tiene la necesidad de moverse
a través del entorno para construir el mapa asociado. Al problema de generar el mapa y al
mismo tiempo localizarse se conoce como SLAM (del inglés Simultaneous Localization And
Mapping') [Leonard91]. La Fig. 1.1 ilustra la relacién de las diferentes actividades que debe
realizar un robot mévil. El centro del area integra las actividades de Generacién de mapas,
Localizacién y planeacién de rutas; a este enfoque integrado se le conoce como SPLAM (del

inglés Simultaneous Planning Localization and Mapping) [Feder99].

1.1. El problema de SLAM

La forma més simple de localizacién se le conoce como cdlculo sin precision® y se
obtiene integrando los estimados de los movimientos relativos (v.g. obtenidos con mediciones
odométricas). El problema de este enfoque es que cada movimiento incluye errores que se
acumulan cuando se integran; de esta manera, la incertidumbre de la posicién se incrementa

sin acotamiento.

'En lo sucesivo este problema serd referido como “el problema de SLAM” o simplemente “el SLAM”. Su
traduccion al espanol es “el problema de generacion de mapas y localizacion concurrente”.
2En inglés se le conoce como “dead reckoning”.
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Si se resuelve el problema de SLAM entonces se evita el requerimiento de tener
un mapa a priori. La idea general es que si hay marcas estaticas en el entorno, entonces la
incertidumbre se puede mantener reducida. A pesar de ello, el SLAM no es un problema
trivial debido a que el error en la posicién del robot afecta la estimacién del mapa y a su
vez, el ruido del mapa afecta la estimacién de la posicién del robot. Encontrar una buena
solucién al problema del SLAM es crucial para lograr autonomia de robots en entornos

desconocidos.

1.1.1. Definicién probabilista del SLAM

Formalmente el problema de SLAM se puede definir més facilmente de forma

probabilista como se describe a continuacién [Thrun05]. Sea X la ruta del robot
X:[X07X17"'aXM]’ (11)

donde x; es la i—ésima posicion del robot; por ejemplo, para robots que se mueven en un
T
3 o ey . . _
plano® la posicién del robot se puede describir por x; = [%’, Vi, 91‘] .
Para desplazarse de una posicién a la siguiente, el robot usa sus actuadores; una
primera aproximacion del cambio entre las posiciones se puede obtener del control del robot

o del odémetro. La informacion de todas las acciones de control se puede recopilar como
U:[ul,ug,...,uM}, (1.2)

donde u; es un vector aproximado del cambio de posicién? entre las posiciones adyacentes
X;—1 y X;. Usualmente, la i—ésima aproximacion u; se obtiene con los sensores intrinsecos
del robot (v.g. el odémetro). Si las lecturas odométricas no tuvieran errores, entonces U
seria suficiente para conocer X; desafortunadamente, la posicién final calculada tinicamente
con U diverge sustancialmente de la posicién final real debido a la acumulacién de errores.

Finalmente, el robot obtiene mediciones sensoriales del entorno; la secuencia de

mediciones obtenidas por el robot estan dadas por

Z=21,Zy...,Zy], (1.3)

3Usualmente se considera, la hipétesis de piso plano.
4Note que el cambio de posicién se expresa en coordenadas locales del robot.
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Figura 1.2: Modelo grafico del SLAM [Thrun05]. Las flechas indican relaciones causales, los
nodos sin relleno son variables observables por el robot. El problema consiste en encontrar
las variables ocultas (los nodos sombreados).

donde Z; = {zil,ziQ, e ,zin} es un conjunto de mediciones o marcas obtenidas
desde la i—ésima posicion. La Fig. 1.2 muestra el diagrama de las diversas variables involu-
cradas en el problema de SLAM. A tal diagrama se le conoce como modelo grdfico y muestra
las diferentes dependencias entre las variables involucradas en el problema de SLAM.

El problema del SLAM consiste en recuperar el mapa del entorno y las posiciones
del robot a partir de las mediciones sensoriales y odométricas; en lo sucesivo, se representa
con m el mapa del entorno®. La literatura distingue dos modos del problema de SLAM,
ambos de gran importancia practica. El primero, conocido como SLAM total [Thrun05],

involucra estimar la probabilidad posterior del mapa y la ruta del robot;

P(X,m | Z,U). (1.4)

El segundo, conocido como SLAM en linea [Thrun05], estima la probabilidad pos-

terior del mapa y la posicién final del robot x,;; es decir,

P(xy,m | Z,U). (1.5)

5La representacién del mapa es un factor muy importante y modifica sustancialmente el tipo de algoritmo
usado.
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Esta tesis se orienta a mejorar el desempeno de los algoritmos actuales para obtener
mapas en entornos interiores de mediana escala donde hay una gran cantidad de objetos
(tales como sillas, mesas, etc). Aunque se estudia principalmente el SLAM en linea, las

técnicas propuestas son ttiles también para el caso del SLAM total.

1.1.2. Taxonomia del SLAM

Como se describe en la seccién anterior, el problema de SLAM se puede dividir

como SLAM total y en linea; otras clasificaciones que se usan en la literatura son:

Volumétrico vs. basado en caracteristicas. Los mapas volumétricos usan rejillas dis-
cretas para representar el mapa [Elfes89, Romero0O1]. Las rejillas pueden llegar a
ser de alta resoluciéon de tal manera que pueden permitir reconstruccién fotorealis-
ta del entorno. Una variante de este tipo de mapas es el uso de datos sin procesar
[Nieto05, Romero05, Lara08]. El mapa volumétrico m es usualmente de alta dimensio-
nalidad, con las complicaciones que esto implica; una alternativa que evita la compleji-
dad espacial es la representacion en el espacio de caracteristicas. Los enfoques basados
en caracteristicas (o marcas) son més eficientes pero los resultados son usualmente de

inferior calidad debido a la pérdida de informacién provocada por la abstraccién.

Topolégico vs. métrico. Los mapas topoldgicos describen de forma cualitativa el entorno
[Kuipers91]; un mapa topolégico se define como un conjunto de lugares y un conjunto
de relaciones entre dichos lugares. En otras palabras, en un mapa topoldgico la po-
sicién del robot se define por el estado (lugar) en el que se encuentra mientras que
los mapas métricos definen la posicién del robot de forma cuantitativa (v.g. [z, v, 9]T
para un robot en 2D). Un inconveniente de los mapas topoldgicos es que se requiere un
mecanismo de distincién sensorial entre diferentes lugares, esto dificulta la representa-
cién de zonas abiertas o habitaciones grandes; por otra parte, los mapas métricos son
vulnerables a imprecisiones; una extensién conocida como mapas hibridos [Tomatis08|

trata de obtener ventajas de combinar ambos enfoques.

Correspondencias conocidas vs. desconocidas. En general, existe la necesidad de re-

lacionar mediciones sensoriales con otras mediciones obtenidas previamente. El proble-
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ma de establecer correspondencias se le conoce como DAP (del inglés Data Association
Problem) y es uno de los problemas mds dificiles de resolver en robética. Muchos au-
tores no consideran el problema de asociacién sobre todo cuando abordan algoritmos

probabilistas desde un punto de vista abstracto [Thrun05].

Estatico vs. dindmico. Los algoritmos de SLAM estético consideran que el entorno no
cambia a través del tiempo; en contraste, los algoritmos de SLAM dindmico estén
interesados en obtener un mapa a pesar que haya cambios en el entorno. En robética
es una practica comin permitir que el robot obtenga un mapa en condiciones ideales
del entorno (sin personas, con iluminacién adecuada, etc.) para que posteriormente
se pueda desempenar en condiciones operacionales; un ejemplo muy conocido de esta

situacién es el robot Minerva [Thrun00].

Grado de incertidumbre. Los algoritmos de SLAM también se pueden dividir en aque-
llos que son capaces de manejar pequenos errores, mientras que otros son capaces de
resolver el problema del SLAM a pesar de que exista una incertidumbre muy elevada.
Cuando el grado de incertidumbre es muy elevado se dificulta el cerrado de ciclos® ya

que se acumulan muchos errores a lo largo de la ruta.

Robot dnico vs. multirobot. Muchos de los algoritmos de SLAM se han disefiado pen-
sando en un tnico robot. Sin embargo, se han popularizado soluciones que involucran

mas de un robot. En estos enfoques es importante la comunicacién entre los robots.

1.2. Enfoque de la tesis

Usando la taxonomia que se introduce en la seccién anterior, el enfoque SLAM

usado en esta tesis se clasifica como:

SLAM en linea/SLAM total. Aunque esta tesis estudia esencialmente el problema de

SLAM en linea —a través de la implementacién de la técnica conocida como SLAM

5Un ciclo se define como una posicién a la que se puede llegar desde varias rutas, los bucles son dificiles
de detectar sobre todo para rutas largas.
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estocastico; también se ha implementado una técnica de suavizado que resuelve el

SLAM total.

Basado en caracteristicas. Las soluciones que se presentan en esta tesis usan carac-

teristicas. Es decir, el mapa m es un conjunto de marcas
m={l;|j=1,...N}, (1.6)

donde, 1; son los parametros de una marca. Especificamente, se han escogido lineas
como marcas. De tal manera que 1; representa los parametros de una linea. Cabe
destacar que las lineas son inherentes a entornos interiores por lo se que evita la

necesidad de infraestructura adicional.

Meétrico. Se desea obtener un mapa métrico que sea facil de interpretar por cualquier

persona.

Correspondencias desconocidas. Se desea que el algoritmo sea capaz de identificar

correspondencias entre las diferentes marcas.

Estatico. Para obtener el mapa, se considera que el inico objeto que se mueve en el entorno

es el robot.

Robot tnico. El mapa serd generado por un solo robot.

Proceso general

Fl proceso para generar mapas de lineas del entorno a partir de M secuencias de

mediciones se muestra en la Fig. 1.3; a continuacién se describen los pasos relevantes:

1. Obtener una secuencia S; de mediciones laser del entorno (se supone que el robot no

se mueve mientras se toman las mediciones).

2. Extraer un conjunto de lineas Z; que mejor represente a .S;. Debido a que en los
entornos interiores usualmente existen muchos objetos planos, se usan lineas como

marcas.
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i

leer la secuencia

H@

obtener lineas
locales Z;

ejecuta accién u;

1

solucién al SLAM

|

[i < M]

Figura 1.3: Proceso general para la obtencién de un mapa desde M posiciones

3. Integrar las lineas locales al mapa y estimar la posicién del robot; es decir, resolver el

problema de SLAM.

4. Si el recorrido no ha terminado, el robot se desplaza usando la orden u; y se regresa

al paso 1.

1.3. Hipotesis

Existe un método bayesiano que permite la detecccion del conjunto de lineas que
mejor representan a una secuencia de mediciones obtenidas con un telémetro laser bidi-
mensional. Este método es capaz de descubrir cudl es la cantidad de lineas presentes en el
conjunto de mediciones.

Los conjuntos de lineas obtenidos por el método bayesiano propuesto son més

precisos que aquellos obtenidos por otras técnicas reportadas en la literatura. De igual
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manera, los algoritmos de SLAM obtienen mejores mapas de lineas de entornos interiores

complejos cuando se usa el método bayesiano propuesto.

1.4. Retos del problema de SLAM

Los retos mds importantes en el problema del SLAM son dos[Martinelli04]: la
convergencia del mapa, y los requerimientos computacionales (tanto en procesamiento como
en memoria). Estos dos retos, son criticos en aplicaciones en tiempo real o en entornos reales.

Para lograr convergencia, los enfoques basados en caracteristicas requieren obtener
marcas confiables y resolver el problema de asociacion. En ocasiones, la extraccion de marcas
confiables no es una tarea trivial ya que se deben inferir a partir de informacién ruidosa.
Por ejemplo, para un telémetro laser es dificil obtener mediciones de entornos con vidrios
y superficies obscuras. Ademads del ruido, la existencia de muchos objetos pequenos (patas
de sillas, mesas, computadoras, etc) dificulta la extraccién de marcas. Por otra parte, el
problema de asociacién consiste en determinar cual es la marca del mapa que corresponde
a una marca que se ha medido recientemente; este problema es critico, pues una mala
asociacién puede ser suficiente para obtener un mapa que sea sustancialmente diferente al
real. Los problemas de extraccién y asociacién de marcas son diferentes dependiendo del
tipo de sensor usado y de las caracteristicas del entorno.

Desde un punto de vista mas general, cada enfoque tiene diferentes dificultades
de convergencia y requerimientos computacionales. Por ejemplo, el SLAM estocéastico tiene
problemas de convergencia ya que aproxima funciones no lineales y problemas de reque-
rimientos computacionales que aumentan drasticamente con el incremento del ntimero de

marcas.

1.5. Objetivo de la tesis

El objetivo principal de esta tesis consiste en generar mapas bidimensionales de
entornos interiores con un robot moévil; el mapa consistira de lineas y segmentos de lineas.

Los unicos sensores que se usaran son el telémetro laser y la informacién odométrica del
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robot. El robot se desenvuelve en un ambiente tipo oficina real donde abundan sillas, mesas,
vidrios, puertas obscuras, etc; el entorno no debe sufrir ninguna modificacién y se puede
considerar la hipdtesis de piso plano. Finalmente, el método propuesto debe ser 1til en

aplicaciones de tiempo real ademas de ser robusto.

1.6. Motivacion

La importancia de resolver el SLAM nunca ha sido exagerada: este problema ha
sido considerado como fundamental si se desea obtener un robot movil que sea verdadera-
mente auténomo.

En la literatura se han propuesto muchas técnicas para resolver el SLAM. Entre
otros factores la calidad de los resultados depende directamente del tipo de sensor usado, en
la actualidad se ha difundido el uso del laser y las camaras. Muchos algoritmos se basan en
el uso de marcas presentes en el entorno; por lo que la detecciéon de marcas a partir de las
lecturas sensoriales es un proceso de vital importancia. Después de su deteccion, los algorit-
mos de SLAM deben manejar las marcas; es decir, se deben identificar marcas previamente
observadas y eliminar aquellas que no existen en el entorno. La correcta deteccion y manejo
de las marcas da como resultado mapas confiables que son 1tiles para otras actividades del
robot; es por ello que esta tesis se enfoca en estos aspectos.

