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Resumen

En los inicios de la robotica se penso en los robots como sustitutos del hombre
para realizar tareas repetitivas en ambientes controlados. Poco a poco los robots han
ido evolucionando, incursionando en nuevos ambientes hasta llegar a las oficinas o
las casas de las personas. Esta evolucion ha traido consigo nuevos retos, debido a
que la realizacion de tareas fuera de ambientes controlados exige nuevas habilidades
y capacidades diferentes. Esta tesis presenta los resultados de la investigacion sobre
un problema relacionado con la operacion de un robot mévil en ambientes interiores:
el de navegacion autbnoma. Este problema consiste en dotar a un robot mévil con la
capacidad de moverse de un lugar a otro del ambiente manteniendo su posicion durante
el trayecto.

El problema de navegacion se divide en tres partes: planificacion de trayectorias,
seguimiento de la posicion y evasion de obstaculos. De manera adicional, se propone
un algoritmo de localizacion global para determinar la ubicacion del robot dentro del
ambiente, cuando no se tiene informacion de la posicion previa.

La planificacion de trayectorias de hace en base a un mapa del ambiente pre-
viamente construido. Para determinar la trayectoria, se utiliza un algoritmo de progra-
macion dinamica para asignar costos a las celdas de mapa. La trayectoria se construye
reduciendo los giros y manteniéndose alejado de los obstaculos. Para el seguimiento
de la posicion se utilizan marcas naturales del ambiente, especificamente esquinas y
paredes. Estas marcas son usadas como puntos de referencia para mantener al robot
localizado mientras se mueve por lo que no se requiere modificar el ambiente. Este
proceso es rapido y efectivo ademas de considerar la imprecision en los sensores y
actuadores del robot. Para la evasion de obstaculos, el robot fusiona la informacion de
dos tipos de sensores: laser y ultrasonico. Ante la presencia de obstaculos imprevis-
tos (cristales en algunos casos) que bloguean su camino, el robot enriquece el mapa
del ambiente con los nuevos obstaculos y calcula una nueva trayectoria que le permita
llegar a su destino.

Por Gltimo se presentan experimentos realizados tanto en simulacibn como en
ambientes reales con buenos resultados. El ellos se muestra que el robot es capaz
de localizarse y navegar de manera efectiva empleando los métodos propuestos. Los
experimentos fueron realizados en diversos espacios dentro de las instalaciones del
ITESM Campus Cuernavaca.
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Capitulo 1

Introducci on

Esta tesis aborda un problema que se presenta al utilizar robots moviles: el
problema de navegacion. Basicamente el problema de navegacion consiste en dotar
a un robot movil con la capacidad de desplazarse de un lugar a otro dentro de un
ambiente. Para lograrlo el robot debe ser capaz de determinar si existe una trayectoria
del lugar donde se encuentra a un punto destino, una vez determinada la trayectoria, el
robot debe moverse a través de ella usando sus sensores para detectar obstaculos en
su camino y mantenerse localizado dentro de dicho ambiente. Enseguida se presenta
el contexto en el que se desarrolla el trabajo de tesis; sus aplicaciones, las principales
dificultades asociadas con el problema, el objetivo de la tesis, sus alcances y el enfoque
utilizado.

1.1. Motivaci 6n

El presente trabajo de tesis se desarrolla como parte de las actividades de in-
vestigacion de la Catedra de Robotica Movil del ITESM Campus Cuernavaca. El trabajo
consiste en desarrollar un sistema de navegacion para un robot movil en ambientes
interiores. Se planea que el sistema de navegacion pueda ser incorporado a través de
una arquitectura a un sistema roboético completo. El funcionamiento general de dicho
sistema, estara relacionado con las necesidades de la tarea que el robot realice, aun-
gue en general se piensa en un robot de servicio.
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Es importante para la construccion del sistema de navegacion, tomar en cuenta
la capacidad y precision de los actuadores y sensores con los que se cuenta fisicamen-
te, asi como las caracteristicas de los ambientes interiores reales y de los robots de
prueba. La meta final, es que el trabajo desarrollado sea implementado en un robot real
con éxito.

1.2. Antecedentes

En la actualidad, es cada vez mas com(n encontrar robots que realizan activida-
des que anteriormente estaban confinadas exclusivamente a los humanos. Los robots
han venido a solucionar la necesidad de realizar con rapidez y precisién un gran nimero
de tareas.

Inicialmente se penso en los robots desde el punto de vista practico, como susti-
tutos del hombre para operar en condiciones peligrosas o en ambientes muy adversos,
aprovechando ademas, su capacidad para realizar tareas repetitivas previamente pro-
gramadas. Sin embargo, debido a que en las Gltimas décadas se ha observado un gran
desarrollo en el campo de la inteligencia artificial, poco a poco se ha ido llevando a los
robots de los parques industriales y laboratorios de pruebas, a museos, hospitales e
incluso a los hogares.

Esta evolucion ha traido consigo nuevos retos, ya que el desarrollo de activi-
dades fuera de ambientes controlados como un laboratorio o una linea de produccion,
exige nuevas habilidades y capacidades diferentes. Debido a la incursion de los robots
en estos nuevos ambientes, se hace cada vez mayor la necesidad de contar con siste-
mas que le permitan al robot un alto grado de autonomia; entendiendo por autonomia
la capacidad para tomar decisiones y actuar en base a la informacion percibida del
ambiente de acuerdo con un plan [Xie, 2003, Dudek and Jenkin, 2000].

En el caso de los robots de servicio, esta autonomia trae consigo la necesidad
de contar con sistemas robustos que le permitan al robot realizar sus actividades dentro
de un ambiente dinamico y en principio desconocido. Por otro lado, el mecanismo de to-
ma de decisiones de un robot movil debe considerar aspectos que afectan directamente
el funcionamiento del mismo, como los cambios en el ambiente y la incertidumbre oca-
sionada por la inexactitud de sensores y actuadores [Dudek and Jenkin, 2000].
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1.3. Definici 6n del Problema

El sistema de navegacion de un robot movil consiste en varias tareas. Basica-
mente navegar consiste en determinar un camino que une un punto origen con un punto
destino y su correcto seguimiento sin colisiones [Ribeiro and Lima, 2002, Costa et al.,
1990]. A continuacion se describen las principales tareas de un sistema de navegacion.

1.3.1. Principales tareas de un sistema de navegaci 6n

El sistema de navegacion necesita una representacion del ambiente en el que
se encuentra el robot. Esta representacion le proporciona una referencia para ubicar-
se dentro de su espacio, ademas, le da la capacidad de realizar las actualizaciones
necesarias de acuerdo con los cambios en el ambiente [Dudek and Jenkin, 2000].

Como se mencion6 anteriormente, es necesario también un procedimiento que
le permita al robot encontrar un camino para llegar de un lugar a otro y determinar el
conjunto de movimientos necesarios de acuerdo con sus capacidades motrices.

Otra tarea consiste en el seguimiento del camino determinado tomando en cuen-
ta la incertidumbre presente en los sensores y actuadores del robot. Inicialmente se
cuenta con el odometro del robot, sin embargo, debido a factores externos, como el tipo
de suelo, el robot puede sufrir deslizamientos sin que el odometro lo registre. Debido a
esto es necesario complementar la informacion que ofrece el odémetro con un meca-
nismo de seguimiento de la posicibn que permita corregir dichos errores [Xie, 2003, Du-
dek and Jenkin, 2000, Bergasa et al., 2002, Santiso et al., 2003, Wijk and Christenseny,
2000].

Debe establecer ademas una estrategia que le permita al robot reaccionar ante
los cambios imprevistos en el ambiente, evitando obstaculos y estableciendo una estra-
tegia que le permita modificar la trayectoria planeada inicialmente en caso de que no
sea posible llegar a su destino a través de ella [Dixon and Henlich, 1997, Hwang and
Ahuja, 1992].

Debido a su complejidad, el problema de navegacion puede dividirse en varios
problemas. Considerando los aspectos mencionados, podemos clasificar los tres prin-
cipales problemas que debe resolver un sistema de navegacion como se muestra en la
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Tabla 1.1.

Tabla 1.1: Principales tareas de un sistema de navegacion
Planeaci 6n de trayectorias: Determinar una trayectoria, si existe, que
disminuya el error odométrico y la posibili-
dad de chocar.

Seguimiento de la posici 6n: | Mantener localizado al robot y apegarse a
la trayectoria planeada.

Evasion de Obst aculos: | Detectar obstaculos imprevistos y evadir-
los.

Esta division permite atacar cada uno de los problemas de manera independien-
te sin perder de vista el objetivo general. El problema de navegacion no es un problema
trivial. Para entender la naturaleza del problema, enseguida se describen los factores
gue causan dificultades a la hora de realizar una propuesta de solucion, asi como las
caracteristicas de los sensores de los robots moviles utilizados en esta investigacion.

1.3.2. Principales dificultades

Los siguientes con algunos de los factores que imponen limitaciones practicas
en los robots moviles autbnomos para realizar una navegacion efectiva:

m Sensores: Los sensores, en general, proporcionan informacion de bajo nivel, y
no son capaces de medir las caracteristicas importantes para la tarea de navega-
cion. Por ejemplo obtienen distancias a los obstaculos a diferentes orientaciones,
mientras que para navegacion las caracteristicas importantes serian la cercania
con una puerta o con una pared.