El autor considera que muchos de estos problemas se pueden resolver de forma
elegante usando la teoria Bayesiana. Finalmente, el &mbito de aplicacion de las técnicas que
surgan de este trabajo se pueden aplicar en otras areas de la ciencia y la tecnologia, sobre

todo cuando se requiere obtener mas de un modelo a partir de un conjunto de datos.

1.7. Principales contribuciones de esta tesis

La primera contribucion tedrica de este trabajo es la aplicacion de la formulacion
Bayesiana para extraer el mejor nimero de lineas a partir de una secuencia de medicio-
nes laser tomadas desde una posiciéon fija. La segunda contribucion consiste en mejorar

las técnicas para asociacién de lineas con el uso de una representacién cualitativa del en-
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torno. Los resultados obtenidos son superiores a otros esquemas reportados en la literatura

hasta la fecha, comprobando la construccién exitosa de mapas bajo distintas condiciones

experimentales.

1.8.

Organizacion del documento
Fl resto del presente documento se organiza como se describe a continuacién:

El Capitulo 2 estudia el problema de extraccién de lineas a partir de una secuen-
cia de mediciones con el telémetro laser; este Capitulo presenta la contribucién mas

importante de esta tesis.

El Capitulo 3 explica los detalles de la implementacién del algoritmo cldsico conocido
como SLAM estocastico para obtener mapas de lineas. El caso de estudio propuesto

consiste en generar un mapa local en un entorno interior real.

El Capitulo 4 estudia los algoritmos de asociaciéon basados en relaciones espaciales y

propone la técnica de asociacién de lineas usando secuencias de medicion.

El Capitulo 5 presenta las conclusiones derivadas de esta investigacion asi como las

lineas de trabajo futuro.

El Apéndice A define como calcular integrales de funciones gaussianas en varias di-
mensiones, y se deducen las ecuaciones para calcular las integrales involucradas en

este trabajo.

El Apéndice B describe como calcular covarianzas para variables aleatorias gaussianas

y el filtro de Kalman.

El Apéndice C describe la produccion cientifica del autor derivada de este trabajo.






Capitulo 2

Deteccion de marcas

En robdtica mévil, las marcas son importantes en muchas tareas de alto nivel
tales como localizacién, cartografia, reconocimiento de lugares, o navegacién. Las marcas o
caracteristicas son estructuras reconocibles en el entorno [Siegwart04]. Dada una secuencia
de mediciones del entorno, el problema de deteccién de marcas consiste en encontrar la
cantidad de marcas y los parametros de cada marca. El tipo de marcas que se usa para
representar el entorno depende del sensor usado. Thrun [Thrun98] distingue entre marcas
artificiales, que se han dispuesto estratégicamente en el entorno; y marcas naturales, propias

de cada entorno.

Las marcas geométricas como lineas, circulos, planos o cénicas son convenientes
para representar mediciones obtenidas con el telémetro ldser. Entre las técnicas que se
usan para deteccién de marcas se encuentran: técnicas de deteccién ascendente [Duda73,
Borges00, Siegwart04], técnicas probabilistas [Thrun03, Han04], RANSAC (del inglés Ran-
dom Sample Consensus) [Bolles81, Schnabel07] y transformada de Hough [Leavers93], entre
otras. Nguyen et al. [Nguyen07] comparan algoritmos de deteccién de marcas geométricas

a partir de mediciones de laser.

Detectar la cantidad y el tipo de modelos que mejor representan a un conjunto de
puntos es un reto. El enfoque secuencial es una soluciéon simple que detecta una marca a la
vez; es decir, la mejor marca se extrae en cada iteracién y los datos que pertenecen a dicha

marca se eliminan del conjunto de datos. Para que los resultados obtenidos sean aceptables,

13
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el enfoque secuencial usa técnicas de regresion robusta. Las técnicas de regresién robusta
pueden obtener un modelo que sea representativo a pesar que una proporcién elevada de
mediciones no pertenezcan al modelo buscado. El algoritmo RANSAC [Bolles81] es una
técnica de regresién robusta muy difundida gracias a que es tolerante a ruido. El enfoque
secuencial es voraz y, por ende, no considera la relacién entre diferentes marcas del entorno;
como consecuencia, el resultado suele ser impreciso para casos no triviales (cuando existen
lineas paralelas muy préximas entre si y muchos objetos pequenos).

La solucién conocida como enfoque de deteccion ascendente o agrupamiento aglo-
merativo se usa comunmente en tareas de reconocimiento de patrones en el area de vision.
Inicialmente se detectan marcas locales representadas por un grupo de puntos y después
los grupos se fusionan entre si con el objetivo de obtener las marcas reales. El criterio
mds simple de fusion es el siguiente: si la distancia entre las marcas mas préximas es me-
nor a un determinado umbral las marcas se fusionan; de lo contrario el proceso termina
[Siegwart04]. En este caso, el resultado depende fuertemente de la distancia (t{picamente se
usa la distancia Euclidiana o de Mahalanobis) y del umbral seleccionado.

En la literatura se han propuesto algunos algoritmos probabilistas para resolver
el problema de deteccién de marcas. Thrun et al. [Thrun03] proponen una variante del
algoritmo EM (del inglés Expectation Mazimization) que penaliza el nimero de modelos
usando una funcién de distribucién exponencial; esta distribucién se introduce al modelo
como conocimiento a priori. Para encontrar el mejor niimero de marcas se implementa una
fase de busqueda que se entrelaza con el algoritmo EM; la fase de buisqueda incrementa o
decrementa el nimero de marcas en intervalos regulares.

Han et al. [Han04] formulan el problema en un contexto Bayesiano, aunque tam-
bién usan una distribucién a priori para penalizar el nimero de marcas. El algoritmo simula
cadenas de Markov con saltos reversibles y difusion estocastica. Debido a que este algoritmo
trata de seleccionar el tipo de marca que mejor se ajusta a los datos, los saltos reversibles
se usan para cambiar la cantidad y tipo de marcas.

Este capitulo estudia el problema de detecciéon de marcas en entornos interiores;
especificamente, se aborda el problema de deteccién de lineas a partir de mediciones tomadas

con el laser. Se seleccionaron los segmentos lineales como marca geométrica porque en
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entornos interiores abundan los objetos planos.

Fl resto del capitulo se organiza como sigue: la secciéon 2.1 define el problema de
deteccién de segmentos lineales a partir de mediciones del telémetro laser, la seccion 2.2
introduce el enfoque conocido como RANSAC, la seccién 2.3 presenta la principal contribu-
cién de esta tesis: un modelo Bayesiano para la fusion de segmentos lineales, la seccion 2.4
integra el modelo propuesto en un algoritmo que es ttil para la deteccion de multiples lineas,
la seccién 2.5 muestra experimentos que se realizaron con datos simulados; finalmente, la

seccién 2.6 presenta las conclusiones de este capitulo.

2.1. Definicién del problema

Sea S = {p1,...,pn} una secuencia de mediciones obtenidas por un telémetro
laser bidimensional. Cada mediciéon p; € S se representa por un punto en coordenadas
polares;

pi = [pi &l (2.1)

donde p; es la distancia del objeto mas préximo al sensor en el angulo de disparo ¢;. El

punto p; también puede ser expresado en sus coordenadas rectangulares como

pi = (w0, yi] " = [pi cos i, pi sin ;] | (2.2)

Se desea encontrar el conjunto de lineas que mejor representan a S; es decir
Z=A{z,...,2,}. (2.3)

Para obtener Z es necesario descubrir el niimero de lineas 7, y los pardmetros de

cada linea. La j—ésima linea se representa en su forma polar como
_ T
Z; = [rj,aj} s (2.4)

donde 7; y «; son la longitud y el dngulo de inclinacién de la normal, respectivamente.
Como se ilustra en la Fig. 2.1, la normal se define como el segmento ortogonal més corto

entre la linea y el origen.
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Figura 2.1: Parametros de una linea en coordenadas polares.
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(a) Puntos obtenidos con un teléme-

tro laser

M
o o)

(e]

(b) Modelo con un segmento

(¢) Modelo con tres segmentos

Figura 2.2: Deteccién de segmentos lineales.

El reto para cualquier algoritmo de deteccién de marcas es encontrar una repre-
sentacién realista del entorno; un ejemplo donde las lineas extraidas puede ser diferente a
las existentes en el entorno real se muestra en la Fig. 2.2. Dado un conjunto de puntos como
el mostrado en la Fig. 2.2a, se desea obtener el mejor conjunto de segmentos lineales. El
resultado dependerd del nimero de segmentos lineales, en la Fig. 2.2b se muestra el resul-
tado obtenido con un segmento lineal mientras que en la Fig. 2.2c se muestra el resultado

usando tres segmentos lineales.

Las hipotesis del nimero de segmentos pueden ser tan diversas que en el caso
extremo cada par de puntos puede representar una linea; por ello surge la necesidad de
obtener una forma de evaluar qué cantidad de lineas es mas conveniente. A continuacion se

muestran alternativas para encontrar el nimero de segmentos.
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2.2. RANSAC: un enfoque frecuentista

Los métodos convencionales de ajuste de curvas tal como el ajuste de minimos
cuadrados consideran que las mediciones son variables aleatorias que siguen una distribucion
gaussiana. Esta suposiciéon no siempre es correcta: uno o varios datos experimentales pueden
no cumplir esta hipdtesis; este tipo de datos son conocidos como datos atipicos o valores

extremos. Los datos atipicos pueden afectar drasticamente el resultado [Rousseeuw87].

El algoritmo conocido como RANSAC (del inglés Random Sample Consensus) es
un estimador robusto propuesto por Fischler y Bolles [Bolles81]. El algoritmo RANSAC
es muy popular para ajustar un modelo Unico a un conjunto de datos experimentales. Las
razones de su popularidad son su tolerancia a valores atipicos y que es facil de implementar.
La filosoffa de RANSAC es opuesta a muchas técnicas robustas convencionales: en lugar de
tomar tantos datos como sea posible para obtener soluciones iniciales y tratar de eliminar
datos atipicos, RANSAC usa la minima cantidad de datos para obtener un modelo inicial e

incrementa dicho conjunto con datos consistentes cuando sea posible.

Al menor nimero de datos requerido para definir un modelo se le conoce como
conjunto minimo: dos puntos para definir una linea, tres para un plano, etc. Cuando se
usa RANSAC, se seleccionan conjuntos minimos; cada conjunto genera una hipdtesis del
mejor modelo; los modelos son luego comparados entre si con algin criterio estadistico que

considera la totalidad de los datos medidos.

Se han realizado muchos esfuerzos para mejorar el desempeno de RANSAC: re-
emplazo de la funcién estadistica de costo, incorporar un estimador robusto tal como los
estimadores—M, mejorar la seleccién del conjunto minimo. Para una revisiéon general de las
variantes puede consultar [Lara06]. RANSAC ha demostrado ser muy efectivo para encon-

trar un inico modelo y por ello sus aplicaciones son muy diversas.

Se han adaptado variantes de RANSAC para encontrar multiples modelos [Lara06].
La técnica mas simple consiste en aplicar el algoritmo de forma secuencial: en cada itera-
cién se encuentra un modelo, los puntos asociados a dicho modelo se remueven del conjunto
de datos. Para obtener resultados relativamente buenos, el algoritmo RANSAC secuencial

requiere iterar una gran cantidad de veces; y a pesar de ello, los resultados no son los sufi-
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cientemente confiables [Lara-Alvarez09]. En lugar de encontrar un modelo a la vez, el autor
propone encontrar un conjunto de modelos al mismo tiempo [Lara-Alvarez09]. Una de las
principales desventajas de este enfoque es que usa umbrales para su correcto funcionamien-
to: el umbral para considerar un dato como atipico, la proporcién de puntos atipicos en la
muestra, la confiabilidad [Hartley00]. La cantidad de pardmetros puede aumentar conside-
rablemente cuando se busca mas de un modelo: cantidad de puntos minimos para considerar
que un modelo es valido, limites de regién de busqueda inicial, etc. Por ende, los resultados
dependeran mucho de la experiencia del disenador para encontrar los pardmetros con los

que funciona mejor el algoritmo en la situacion particular.

2.3. Enfoque Bayesiano

El algoritmo RANSAC es facil de implementar pero requiere ajustar algunos
parametros para su correcto funcionamiento. En esta seccién se propone una alternativa
que se basa en el enfoque Bayesiano para anédlisis de datos [Sivia96]. La propuesta tiene
relacién con los algoritmos de deteccién ascendente [Siegwart04, Duda73, Borges00] en el
sentido de que primero se obtienen marcas locales con su correspondiente grupo de medi-
ciones y después se fusionan los grupos similares para obtener el resultado. Aqui se usa una
prueba probabilista en lugar de una distancia para tomar decisiones de fusién. El enfoque
propuesto es similar al propuesto por Heller y Ghahramani [Heller05] para agrupamientos
generales. A continuacién se describe el modelo probabilista que se usaréd para decidir si dos
agrupamientos se deben de fusionar o no. De aqui en adelante, el conocimiento previo del
problema se denotard por I; informacion tipica que se incluye en I es la hipétesis de ruido

gaussiano, el tipo de entorno, etc.
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Prueba de razén de verosimilitud (LRT) para lineas

Sean D, y Dy, dos agrupamientos de puntos obtenidos a partir de objetos lineales
con N, y N, mediciones, respectivamente; deseamos conocer cual de las siguientes hipdtesis

es mas probable:

Hy: los dos conjuntos son mediciones del mismo objeto plano; por tanto, el conjunto

. , [ . T
D = D, U Dy, se caracteriza por una linea con pardmetros desconocidos z, = [rs, o] .

Hy: existe un cambio significativo entre los conjuntos; por tanto, las mediciones se represen-
. , . [ T T
tan mejor por dos lineas diferentes con pardmetros zg. = [Tax, Qax] Y Zosx = [Toxs Qbs]

respectivamente.

La razon de verosimilitud entre las hipdtesis Hy y Ho es ttil para tomar una
decision. Si se considera la misma probabilidad a priori para las dos hipdtesis; esto es, si

P(H, | I) = P(Hy | I) entonces aplicando el teorema de Bayes tenemos;
P(Da,Dy,|H1,1)P(H1,1)

_ P(Hy | Do, Dy, I) P(Da,Dy|1)
R(Daan) - P(HQ | Daan)I) - P(Dy,Dy|H2,I)P(H2,I)
P(Da’Dbll)
P(Dgy, Dy | Hy, 1)

= . 2.
P(Dme | H27]) ( 5)

Si el valor de R(D,, D}) es mayor que uno, entonces se prefiere la hipétesis Hy; si
es menor que uno, entonces se prefiere Hs; v si es de orden unitario, entonces las mediciones
obtenidas son insuficientes para tomar un juicio informado.

Usando la regla de probabilidad total, el numerador de (2.5) se puede expresar

CcOomo
Qm [(Tm
P(Da,Db|H1,I):/ /P(Da,Db|r,a,H1,I)P(r,a|H1,I)drda (2.6)
0 0

donde ry, y ay, son los valores maximos de r y «, respectivamente. Para asignar la probabili-

dad a priori, se usa una distribucién uniforme sobre los intervalos 0 < r < r,, vy 0 < a < oy,

1

TmQm

P(r,a| Hi,I) x (2.7)

Considerando ruido gaussiano e independencia entre las mediciones, para cualquier
. T
linea z = [r, o]

_N 2
P(Dgy, Dy | 7y, Hy, I) (0\/ 27r) exp (—%), (2.8)
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donde N = N, + Np; v
4 (p,2)
D D (29)

pPE(DaUDy)

2

es la suma de los errores residuales cuadraticos; aqui, 0 es la varianza de las mediciones y

d, (p,z) es la distancia ortogonal del punto p = [z, y]T a la linea z = [r, a]T,

d) (p,z) =r—xcosa—ysina. (2.10)

Para resolver las integrales de (2.6) se puede usar la expansién de Taylor alre-
dedor de los parametros de la linea estimada por el método de minimos cuadrados. Sea
Z, = 1, a*]T, la linea de minimos cuadrados obtenida a partir de los puntos (D, U Dy); y

X2, el error correspondiente. La expansiéon de Taylor alrededor de y? es

1
X2 Q:Xz—l—§(z—z*)TVVX2(z—z*)—I—..., (2.11)

donde VVx? es el Hessiano evaluado en z, y el segundo término se ha omitido porque x?2

es un minimo. Para un determinado agrupamiento D, el valor de VVx? se calcula como:

822X2 22§2
2 _ o%r roa
VVX | a2 2 92y ’
orda Pa =g,
donde:
0?x? 2 N
R2r o2
82X2 - 2 .
e = o2 (rsina —ycosa), y
peD
9?x? 2 . . . 2
Po o2 (r—azcosa—ysina)(zsina + ycosa) + (xsina — ycos a)”.
a o
peD

Sustituyendo (2.7), (2.8) y (2.11) en (2.6) y resolviendo la integral como se describe

en el apéndice A, tenemos:

P(Dava ‘ H17I)
1 Qm m 2
x —N/ / exp (—X—>drda
TmOm (U 27r) 0 2

0
_ 1 47 exp ( —x2 )
T'mOm (O' 27T)N V det VVXQ 2
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Si ahora se hace un anélisis similar para los agrupamientos D, y Dj bajo la hipéte-

sis Ho; es decir, considerando los agrupamientos por separado se obtiene

P(Da, Dy | H, 1) ! Ar (_X3*>x
a> b 2,1) = exXp
rmo (0v/2m) " \/det VVX2 2

1 4 X3
. T exp (%) (2.12)
Tmm (0V27)"" | [det VV X2
donde XZ* y Xg* son los errores cuadraticos alrededor de las lineas de minimos cuadrados
para cada uno de los agrupamientos.
Finalmente, la razén de verosimilitud (2.5) estd dada por

P(Dg, Dy | Hy,1)

D, Dy) =
BDa: Do) = 505 B, [, 1)

1 4 exp (;ﬁ)
'mQm (0\/%) Na+Np \/det VVx?2 2

2
4 ~ Xby
ex
Qﬂ)Nb \/det VVx? p( 2 )

(2.13)

2
1 4z (_Xa* ) 1
ex
rmam(o 27r)Na \/det VVx2 p 2 rmam(a'

rmCim \/det(vvxg)det(vvxg) <J>
X 5

iy det(VVx?) 2

donde J = X2, + x2, — X%

La ecuacién (2.13) se puede usar para decidir cuales agrupamientos se deben de
fusionar. En lo sucesivo, nos referimos a la razén expresada por (2.13) como LRT (del
inglés Likelihood Ratio Test). Los factores que multiplican al término exponencial penalizan
modelos con méds marcas; de tal manera que (2.13) sigue el principio conocido como el
rastrillo de Ockham. En palabras simples, este principio establece que “la explicacién més

simple para un fenémeno es preferible sobre explicaciones mas complejas”.

2.4. Algoritmo propuesto

Inicialmente, el algoritmo obtiene un conjunto de agrupamientos de tamano 7,
D = {Dq,...D,}; cada agrupamiento D; € D sigue un modelo lineal. En cada iteracién el
par de agrupamientos D, Dy € D | a # b con valor més alto de R(D,, D) se mezclan para

reducir el nimero de agrupamientos a 7 — 1. El procedimiento contintia hasta que no haya
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D19

D1 Dy /D3 D,

Figura 2.3: Iustraciéon de un arbol donde D7 y Dy se mezclan en Dj o y después Di o se
mezcla con D3 para obtener el agrupamiento D1 2 3.

agrupamientos que se puedan mezclar ya sea porque se detecté un unico agrupamiento o
porque la razén de verosimilitud maés alta es menor que uno.

Los agrupamientos iniciales se pueden obtener con cualquier técnica de busqueda
local; por ejemplo, la ventana deslizante [Siegwart04], el método TEPF (del inglés [terative
End Point Fit) [Duda73], o el método LT (del inglés Line Tracking) [Duda73].

Para ilustrar este proceso, la Fig. 2.3 muestra cuatro agrupamientos detectados
por la fase inicial D = {Dy, D3, D3, D4}. En la ilustracién se considera que valor més alto
de LRT es R(D;, D) > 1 por lo que se obtiene el nuevo agrupamiento Dy 2 = D; U Ds. De
igual manera la ilustracién considera que en la siguiente iteracién el valor més alto de LRT
es R(Dj2,D3) > 1y por tanto D93 = Dj 2 U Ds.

El algoritmo 2.1 sintetiza lo anteriormente dicho; en el paso de inicializacion
(linea 1), un conjunto inicial de agrupamientos locales D se obtiene por cualquier técni-
ca de segmentacién convencional. La linea 4 selecciona el par de agrupamientos con la
razén de verosimilitud R mayor de acuerdo con (2.13); si dicha razén es mayor que uno'
la fusién se realiza (lineas 6 a 10). Este proceso se itera hasta obtener el mejor nimero de

lineas (agrupamientos).

Ejemplo 2.1 Deteccién de lineas a partir de una secuencia sintética de medicio-

nes de rango. La Fig. 2.4(a) muestra un entorno sintético® con siete segmentos; cuatro

Yo que significa que es mejor fusionar los agrupamientos que mantenerlos separados
2Los entornos sintéticos son modelos matematicos generados por computadora que son muy ttiles porque
podemos contrastar los resultados de un algoritmo con los parametros con los que se originé el modelo
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Algoritmo 2.1: Algoritmo Propuesto

Entrada: Una secuencia de mediciones S = {p1,...,pn}
Salida: Un conjunto de lineas Z = {z1,...,2,} y el agrupamiento de
mediciones asociadas a cada linea D = {D,...,D,}

1 Encontrar un conjunto de agrupamientos locales
D={Dy,....D,} | (Vi#j, Din Dy = {}) A (U, Di € S) con alguna

técnica de deteccién convencional (tal como IEPF o LT)

2 repetir
3 si 7 > 1 entonces
4 Identificar los agrupamientos D, Dy, € D, D, # Dy con la razén de
verosimilitud R(D,, Dp) més alta
5 R* «— R(Dg, Dy)
6 si R* > 1 entonces
7 D, «— D, U Dy
8 D — D\ {Dy}
9 ne—n-—1
10 finSi
11 finSi

12 mientras (R* > 1) A (n > 1)
13 Z — {zj, | j=1,...,n} donde z;, = [rj*7aj*]T es la mejor linea para el
grupo D; en términos de minimos cuadrados

14 regresar Z,D

segmentos interesantes estdn marcados con flechas: los segmentos s1 y so se han originado
en la misma linea mientras que los segmentos marcados como Sz y s4 se originaron de dos
lineas paralelas (separadas 50mm. entre si). A partir de la Fig. 2.4(a) se obtienen las medi-
ciones sintéticas mostradas en la Fig. 2.4(b). Las mediciones sintéticas se han contaminado
con 0.1 de las mediciones son valores atipicos (que no siguen ninguna linea); mientras que

el resto de las mediciones se les agrega ruido gaussiano con varianza o = 1[cm)].
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Figura 2.4: Deteccién del nimero adecuado de lineas a partir de un ambiente simulado. (a)
Ambiente simulado; el tridngulo representa la posicién del telémetro ldser. (b) las mediciones
obtenidas por un telémetro simulado con un ruido gaussiano de ¢ = 10 mm). (¢ y d) las
lineas resultantes mediante el uso de LRT, la fusién de los puntos de l, y I, (n = 6) en un
agrupamiento tinico (7 = 5) no es favorable ya que R = 3.106 x 10719, (e) El diagrama de
R respecto del niimero de lineas 7.

Solucién. Después de llevar a cabo el andlisis con el algoritmo 2.1, se obtienen los valores de
R representados por rombos en la Fig. 2.4(e). Cada rombo en la Fig. 2.4(e) representa el
mejor valor de R para un determinado valor de 7. Un cambio considerable se detecta® desde
n=6an=>5,y el valor de R para n =5 es menor que 1 (lo que significa que hay n = 6
lineas en el ambiente). Note que el entorno original, efectivamente contiene seis lineas: dos
de ellas son paralelas y estdn muy préximas entre si (50 [mm]) como se muestra en la Fig.
2.4(a). Otro experimento realizado se muestra en la Tabla 2.1; aqui se ha variado el valor?

de o desde el valor nominal de 10 [mm] hasta 30 [mm]. Se observa que para ¢ = 16 atin se

31 = 6 significa que se ha contrastado el modelo de 7 lineas contra el modelo de 6 lineas; si R > 1 se ha
optado por el modelo con menos lineas.

4Aunque el valor de o se conoce a priori este experimento se realizé para saber en qué grado el método
propuesto es tolerante ante la variaciéon de este pardmetro
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Tabla 2.1: Resultado de la prueba LRT para diferentes valores de o.
o | Num. Lin. R
detectadas | de 7 a6 de6ab debad
10 6 12551.40 | 3.106 x 1010 *
12 6 9730.02 | 1.154 x 107° *
14 6 7638.94 | 6.018 x 1073 *
16 6 6105.91 0.327 *
18 5 4968.97 4.789 3.888 x 10756
20 5 4110.76 31.347 9.260 x 10745
30 5 1964.51 1920.756 5.976 x 10718
i H O
i O
Figura 2.5: Entorno simulado
detectan 6 lineas y es hasta ¢ = 18 que con nuestro criterio se encuentran 5 lineas. O

2.5. Resultados experimentales

Para probar las ideas propuestas en este capitulo se generaron secuencias de me-

diciones a partir del entorno sintético de la Fig. 2.5 con la configuracién que se muestra en

la Tabla 2.2.

Se seleccionaron tres algoritmos: el SR (del inglés Sequential RANSAC') con ge-

neracién local de hipétesis [Schnabel07], El LT (del inglés Line Tracking) [Duda73] y SM

(del inglés Split and Merge) [Duda73]. Ademés del criterio convencional de fusién basada en

distancia, los algoritmos SM y LT se probaron con la razén de verosimilitud propuesta; las

versiones que usan esta razén estan marcadas en la Tabla 2.3 como SM+LRT y LT+LRT,

respectivamente.
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Tabla 2.2: Parametros para generar datos sintéticos

num. lineas 42

distancia minima entre lineas para- 70[mm]

lelas préximas

resolucion angular del laser 0.5°

modelo de mediciones 0.2 ruido uniforme + 0.8 gaussiano con
desviacién 1[cm] (direccional)

numero de posiciones del robot (se- 400

cuencias de medicién 14ser)

Tabla 2.3: Comparacién de algoritmos de deteccion de lineas a partir de datos sintéticos

VP ND Lerr, Lherre, velocidad
%o %o [mm] [rad] [ms]
SR 91.29 21.32 6.56 0.0116 5.088
SM 75.86 24.13 6.68 0.0143 3.051
SM + LRT 95.38 12.70 4.37 0.0062 31.682
LT 89.97 18.22 4.92 0.0077 16.770
LT+LRT 96.82 13.20 3.95 0.0055 58.207

La Tabla 2.3 muestra los resultados experimentales; la primera columna muestra
la proporcién de verdaderos positivos (VP), es decir, la proporcién de lineas detectadas
que corresponden a lineas en el entorno. La segunda columna es la proporcion de lineas
no detectadas (ND), es decir, lineas donde se obtuvieron mediciones sintéticas pero que no
fueron detectadas por el algoritmo. La proporcién de lineas no detectadas es alta en general

debido a la presencia de lineas pequenas en el entorno (Fig. 2.5).

Las columnas marcadas con fierr, vV ferr, Muestran las medias de los errores de r y
«, respectivamente; note que las versiones que utilizan la prueba de razén de verosimilitud
propuesta (LRT) obtienen mejoras significativas. La dltima columna de la Tabla 2.3 muestra
la velocidad de los algoritmos®; como era de esperarse, la técnica propuesta es més costosa

computacionalmente.

SEn una notebook con procesador Intel Core 2 Duo P8600 de 2.4 GHz.
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2.6. Discusion

Este capitulo introduce un nuevo método para encontrar los mejores agrupamien-
tos lineales a partir de las mediciones del telémetro laser. El algoritmo busca agrupamientos
locales y luego usa un criterio probabilista — el LRT— para decidir cuando fusionar los agru-
pamientos. El criterio se establece como una razén entre verosimilitudes de dos hipodtesis;
con lo que se decide qué modelos se deben fusionar y como consecuencia se obtiene el niimero
de marcas presentes en el entorno.

Fl planteamiento presentado invierte mayor tiempo de procesamiento que otras
técnicas; sin embargo, este tiempo es insignificante en comparacién con la complejidad
temporal en que se puede incurrir al resolver el problema del SLAM cuando el niimero de
marcas es muy grande. A cambio de esto, la propuesta tiene las siguientes ventajas sobre

otros esquemas:

1. En contraste con otros criterios, evita usar umbrales innecesarios, ya que inicamente
usa el modelo de medicién (pardmetro o); por ende, la implementacién del algoritmo

es directa y no hay necesidad de afinar parametros del algoritmo.