= Ruido en los sensores: Las mediciones en los sensores son generalmente rui-
dosas, y frecuentemente es muy dificil estimar las distribuciones del ruido que
presentan, incluso en el caso de los sensores mas precisos como los sensores
laser, existen fenébmenos como la reflexion o los objetos transparentes que limitan
su capacidad perceptual.
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» Deslizamientos: ElI movimiento del robot es, en principio impreciso. Si solo se
toma en cuenta el odometro, el error se acumula en el tiempo. Estos errores se
presentan, por ejemplo al pasar por algin borde o irregularidad en el piso.

1.3.3. Caracteristicas del Robot

Como se mencion6 con anterioridad y para efectos practicos de este trabajo,
el desarrollo de un sistema de navegacion estara ligado con el robot para el que es
disefiado, en este caso, se utilizara un robot diferencial de la empresa Nomadic, el mo-
delo es el Nomad Super Scout Il, el cual es un robot de forma cilindrica con capacidad
de giro sobre su propio eje. El robot cuenta con computadora Pentium MMX interna,
16 sonares Polaroid con angulo de dispersion de 25° organizados en anillo alrededor
del robot, 16 sensores tactiles independientes con sensibilidad de 8 onzas organizados
también en anillo, un odémetro que estima la distancia recorrida en décimos de pulgada
y la orientacion en décimos de grados con respecto a la posicion y orientacion iniciales.

De manera adicional a los sensores del robot, se cuenta con un sensor laser, el
modelo es el Sick LMS 200-30106. Este sensor devuelve la distancia al obstaculo mas
cercano sobre un plano paralelo al piso, en un rango maximo de 180 grados al frente
del robot con una resolucion de hasta 0.25 grados y un error de ==15mm en la distancia
medida. En la Figura 1.1 pueden observarse el robot y sensor mencionados.

1.4. Objetivos

El objetivo general es desarrollar métodos eficientes para dotar a un robot movil
con la capacidad de navegacion dentro de un ambiente interior tomando en cuenta la
incertidumbre y las limitaciones perceptuales de los sensores.

De la misma manera los objetivos especificos son los siguientes:
» Desarrollo de un algoritmo de planeacion que le permita al robot determinar la

trayectoria y el conjunto de movimientos que debe realizar para llegar a su destino
de acuerdo con sus capacidades motrices.
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(a) Robot Nomad Super Scout I (b) SICK LMS 200
de la empresa Nomadic.

Figura 1.1: Imagenes de: (a) el robot con que se cuenta y (b) el sensor laser SICK
LMS-200.

= Desarrollo de un algoritmo para el seguimiento de la posicion considerando in-
certidumbre en sensores y actuadores.

= Desarrollo de una estrategia que permita al robot evitar colisiones con obstaculos
estaticos imprevistos, durante el seguimiento de una trayectoria.

Como complemento se desarroll6 también un algoritmo de localizacion global,
con la finalidad de dotar al robot con la capacidad de determinar su ubicacion dentro
del ambiente. Esta necesidad se presenta cuando el robot es encendido y no conoce su
ubicacion, por lo que servira para determinar el punto de partida para realizar la tarea
de navegacion.

Los alcances y limitaciones de esta tesis, asi como las principales ideas que la
fundamentan, se describen enseguida.

1.5. Alcances y Limitaciones

Los alcances y limitaciones de este trabajo de tesis se resumen en los siguientes
puntos:
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= La navegacion se llevara a cabo en ambientes interiores sin marcas artificiales.
El robot se mueve en un ambiente tipo oficina, con un piso plano.

= El planificador de trayectorias sera capaz de reducir la cantidad de giros necesa-
rios para la ejecucion de una trayectoria.

= El algoritmo de evasion de obstaculos solo considera obstaculos imprevistos
estaticos.

= El mecanismo para seguimiento de la posicion debera funcionar en ambientes
interiores reales no modificados.

= El sistema de navegacion estara disefiado para funcionar en un robot diferencial
con las caracteristicas especificadas en la Seccion 1.3.3.

= El proceso de construccion del mapa que se requiere inicialmente no sera objeto
de estudio de este trabajo.

= El problema de navegacion en exteriores presenta problemas y ambientes con
caracteristicas muy distintas a las de los ambientes interiores por lo que no es
objeto de estudio de este trabajo.

1.6. Enfoque utilizado en esta tesis

En esta tesis se eligid una representacion del ambiente basada en celdas cua-
dradas de igual tamafio. Cada celda contiene informacion acerca de la ocupacion, la
cual indica si el espacio correspondiente es un obstaculo o parte del espacio libre. Un
ejemplo de este tipo de mapa se muestra en la Figura 1.2.

El mapa es la informacién que el robot posee acerca del ambiente en el que se
encuentra. En funcion de dicho mapa, el robot requiere saber cual es su ubicacion inicial
dentro del ambiente. Ante la necesidad de moverse del lugar donde se encuentra hacia
una meta, el robot debe determinar una trayectoria. Enseguida debe moverse hacia
ella, realizando durante el recorrido, un seguimiento de la posicion para no perderse.
En caso de encontrar un obstaculo, debe detenerse y determinar una nueva trayectoria
que le permita llegar a la meta. Un esquema general del proceso descrito anteriormente
se muestra en la Figura 1.3:
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Figura 1.2: Mapa del ambiente. Cada pixel de la imagen mostrada corresponde con una
celda.

Localizacién .| Planificacién de .| Seguimiento de <
q il - ol T, L
global trayectorias A la posicién
A
Evasion de
obstaculos

Figura 1.3: Proceso general del sistema de navegacion.

De acuerdo con el esquema de la Figura 1.3 los componentes principales son
los siguientes:

m Localizaci 6n global: Determina la posicion del robot dentro del ambiente en
base al mapa.

= Planificador de trayectorias: Determina la trayectoria y los movimientos que
requiere el robot para ir del lugar donde se encuentra a su destino.

= Seguimiento de la posici 6n: Determina el desplazamiento que ha sufrido el ro-
bot hasta ese momento fusionando la informacion adquirida por medio de los sen-
sores del robot con la informacion de desplazamiento que proporciona el odéme-
tro.
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» Evasion de Obst aculos: Determina la existencia de un obstaculo frente al robot
gue le impide la ejecucion de la trayectoria inicialmente planeada.

A lo largo de esta tesis, se abordan todos y cada uno de estos componentes
en diferentes capitulos. En ellos, se presentan propuestas de solucion para cada uno
de los problemas en cuestion. Para la elaboracion de dichas propuestas se hace uso
de las ideas y métodos expuestos por otros investigadores. De manera complementaria
se plantean nuevas ideas con la intencion de mejorar o hacer mas eficientes algunos
procesos. Algunas de las ideas planteadas en esta tesis se mencionan a continuacion.

1.7. Contribuciones

= Planeacion de trayectorias: Se parte de la base de un algoritmo de programacion
dinamica para determinar una trayectoria inicial que el robot debe seguir para
llegar a su destino. Se propone un proceso de refinamiento de la trayectoria inicial
gue permita reducir la cantidad de giros necesarios para realizar el recorrido.

= |dentificacion de marcas: Se toman como base diferentes algoritmos para la iden-
tificacion de marcas naturales del ambiente. Se plantea el uso de una transforma-
da de Hough local para la identificacion efectiva de paredes. Se propone el uso
de tres diferentes tipos de marcas naturales con la finalidad de proporcionarle al
robot informacion suficiente para mantenerse localizado.

= Seguimiento de la posicion: Se parte del uso de marcas naturales como puntos
de referencia en el ambiente. Se toman en consideracion técnicas como triangu-
lacion para determinar la posicion del robot. Se propone un esquema de fusion
de mdltiples estimaciones que reduce el error ocasionado por la imprecision en
la identificacion de marcas.

= Localizacion global: Se parte de la construccion de un modelo del ambiente ba-
sado en marcas naturales. Se propone un algoritmo basado en similitud para
determinar la ubicacion del robot basado en la correspondencia entre las marcas
gue el robot observa y las almacenadas en el modelo.
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1.8. Organizaci 6n del documento

La tesis esta organizada en 9 capitulos que cubren la metodologia utilizada en
la realizacion de esta tesis. A continuacion presentamos la organizacion del contenido
de la tesis.

En el Capitulo 2 se revisa la investigacion previa relacionada esta tesis.
En el Capitulo 3 se describe el algoritmo de planificacion de trayectorias.

En el Capitulo 4 se presentan los métodos de identificacion de marcas naturales
que seran utilizados en el Capitulo 5 para hacer el seguimiento de la posicion.

En el Capitulo 5 se presenta el método para seguimiento de la posicion.

En el Capitulo 6 se describe la estrategia propuesta de evasion de obstaculos.
En el Capitulo 7 se describe un algoritmo propuesto de localizacion global.

En el Capitulo 8 se exhiben algunos experimentos y los resultados obtenidos.

Por Gltimo en el Capitulo 9 se presentan las conclusiones, comentarios finales y
algunas propuestas para trabajos futuros.
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Capitulo 2

Trabajos previos

En esté capitulo se describen los trabajos previos relacionados con esta investi-
gacion. Para una mayor claridad, esta descripcion se divide en cuatro secciones, en las
cuales se aborda el trabajo relacionado con cada uno de los tres problemas principa-
les que componen el problema de navegacion definidos en la Tabla 1.1 y una seccion
referente al problema de localizacion global. En cada seccion se revisan los métodos re-
lacionados sefialando las ventajas y desventajas de los mismos, ademas de la relacion
entre el problema particular que resuelven y el abordado en esta tesis.

2.1. Planeaci 6n de Trayectorias

El planificador de trayectorias depende directamente del tipo de mapa que se
tiene para realizar dicha tarea [Tomatis, 2001, Hwang and Ahuja, 1992], En términos
generales existen dos tipos de planificadores: los métricos y los topologicos.

Los planificadores de trayectorias métricos toman como base un mapa métrico
del ambiente y determinan la secuencia de celdas a las que el robot debe moverse para
llegar a la meta. Dependiendo del algoritmo empleado, la ruta resultante puede tener
diferentes caracteristicas como: permanecer lejana a los obstaculos, no alejarse a mas
de cierta distancia de los obstaculos, pasar por el centro de las habitaciones, reducir el
namero de giros durante la trayectoria, debido a que los giros son los que introducen el
mayor error odométrico [Romero, 2001]. Estas caracteristicas deseadas dependen del

11
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tipo de robot y de la capacidad de sus sensores ya que mientras algunos robots tienen
sensores con alcance limitado otros pueden tener sensores con mayor alcance [Hwang
and Ahuja, 1992].

En [Romero, 2001] se propone una técnica basada en un algoritmo de iteracion
de valor que penaliza los giros. En ella el robot se mantiene lo mas alejado posible de
los obstaculos en lugares estrechos y no se aleja mas alla de su capacidad sensorial
en espacios abiertos. Este planteamiento se debid a que los sensores utilizados tenian
un alcance muy limitado, por lo que se considerd peligroso que el robot se alejara de
los obstaculos mas alla del alcance de sus sensores. Por otro lado la lejania deseada
en espacios estrechos se debe a que con ello, la posibilidad de que el robot choque se
ve reducida.

En el método desarrollado en esta tesis también busca reducir los giros, y se
prefiere la lejania de los obstaculos en lugares estrechos, sin embargo, debido al sensor
laser utilizado, no se considera necesario que el robot se mantenga a cierta distancia
de los obstaculos en espacios abiertos, por el contrario, el planificador de trayectorias
favorecera las rutas que pasen lejos de los obstaculos en espacios abiertos, como ha-
bitaciones o salas. La raz6n no solamente se debe a la naturaleza del sensor utilizado,
ademas se considera importante que el robot se mueva alejado de los obstaculos, de-
bido a que de esta manera, tiene un campo de visibn mas amplio y puede identificar un
mayor numero de marcas naturales del ambiente, las cuales son utilizadas para realizar
el seguimiento de la posicion. En el Capitulo 3 se presenta un enfoque basado en un
algoritmo de programacion dinaAmica que genera trayectorias alejadas de los obstacu-
los. Para la reduccion del nimero de giros se propone un post-procesamiento de la
trayectoria obtenida. Esto Ultimo con la finalidad de identificar trayectorias alternativas
gue impliguen un menor nimero de giros.

El segundo tipo de planificadores de trayectorias son los topolbgicos, estos re-
gularmente disponen de un grafo en donde cada nodo representa una region dentro del
ambiente. La planificacion en este caso se lleva a cabo mediante algoritmos clasicos de
teoria de grafos como el del camino mas corto de Dijkstra. En [Jefferies et al., 2001] se
construye un mapa topologico con un conjunto de habitaciones o espacios locales, los
cuales son relacionados por medio de las salidas que llevan de un espacio local a otro,
de esta manera el resultado es un grafo que contiene informacion global del ambiente.

También existen enfoques hibridos como el presentado en [Tomatis, 2001] en
donde la planeacion de la trayectoria global de realiza en funcion de un mapa topologi-
co general, posteriormente esta trayectoria se traduce en informacion métrica que le
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permite determinar al robot como moverse de un nodo del mapa topologico al siguien-
te.

En [Hwang and Ahuja, 1992] se exhibe una recopilacion de diferentes técnicas
usadas en planificacion de trayectorias asi como una descripcion de una gran variedad
de algoritmos en detalle.

2.2. Seguimiento de la posici 6n

Algunos sistemas de seguimiento de la posicion han empleado sensores ul-
trasonicos, sin embargo, se ha observado que su resolucion es muy limitada por lo
gue, en general, es necesario hacer un procesamiento adicional para extraer informa-
cion (til para el seguimiento de la posicion [Xiaowei et al., 2000, Wijk and Christenseny,
2000]. Una alternativa son los sensores laser, los cuales proporcionan informacion mas
precisa y detallada acerca del ambiente, lo cual es frecuentemente aprovechado para
extraer marcas naturales que puedan ser utilizadas para el seguimiento de la posicion.
Por otro lado la velocidad de actualizacion es mayor que la de los sensores ultrasoni-
cos [Santiso et al., 2003, Wang et al., 2002, Xiaowei et al., 2000, Ribeiro and Concalves,
1996, Einsele, 2001].

En la literatura relacionada se observa que hay dos enfoques que han sido
frecuentemente utilizados en la solucion del problema de seguimiento: el basado en
correlacion y el basado en caracteristicas [Dudek and Jenkin, 2000]. Las propuestas
basadas en correlacion son ampliamente utilizadas debido a que pueden llegar a ser
muy exactas y apegadas al modelo. Sin embargo, este procedimiento puede ser muy
costoso en términos de tiempo si consideramos que debe averiguarse en que posicion
se encuentra el robot utilizando el grueso de los datos sensados. En el caso del uso de
celdas este problema aumenta conforme disminuye el tamafio de las celdas. En [Schie-
le and Crowley, 1994] puede encontrarse un estudio comparativo acerca de diferentes
enfoques basados en celdas donde algunos de ellos utilizan correlacion.

Por otro lado los enfoques orientados a caracteristicas aprovechan la informa-
cion de las marcas que el robot es capaz de detectar en el ambiente. Las marcas
pueden ser artificiales o naturales, siendo estas (ltimas las que le dan un mayor grado
de autonomia al robot. Uno de los principales argumentos en contra de este enfoque
radica en que la identificacion de las marcas debe ser muy precisa para obtener una
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buena estimacion de la posicion. Por otro lado el tiempo empleado es menor ya que
se usan menos datos siempre y cuando al deteccion de las marcas se realice rapida y
efectivamente [Xiaowei et al., 2000, Ribeiro and Concalves, 1996].

Independientemente de si se usa el grueso de la informacion sensada o so-
lamente un conjunto de marcas extraidas, es necesario contar con un mecanismo que
permita fusionar la informacion del odometro con las observaciones. Al respecto existen
diferentes enfoques, algunos de ellos se basan en la combinacion de las estimaciones
proporcionadas por las marcas y por medio de triangulacion determinan la posicion del
robot [Xiaowei et al., 2000, Dudek and Jenkin, 2000]. Otros enfoques resuelven el pro-
blema por medio de la utilizacion de un filtro de Kalman, el cual ha sido ampliamente
utilizado ya que, en teoria, permite determinar el error de manera 6ptima; para que la
optimalidad sea efectiva, se debe cumplir que exista una relacion lineal entre el estado
del sistema (X,Y,0) y las observaciones (informacion obtenida de los sensores). Es-
ta Gltima condicion y otras suposiciones como considerar que el ruido es gaussiano,
raramente se cumplen en el contexto de robética moévil por lo que la condicién de opti-
malidad se pierde y en algunos casos el resultado que se obtiene es muy pobre [Dudek
and Jenkin, 2000]. En otros sistemas se ha optado por la utilizacion del filtro de Kalman
extendido, el cual basicamente se encarga de linealizar el modelo del sistema por me-
dio de series de Taylor para poder utilizar la teoria del filtro de Kalman basico. [Dudek
and Jenkin, 2000, Tomatis, 2001].

En esta tesis se utiliza un enfoque basado en marcas naturales del ambiente.
Esto evita que el ambiente tenga que ser modificado para que el robot pueda navegar
en el. Se plantea el uso de tres tipo de marcas naturales diferentes con la finalidad de
que el robot siempre disponga de informacion para localizarse. Ademas, se propone
un esquema de fusion de mdltiples estimaciones para evitar que la imprecision en la
deteccibn de algunas marcas influya negativamente en la estimacion de la posicion.
Las cuestiones relacionadas con la identificacion de marcas naturales y seguimiento de
la posicion seran abordadas en los Capitulos 4 y 5.

2.3. Evasion de obst aculos

La evasion de obstaculos es necesaria cuando el robot se encuentra con un
obstaculo imprevisto mientras esta ejecutando una trayectoria dada por el planificador
de trayectorias. En ambientes reales, esto sucede frecuentemente debido a que las per-
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sonas suelen dejar fuera de lugar algunos objetos como sillas, mesas o cajas. Cuando
esto ocurre, es necesario que el robot sea capaz de maodificar la ruta que originalmen-
te tenia para llegar a la meta, o en su defecto, determinar que no es posible llegar a
ella [Dudek and Jenkin, 2000, Hwang and Ahuja, 1992].

Para definir un mecanismo de evasion de obstaculos, se debe considerar en
primer lugar si los obstaculos imprevistos son estaticos o dinamicos ya que de esto
dependen muchas de las caracteristicas de disefio.

En respuesta a este problema de han desarrollado mecanismos dependientes
de técnicas de control reactivo como las basadas en campos de potencial en donde
los obstaculos se consideran como emisores de energia, la intencion es que el robot
se mueva en la direccion de la meta mientras rodea los obstaculos [Hwang and Ahuja,
1992].

En esta tesis se propone un esquema simple de fusion sensorial para la detec-
cion de obstaculos que combina sensores ultrasonicos y laser. Una vez que el obstaculo
es detectado se incluye de manera temporal en el mapa del ambiente. Para determinar
la trayectoria alterna se utiliza nuevamente el planificador de trayectorias sobre el mapa
actualizado.