2. La propuesta establece cudndo fusionar dos agrupamientos o no, esto se logra com-
parando las hipdtesis Hy y Hs. Esto contrasta con la distancia de Mahalanobis que
especifica una probabilidad de aceptacion entre dos marcas pero no la probabilidad

de rechazo.

3. Aunque en el presente capitulo no se ha estudiado, cuando R = 1 la decisién entre las
hipétesis Hy y Hs es incierta. Esta situacién se debe estudiar de manera mas detenida

ya que puede ayudar a manejar de forma maés adecuada las marcas para algoritmos

de SLAM; y

4. Los resultados experimentales muestran que el enfoque propuesto es confiable ya que
encuentra correctamente el ntimero de lineas presentes en el entorno y ademds el
nimero de falsos positivos se mantiene bajo; por lo que este enfoque es preferible
sobre el enfoque de mezclado usando una distancia entre los segmentos. Como se

verda mas adelante este algoritmo ayuda a extraer lineas muy confiables a pesar de
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encontrarse en entornos con muchos objetos e incluso se puede generar el mapa de

lineas aun en la presencia de personas.

La aplicacién de la técnica LRT a la deteccién de otros modelos en dos y tres
dimensiones es directa; sin embargo, surgen preguntas de investigacién interesantes: i) ;jEs
posible aplicar esta técnica para detectar diferentes tipos de modelos al mismo tiempo (v.g.
encontrar circulos, lineas y agrupamientos a partir de una secuencia de mediciones)?, ii)
1 Qué resultados se obtendrdn si se usa otro tipo de sensores?, iii) {Es posible reempla-
zar el proceso preliminar de agrupamiento por una técnica probabilista?; y, iv) ;Conviene
desarrollar otros modelos que no consideren ruido gaussiano en las mediciones?

El siguiente capitulo estudia el algoritmo de SLAM estocéstico para generar mapas
de lineas de entornos interiores; el Algoritmo 2.1 se usa para detectar lineas locales de forma

robusta y mejorar el desempeno general del algoritmo de SLAM.



Capitulo 3

SLAM estocastico

Como se describe en el Capitulo 1, el problema de SLAM en linea consiste en
calcular la posicién mas reciente del robot y el mapa del entorno. Una de las soluciones mas
populares a este problema se conoce como SLAM estocéstico; algunos de los precursores de

este algoritmo son Smith y Chesseman [Smith87], y Leonard y Durrant—Whyte [Leonard91].

El SLAM estocéastico usa marcas para representar el entorno y se basa en las
ecuaciones del EKF (del inglés Extended Kalman Filter). Las ecuaciones del KF (Apéndice
B) tratan de predecir el estado de un sistema dindmico lineal. Andlogamente, las ecuaciones
del EKF predicen el estado de un sistema dindmico no lineal usando una aproximacion de

Taylor.

El SLAM estocastico formaliza algunas ideas intuitivas: cuando el robot se mueve
de una posicién a otra, se usa la informacién odométrica para estimar la nueva posicién
(fase de prediccién); cuando el robot obtiene una medicién de una marca que no estd en
el mapa, entonces la marca se agrega al mapa (fase de agregacién); por ultimo, si el robot
obtiene una mediciéon de una marca que ya estd representada en el mapa, la nueva medicién
se usa para obtener una mejor estimacién de los pardmetros de la marca encontrada y la
posicién del robot (fase de actualizacién). Para mantener las cosas simples, las fases de
agregacién y actualizacién operan con una marca a la vez. Esto significa que si desde una
posicién estética el robot encuentra mas de una marca, cada marca se procesa de forma

individual.

29
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Este capitulo se aborda desde una perspectiva practica: se implementa el SLAM
estocastico para obtener un mapa de lineas. Se ha elegido la representacién de lineas como
caso de estudio porque es 1til para aplicaciones en entornos interiores.

El resto del capitulo se organiza como sigue: la notacién usada se describe en la
Seccién 3.1; el algoritmo de SLAM estocéstico para obtener mapas de lineas se describe en la
Seccién 3.2; los resultados experimentales del caso de estudio se muestran en la Seccion 3.3;
finalmente, la Seccién 3.4 discute algunas dificultades del algoritmo de SLAM estocastico y

contrasta el algoritmo de SLAM estocéstico con otros algoritmos probabilistas.

3.1. Notacion

En la literatura especializada se usan diferentes notaciones, a continuacion se ex-

plica la usada en este capitulo.

Las acciones de control del robot para el tiempo i = {0,..., M} se representan
por
Ui,
u; = ’[_l,iy (31)
El estado del sistema en el tiempo i = {0,..., M} se representa como
X
T; — 5 (32)
m;

donde x; indica la posicién del robot en el tiempo, y m; es el mapa del entorno. Para
representar la posicién del robot se requiere una cantidad fija de variables asi que podemos
expresar que Vi € {1... M} |x;| = |x;—1|. El nimero de variables depende de los grados de

libertad del robot, para el caso de un robot que se mueve en un plano

T
X; = Yi (33)
0;
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donde (z;,y;) son las coordenadas del robot y 6; es su orientacién (dngulo respecto del eje
x). En cambio, el tamafio del mapa m; se incrementara cuando se descubran marcas nuevas
en el entorno; es decir, Vi € {1... M} |m;| > |m;_1|. Un mapa de lineas en el plano se
representa como

-
m; = [, Q0,...,7j,0, ..., TN, ON,] (3.4)

donde [r;, a]-]T son los parametros de la j—ésima linea en su forma polar y N; es el nimero de
marcas detectadas hasta el i-ésimo momento. El filtro de Kalman [Kalman60, Kalman61]
asume que las variables aleatorias siguen una distribuciéon gaussiana; y las variables de
interés se representan por su media y covarianza. En lo sucesivo, la media y covarianza del

i—ésimo estado 7; se denotan como

= (3.5)
m;
[ C. Cpmy

C - T[L ], (3.6)
| Crom],  Clml,

donde C[x]i es la covarianza de la i—ésima posicion del robot, C[m]i es la covarianza del
mapa y Clyy), es la covarianza del mapa con respecto de la posicion del robot.

i

3.2. Descripcion del algoritmo

El SLAM estocdstico [Smith87, Leonard91, Bailey02] se describe en el Algoritmo
3.1, en la i—ésima iteracién (lineas 2 a 18) se procesa la accién de control u; y el conjunto
de lineas Z; (este conjunto de lineas se puede obtener con el algoritmo que se discute en
el Capitulo 2); al finalizar cada iteracién se obtiene el nuevo estimado del sistema 7 (que
incluye la nueva posicién del robot y el mapa). Al principio, se ejecuta la inicializacién de
variables (linea 4); la posicién inicial Xg = {0} significa que se considera la primera posicién
como origen del sistema global. Si no es la primera posicién, entonces se predice la nueva
posicién con la accién de control u; (linea 6).

La fase de asociacién (linea 8) relaciona las nuevas lineas Z; con las ya descubiertas

en el mapa; este problema se estudia en el Capitulo 4. Finalmente, de acuerdo con la
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Algoritmo 3.1: SLAM estocastico

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

Entrada: Las acciones de control U = [ug, ug, ..., up] y las marcas

descubiertas Z = [Zg, Z1, ..., Zy] en cada posicién 0,1,..., M

Salida: El mapa del entorno y la 1ltima posicién del robot
10

repetir

si i = 0 entonces

0
T, — , G — [0}// inicializacién (Sec. 3.2.1)
€

sino
7.« g(7i—1,w;), calcula C; // prediccién (Sec. 3.2.2)
finSi

Encontrar la asociacion A «— {(k, fo(k)) |k =1,...,|Z;|} // (Cap.4)

para cada z, € Z; hacer
si esNueva(zy) entonces
‘ t — g4(7i,21) // agregacién (Sec.3.2.3)

sino

‘ 7+ — hy(%i, 2k, (k, fo(k)))// actualizacién (Sec. 3.2.4)
finSi

Calcula C

finPara

1— i+ 1

mientras 1 < M

regresar 7;

asociaciéon A cada linea o se agrega al mapa (linea 11) o actualiza una linea previamente

encontrada (linea 13).

Las siguientes secciones describen cada fase del algoritmo; note que se usa 7~ para

indicar un estimado del estado en la fase de prediccién y 7+ para indicar un estimado en la

fase de actualizacion.
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3.2.1. Inicializacién

Si se considera la primera posicién del robot como referencia para el resto del mapa
entonces xy = 0. Note que inicialmente no se ha detectado ninguna marca, por lo que el
estado inicial y su covarianza son

A X0 0
To = = )y Co = [0} ; (3.7)
€ €

respectivamente; aqui, € indica que atn no se introducido ninguna marca al mapa.

3.2.2. Prediccion

Esta fase usa el modelo de movimiento para estimar la siguiente posicién del robot.

FEl modelo de movimiento depende de la arquitectura del robot y tiene la forma
x; = f(x;-1, W), (3.8)

donde x;_1 es la posicién anterior, x; es la posicién nueva, y u; es la informacion odométrica.
La Fig. 3.1 ilustra el caso de un robot que se mueve en un plano, de aqui se deriva

que (3.8) se puede expresar como

Ti—1 + ui, cos b1 — u;, sin ;1
x; = f(x-1,0) = |y + Ui, Sin ;1 + wu;, cos ;1 | - (3.9)
0i—1 + uyy
La fase de prediccién usa (3.9) para calcular una primera estimacién! del i—ésimo

estado denotado por 7, ,

T, = g(ﬁ_h ui) = (3.10)

2

Ti—1 + ui, cos b1 — Uj, sin#;_1

_ Gi—1 + wi, sinb;_1 + u;, cos 0;_ (3.10)

Oi—1 + u,

m

!Se logran mejores estimaciones al refinar el valor de 7~ en futuras fases de actualizacién.
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Yi—1

(0]

Figura 3.1: Modelo de movimiento para un robot en un entorno bidimensional.

Dado que 7;” es una funcién no lineal de X; y u;, la covarianza en la fase de prediccién se

calcula? como:

C; = GxC; 1G] + G,QG/, (3.12)

donde Q es la covarianza del movimiento u,,

Gy =28 - o] (3.13)
Ox (fi—1,u5) _Og(m] I
0 F
Gy=22 = ", (3.14)
du (fi—1,u:) _Ogcm]
y
_1 0 —wu;, sin 9i_1 — U, COS éi_l
of A o
Fy= 87X R =10 1 Uj,, COS 91',1 — Uj, SIn 91',1 (3~15)
(Ri—1,u4)
0 0 1
_cos éi,l —sin HAi,l 0
of o )
Fu= % _— = | sin 01‘,1 CcOoS 92‘,1 0 (316)
i 0 0 1

2Ver Apéndice B.
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Figura 3.2: Transformacién de los pardmetros de una linea de la referencia del robot a la
referencia global.

La ecuacion 3.12 se puede implementar de forma eficiente como

G Ciy. GI + G GI G Ciyxml.
C; — [ ]171 UQ [ ]7.—1 . (317)
(GxCxm), )" Clun,

3.2.3. Agregacion

El robot explora su entorno para detectar marcas que no se pueden percibir desde
una posicién fija debido a oclusiones o a limitaciones sensoriales. Al explorar el entorno, el
robot puede encontrar marcas inéditas (marcas que no se habfan detectado antes). La fase
de agregacion incluye las nuevas marcas en el mapa.

Sea zg = [rg, ag] ", una nueva linea (que no tiene una linea asociada en el mapa).
Note que las marcas almacenadas en el mapa tienen x, como referencia comun, entonces
7y se debe transformar en la misma referencia para almacenarse en la variable de estado.

La operacién de composicién, 1 = x@zg; transforma la nueva medicién del sistema

de coordenadas del robot, al sistema de coordenadas global. Como se puede observar en la
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Fig. 3.2, la composicién se obtiene como

1 T Teg 4+ 11+ 12

« ag+0

et ysin(ag + 0) + x cos(ag + 0) (3.18)

a@—i—ﬁ

Para integrar la medicion zg en el estado 7; primero se genera un estado temporal

tmp |

7,""P; a continuacion, el estado temporal se transforma con (3.18) para obtener el estado con

la marca en la referencia adecuada [Bailey02]. Esta técnica permite calcular la covarianza

del estado después de agregacion. Procediendo de esa manera, el estado temporal es

A T’L
#
#HP = | = |y (3.19)
lg
077}

con,

C[x]z C[xm]i 0
C™ = |Cmx, Cpmj, 0] (3.20)
0 0 R

donde R es la covarianza de la medicion zg. El estado después de la agregacion se calcula

como
At N
7 = 8u(X, 20) (3.21)
7i
= ga(@tmp) = |rg + ysin(ag + 0;) + z cos(ag + 6;) (3.22)
oy +0;
+ _ tmp ~T
C = GupC; "Gy (3.23)
donde
I, O 0
Gimp = %8 = 3.24
tmp — 8T;mp - - 0 Im 0 ( . )
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Y,
_cos ag +0;) sin(ag +6; icos(ag + 0;) — x; sin(ag + 6;
G, [oo5(a +0) sinos+) yieos(ag +0) —wmsim(as+0))
0 0 1
-1 icos(ag + 0;) — x; sin(ag + 6;
G, = |} vicoslos T 0 (g +00)) (3.26)
0 1

Una forma simplificada de resolver (3.23) es

Cpg; Cpem, Cp,G1
G1Cl, G1Cpxm), Glc[x]iGI + GoRGJ

3.2.4. Actualizacién

Suponga que el robot obtiene una medicion de una marca y que se conoce que
dicha marca ya existe en el mapa. Esto significa que se conoce que la k—ésima medicién
es la misma que la f,(k)-ésima marca del mapa o en otras palabras se ha encontrado
la asociacién (k, fo(k)). Intuitivamente, esta informacién es 1til para obtener una nueva
estimacién de los valores de la marca y corregir errores de la posicién actual.