2.4. Localizaci 6n global

Basicamente existen dos tipos de localizacion: local y global. El problema de lo-
calizacion local se abordara en el Capitulo 5 y consisten en llevar a cabo un seguimien-
to de la posicion del robot, para compensar el error odométrico durante la navegacion.
Para ello se requiere conocer la posicion inicial del robot. El problema de localizacion
global es un problema dificil, ya que se requiere determinar la ubicacion del robot sin
conocimiento previo se su posicion. Incluso mas dificil es el problema del rapto del ro-
bot [Fox et al., 1999] en el cual el robot es transportado a otro lugar sin notificarselo.
Estos problemas son particularmente dificiles en ambientes dinamicos donde nuevos
obstaculos pueden alterar las medidas de los sensores del robot [Burgard et al., 1999].

Varios autores han usado modelos basados en celdas para tratar de resolver
el problema de localizacion global. Algunos utilizan un enfoque orientado a la blsque-
da basada en la similitud entre observaciones y el modelo. En [MacKenzie and Dudek.,
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1994] los autores sugieren un mecanismo de muestreo en combinacion con una funcion
de similitud. En cada paso se evalUa la funcion de similitud en cada una de las muestras
y permanecen solo las muestran que presenten una alta similitud. Nuevas muestran son
generadas en regiones alrededor de las muestras mas prometedoras. El principal pro-
blema es que para que este mecanismo funcione adecuadamente es necesario definir
una funcién que crezca o decrezca monotonicamente hacia la region del mapa donde
se encuentra el robot. De otra manera el mecanismo de muestreo podria no encontrar
la solucion final.

Otras propuestas para resolver el problema comparten las mismas bases ma-
tematicas: algunos utilizan localizaciobn Markoviana, por ejemplo [Thrun et al., 1999],
otros usan Filtros de Kalman con mdltiples hipotesis los cuales representan la creencia
como una mezcla de Gaussianas, por ejemplo [Roumeliotis and Bekey., 2000]. Otros
utilizan algoritmos tipo Monte Carlo como en [Thrun et al., 2001]. Los primeros dos
asumen que el ruido es Gaussiano y requieren modelos paramétricos. El tercero se
representa la creencia con distribuciones de probabilidad multimodales. Sin embargo,
es dificil estimar el nimero de particulas a utilizar. Todos estos métodos son proba-
bilisticos y requieren que el robot se mueva por el ambiente mientras la distribucion de
probabilidad converge hacia un solo pico.

En esta tesis se propone un mecanismo simple pero efectivo basado en celdas,
usando una medida de similitud. El algoritmo considera el ruido en los sensores y la
presencia de nuevos obstaculos en el ambiente. Para ello, se parte de la construccion
de un modelo del ambiente. El modelo almacenara el conjunto de marcas naturales que
el robot deberia ver desde cada celda de acuerdo con el mapa. Se propone un algoritmo
de busqueda basado en similitud que permite determinar la ubicacion del robot basado
en la correspondencia entre las marcas que el robot observa a 360° y las almacenadas
en el modelo.

2.5. Punto de partida de esta investigaci 6n

En resumen, los siguientes trabajos serviran como punto de partida para el de-
sarrollo de esta tesis:

= Planeacion de trayectorias: Se tomara como base el algoritmo clasico de pro-
gramacion dinamica. De manera adicional se considerara un crecimiento expo-
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nencial del costo cercano a los obstaculos como se propone en [Romero, 2001]
y [Batavia and Nourbakhsh, 2000]. Se propone también un algoritmo para la cons-
truccion de un mapa de cercania a los obstaculos.

= Seguimiento de la posicion: Se partira de las ideas expuestas en [Xiaowei et al.,
2000], [Santiso et al., 2003] y [Dudek and Jenkin, 2000] acerca del uso de marcas
naturales del ambiente por medio del establecimiento de la correspondencia entre
conjuntos de marcas desde diferentes puntos. Ademas se propone una validacion
de las correspondencias en funcion de la relacion geométrica entre marcas. Se
partira del trabajo de [Kelly, 2003] para discriminar estimaciones en funcion del
error esperado y se determinaran atributos adicionales complementarios.

= |ocalizacion global: Se tomaran como base las ideas expresadas en [Thrun et al.,
2001], aunque con un diferente enfoque. En [Thrun et al., 2001] se plantea el pro-
blema en funcion de distribuciones de probabilidad; en esta tesis se plantea el
problema como una blsqueda basada en similitud. La similitud estara determina-
da por la distribucion de las marcas naturales que el robot observa comparadas
un modelo construido. Para esto Gltimo de utiliza una version modificada del al-
goritmo de relajacion discreta expuesto en [Stockman and Goshtasby, 2004].
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Capitulo 3

Planeaci 6n de Trayectorias

En este capitulo de expone el método de planificacion de trayectorias propuesto.
Dado que el robot posee un mapa del ambiente, este debe servirle para realizar varias
tareas; una de ellas es la de encontrar una trayectoria y el conjunto de movimientos
para ir de un lugar a otro. La construccion de dicho mapa no es objeto de estudio de
este trabajo por lo que se asume que existe un mapa de celdas dado. El algoritmo de
construccion de mapas es descrito en la tesis de maestria [Jaquez, 2005] la cual se
desarrolla a la par de la presente. La informacion que ofrece dicho mapa es la probabi-
lidad de ocupacion de cada celda. Para fines practicos este rango de valores se reduce
a tres clases de celdas: celdas libres, celdas ocupadas y celdas no determinadas. Las
dos primeras clases obviamente se refieren a regiones con una alta probabilidad de
estar libres u ocupadas respectivamente; la tercera clase son las celdas que el robot no
pudo determinar si pertenecen al espacio libre o a un obstaculo y por lo tanto no existe
una certeza acerca de su ocupacion.

En la Figura 3.1 se muestra el ejemplo de un mapa con estas caracteristicas,
en donde cada pixel de la imagen mostrada corresponde a una celda, el color blanco
denota al espacio libre, el negro a los obstaculos y el gris las regiones no determinadas.
A lo largo de este capitulo se usaran dos mapas para ejemplificar el funcionamiento
de los algoritmos utilizados: el primero es mostrado en la Figura 3.1 y el segundo,
mas sencillo e ilustrativo se muestra en la Figura 3.2. En el segundo mapa el valor 1
representa a los obstaculos, el valor 0 representa al espacio libre.

Para realizar la planificacion de trayectorias, es necesario conocer la ubicacion
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Capitulo 3. Planeacion de Trayectorias

Figura 3.1: Mapa del ambiente.
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Figura 3.2: Mapa de celdas simple.

del robot, es decir, la celda en la que el robot se encuentra dentro del ambiente. En
el Capitulo 7 se propone un algoritmo de localizacion global, que permite identificar la
celda inicial en cuestion. Para efectos de este capitulo, se asume que el robot conoce su
posicion dentro del ambiente. El segundo dato que se requiere, es la posicion destino
del robot, es decir, la celda a la que el robot debe llegar. Estas coordenadas le son
proporcionadas por el usuario a través de una interfaz grafica de manera remota.
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3.1. Interfaz remota Capitulo 3. Planeacion de Trayectorias

3.1. Interfaz remota

Para comodidad del usuario, se desarroll6 un programa con interfaz grafica que
le permite indicarle al robot cual es su destino. La interfaz funciona de manera remota
por lo que puede presentarse en una pantalla montada encima del robot o en un mo-
nitor de cualquier otra computadora. La comunicacion con el modulo de planeacion de
trayectorias se hace por medio de la red. Inicialmente el robot le envia a la interfaz el
mapa en forma de imagen en escala de grises. La interfaz le muestra al usuario el mapa
del ambiente y basta con hacer un click izquierdo para indicar el lugar dentro del mapa
a donde debe trasladarse el robot. En la Figura 3.3 puede verse la interfaz mencionada.

— Remote Robot Monitar B =R

B
Global localization | Quit

sl
4 ] A |

!N.wigating

Figura 3.3: Interfaz remota para monitorear las actividades del robot.

Una vez que el usuario ha indicado la celda destino, las coordenadas le son
enviadas al robot y la interfaz quedara en espera de recibir confirmacion cuando la
meta sea alcanzada o cuando sea imposible llegar a ella. Una vez que el planificador
tiene la informacion de la celda origen y la celda destino, es necesario un procedimiento
gue le permita al robot determinar cuales son las celdas por las que tiene que pasar
y los movimientos necesarios para llegar a la meta. A continuacion se presentan los
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3.2. Calculo de la trayectoria Capitulo 3. Planeacion de Trayectorias

detalles de la planificacion de la trayectoria.

3.2. Calculo de la trayectoria

Dada la posicion inicial del robot, si se determina cual es la siguiente accion que
debe realizar el robot para llegar a su destino, se tendria una politica de movimiento
y bastaria con realizar el movimiento indicado de acuerdo con la posicion en la que
se encuentre el robot. El nimero de posibles ubicaciones del robot es infinito, por lo
gue se aprovecha la discretizacion implicita en el mapa de celdas que se tiene. Se
considera que cada celda es una posible ubicacion del robot y se define a continuacion
el esquema de vecindad.

3.2.1. Movimientos permitidos del robot

Se asume que el robot es capaz de moverse hacia cualquiera de las 8 celdas
vecinas, en la Figura 3.4 se muestra el esquema de vecindad utilizado.

t
ZI 1N

Figura 3.4: Esquema de vecindad de cada celda.

Cabe hacer notorio, que al moverse a una celda vecina, el robot se acerca, se
aleja 0 se mantiene a la misma distancia de la meta, dependiendo de la celda a la que
se mueva. De la misma forma puede requerir de un giro adicional al desplazamiento
para llegar a dicha celda. Estos tres factores combinados nos permitiran decidir si un
movimiento en general es mejor que otro. Los objetivos generales que se persiguen son
los siguientes en orden de prioridad:
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3.2. Calculo de la trayectoria Capitulo 3. Planeacion de Trayectorias

1. Mantenerse alejado de los obstaculos.
2. Acercarse a la meta.

3. Reducir el nimero de giros requeridos.

Se propone la construccion de un mapa de cercania a los obstaculos para tener
informacion de los movimientos que acercan al robot a los obstaculos. Se propone
también la construccion de un mapa de costos usando el algoritmo de programacion
dinamica para tener informacion de los movimientos que acercan al robot a la meta. Por
Ultimo se propone un proceso de refinamiento de la ruta obtenida para minimizar los
giros requeridos para su ejecucion.

3.2.2. Calculo de la cercania con los obst aculos

Para contar con informacion de la cercania de los obstaculos, se construy6 un
segundo mapa, donde el valor de cada celda corresponde a la distancia entre la celda
y el obstaculo mas cercano. En la Figura 3.5(b) se muestra el mapa de cercania a los
obstaculos que corresponde con el mapa de la Figura 3.5(a), donde cada celda indica la
distancia al obstaculo mas proximo. Los pixeles mas obscuros representan representan
las celdas mas alejadas de los obstaculos. De manera analoga se presenta el mapa de
cercania a los obstaculos en la Figura 3.6 que corresponde con el mapa de la Figura
3.2, donde el valor O representa a los obstaculos.

Para la obtencion de dicho mapa, se realiza una propagacion partiendo de cual-
quier celda que corresponda a un obstaculo, esta celda se etiqueta con el valor 0, en-
seguida las celdas vecinas que pertenezcan al espacio libre se etiquetan con un valor
v donde el valor de ves v/26 1, dependiendo si se trata de un movimiento en diagonal
0 no. Asi sucesivamente para la celda c, con valor Vj, se etiquetan con valor v, + V las
celdas en la vecindad que no han sido asignadas o que tienen un valor mayor a v, + V.
Cuando se encuentra en la vecindad de C, una celda Cy que corresponde a un obstacu-
lo, Cy se etiqueta con valor 0. Cuando la propagacion termina, cada celda tiene el valor
gue corresponde a la distancia al obstaculo mas proximo. En la Tabla 3.1 se presenta
el pseudo codigo del algoritmo.
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3.2. Calculo de la trayectoria Capitulo 3. Planeacion de Trayectorias

-

(a) Mapa del ambiente. (b) Mapa de cercania a los
obstaculos

Figura 3.5: Construccion del mapa de cercania a obstaculos partiendo del mapa del
ambiente.

3.2.3. Algoritmo de Programaci 6n Din amica

La idea basica del algoritmo de programacion dinamica consiste en construir un
mapa de costos, donde cada celda indica el costo de ir de dicha celda a la meta. El
objetivo es que por medio de este mapa de costos, el robot sepa cual es el siguiente
movimiento para llegar a la meta desde cualquier celda en que se encuentre, simple-
mente eligiendo moverse hacia la celda vecina con menor costo.

Como se vera a continuacion el costo solo depende de la distancia a la meta y
de la cercania de los obstaculos. La reduccion de la cantidad de giros se realizara pos-
teriormente procesando la trayectoria obtenida del algoritmo de programacion dinamica.

Para construir el mapa de costos, el usuario debe definir previamente dos parame-
tros: el primero es la distancia deseada entre el robot y el obstaculo méas proximo (Dpref)
y el segundo es la minima distancia segura entre el robot y el obstaculo mas proximo
(dmin)- La distancia deseada Dpret entre el robot y el obstaculo mas proximo es usada
por el planificador para preferir trayectorias a esa distancia de los obstaculos, mientras
que la distancia minima dnmin es utilizada para agrandar los obstaculos de tal manera
que el robot jamas elija moverse hacia una celda por debajo del valor de dmnin. Cabe
aclarar que para efectos practicos dmin siempre deberéa ser menor que Dpref.
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3.2. Calculo de la trayectoria Capitulo 3. Planeacion de Trayectorias

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 00 | 00| 00|00 |00O]|O0O0O|O0O0|O0O0]|O0O|OO|O0O|]O00O|O00]|oO00]|O00
2 00|10|10|10|10| 10|10 | 00| 10| 10|10 | 10| 10| 10 | 0O
3 00|10 | 20|20 (20| 20|10 | 00| 10| 20| 20| 20| 20| 10| 00
4 00|10 | 20|30 |30|20|10 00|10 | 20| 30| 30| 20| 10|00
5 00|10 | 20|30 |30|20|10 00|10 |20 |30| 30| 20| 10|00
6 00|10 | 20|30 |30|20|10 00|10 |20 |30| 30| 20| 10|00
7 00|10 | 20|30 |34 |24 |14 |10 | 14|24 |34 |30 20| 10|00
8 00|10 |20 | 30 |38 |28 |24 |20 | 24|28 |38 | 30| 20| 10|00
9 00|10 |20 | 30|40 |38 |34 |30| 34|38 |40 | 30| 20| 10|00
10 | 00 | 10 | 20 | 30 | 40 | 38 | 34 | 30 | 34| 38| 40 | 30| 20| 10| 0.0
11 | 00 | 10 | 20 | 30 | 38 | 28 | 24 | 20 | 24 | 28 | 38 | 3.0 | 20 | 1.0 | 0.0
12 | 00 |10 | 20 | 30|30 | 24| 14|10 | 14| 24|30 |30]| 20| 10| 00
13 /00 |10 | 20| 20| 20| 20| 10| 00| 10| 20| 20| 20| 20| 10 | 0.0
4 (00 |10|10| 10|10} 10| 10|00 | 10| 10|10 | 10| 10| 10| 00
1500 | 00|00 |00)|00|00)|00]|O00|O00]|O00|O00|OCO]|O00]|]O00]|O00

Figura 3.6: Mapa de cercania a los obstaculos.

Para construir el mapa de costos se comienza con la celda que corresponde a
la meta y se etiqueta con 0, luego se etiquetan sus vecinos con un valor vV donde V es
V261, dependiendo si se trata de una celda vecina en diagonal o no. En las regiones
cercanas a los obstaculos por debajo de Dpref y por encima de Omin, para cada celda C;
con cercania a los obstaculos dj (dmin < dj < Dpref), €l costo crece exponencialmente
arazon de e€Pret—di | Esto ocasionara gue el robot solamente elija pasar por esas celdas
si no existe una trayectoria que lo mantenga fuera de ella.

No existe una justificacion puntual que respalde la eleccion de la funcion ePpret—dj,
sin embargo como se sugiere en [Romero, 2001] y como se afirma en [Batavia and
Nourbakhsh, 2000] lo realmente importante es que en dicha region el costo no crezca
de manera lineal como en el resto del espacio libre y que la base sea mayor a 1+ V2,
pasando a segundo plano la eleccion de la funcion que se utilice.

En caso de encontrar una celda que corresponda a un obstaculo o cuya distan-
cia al obstaculo mas cercano sea menor que dmin, Se le asigna un costo infinito con la
intencion de el robot nunca elija ese movimiento. En la practica se le asigna un valor
muy alto. En la Tabla 3.2 se presenta el pseudo codigo del algoritmo.

Una vez que el mapa de costos es construido, este puede mostrarse como una
imagen en 3D. En la Figura 3.8 se puede apreciar el resultado de la propagacion partien-
do de la meta indicada en la Figura 3.7. Por analogia, esta grafica puede interpretarse
como una mesa delimitada con una leve pendiente, de tal manera que en cualquier lu-
gar que sea colocada una esfera, esta rodara hasta detenerse finalmente en la celda
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3.2. Calculo de la trayectoria Capitulo 3. Planeacion de Trayectorias

Tabla 3.1: Algoritmo para calcular la cercania a los obstaculos.

Sea (ling, colp) una celda obstaculo
Sea mapa][ ][ ] el mapa del ambiente
Sea obst[ ][ ] el mapa de cercania a los obstaculos que se quiere construir

procedimiento cercania_obstaculos() {
Introducir (ling, colp) a la agenda
repetir {
(lin,col) = primer elemento de la agenda
Para cada celda (linj, col) en la vecindad de (lin,col)
Si mapa][lin;][col] es obstaculo entonces
obst[linj][coli] = 0 e Introducir (linj, col)) a la agenda
Si mapa[lin;j][col] es espacio libre entonces
Si (obst[lin][col]+V) < obstflin;][col;] entonces
obst[linj][col] = (obst[lin][col]+V) e Introducir (linj, col) a la agenda
} mientras la agenda no esté vacia

}

que corresponde a la meta. Las regiones mas obscuras se refieren a los costos mas
grandes, de tal manera que dada cualquier celda inicial dentro del mapa, la estrategia
seria: moverse hacia la celda con menor costo, hasta llegar a la celda con costo 0 que
es la meta. En la Figura 3.9 puede observarse el detalle de la propagacion que corres-
ponde al mapa de la Figura 3.2. La meta se encuentra en (3,11), el robot se encuentra
en (3,3), el valor de Dpret €s 3y el valor de dmin es 1.5; el valor -2 denota infinito.