En general, la medicién y la marca en el mapa tienen coordenadas de referencia
distintas: la medicion tiene como referencia el robot mientras que la marca tiene referencia
global. Por tanto, se desea transformar sus pardmetros a un sistema comun. Esta transfor-
macion se describe mateméticamente en el modelo de medicion. Los parametros de cémo se
deberia percibir una marca almacenada estaran en funcién de la posicién del robot. Dichos

parametros se derivan de (3.18), y son

.
h(x;,l)=lg=| ~
677}

Ty — Yisima; — T; COS &y

= (3.28)
a]‘ — 91'

donde x; = [x;, y;, Gi]T, es la posicién del robot; y 1; = [rj, Ocj]T, es una marca almacenada

en el mapa.
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Sea z una medicién obtenida desde la posicién x;, y 1; su marca correspondiente

en el mapa. La innovacién se calcula como
v =z — h(x;,1;). (3.29)

La ganancia de Kalman (Apéndice B) es,

S=H,C;H +R (3.30)
W =C;HISs™! (3.31)
donde R es la covarianza de z, y
Jh
H = 2 = [ } 3.32
or . Hy 0 H 0 (3.32)
H Oh _ —cosd; —sing; 0
0% |- 0 0 -1
H, = 87}1 _ 1 iisin&j —QiCOSOAé]‘
ol 7 0 1

La estimacion a posteriori del estado es

7" =hu(77, 2, (k, fa(k))) (3.33)
=7, +Wv (3.34)
C/ =C; —-WSwW' (3.35)

En la siguiente seccién se muestran los resultados experimentales del SLAM estocastico

para generar mapas de lineas.

3.3. Resultados experimentales

El SLAM estocéstico presentado en este capitulo se implementé en C++; un re-
sumen de la configuracién de la prueba en entorno real se muestra en la Tabla 3.1. Para
resolver el problema de asociacién se ha usado el algoritmo JCT (del inglés Joint Compa-

tibility Test) [NeiraOl]. Ademds, se considera que una linea es vélida si la suma total de
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Tabla 3.1: Configuracién usada en la prueba en entorno real

Sensor telémetro laser SICK LMS-200

Configuracién de cada secuencia de apertura de 180° con resolucién angular

medicién de 0.5° y alcance méximo de 30[m]

numero de secuencias de medicién 215 (77615 puntos)

modelo del robot construido por la UMSNH

configuracién del robot dos ruedas con movimiento diferencial y
con tercer punto de contacto

odometria disponible

distancia recorrida approx. 67.88 metros

movimiento odométrico robot avance 50[cm], rotacién 25.07°

descripciéon del entorno laboratorios del posgrado con muchos ob-

jetos pequenos, sillas, mesas, cajas, etc.

las longitudes de sus segmentos es mayor que 30 cm (esta restriccién no es estrictamente
necesaria y su unico objetivo es mejorar el desempeno del algoritmo).

FEl mapa ideal del entorno se muestra en la Fig. 3.3a; en la Fig. 3.3b se muestra
el registro de las imdgenes de rango con una variante de la técnica ICP (del inglés Iterative
Closest Point) [Romero05]. Esta técnica es muy costosa computacionalmente debido al uso
de datos crudos; ademds, para obtener el mapa total se resuelve el problema encontrando el
registro de la secuencia de mediciones actual contra todas las secuencias anteriores. En la
Fig. 3.3b se puede apreciar que el entorno es muy complejo porque contiene muchos objetos
que no se pueden representar con lineas (v.g. sillas, mesas, cables, etc); ademds tiene lecturas
espurias debido a los vidrios y puertas negras>.

Ademaés de probar la implementacién del SLAM estocéastico, aqui se desea con-
trastar el desempeno de los algoritmos de extraccién local de lineas que se discuten en el
Capitulo 2. La Fig. 3.4 muestra el resultado del SLAM estocastico usando RANSAC se-
cuencial (SR). La Fig. 3.5 muestra dos resultados obtenidos por el algoritmo de divisién y
mezcla: en la Fig. 3.5(a) se usa la distancia euclideana (SM) mientras que en la Fig. 3.5b se
usa la prueba LRT (SM+LRT). El resultado de SM + LRT es cualitativamente mejor que el
resultado de SR; note por ejemplo que se han detectado correctamente las lineas paralelas
correspondientes a paredes.

Anélogamente, la Fig. 3.6 presenta los resultados obtenidos usando el algoritmo de

3Los objetos obscuros pueden absorber la energfa que emite el sensor
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(a) Mapa Ideal

(b) Datos crudos registrados con ICP + Lorenziano [Romero05] y la ruta del

robot (linea punteada), la escala es en cm.

Figura 3.3: Mapa del entorno real.
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Figura 3.4: Resultados con el algoritmo SR y SLAM estocastico aplicado a una trayectoria
de 215 secuencias de mediciones de telémetro obtenidas de nuestro laboratorio.

seguimiento de lineas (LT). En la Fig. 3.6b se observa que se ha obtenido un mejor resultado
del algoritmo LT+LRT respecto del algoritmo LT que usa distancia euclideana (Fig. 3.6a).
FEn la Fig. 3.6a es tal el error inducido que el mapa final tiene lineas duplicadas; este efecto

es causado por un error de extraccion local que luego impacta en la asociacion de marcas.

La Fig. 3.7 contrasta el tiempo? que invierte el algoritmo de SLAM estocéstico
usando dos técnicas de extraccién de lineas: SM y SM+LRT. La implementacién que usa
LRT es mas costosa computacionalmente; afortunadamente, la extraccién de caracteristicas
Unicamente usa secuencias de mediciones locales. Por tanto, no se incrementa el costo con el
aumento de marcas del entorno; y en entornos mucho mas grandes, el mayor costo se invierte
en el manejo del mapa. La implementacion actual de la técnica LRT es util en entornos de
mediana escala; ya que en el peor de los casos de esta prueba, el proceso durd 77.0345[ms]
con lo que el robot puede generar el mapa en tiempo real si se desplaza a una velocidad

inferior a 6.5[m/s].

Note como en las Figuras 3.4, 3.5 y 3.6, las lineas paralelas (vg. puerta — pared) no
se han detectado satisfactoriamente; este efecto se debe a una mala asociacion; el siguiente

capitulo propone un algoritmo que resuelve esta situacién.

“En una notebook con procesador Intel Core 2 Duo P8600 de 2.4 GHz.
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(a) Split and Merge (SM)

I

5m

(b) Split and Merge +Likelihood Ratio Test (SM+LRT)

Figura 3.5: Comparacién entre los algoritmos SM y SM+LRT. Resultados del SLAM
estocdstico aplicado a una trayectoria de 215 imagenes de rango obtenidas de nuestro

laboratorio.

3.4. Discusion

El algoritmo de SLAM estocéstico es aplicable en problemas en tiempo real con

entornos de mediana escala como el mostrado en la Seccién 3.3. Desafortunadamente, el

algoritmo de SLAM estocastico tiene dos dificultades cuando trata de manejar problemas

de gran escala: la no-linealidad y la inversién de matrices. El problema de la no-linealidad

ocasiona la acumulacién de errores derivados de la aproximacion; por otro lado, la necesidad
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(a) Line Tracking (LT)

(b) Line Tracking + Likelihood Ratio Test (LT+LRT)

Figura 3.6: Comparacion entre los algoritmos LT y LT+LRT. Resultados del SLAM es-
tocastico aplicado a una trayectoria de 215 imégenes de rango obtenidas de nuestro
laboratorio.

de inversion de matrices ocasiona que se incremente la complejidad temporal a medida que
el mapa tiene més marcas.

Estos problemas son mas evidentes cuando se tratan de cerrar ciclos de gran lon-
gitud. Para resolver estas dificultades se han propuesto diferentes variantes del SLAM es-
tocastico. Por ejemplo se pueden crear mapas locales y después integrarlos en mapas cada

vez mas grandes [Tardds02] o usar mapas hibridos [Tomatis08].
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t[ms]
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Figura 3.7: Comparacién del tiempo total (extraccién de caracteristicas + SLAM estocasti-
co). La complejidad del algoritmo LRT sélo depende del nimero de agrupamientos locales
y por ende esta complejidad esta acotada.

Las alternativas no probabilistas usualmente se desempenan bien en entornos de
pequena o mediana escala. Entre las alternativas probabilistas del SLAM estocéstico desta-
can el filtro de particulas y el filtro de informacién. El IF (del inglés Information filter) es
el dual del KF que tiene como pardmetros la matriz de informacién (inversa de la matriz de
covarianza) y el vector de informacién. En el IF cada iteracién es mucho menos compleja
computacionalmente que en el KF; aunque las ecuaciones de prediccién son mas comple-
jas, éstas son independientes de las observaciones y son faciles de desacoplar y centralizar

[Thrun05]; de tal manera que se simplifica el célculo.

Los filtros de particulas aproximan la distribucion a posteriori mediante un conjun-
to discreto de muestras. La mejor técnica de filtro de particulas es conocida como FastSLAM
[Montemerlo05], donde las particulas representan la posicién del robot. Montemerlo mues-
tra que las marcas se pueden recuperar ficilmente si se conoce la trayectoria (las marcas
son condicionalmente independientes de la trayectoria). El principal reto de esta técnica
consiste en aproximar de forma adecuada la probabilidad a posteriori cuando hay mucha

incertidumbre; ya que para obtener una buena aproximacion se requiere un nimero muy
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grande de muestras. Un nimero elevado de muestras implica mayor complejidad, y redu-
cirlas puede afectar la capacidad de representacién. La 1inica ventaja relevante de los filtros
de particulas es que la asociacién de marcas se simplifica: si cada particula representa una
ruta y la posicién de las marcas es independiente dada la trayectoria, entonces la asociacién
entre marcas se puede realizar con la regla del vecino mas cercano; esto implica que cada

particula puede representar diferentes decisiones de asociacién.






Capitulo 4

Asociacion entre marcas

La implementacion del SLAM estocastico que se estudia en el capitulo 3 usa mar-
cas geométricas indistinguibles; es decir, las marcas obtenidas en el proceso de medicién
no se pueden identificar de forma tnica ya que una marca encontrada puede corresponder
a cualquiera de las otras marcas previamente observadas. Al proceso de etiquetar correc-
tamente una medicién se le conoce como asociacion de datos y consiste en relacionar las
mediciones con las marcas almacenadas en el mapa.

Asociacién. Sea Z = {z1,...,2,}, un conjunto de mediciones; y m = {l;, ..., 1y},
el mapa total del entorno. Una asociacion es una funcién inyectiva f, : N +— N y se puede
representar por el conjunto de pares ordenados A = {(k, f,(k)) | 1 < k < n}, donde el par

(k, fo(k)) significa que la medicién zj se asocia con la marca 1 Falk)- O

Ejemplo 4.1 Sea m’' = {13,15}, un mapa parcial; m = {11,15,13}, el mapa total del en-
torno, tal que m' C m; y Z = {z1,22,23} un conjunto de mediciones. La asociacion
A ={(1,3),(2,1),(3,2)} indica que la marca z; es nueva; es decir, l3 ¢ m’, las marcas

z9 y z3 corresponden a1y y lo, respectivamente. O
En general, existen dos enfoques de asociacion [C. Cadena09]:

a) Asociacién basada en relaciones espaciales. Es 1til cuando las marcas son indistin-

guibles entre si, por lo que se aprovecha la relacién espacial entre las diferentes marcas,
b) Asociacién con informacién de apariencia. Se usa cuando las marcas tienen un

47
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descriptor que facilita la asociacién.

Para mediciones obtenidas con un telémetro laser existen algunos tipos de mar-
cas que incluyen informacién de apariencia; por ejemplo, Tipaldi y Arras [Tipaldil0] han
propuesto las marcas llamadas FLIRT (del inglés Fast Laser Interest Region Transform),
sin embargo, es mas comun el uso de marcas geométricas. Las marcas geométricas son in-
distinguibles y para resolver el problema de localizacion se debe usar asociacién basada en
relaciones espaciales. En el caso de estudio se usan lineas como marcas, por lo que estamos

interesados en la asociacién basada en relaciones espaciales.

4.1. Asociacién basada en relaciones espaciales

Los criterios comunes de asociacién basada en relaciones espaciales son: vecino
mas cercano compatible, compatibilidad conjunta, y métodos de seleccion aleatoria. En el
primer caso, el criterio de asociacion se basa en la comparacién directa entre dos marcas.
En los casos de las pruebas de compatibilidad conjunta y los métodos de seleccion aleatoria
se buscan relaciones de un conjunto de marcas con un subconjunto de las marcas que se

encuentran almacenadas en el mapa. A continuacién se describe cada una de estas técnicas.

4.1.1. Vecino mas cercano compatible

La técnica més simple de asociacién selecciona al vecino mas cercano de acuerdo
a la distancia conocida como NIS! (del inglés Normalized Innovation Squared). Dada la

innovacién v con covarianza C,. La distancia NIS se define como

M=v'C,'v (4.1)

v

Si v sigue una distribucién de probabilidad gaussiana, la distancia M sigue una
distribucién x2. La distribucién x? depende de la dimensién de v; de aqui en adelante se

denotara como X2 a la distribucién con x grados de libertad.

Ltambién conocida como distancia de Mahalanobis
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(1] 3.841 7 114.07
2 | 5.991 8 | 15.51
3| 7.815 9 | 16.92
4 | 9.488 10 | 18.31
5| 11.07 11 | 19.68
6 | 12.59 12 | 21.03

Tabla 4.1: Tabla inversa de la distribucién x? para p = 0.95

Criterio de Compatibilidad. Sea p la proporcion esperada de marcas correcta-

mente aceptadas, y 1; y 1; dos marcas. Se dice que 1; y 1; son compatibles si
M=vTClv < 7,; (4.2)

donde v = I; — 1; es la innovacién entre las marcas, C es la covarianza de la innovacién, y
Ve es un valor tal que P(x2 < v.) = p. O
Un valor tipico de p es 0.95, la Tabla 4.1 muestra los valores de 7, para diferentes

grados de libertad k.

Ejemplo 4.2 Distancia entre dos lineas. Calcular la distancia NIS entre una linea z =

[r2, aZ}T con referencia local y con covarianza R, y la j—ésima linea del mapa 1; = [r;, aj]T
Solucién. Para transformar la linea 1; al sistema de referencia local se usa (3.28):

) s rj —ysina; — T cos a;
) =h(7) = h(x;, ;) =
ay — 0

con lo que se puede calcular la innovacién y su covarianza

v=z-1=2z—h(7)

C,=R+H,PH!

donde P es la covarianza del mapa y H; esta dado por (3.32). O

El criterio del vecino més cercano no es el mds adecuado porque no considera la
relacién entre los diferentes pares de marcas. Un ejemplo tipico se ilustra en la Fig. 4.1, la
técnica del vecino mas cercano compatible puede ocasionar la asociacién errénea ly +— zo.

En el ejemplo, z9 es una medicién falsa (la marca correspondiente no existe en el entorno).



50 Capitulo 4: Asociacién entre marcas

11 12

paso 1 - ‘ s} o
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Figura 4.1: Robot en un entorno unidimensional con dos caracteristicas [Neira0l]. Paso 1:
creacion de un mapa con dos caracteristicas obtenidas desde la posicién inicial. Paso 2: Pro-
blema de asociacion después de un recorrido de 1m del robot. En este ejemplo se considera
que la medicién zo no existe en el entorno. Las flechas debajo de las marcas ilustran su
covarianza.

4.1.2. Compatibilidad conjunta

Neira y Tardés [Neira0l] sugieren que al aumentar el nimero de pares que cumplan
el criterio de compatibilidad conjunta se reduce el riesgo de asociar marcas con mediciones
falsas.

Criterio de Compatibilidad Conjunta. Seam = {l;,1s,...,1x} el conjunto de
las marcas del mapa final; y Z = {21, 2o, ... ,2,} un conjunto de mediciones obtenidas desde
la posicion fija X, tal que n < N. Se desea evaluar la compatibilidad conjunta de acuerdo a

la asociacién A = {(k, fo(k)) | kK = {1,...,n}}. El vector de innovacion en conjunto es

z1 — h(x,1f, (1))

v = ) (4.3)
zy — h(X,1p,0p)
donde h es el modelo de medicién. La covarianza de innovacién conjunta es
S, = H,CH! + R (4.4)
donde H, = 2_2‘5( con h = [h(f{, I, 1)), h(x, lfa(n))]T, C es la covarianza de las marcas

del mapa, y R es la covarianza conjunta. Se dice que la asociacién A cumple el criterio de

compatibilidad conjunta para m y Z;; si

viS v < .. (4.5)
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donde k es el numero de parametros en total. O
Note que en la definiciéon anterior m se refiere al mapa final del entorno y no al
mapa actual; en otras palabras, en las mediciones actuales Z pueden existir marcas que no

se habian observado previamente pero si se incluirdn en el mapa final.

Ejemplo 4.3 Compatibilidad en conjunto para un mapa de lineas. Suponga que
en el tiempo i un mapa de lineas tiene dos marcas, es decir my = [Tl,(ll,?"Q,OéQ]T Y Su
covarianza es C[m]i. Aplique el criterio de compatibilidad conjunta para la asociacion A =
{(1,1),(2,2)}; si desde la posicion actual se obtienen las mediciones Z = {z1,z2} con

covarianzas Ry y Ra, respectivamente.

Solucién. Dado que se quiere asociar dos marcas cada una representada por dos variables,

entonces k = 4. Si se considera que las mediciones son independientes entre si, entonces

R, 0
R = :
0 Ry

r1 —ysina; — xcosaq

041—0

=
|

ro — Y Sin o — T COS g

042—9

y la covarianza de innovacién conjunta se calcula con (4.4). En la Tabla 4.1 se encuentra

que el valor de 4 = 9.488. Si se cumple (4.5) entonces los conjuntos son compatibles. [

Algoritmo JCBB

La técnica de ramificacidn y poda (del inglés Branch and Bound) crea particiones
de forma recursiva a partir del conjunto de posibles soluciones; cada particiéon se puede
representar como un nodo de un darbol de busqueda. Al proceso de crear una nueva particién
a partir de un subconjunto de soluciones se le conoce como ramificacion. El proceso de poda
evita continuar la exploracién de ciertos nodos ya sea porque no son factibles (no cumplen
algin criterio) o porque se prevee que las soluciones que se obtengan de dicho nodo serdn

de menor calidad que la mejor solucion disponible en el momento. Este procedimiento
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Figura 4.2: Arbol  de bisqueda para el conjunto de pares compatibles:
{(z1,12), (z1,13), (z2, 1), (z2,13), (22,14), (z3,14)}. Cada nivel del &rbol define un con-
junto de asociaciones y la ramificacién representa la inclusién de una nueva asociacién.
Los nodos marcados con una cruz representan asociaciones no compatibles, los negros son
asociaciones compatibles y los vacios son aquellos que no hubo necesidad de explorar.

es muy comun en muchos problemas de busqueda y optimizacién combinatoria (v.g. en
[Lara09] proponemos una forma eficiente de encontrar la interseccién de un hipercubo y un
hiperplano).

En esta seccién estamos interesados en encontrar el mejor conjunto de asociaciones.
El algoritmo JCBB (del inglés Joint Compatibility Branch and Bound) [Neira0l] genera
conjuntos tentativos de asociaciones y busca el conjunto con la mayor cantidad de marcas
que cumpla con el criterio de compatibilidad conjunta. Si dos conjuntos tienen la misma
cantidad de pares compatibles escoge aquel de méaxima verosimilitud?. El algoritmo JCBB
realiza la busqueda con la técnica de ramificacion y poda; en este caso cada nivel del arbol
define un conjunto de posibles asociaciones y la ramificacién representa la inclusion de una
nueva asociacién de tal manera que el conjunto de asociaciones forme una funcién inyectiva.
Si al incluir una nueva asociacién se cumple el criterio de compatibilidad conjunta entonces
se continda la ramificacién. La poda consiste en considerar la cantidad maxima posible de
asociaciones pendientes de un nodo; si dicha cantidad es inferior a la mejor asociacién actual
entonces se detiene la busqueda.

La Fig. 4.2 ilustra con un ejemplo el algoritmo JCBB. En el primer nivel se con-

2El algoritmo JCBB propuesto en [Neira01] prefiere el conjunto con menor distancia NTS.
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sideran las marcas compatibles con zi; es decir, (z1,13), (z1,13) y (21, ¢), donde la dltima
asociacién (z1, ¢) significa que z; se incluirfa como marca nueva. Los nodos etiquetados con
las letras A, B y C se exploraran en profundidad. Al ramificar el nodo A con las asociaciones
compatibles de zo se obtienen conjuntos de asociaciones que no cumplen el criterio de com-
patibilidad conjunta usando (z2, 1), (z2,13) v (22,14). También se observa que al explorar el
nodo marcado como D se obtiene el conjunto {(z1,1s), (z3,14)} que es compatible y tiene dos
asociaciones; por tal situaciéon se poda el nodo E pues no hay forma de obtener conjuntos
con al menos dos asociaciones. Al explorar en profundidad el nodo marcado con la letra B
se obtiene la asociacién {(z1,13), (z2,11), (z3,14)} con cardinalidad de tres; por tal motivo
se podan los nodos restantes porque no es posible encontrar conjuntos con al menos tres

asociaciones y con esto finaliza el proceso.

4.1.3. Asociacion basada en RANSAC

La idea de los algoritmos de consenso de muestra aleatoria (Cap. 2 Sec. 2.2) se
puede aplicar directamente al problema de registro. Como se describe en el Algoritmo 4.1
en cada iteracion la técnica de asociacién basada en RANSAC: genera hipdtesis aleatorias
minimas (lineas 4 y 5), calcula una posible transformacién (linea 6) y luego compara con la
totalidad de los datos disponibles con alguna funcién estadistica f,.(-). Después de iterar un
cierto nimero de veces, se encuentra la mejor asociacién (linea 10). El nimero de iteraciones

(linea 1) se puede calcular con la proporcién esperada de asociaciones erréneas [Hartley00].

En [Lara07] proponemos usar esquinas virtuales para resolver el problema de regis-
tro de dos secuencias de mediciones de rango consecutivas (Scan Matching). Este algoritmo
funciona bien para resolver el problema de registro (encontrar la transformacién entre me-
diciones obtenidas en dos posiciones consecutivas), pero es costoso computacionalmente
cuando se usa para resolver el problema de asociacién entre un conjunto de lineas locales
con el mapa; esto se debe a que la cantidad de asociaciones posibles es mayor y ademas
se incrementa la probabilidad de elegir una asociacién errénea y por tanto se aumenta el

numero de iteraciones.
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Algoritmo 4.1: Algoritmo de asociacién basado en RANSAC

10

11

Entrada: El conjunto de marcas sensadas de la posicién actual Z y los
mejores estimados del mapa de lineas m.

Salida: La mejor asociacién A

Calcular el nimero de iteraciones njt

10

repetir

Seleccionar un conjunto minimo de mediciones, Z; C Z

Seleccionar un conjunto minimo de marcas del mapa, m; C m de tal

manera que las marcas my, sean compatibles uno a uno con las

mediciones Zy,

Con Zj, y my, estimar la transformacion rigida T

si (f(T) > f.(T*)) ¢ (T* no inicializado) entonces T* — T

1—1+1

mientras i < ny
Calcular la mejor asociacién A = {(k, fo(k)) | k € {1,...n}}

regresar A

4.1.4.

Dificultades de los esquemas de asociacion

Los algoritmos JCBB y RANSAC tratan de maximizar el nimero de marcas aso-

ciadas; este criterio es suficiente cuando en una séla medicion existen muchas marcas, pero

es limitado cuando el niimero de marcas por mediciéon es reducido.

La Fig. 4.3 muestra una dificultad tipica de este criterio de asociaciéon para un

mapa de lineas (en entornos interiores usualmente se detectan pocas lineas a la vez). En el

mapa ideal de la Fig. 4.3a se pueden observar tres lineas, dos de ellas son puertas y la méas

larga y gruesa es una pared. Desde la posicién x4 se inicializa el mapa, aqui el robot sélo

ha podido percibir la puerta mds préxima y la pared (la puerta més alejada a él no se ha

detectado). Desde la posicién xp el robot toma mediciones locales con lo que se detectan

las lineas Z = {z1,22,23}. La asociacién A = {(1,1), (2,2),(3,3)} maximiza la cantidad de
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puerta2

I3 :

puertal

(a) (b)
Z3 13

(c) (d)

Figura 4.3: Dificultades del algoritmo JCBB en mapas de lineas. (a) mapa ideal (b) Mapa
m = {lj, 15,13} obtenido hasta la posicién x4 (c) El conjunto de mediciones Z = {z;, 29,23}
obtenidas desde xp (d)Mapa que se obtiene después de JCBB, este mapa es diferente al
esperado en el mapa ideal mostrado en (a).

marcas compatibles que se asocian; pero el mapa de la Fig. 4.3d es diferente en el niimero
de marcas que el mapa ideal de la Fig. 4.3a. El problema central es la funcién objetivo que
usa: no siempre asociar la mayor cantidad de marcas compatibles es la mejor opcion.

Para reducir este tipo de situaciones la siguiente seccion propone un esquema de

asociacion basado en los segmentos de cada linea.

4.2. Asociacién geométrica propuesta

La idea principal del esquema de asociacién que se propone en este capitulo se
ilustra en la Fig. 4.4. Si ademas de las lineas al infinito, el mapa contiene informacién de
segmentos? dirigidos entonces es posible obtener una secuencia de prediccion; esta secuencia
indica que lineas se esperan leer desde una posicién determinada; para la Fig. 4.4(a), la
secuencia de prediccién es

Am = (22e2££233333)

3Note que en esta representacién, una linea pude tener asociado més de un segmento.
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. —c

133 Z33

(a) (b)

Figura 4.4: Generacién de secuencias de comparacién: (a) Secuencia de prediccién.
A partir de los segmentos del mapa y la posicién del robot se predice la secuencia
(22c£€2233333) (b) Secuencia de lineas observadas. La secuencia (11222¢33333) se ob-
tiene a partir de la secuencia de mediciones de rango S.

donde ¢ significa que el rayo de medicién no intersecta con ningin segmento.
Por otro lado, de una lectura de rango S se puede obtener la secuencia de lineas
observadas; esta secuencia indica a que linea pertenece cada medicién. Para el ejemplo de

la Fig. 4.4(b), la secuencia de medicién es
A, = (11222:133333)

Sustitucién de una secuencia. Sea A, = (ci,...,¢j,...,cy) una secuencia de
lineas observadas y A = {(k, fo(k)) | k € {1,...n}} una asociacién. La sustitucién de A,

usando A, sust(A,, A), es una secuencia (bi,...,b;,...,b;) donde

Ja(cj) cuando (¢; #¢), y
bj =

€ en caso contrario.

Ejemplo 4.4 Sustitucion de una secuencia con diferentes asociaciones.

En el ejemplo de la Fig. 4.4. A, = (11222¢133333). Si 4; = {(1,1),(2,2),(3,3)} y A2 =
{(1,2)(2,4)(3,3)}, entonces sust(A,, A1) = (11222:133333) y sust(A,, Ay) = (22444233333)
g
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En el ejemplo, los resultados de la sustitucién se pueden contrastar con la secuencia

de prediccién:

sust(A,, A;) = (11222:133333)
sust(A,, Ay) = (22444:233333)

Am = (22c££2233333)

En este caso, la cadena de medicién Ay, es més parecida a sust(A,, A3) que a
sust(A,, A1). Como las secuencias tienen el mismo tamano, se puede calcular la distancia
de Hamming (el nimero de simbolos que se tienen que cambiar para transformar una
secuencia en otra). Asi, dyam(Am,sust(Az, A1) = 3 v que dpam(Am,sust(Az, As)) = 6;
de acuerdo a este criterio, se prefiere la asociacién Ay. Para reducir el efecto del error
en la posicién se puede usar otra medida de similitud entre secuencias; por ejemplo, la
T-WLCS (del inglés Time—Warped Longest Common Subsequence)[Guo04] es una medida
de similitud que considera expansiéon y contraccién de secuencias sin imponer restricciones
de donde inicia y concluye la comparacion.

Similitud entre dos cadenas con T-WLCS [Guo04]. Sean A, = {aq,...,as}

y Ap = {b1,...,bs} dos secuencias, la matriz auxiliar W = [w; j|(141)x(s+41) se define como
0 (=0 =0),
Wij = § wij—1,j-1+1 (i > 0)&(j > 0)&(a; = b;),

max {wi_u,wi,j_l} (Z > 0)&(] > 0)&(% 7é bj);

y la similitud entre A, y Ap, es

simTwr, (Aa, Ap) = wr g (4.6)

Ejemplo 4.5 Cdlculo de similitud T-WLCS [Guo04]. Sean Ay = (4567) y Ap =

(4151617) dos secuencias, calcular simpwr,(Aa, Ap).