Este mapa de costos sirve para llegar a una meta en particular desde cualquier
punto inicial. Si cambia la meta, entonces habra que recalcular el costo de las celdas.
Este sencillo mecanismo, converge hacia la meta y su implementacion es muy simple.
Desafortunadamente la ruta encontrada no es muy buena si consideramos que un robot
movil es quien que debe recorrerla, ya que el nimero de giros necesarios para reco-
rrerla puede ser muy alto, por lo que al hacerlo, el error odométrico crecera con mayor
rapidez.

Como se observa en la Figura 3.10, la trayectoria obtenida solamente del algo-
ritmo de programacion dinamica no es suficiente. Esto se debe, en gran parte a que
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3.2. Calculo de la trayectoria Capitulo 3. Planeacion de Trayectorias

Tabla 3.2: Algoritmo de programacion dinamica.

Sean (linpeta COlmeta) las coordenadas de la meta en el mapa de celdas.
Sea obst[ ][ ] el mapa de cercania a los obstaculos que se construyo.
Sea costo[ ][ ] el mapa de costos que se quiere construir

procedimiento programacion_dinamica() {

}

Introducir (linmeta COlmeta a la agenda con costo 0
repetir {

(lin,col) = primer elemento de la agenda

Para cada celda (linj, col) en la vecindad de (lin,col)

Si obst[linj][coli] < dmin entonces
costo[linj][col;] = infinito
Si (lin;, col,) esta en diagonal entonces V; = /2
Si (linj, coli) no esta en diagonal entonces v; = 1
Si obst[linj][coli] < Dpref entonces Vi = V; + g(Dpret—obstlini][cok])
Si (costo[lin][col]+V;) < costo[linj][cok] entonces
costo[linj][col] = (costo[lin][col]+V;) e introducir (linj, col,) a la agenda

} mientras la agenda no esté vacia

existe una limitante muy importante al considerar que el robot puede moverse solo ha-
cia una de las 8 celdas vecinas, ya que al hacerlo se esta reduciendo la capacidad de
giro del robot a intervalos de 45°. Esto se aprecia mejor en la trayectoria encontrada en
el mapa de celdas simple (ver Figura 3.11).

Para mejorar la trayectoria obtenida se realiza un post-procesamiento, el cual es

descrito a continuacion.

3.2.4. Refinamiento de la trayectoria

Para hacer un refinamiento de la trayectoria el primer paso consiste en aban-

donar el ambito de las celdas y entrar en el ambito del espacio continuo. Para ello, la
trayectoria obtenida, que es una secuencia de celdas por las que el robot debe pasar,
se transforma en un conjunto de puntos de verificacion de la siguiente manera.
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3.2. Calculo de la trayectoria Capitulo 3. Planeacion de Trayectorias

Figura 3.7: La meta es indicada por el usuario

Un punto de verificacion es un punto en el espacio continuo donde el robot ne-
cesita girar para cambiar de orientacion y seguir con la ruta establecida. Estos puntos
de verificacion tienen lugar en las celdas donde existe un cambio en la direccion del
movimiento. Si se asume que el robot se encuentra en la posicion (0,0) del espacio
continuo, el primer punto de verificacion ¢; tendra las coordenadas (0,0) el segun-
do punto de verificacion tendra las coordenadas correspondientes a la siguiente celda
donde exista un cambio en la orientacion del robot y asi sucesivamente. De esta mane-
ra se construye el conjunto C = (c1,Cp, ...,Cn) que contiene los N puntos de verificacion
por los que el robot debe pasar para llegar a la meta.

Una vez que han sido determinados los puntos de verificacion, se revisa, para
cada punto de verificacion ¢; € C si es posible llegar en linea recta a alguno de los
puntos de verificacion en el subconjunto posterior C; = (Ci+2,Ci+3,.--,Cn). Es decir, se
verifica si existe una trayectoria en linea recta que una al punto de verificacion Cj con
algan punto de verificacion posterior ¢j € Cj y que ademas esa linea recta no viole la
distancia deseada de los obstaculos (Dpret). Si existe mas de un punto de verificacion
en el conjunto Cj que cumpla con la condicion, se elije al punto ¢j € C; mas lejano de
Ci. Todos los puntos de verificacion entre Cj y Cj son eliminados de C y se repite el pro-
cedimiento. En la Tabla 3.3 se muestra el pseudo-codigo del algoritmo de refinamiento.

En muchos casos, como el que se muestra en la Figura 3.12 la mejora es con-
siderable. De la misma forma en la Figura 3.13 se muestran los puntos de verificacion
de la trayectoria final para el mapa simple de celdas. Esto se debe a que la limitante
en el angulo de giro impuesta por el esquema de vecindad, ocasiona que sean gene-
radas trayectorias con giros innecesarios. El conjunto de puntos de verificacion final
sera utilizado por el control de navegacion para determinar los movimientos que el ro-
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Figura 3.8: Resultado del algoritmo de programacion dinamica

bot necesita realizar para cumplir con la trayectoria generada. Esto se abordara en el
Capitulo 5.

3.3. Comentarios finales

En este capitulo es presentada una propuesta de planificacion de trayectorias
para un robot movil en ambientes interiores. Esta propuesta toma en cuenta explicita-
mente la incertidumbre asociada con los sensores y actuadores del robot; para lograrlo
realiza la planificacion basandose en tres objetivos: moverse a una distancia prudente
de los obstaculos, moverse hacia la meta y minimizar el nimero de giros requeridos.
Las contribuciones realizadas en esta parte son las siguientes.

= Se introduce un algoritmo para la construccion de un mapa de cercania a obstacu-
los. Dependiendo de la exactitud de los sensores utilizados es importante que el
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 -1.0 | -1.0 | -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 | -1.0 | -1.0
2 -1.0 | -20 | -20 -2.0 -2.0 -2.0 -2.0 -1.0 -2.0 -2.0 -2.0 -2.0 -20 | -20 | -1.0
3 -1.0 | -20 | 19.7 | 193 | 189 | 193 | -20 -1.0 -20 | 051 | 041 | 03.7 | 041 | -2.0 | -1.0
4 -1.0 | -20 | 187 | 156 | 152 | 183 | -2.0 -1.0 -20 | 047 | 01.0 | 00.0 | 03.7 | -2.0 | -1.0
5 -1.0 | -20 | 17.7 | 146 | 142 | 173 | -20 -1.0 -20 | 051 | 014 | 01.0 | 041 | -20 | -1.0
6 -1.0 | -20 | 16.7 | 136 | 132 | 163 | -2.0 -1.0 -20 | 055 | 024 | 020 | 05.1 | -2.0 | -1.0
7 -1.0 | -20 | 163 | 126 | 122 | 142 | -20 -2.0 -20 | 056 | 034 | 03.0 | 06.1 | -2.0 | -1.0
8 -1.0 | -20 | 159 | 122 | 112 | 114 | 11.0 | 109 | 08.8 | 06.0 | 04.4 | 040 | 07.1 | -20 | -1.0
9 -1.0 | -20 | 155 | 11.8 | 108 | 09.8 | 08.8 | 07.8 | 06.8 | 058 | 054 | 050 | 08.1 | -2.0 | -1.0
10 | -10 | -20 | 159 | 122 | 11.2 | 10.2 | 09.2 | 08.2 | 07.2 | 06.8 | 06.4 | 06.0 | 09.1 | -20 | -1.0
11 | -10 | -20 | 163 | 126 | 116 | 118 | 114 | 11.3 | 100 | 09.0 | 074 | 070 | 101 | -20 | -1.0
12 | -10 | -20 | 16.7 | 13.0 | 126 | 146 | -2.0 -2.0 -2.0 106 | 08.4 | 08.0 | 111 | -2.0 | -1.0
13 | -10 | -20 | 17.1 | 16.7 | 163 | 16.7 | -2.0 -1.0 -2.0 125 | 121 | 117 | 121 | -20 | -1.0
14 | -10 | -20 | -2.0 -2.0 -2.0 -2.0 -2.0 -1.0 -2.0 -2.0 -2.0 -2.0 -20 | -20 | -1.0
5 | -10 | -1.0 | -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 -1.0 | -1.0 | -1.0

Figura 3.9: Mapa de costos calculado usando el algoritmo de programacion dinamica.

Figura 3.10: Trayectoria obtenida del algoritmo de programacion dinamica.

robot construya trayectorias que se mantengan alejadas de los obstaculos para
evitar colisiones accidentales. El concepto de cercania de los obstaculos ya ha
sido abordado anteriormente, sin embargo, s6lo se considera informacion de las
regiones cercanas a los obstaculos. En cambio en el mapa de cercania propuesto
en este trabajo proporciona informacion adicional, no solo en las regiones cerca-
nas a los obstaculos, sino sobre el espacio en general. Este mapa podria ser
usado para otras tareas; por ejemplo, si el robot esta en una habitacion y necesi-
ta moverse a la zona mas alejada de los obstaculos dentro de la misma, bastaria
con moverse hacia las celda con el valor maximo dentro del mapa de cercania
gue corresponda a la habitacion.

= Se introduce un proceso de refinamiento de la trayectoria con la finalidad de re-
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112|134 |5|6|7|8|9)|10|11]| 12| 13| 14 | 15
1 1 /121|111 |1]1]1 1 1 1 1 1 1
2 1 1 1
3 1 1 1
4 1 + 1 + 1
5 1 + 1 + 1
6 1 + 1 + 1
7 1 + + 1
8 1 + + 1
9 1 + + + | + + 1
10 | 1 1
11 | 1 1
12 | 1 1
13 | 1 1 1
14 | 1 1 1
51 |1(1}(1|1(1|1 |11 1 1 1 1 1 1

Figura 3.11: Trayectoria inicial obtenida directamente del mapa de costos.

ducir la cantidad de giros necesarios y de compensar las limitaciones impuestas
por el esquema de vecindad utilizado. Esta técnica es completamente heuristica,
sin embargo en la gran mayoria de los casos la mejora a la ruta obtenida del
algoritmo de programacion dinamica es considerable.

Del esquema general de navegacion mostrado en la Figura 1.3 de la Seccion
1.6, este capitulo aborda el segundo paso: planificacion de trayectorias. Como puede
apreciarse en el esquema, la siguiente tarea consiste en realizar un seguimiento de la
posicion mientras el robot se mueve; para hacerlo el robot utiliza la informacion que
percibe por medio de sus sensores. En el siguiente capitulo se describe de que manera
se procesa la informacion sensorial para ubicar puntos de referencia en el ambiente, e
inmediatamente después en el Capitulo 5 se describe el algoritmo de seguimiento de
la posicion en base a los puntos de referencia detectados.
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Tabla 3.3: Algoritmo de refinamiento de los puntos de verificacion.

Sea C = (¢, Cy, ..., Cn) el conjunto inicial de puntos de verificacion.
Sea G = (Ci+2,Ci+3,..,Cn) €N conjunto posterior asociado a cada ¢; € C.

procedimiento refinamiento() {
i = 1;repetir {
Si existe un punto de verificacion ¢j € G
tal que se puede unir con una linea recta a Cj con Cj respetando la distancia deseada Dpret
entonces eliminar los puntos (Ci1,Ci+2, ...,Cj_]_) deC
i=i+1
} mientras i < (n-1)

}

(a) Trayectoria inicial consideran- (b) Trayectoria después del pro-
do programacion dinamica. ceso de refinacion.

Figura 3.12: Ejemplo del calculo de una trayectoria.
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Figura 3.13: Trayectoria final obtenida de la refinacion de los puntos de verificacion para
el mapa simple.
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Capitulo 4

Informaci 6n sensorial

El robot movil percibe el mundo que lo rodea a través de sus sensores y la
naturaleza de esta informacion varia en funcion del tipo de sensor con el gue se cuenta.
En el caso de este trabajo se cuenta con un sensor laser que proporciona una gran
cantidad de datos. En principio, es necesario decidir si se usan todos los datos o si se
utiliza solamente una parte de ellos.

En este capitulo se presentan los métodos que le permiten al robot procesar la
informacion que percibe del ambiente, de acuerdo con las necesidades de las tareas
gue debe realizar y los sensores con los que cuenta.

4.1. Caracteristicas del sensor

En el caso de este trabajo se tiene un sensor laser tipo SICK LMS 200, el cual
proporciona la distancia a los objetos mas cercanos sobre un plano paralelo al piso, en
un rango de 180 grados frente al robot. La precision angular es de hasta 0.25 grados
por lo que pueden obtenerse hasta 720 lecturas por barrido, donde cada una indica la
distancia y el angulo al obstaculo mas proximo en esa direccion. En la Figura 4.1 se
muestra un ejemplo de los datos que se obtienen de este tipo de sensor.
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e
- b
(a) Ejemplo de un robot en un ambiente. (b) Lecturas devueltas por un sensor laser.

Figura 4.1: Ejemplo de los datos obtenidos de un sensor laser

4.2. Uso de lainformaci 6n sensorial

Basicamente existen dos enfoques que se refieren al uso de la informacion sen-
sorial obtenida por el robot: el enfoque basado en marcas y el enfoque basado en infor-
macion completa. La decision gira en torno a la cantidad de datos utilizados, mientras
los enfoques basados en informacion completa utilizan toda la informacion proporcio-
nada por los sensores, los basados en marcas utilizan un subconjunto de estos datos.

Cuando el robot necesita hacer una comparacion entre lo que percibe desde
dos lugares diferentes del ambiente, los enfoques basados en informacion completa
emplean técnicas para medir la similitud basadas en correlacion como: minimos cua-
drados, ajuste de curvas o maxima verosimilitud. La efectividad de los métodos varia
en cada caso, dependiendo de las caracteristicas del ambiente y el sensor. La ventaja
es que suelen ser precisos debido a que encuentran el mejor ajuste. Sin embargo, la
desventaja que presentan es que debido a la gran cantidad de datos que se tienen y
a que hacen una comparacion de bajo nivel, estos métodos requieren de un tiempo de
procesamiento considerable. Por otro lado, es com(n en sensores reales que existan
variaciones abruptas en las medidas; estas variaciones son independientes del des-
plazamiento y se deben a rebotes en superficies muy lisas, o como en el caso de los
sensores laser a superficies negras o plateadas [Romero, 2001].

Los enfoques basados en marcas, se fundamentan en la idea de ubicar puntos
o regiones especificas dentro de los datos, que sean representativos del conjunto com-
pleto. Para ello se deben definir métodos que permitan identificar estas marcas, con la
condicion de que puedan ser identificadas desde diferentes perspectivas y distancias.
En este caso, la comparacion entre lo que el robot percibe desde dos lugares diferentes
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se hace en funcion solamente de las marcas. Para ello se utilizan métodos geométri-
cos como triangulacion, o se utiliza la informacion de su distribucion en el espacio para
encontrar correspondencias. La ventaja de este enfoque es que los métodos realizan la
comparacion rapidamente debido a la cantidad de reducida de datos. La desventaja es
que, para obtener buenos resultados, las marcas deben ser identificadas rapidamente
y con precision.

En el caso de un robot movil, el tiempo de respuesta es un aspecto importante.
Actualmente se han desarrollado una gran variedad de trabajos con robots moviles, en
los que estos interactan con personas llevando mensajes u objetos. Para la realizacion
de dichas tareas se requiere que el robot se mueva lo mas rapido posible, por lo que
todos los procesos realizados mientras el robot se mueve deben tomar en cuenta esta
necesidad.

En esta tesis se propone utilizar el enfoque basado en marcas naturales del
ambiente, las cuales funcionan como puntos de referencia para el robot. Es por esto
gue surge la necesidad de contar con métodos para identificar las marcas dentro del
conjunto de las lecturas de los sensores del robot. El uso de este enfoque, pretende
reducir significativamente el conjunto de datos que se utilizaran para el seguimiento de
la posicion en el Capitulo 5. Enseguida se mencionan varios tipos de marcas naturales
y se especifica de que manera se extraen de las lecturas del sensor laser.

4.3. Marcas Naturales

Existen diversos tipos de marcas naturales, muchas de ellas han sido usadas
en varios sistemas de seguimiento de la posicion. Entre las mas comunes tenemos las
esquinas concavas y convexas, las paredes y las obtenidas por medio de vision como
bordes o regiones de cierto color o intensidad. La eleccion del tipo de marca a utili-
zar depende directamente del tipo de sensores con los que se cuente. Por otro lado,
también hay que considerar que uno de los principales problemas de los enfoques ba-
sados en marcas es que dependen en gran medida de la deteccion precisa de un buen
nimero de marcas. Por ejemplo, en [Xiaowei et al., 2000], el autor propone la utilizacion
de un solo tipo de marca: las discontinuidades. Al final, el autor concluye que la mayor
debilidad de su propuesta es que, en ausencia de discontinuidades, el sistema de se-
guimiento de la posicion falla. Para evitar estas restricciones, es com(n el uso de dos o
mas tipos de marcas, de tal manera que el robot siempre posea informacion suficiente
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para mantenerse localizado. Es necesario también, que el robot pueda identificar las
marcas desde diferentes distancias y perspectivas, ademas de contar con elementos
suficientes para diferenciar a una marca de otra.

En este trabajo se usaran tres tipos de marcas: las dos primeras son las discon-
tinuidades y las esquinas, esto obedece a que son muy comunes en ambientes reales
de oficina donde existen muchas oclusiones. De manera adicional y con la finalidad de
hacer mas robusto el sistema de seguimiento, se usaran también las paredes como
marcas naturales. La intencion de este trabajo es combinar tres tipos de marcas para
gue, en ausencia de esquinas, las paredes sean los puntos de referencia y viceversa.
Ademas, se identificara una serie de atributos distintivos para cada una de las mar-
cas, con la final de poder diferenciarlas entre las del mismo tipo. El procedimiento de
identificacion de marcas naturales se explica en detalle a continuacion.

4.4. |dentificaci 6n de Marcas Naturales

Una de las principales desventajas de algunos sistemas de identificacion de
marcas naturales es que realizan un procesamiento independiente de los datos para
identificar cada tipo de marca. Esto ocasiona que los datos sean procesados tantas
veces como tipos de marcas se pretende extraer. Para evitar dicho inconveniente a
continuacion se presenta un esquema de identificacion de marcas en tres niveles. El
esguema que a continuacion se describe se basa en el trabajo de [Xavier et al., 2004],
aunque difiere en la técnica empleada para la deteccion de paredes. El propésito es
aprovechar las relaciones existentes entre tipos de marcas de tal manera que el con-
junto total de lecturas sea procesado una sola vez. La idea basica consiste en partir
de la identificacion de las marcas mas sencillas hacia las mas complejas. Partiendo
del conjunto total de lecturas del sensor laser, el primer paso consiste en identificar las
discontinuidades ya que al mismo tiempo, esta identificacion permite dividir el conjunto
total de lecturas en segmentos. En cada segmento se identifican las esquinas, las cua-
les a su vez permiten dividir nuevamente al segmento. Una vez que se han detectado
todas las esquinas, se verifica cuales de los segmentos resultantes corresponden a una
pared aplicando una transformada de Hough local a cada segmento.