Solucién. La matriz auxiliar W es,



58 Capitulo 4: Asociacién entre marcas

Algoritmo 4.2: Algoritmo de asociacién propuesto

Entrada: El conjunto de lineas sensadas de la posicién actual
Z = {z1,...,2,} con los agrupamientos de mediciones asociados a
cada linea D = {Dy,..., Dy}, y los mejores estimados del mapa
de lineas m y de la posicién actual x.
Salida: La mejor asociacién A
1 Con Z y D, obtener la secuencia de lineas observadas A,
2 Con m y X, obtener la secuencia de prediccién Ay,
3 Encontrar la asociacién A = {(k, fo(k)) | k € {1,...n}} que cumpla con el
criterio de compatibilidad conjunta y que maximice
simrwr, (Am,sust(A,, A))

4 regresar A = {(k, fo(k)) | k€ {1,...n}}

Ap

4 1 5 1 6 1 7 1
0010101000070
410(1(1/1]1]1]1]1]1
« (0|1 (1]2]2]|2(2]|2]2
= 6[0|1|1 2 2]3|3[3 3
7101111122133 |4]|4

por tanto, simpwr,(Aa, Ap) = 4. O

Algoritmo propuesto

El Algoritmo 4.2 describe la técnica de asociacién propuesta: a partir de las lineas
Z y sus puntos asociados D se obtiene la secuencia de observacién (linea 1); a partir del
mapa m y la posicién estimada X se obtiene la secuencia de prediccién (linea 2); finalmente,
se encuentra la asociacién conjunta que minimice la distanciasimilitud entre las secuencias

(linea 3).
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Tabla 4.2: Parametros para generar datos sintéticos

num. lineas

dimensiones del entorno

distancia minima entre lineas para-
lelas préximas

movimiento promedio del robot
modelo de movimiento

apertura del laser
resolucion angular del laser
modelo de mediciones

numero de posiciones del robot (se-
cuencias de medicién 14ser)

26
9.5 x 7 [mts]
70[mm)]

50[cm] translacién, 40° rotacién
gaussiano con desviaciones estandar:
10[cm] en direccién de translacién,
10[cm] en direccién ortogonal a la
translaciéon, y 5° en rotacion.

180°

0.5°

0.2 ruido uniforme + 0.8 gaussiano con
desviacién 1[cm] (direccional)

76

4.3. Resultados experimentales

Para probar la técnica de asociacién se han usado datos sintéticos y datos reales

obtenidos de nuestro laboratorio.

4.3.1. Prueba en entorno sintético

Para generar las mediciones sintéticas a partir del entorno de la Fig. 4.5 se usaron

los pardmetros que se muestran en la Tabla 4.2; mientras que para resolver el problema del

SLAM se usé la configuracién que se muestra en la Tabla 4.3.

La Fig. 4.6 muestra el error para cada una de las 76 posiciones; este error se calcula

como la distancia euclideana entre la posicién sintética y la posicion estimada.

El algoritmo JCBB incurre en errores de asociacién, los cuales son mas evidentes

cuando se asocian lineas paralelas (Fig. 4.6). Estos errores se reducen en el esquema de

asociacién propuesto. Cuando se usa el algoritmo de asociacion JCBB, los errores maximos

en los que se incurre tienen origen en la distancia entre lineas paralelas préximas (70 mm).
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Tabla 4.3: Configuracién para la prueba sintética y para la primera prueba en entorno real
algoritmo de SLAM SLAM Estocéastico con lineas
extractor de marcas Split & Merge + LRT
restricciones para considerar una minimo de 9 pts y 30 cm de largo
linea valida

Figura 4.5: Entorno simulado: la ruta se representa por el poligono, la posicion inicial con
un circulo y la posicién final con un circulo relleno.

4.3.2. Prueba en entorno real

Para las pruebas en entorno real se usaron dos algoritmos como se describe a

continuacion.

Prueba con SLAM estocastico

Para la primera prueba en el entorno real, se usé el algoritmo de SLAM estocéastico
con la configuracién de la Tabla 4.3. La comparacién de resultados se muestra en la Fig. 4.7;
en la Fig. 4.7a se nota que la asociaciéon con JCBB ha mezclado lineas que no pertenecen al
mismo objeto en el entorno, lo que ocasiona errores tanto en el mapa como en la localizacién.
Una mejor asociacion se muestra en la Fig. 4.7b, donde se observa que se han detectado

correctamente los segmentos aun cuando las lineas son paralelas entre si.



4.3. Resultados experimentales 61

100 T T T T T T T
Asoc. propuesta

JCBB

error [mm]

0 10 20 30 40 50 60 70

iteracién

Figura 4.6: Error entre la posicion sintética y la estimada; en general, se puede ver que la
asociacién propuesta (rojo) obtiene mejores resultados que la asociacién con JCBB (azul).

Tabla 4.4: Configuracién para la segunda prueba en entorno real

algoritmo de SLAM Suavizado y generacién de mapas
[Kaess09)
extractor de marcas Split & Merge + LRT

restricciones para considerar una minimo de 9 pts y 30 cm de largo
linea valida

Prueba con Suavizado y generacion de mapas

En esta prueba se usé el algoritmo de suavizado y generacion de mapas [Kaess09];
este algoritmo resuelve el problema de SLAM total, es decir, ademds del mapa del entorno
también obtiene la ruta del robot. Este algoritmo se configura de acuerdo a los parametros
de la Tabla 4.4. Los mapas obtenidos con esta técnica se muestran en la Fig. 4.8; al igual
que la prueba anterior, la técnica de asociacion propuesta obtiene las lineas que realmente se
encuentran en el entorno (Fig. 4.8b) mientras que la asociacién con JCT no (Fig. 4.8b). Note
que la ruta del robot es 1til para diferentes aplicaciones; por ejemplo, el mapa bidimensional

puede servir como base para la reconstruccion tridimensional.
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(b)

Figura 4.7: Mapas de lineas del entorno real con SLAM estocdstico y con diferentes esquemas
de asociacién (a) JCBB y (b) algoritmo propuesto. Los rectangulos en azul muestran algunas
zonas de interés.

4.4. Discusion

La asociacién geométrica propuesta mejora los resultados respecto de los obtenidos
con el algoritmo Joint Compatibility Branch and Bound. La principal desventaja del esquema
de asociacién propuesto es que depende de los limites de segmentos. Dado que los limites
de los segmentos no se incluyen en la informacion estocéstica del mapa, la estimacion no es

muy precisa pues depende de la posicion del robot en el momento de la deteccion; esto se
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puede notar sobre todo en las esquinas que forman las lineas de la Fig. 4.7b. En entornos
interiores el enfoque de asociacion basado en segmentos propuesto es adecuado porque la
incertidumbre estd acotada —y en todo caso se resuelve con el uso de la medida de similitud

T-WLCS, sin embargo, esto puede representar dificultades mayores en entornos donde la

(b)

Figura 4.8: Mapa de nuestro laboratorio con la técnica de suavizado [Kaess09] se contrastan
dos técnicas de asociacion; el poligono rojo indica la trayectoria del robot y los rectangulos
azules muestran lineas paralelas que en el entorno real son puertas y paredes. (a) Criterio de
compatibilidad conjunta (JCT) y (b) Criterio de compatibilidad conjunta con el algoritmo
propuesto. Como se puede apreciar la técnica propuesta obtiene los segmentos de linea que
realmente existen en el entorno



64 Capitulo 4: Asociacién entre marcas

incertidumbre aumente considerablemente —como en pasillos extremadamente largos (més
largos que el alcance del sensor) donde se incrementa la incertidumbre en la direccién
del movimiento. Una solucién consiste en manejar los puntos extremos como informacién
estocastica del mapa; pero esta solucién incrementa sustancialmente el costo computacional.

El problema de deteccién de los limites de los segmentos mejora sustancialmente
cuando se resuelve el problema desde la perspectiva del problema de SLAM total: cualquier
mejora posterior en la estimacién de la ruta impacta en la mejor estimacién de los limites
del segmento (Fig. 4.8). Aunque una mejor opcién consiste en no depender de los limites

de los segmentos, esta investigacién se realizard en el futuro préximo.



Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Contribuciones

En esta tesis se presentan dos contribuciones tedricas: 1) plantemiento de una
razén de verosimilitud para la deteccién de marcas geométricas y 2) asociacién de lineas

usando secuencias de etiquetas; a continuacién se describen estas contribuciones.

5.1.1. Razoén de verosimilitud para deteccién de marcas geométricas

Los enfoques basados en marcas requieren descubrir un conjunto de marcas a partir
de una secuencia de mediciones. El enfoque aglomerativo primero encuentra marcas locales
y luego mezcla aquellas que representen al mismo objeto. Esta tesis propone una razon
de verosimilitud que guia el proceso de mezclado. La técnica propuesta estudia el caso de

lineas; aunque se puede aplicar a otro tipo de marcas geométricas.

Contribuciones

= Se propone una razén de verosimilitud para decidir si los agrupamientos que repre-
sentan a dos lineas se deben mezclar o no. Se contrastan dos hipétesis: Hy los agru-
pamientos son mediciones del mismo objeto plano y Hs existe un cambio significativo
entre los agrupamientos. La razén entre las verosimilitudes de Hy y Hy que se propone

ayuda a tomar la decision.

65
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= Este enfoque mejora sustancialmente la deteccién de marcas geométricas en compa-
racién con otros criterios de mezclado, ademas sélo usa los parametros del modelo de

medicién por lo que evita el uso de umbrales.

5.1.2. Asociacion de lineas usando secuencias de etiquetas

En los enfoques basados en marcas es inevitable la solucién al problema de asocia-
cién. Cuando se usan marcas indistinguibles, se deben usar algoritmos de asociacién basados
en relaciones espaciales. Es comin que en el mapa se incluyan marcas tan abstractas que
se pierda informacién relevante del entorno; y por ende, las asociaciones resultantes sean
erréneas. Una opcion consiste en usar mayor diversidad de marcas que reduzcan la pérdida
de informacién; esta no es una solucién factible porque eleva la complejidad temporal del
algoritmo. La idea en la que se basa esta contribucion es el uso de marcas auxiliares loca-
les, cuya definicién sea mas tolerante a ruido y que permita guiar el proceso de asociacién.
Debido a la definicién local (independiente de la posicién del robot y con incertidumbre aco-
tada); no es necesaria la inclusién de esta informacién con variables estocésticas; evitando

asi el aumento de la complejidad temporal.

Contribuciones

= La informacién de los segmentos de las lineas puede mejorar el proceso de asociacién.
Con la informacion del conjunto de segmentos del mapa se puede predecir la secuencia
de lineas (etiquetas) que se leerdn desde una posicién estimada; esta secuencia de
etiquetas de prediccion se puede contrastar con la secuencia obtenida a partir de las
mediciones sensoriales. Las mejores asociaciones se obtienen cuando la distancia entre
las dos secuencias es menor. Para reducir el impacto de la incertidumbre en la posicion
del robot se usa una distancia entre secuencias que considera la repeticién y ausencia

de etiquetas.

= La propuesta es una solucion para problemas de asociacién fragil, y es de gran utilidad
préctica en algoritmos donde es costoso obtener la covarianza exacta de las variables

estocasticas —como en el caso del enfoque de suavizado y generacién de mapas.
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= Esta solucién permite manejar adecuadamente las lineas en el mapa; es decir cuando

agregar, actualizar y eliminar lineas.

5.2. Trabajos futuros

El autor desea continuar la investigacion en esta area, algunas de las ideas que se

muestran a continuacion ya tienen un avance significativo:

Problema de deteccién de marcas

= Extension de la técnica LRT para obtener planos y otros modelos geométricos a partir

de mediciones tridimensionales de rango.

= Deteccién de diferentes tipos de modelos al mismo tiempo (v.g. encontrar circulos,

lineas y agrupamientos) a partir de una secuencia de mediciones.

Problema de asociacion

= Robustecer el algoritmo de asociacién geométrico presentado en el Capitulo 4 a través
del uso de Modelos Ocultos de Markov. Este nuevo enfoque es independiente de la

posicion exacta de los segmentos de las lineas.

Problema de SLAM

= Se estdan estudiando técnicas de SLAM activo que permitan obtener mejores mapas

seleccionando las acciones inmediatas del robot.

= En la actualidad, se tiene implementado el algoritmo de suavizado y generaciéon de
mapas. Se buscara reducir el costo computacional del algoritmo de suavizado y gene-
racién a través de dos estrategias: deteccion de ciclos y asociaciéon de marcas con el

uso de covarianzas aproximadas y técnicas de asociacién geométrica.

= Se desea incursionar en problemas de mayor escala y en entornos mixtos (interiores y

exteriores).






Apéndice A
Calculo de integrales

Un toépico que es importante en muchos célculos probabilistas es resolver, al menos
de forma aproximada, integrales de funciones gaussianas. El objetivo de este apéndice es
mostrar resultados practicos de dichas integrales y su aplicacién a los problemas que se

analizan en el capitulo 2.

A.1. Integral de funciones gaussianas

Como lo demuestra Sivia en [Sivia96], la integral de una funcién gaussiana de una

sola variable es,

ol fo-nfilly) ()
2

donde erf(z) = = fgfo et dt; y la integral definida de una funcién gaussiana multidimensio-

nal es:
/ / exp {x Hx} dardas - doy (de):(v/ 2) (A.2)
Jr.

donde x = [x1 25... 2N
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A.2. Calculo de la evidencia

En esta seccién estamos interesados en resolver las integrales de (2.6), mismas que

tienen la forma

21 Tmax XJQ.
w :/ / e 2 drjdo; (A.3)
o Jo
donde
i (pj; 1))
=2 (A1)
piEZj

El valor de X? se pueden aproximar usando una expansion de series de Taylor. Sea
L, = [rj*,aj*]T los pardmetros de la mejor linea para el agrupamiento Z;. Definamos el

error normalizado para la mejor linea como

d2 (p B 1 *)
Go= 3 S (A9
pPi€ED;
La expansién de Taylor alrededor de X?* es
1
X5 =G+ 50— LTV —1) + ..., (A.6)
donde el segundo término se ha omitido porque X?* es un minimo. Sustituyendo los dos

primeros términos de A.6 en A.3

2T pr 2 1 \T 2 .
max .+ 501 —-1)" VX (1 -1
W :/ / exp [—X] 3( ! )2 XJ( ! )] drjdo
0o Jo

Xz* 2 Tmax 1
=exp |—22 / / exp [—(1 L)'Vl - 1].*)} drjda; (A7)

Asumiendo que la gran parte de la drea de la funcién de distribucién exp(—x?/2)
estd en la region 0 < 7j < Tmax ¥ 0 < o < 27 entonces se puede usar (A.2). De tal forma

que (A.7) se puede resolver como

2

2T prmax x2 4 2*
W = / / e_Tjdrjdaj S exp l— X5 ] , (A.8)
o Jo det(VVX?) 2

donde det(VVX?) es el determinante del Hessiano evaluado en L.



Apéndice B
Estimaciéon y Filtrado

B.1. Calculo de covarianzas

La covarianza es una medida de cuanto dos variables cambian entre si. Las cova-
rianzas son importantes en los métodos de filtrado expuestos en este documento. En esta
seccién se estudian los métodos para el calculo de covarianzas de forma determinista. El
modelo clédsico de prediccion de errores se basa en la propagacion de la covarianza de una
variable aleatoria. Si la variable aleatoria X se transforma en la variable aleatoria Y usando

la transformacién lineal Y = F' X, entonces

y=Fz. (B.1)
La covarianza se define como
Cx = Elzz"] (B.2)

donde E[-] es el simbolo de esperanza matemética. Asi la covarianza Cy se obtiene como

Cy = Elyy"]| = E[Fz(Fz)")| = E[Fzz"F"| = FE[zz"|FT

= FCxF' (B.3)

La ecuaciéon B.3 es muy importante, esta técnica también es conocida como pro-

pagacién de errores. Andlogamente, para la suma de dos variables aleatorias independientes
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Figura B.1: Transformacion Lineal de una variable aleatoria gaussiana

X3 = AX; + BX5 la matriz de covarianza se calcula
C3 = AC AT + BC,BT (B.4)
Ejemplo B.1 Sea X wuna variable aleatoria gaussiana con media & = 4 y desviacion
X
estandar ox = 1. Encontrar y y Cy, st Y = ) + 2.

Solucién. La Fig. B.1 ilustra el problema. La ecuacién Y = % + 2 se puede escribir en su

forma matricial como:

[Y]=[0.52]
1
la matriz de covarianza asociada es
10
Cx =
0 0
entonces, la covarianza Cy es
1 0 0.5
Cy =[0.5 2] = [0.25]
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de tal manera que §y =4 y oy = 0.5. O

Las ecuaciones B.3 y B.4 sélo se pueden aplicar para transformaciones lineales.
La expansién de Taylor es ttil en el caso de transformaciones no lineales. El método de
la serie de Taylor simplifica el andlisis a expensas de introducir errores por aproximacion.

Sean X = [Xq,... ,Xp]T yY=[¥,..., Y;]T dos variables aleatorias, tal que:

Xy =1l = (B.5)

Y se puede aproximar con la expansién de Taylor de primer orden alrededor de X =

[£1,...,2p]. La covarianza [Dossantos-Uzarralde07] es

Cy = FxCxFL (B.6)

donde, el Jacobiano Fx estd definido por

9h 0f1
af 0X1 00Xy
Fy— 22| — |« - B.7
N ®.7)
Ofq 0fq
0X1 0Xp %

Para reducir el error de aproximacién, se puede usar la expansion de Taylor de
segundo orden [Dossantos-Uzarralde07].
Ejemplo B.2 Conversion de un punto [Bailey02]. Sea p; = [pi,dyi]T, un punto en

coordenadas polares; y Cp, la matriz de covarianza asociada. Fxprese p; en coordenadas

rectangulares y calcule la covarianza asociada.

Solucién. Para convertir un punto de coordenadas polares a cartesianas se usa,

f(p) = peose (B.8)
psin ¢



74 Apéndice B: Estimacién y Filtrado

de tal manera que el punto en coordenadas rectangulares se obtiene como q; = f(p;). El

Jacobiano se calcula con (B.7), es decir

Cof| |cosér —pising;

A= 2 =
Plp; sing;  p;cos;

finalmente, aplicando (B.6) se obtiene que Cx = ACpAT. O

Ejemplo B.3 Covarianza de una linea a partir de puntos en coordenadas rec-
tangulares. Sea D = {p1,...,pn} un conjunto de puntos. El i—ésimo punto p; € D se
representa por sus coordenadas rectangulares p; = [mi,yi]T. Se desea obtener la linea que

mejor represente a D, asi como la matriz de covarianza asociada a la linea.

Solucién. Los pardmetros de minimos cuadrados ortogonales son

r T coso + ysina
7z = =
a %arctan —=fzy
Syy—Sxx
donde
n n
_ 1 1
€r =— L, Yy=— Yi,
n 4 n <
i=1 =1
n n
2 : —\2 2 : —\2
Sgx = (x’L - JI) ’ Syy = (y’L - y) ’
i=1 i=1

n

Sy :Z(Ii - E)(yt - y)

i=1

Para obtener la covarianza de la linea C; se puede considerar que las mediciones p; y p;

son independientes; entonces C; = Y | B;Cx, B]; donde Cy; es la covarianza del i—ésimo

punto y
a@r 887“

By = |97 Oul, B.10

! da da |’ ( )

Ox;  Oy;
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donde

Oa _n—1 (syy = $ea)(y = Yi) + 252y(T — 24)

dr; n (Syy — Szx)? + 452,

da _n—1 (syy — Sa)(T — #:) — 2524 (Y — 1)

dyi  n (Syy — Szx)? + 452,

or _ _ . Je!

oz, n cosa + (gcosa — Tsin ) oz,

or 1 . _ . e
=—sina+ (gecosa —Tsina) —

dyi n Yi

O

Ejemplo B.4 Covarianza de una linea a partir de puntos en coordenadas pola-

res. [Garulli04].

Solucién. Si se obtiene una linea de minimos cuadrados a partir del conjunto de puntos
D ={p1,...,pn}, donde cada punto se expresa en su forma polar p; = [p;, QS,-]T y se conoce

su matriz de covarianza Cp. Entonces
n
Ci =) JCpJ] (B.11)
i=1

donde J; = B; A;; v A; v B; estan expresados por las ecs. B.9 y B.10, respectivamente. [

B.2. El Filtro de Kalman

El KF (del inglés Kalman Filter) fue desarrollado por R. E. Kalman [Kalman60].
El KF sirve, entre otras cosas, para predecir el comportamiento de sistemas dindmicos
lineales. Un sistema dindmico es un sistema complejo que presenta un cambio o evolucién
de su estado en un tiempo. Un sistema dinamico se dice discreto si el tiempo se mide en
pequenos lapsos.

Consideremos el siguiente modelo discreto de un proceso,
Thr1 = AT + Bug + qp (B.12)

donde 7 representa el estado del sistema, uy, son acciones independientes del sistema (usual-

mente una accién de control) y g es un ruido gaussiano blanco con covarianza Q.
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Algoritmo B.1: El filtro de Kalman (KF)

Entrada: La estimacién del estado anterior f',j' y C,‘:, la accion de control uy

+

Salida: La estimacion del estado siguiente ﬂj Y Gl

1 Calcular la prediccién del nuevo estado: 7, y C;; (ecs. B.13 y B.14)
2 Calcular la ganancia de Kalman: Ky 1 (ec. B.17)
3 Estimar el nuevo estado y su covarianza: %,:FH y C:H (ecs. B.19 y B.20)

4 regresar %,:F_H Y CL—I

La prediccion del sistema se obtiene como
T = ATl + Buy (B.13)
Cir1 = AC{AT + BU,B' +Q; (B.14)

aqui, las matrices Ci, U y Qp son las matrices de covarianza de 73, ur y qg, respectiva-
mente. Note que en (B.13) y en (B.14) sélo se usa el modelo de movimiento.
En cada instante se realiza una medicién (observacién) del estado del sistema,

representada por zjy 1, y definida como:
Zi+1 = HTpyp +rpq (B.15)

donde rj es un ruido gaussiano blanco con covarianza Ry.
Para obtener el estimado después de incorporar las mediciones obtenidas se puede

calcula la innovacion (el error entre la prediccién y la observacion)
Vi1 = 21 — H7 s (B.16)
y la ganancia de Kalman
K1 =HC, HT + Ry (B.17)

Finalmente, se calcula la actualizacién

Wi =Cp H'K (B.18)
Ti1 = Thpr + Vi1 Wi (B.19)

Ciﬂ =C - Wk+1Kk+1WZ+1 (B.20)
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Algoritmo B.2: El filtro de Kalman Extendido (EKF)

Entrada: La estimacién del estado anterior %,j' y C,‘:, la accion de control uy

+

Salida: La estimacion del estado siguiente ﬂj Y Gl

1 Calcular la prediccién del nuevo estado: 7, y C;; (ecs. B.23 y B.24)
2 Calcular la ganancia de Kalman: K1 (ec. B.26)
3 Estimar el nuevo estado y su covarianza: %,;:1 y Ck++1 (ecs. B.19 y B.20)

4 regresar %,:F_H Y CL—I

B.3. El Filtro de Kalman Extendido

Fl Filtro de Kalman es un estimador recursivo lineal; sin embargo, muchos sistemas

evolucionan en el tiempo de acuerdo a un modelo no lineal del proceso:

Ter1 = 8(ug, 7)) + Qi (B.21)
Zg+1 = h(7h41) + Tt (B.22)
donde uy, es la accién de control y qg es un vector de ruido correspondiente a errores en el

modelo del sistema. A diferencia de un sistema lineal, para calcular covarianzas es necesario

linealizar —como se indica en (B.6). De tal manera que el paso de prediccién en el EKF es

7A'k_+1 = g(uk,?k,l) (B.23)
Ciy1 = G-C{G] + G, U,G] + Qy (B.24)
aqui los jacobianos son G, = g—f_ P G, = ngl P De forma andloga, se calculan
Vi1 = Zg+1 — h(7 ) (B.25)
Ski1=H,C, HI + Ry (B.26)
Wi =Cp, HIS L, (B.27)

El algoritmo B.2 describe una iteracién del filtro de Kalman extendido.






Apéndice C

Publicaciones del autor

A continuacion se muestran los distintos articulos cientificos publicados en el tra-

bajo desarrollado en esta tesis (se ordenan por fecha):

1. Lara C. and Romero L. Finding Multiple Lines from 2D Range Data. The
15th TASTED International Conference on Robotics and Applications. Nov
1-3, 2010. Este articulo expone la razén de verosimilitud, el desarrollo es el mismo
que el mostrado en el capitulo 2 de esta tesis. Para obtener el mapa se usa el SLAM

estocastico que se introduce en el capitulo 3.

2. Romero L. and Lara C. Line Maps in Cluttered Environments. MICAI
2010, Pachuca México. Nov 8-13, 2010. Este articulo también discute la razén
de verosimilitud; la principal diferencia con el desarrollo presentado en esta tesis es
que en el articulo se deduce la razén de verosimilitud partiendo de la busqueda del
mejor nimero de marcas. Para encontrar el mapa de lineas se usa el método SAM
[Kaess09]; y para mejorar el criterio de compatibilidad conjunta se usa una heuristica

basada en las longitudes de los segmentos de lineas.
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3. Lara C., Romero L., Flores J.J., Gomez C. A Simple Sample Consensus

Algorithm to Find Multiple Models. Lecture Notes in Computer Science.
Progress in Pattern Recognition, Image Analysis and Applications. Paginas
918-925. Este articulo aborda el problema de obtener un conjunto de lineas a partir
de una secuencia de mediciones de rango; el algoritmo propuesto usa un enfoque
frecuentista que considera la relacién entre las diferentes marcas. Ademas, el articulo
explica la distancia direccional —util para detectar la secuencia de prediccion que se

usa en el capitulo 4.

. Lara C., Romero L. A Robust Iterative Closest Point Algorithm with Aug-

mented Features. MICAI 2008: Advances in Artificial. Volume 5317/2008.
Paginas 605-614. En este articulo se usa el enfoque de asociacion datos-datos para
resolver el problema de registro entre dos secuencias de mediciones de rango. Para
mejorar el algoritmo clasico ICP se usa la informacién de las normales en una de-
terminada vecindad. El enfoque propuesto en este articulo es ortogonal a la idea que
se propone a lo largo de esta tesis —mientras que en este articulo se usan puntos con

informacién de marcas, en la tesis se usan marcas que usan informaciéon de puntos.

. Lara C., y Romero, L. Robust Local Localization of a Mobile Robot in

Indoor Environments Using Virtual Corners. Progress in Pattern Recogni-
tion, Image Analysis and Applications. Lecture Notes in Computer Science.
Volume 4756 /2008. In proceedings of the 12th Iberoamerican Congress on
Pattern Recognition. CIARP 2007. Vina del Mar-Valparaiso, Chile. Pages
901-910. Springer Berlin / Heidelberg. Este articulo trata sobre la estimacién
del movimiento relativo de un robot mévil; para ello, se usan dos secuencias de me-
diciones de rango obtenidas en posiciones adyacentes del robot. El método propuesto
extrae lineas de cada una de las iméagenes y luego encuentra las esquinas virtuales;
una esquina virtual es la interseccién entre dos lineas cualquiera. El movimiento del
robot se estima asociando esquinas de una imagen con esquinas de la otra; la me-
jor estimacién se encuentra usando un método de seleccién aleatoria y una funcién

objetivo frecuentista.
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A lo largo de mis estudios doctorales también se han publicado articulos en otras

areas, a decir:

1. Lara C., Flores J.J., and Calderon F.. On the Hyperbox - Hyperplane
Intersection Problem. INFOCOMP Journal of Computer Science. Vol 8.
Num 4. p. 21 — 27. Dic 2009. ISSN: 1807-4545.

2. C. Lara, J.J. Flores and F. Calderon. A School Timetabling Solution Using
Bee Algorithm. MICAI 2008. México D.F.

3. Flores J.J. and Lara C. Soluciéon al Problema de Asignaciéon de Horarios
Escolares usando un Algoritmo de Abejas. In proceedings of the 3rd In-
ternational Congress of Management Quality and Enterprise Competitive-

ness, Sept. 2008, Morelia, Mich.
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