Este procedimiento requiere de técnicas especificas de identificacion de cada
tipo de marca. A continuacion se presenta el detalle de la identificacion de cada uno de
estos tipos.
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4.4.1. Discontinuidades

Una discontinuidad se define como una variacion mayor a cierto umbral en la
distancia medida en dos lecturas consecutivas del laser (ver Figura 4.2). Cada discon-
tinuidad tiene en principio 2 atributos que la caracterizan: la distancia entre la disconti-
nuidad y el robot, y la orientacion a la que se encuentra con respecto al robot. Adicio-
nalmente se obtienen dos atributos mas: la profundidad y el tipo de la discontinuidad el
cual esta determinado por la ubicacion de la region no visible, por ejemplo, en la Figura
4.2(b), i es una discontinuidad izquierda y d una discontinuidad derecha.

(@) (b)

Figura 4.2: Identificacion y caracterizacion de discontinuidades

Como se mencion6 y para efectos de diferenciacion, cada discontinuidad es
caracterizada con un conjunto de atributos los cuales se describen a continuacion:

= Distancia (D): Es la distancia en metros entre el robot y la discontinuidad.

= Orientaci 6n (0): Es el angulo en el que se encuentra la discontinuidad con res-
pecto a la orientacion del robot.

= Profundidad (P): Es la diferencia entre las dos lecturas que dieron origen a la
discontinuidad.

= Tipo de discontinuidad (T): Determina si una discontinuidad es izquierda (i) o
derecha (d) de acuerdo con la ubicacion de la region no visible (ver Figura 4.2(b)).
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Para la identificacion del conjunto de discontinuidades que el robot observa,
basta con recorrer una sola vez las lecturas del laser. Mientras se hace el recorrido, se
obtiene la magnitud de la diferencia aritmética entre cada par de lecturas consecutivas
del laser, si es mayor a un cierto umbral gy, se ha encontrado una discontinuidad. En la
préactica, el valor de [y es la menor diferencia entre lecturas consecutivas del laser que
sera considerada como una discontinuidad.

Sitomamos en cuenta las consideraciones anteriores, podemos esperar obtener
un buen namero de discontinuidades de los datos del sensor laser en ambientes como
oficinas donde existen una gran cantidad de objetos. Como se mencion6 anteriormente,
estas discontinuidades sirven también para determinar el conjunto inicial de segmentos.
En la siguiente imagen puede verse un ejemplo de la extraccion de discontinuidades y
la division en segmentos..

Figura 4.3: Identificacion de discontinuidades y primera segmentacion.

Las discontinuidades extraidas corresponden a oclusiones en el ambiente, y
son ocasionadas por objetos que se encuentran en él. Esto permite que puedan ser
identificadas como un solo punto desde diferentes perspectivas y a diferentes distancias
del robot. La precision de la deteccion depende de la precision del sensor, su hoja
técnica reporta un error de + 15 mm. en la distancia, lo cual seria el error en el atributo

D, y una resolucion maxima de 0.25 grados lo cual corresponderia al error en el atributo
0.
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Una vez que se han identificado las discontinuidades y en consecuencia los
segmentos iniciales, se procede a la identificacion de esquinas, procedimiento que se
describe a continuacion.

4.4.2. Esquinas

La deteccion de esquinas es muy simple: Sea P = (p1, p2, ..., Pn) €l conjunto de
puntos de un segmento. Se traza una linea recta imaginaria entre el primero (p1) vy el
altimo (pn) punto del segmento , enseguida se busca al punto p; mas alejado de dicha
linea y si la distancia entre este punto y la recta es mayor a cierto umbral e entonces
p;i es una esquina y el segmento se parte en dos. En la practica [e puede interpretarse
como la maxima variacion que puede permitirse para considerar a un conjunto de pun-
tos como candidato a una recta. En la Figura 4.4 puede observarse este procedimiento
para un segmento.

Figura 4.4: Ejemplo de la identificacion de una esquina dentro de un segmento.

El mismo procedimiento se realiza para cada uno de los segmentos generados.
El proceso termina cuando ningln segmento puede ser dividido. El objetivo es que
al final solamente queden segmentos que sean posibles lineas rectas como paredes,
mesas, o0 cualquier superficie que genere una recta. En la Figura 4.5 puede apreciarse
el procedimiento antes descrito.

Al final del proceso se descartan todos aquellos segmentos cuya distancia entre
el punto inicial y el punto final no sea mayor a un umbral [p, donde L es la minima
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Figura 4.5: Arbol donde se observa la segmentacion progresiva de las lecturas del laser.

longitud admisible para que un segmento sea considerado candidato a pared. Esta
Gltima consideracion permite descartar inmediatamente segmentos muy pequefios o
con muy pocos puntos, los cuales podrian deberse al ruido ocasionado por alguna
superficie u objeto.

4.4.3. Paredes

El tercer tipo de marcas naturales usadas en este trabajo de tesis son las pa-
redes. Dado que las lecturas del laser pueden verse como un plano paralelo al piso a
la altura del sensor laser, la deteccion de paredes se reduce a la deteccion de lineas
dentro del conjunto de datos que devuelve el sensor laser.
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Para la identificacion de estas lineas se utiliza la transformada de Hough, la
cual es una técnica que se emplea para identificar una gran variedad de formas y que
ha sido ampliamente usada en el dominio del procesamiento digital de imagenes. Esta
transformacion es cominmente usada para la identificacion de curvas regulares, como
lineas, circulos, elipses y cualquier curva que pueda expresarse en forma parametriza-
da. La principal ventaja de esta transformada es la tolerancia a las irregularidades en
los datos, ademas se ve poco afectada por ruido en los mismos. Esta Gltima propiedad
es muy importante ya que, aunque la precision del sensor laser utilizado es buena, no
se observan lineas rectas perfectas en las lecturas. Por otro lado aunque el sensor fuera
perfecto las paredes regularmente tienen objetos colgados, pegados o cercanos a ellas,
que no permiten obtener una linea recta, las paredes de hecho no son perfectamente
rectas en si mismas.

Para el caso que nos ocupa se aplica una transformada de Hough local en los
segmentos considerados como candidatos a paredes de acuerdo con el parametro L.
Una de las ventajas de la divisibn en segmentos que se realiza es que solo puede haber,
a lo mas, una recta en cada segmento. Esta consideracion es de gran ayuda al aplicar
la transformada de Hough local ya que de no ser asi tendrian que emplearse técnicas
de clustering para encontrar los maximos locales en el acumulador que correspondan
con rectas. Como se sabe de antemano que solo puede haber una recta, basta con
tomar el maximo del acumulador en cada caso.

Transformada local de Hough

Sea L el conjunto total de lecturas del laser. Dado que en nuestro caso la posi-
cion de cada uno de los puntos estéa definida en coordenadas polares (pj, ;) la ecuacion
de las rectas se define de acuerdo con la Ecuacion 4.1.

Pp = PiCOYi — Vr) (4.1)

Donde (pr,Yr) es el vector normal que define alarectay (pj,Y;) las coordenadas
de cada uno de los puntos en L, cuyos valores se obtienen directamente del laser.

Para aplicar la transformada de Hough se divide el margen de variacion de py
(—90° <= pr <=90°) en M partes. En nuestro caso M = 720por lo que los posibles
valores de p,; estan separados por intervalos de 0.25°. De la misma forma se divide
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el margen de variacion de Yy, que es de 0 <=y; <= 8m.,, en P intervalos. En nuestro
caso P =800, por lo que los posibles valores de y; estan separados por intervalos de
1lcm Sea Yk el k-ésimo valor posible de y; con k=1,2,..., M. Para cada Yk y cada
punto (pPj, Vi) se obtienen, a partir de la Ecuacion 4.1 los diferentes valores de py, que
denotaremos por ;.

Se define un acumulador para cada uno de los posibles pares (prj,VYik) Y se
inician a 0. Estos acumuladores se identifican por A(],K). Para cada py y cada punto
(pi,Yi) se incrementa en una unidad el acumulador correspondiente, esto es: A(j, k) =
A(j,K) 4+ 1. Cuando finaliza el proceso, el acumulador A(j,K) que tenga el valor maxi-
mo correspondera a la recta normal a la superficie encontrada cuyos parametros son:
(Prj,Yrk)- Los cuales a su vez no son mas que los atributos D y 8 de las marca corres-
pondiente.

Usando la transformada local de Hough se obtiene la distancia y orientacion
de la recta normal a cada recta identificada; esto es: los parametros D y 6, ademas
para una mejor diferenciacion con el resto de las superficies, se almacena el tamafio
de la pared (en metros) en el atributo P, el cual no se determina por Hough sino con
los puntos en los extremos del segmento. En la Figura 4.6(b) pueden observarse las
paredes detectadas; las flechas representan las rectas normales a las paredes, para
las cuales son determinados los atributos D y 6.

L ‘

. .
" —_—»
; : .

(a) Lecturas del sensor laser (b) Rectas normales a las paredes identifica-
das

Figura 4.6: Identificacion de paredes usando la transformada de Hough.
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4.5. Conjunto final de marcas

Como resultado de aplicar el procedimiento descrito se obtiene una lista con el
conjunto de atributos que corresponden a cada tipo de marca. En ella se muestra que
los atributos D y 0 se refieren a la ubicacion de la marca con respecto al robot, mientras
gue los atributos Py T son caracteristicas distintivas. Los umbrales se definieron de la
siguiente manera: Yg = 20cm, e = 15cm y lp = 30cm. Por otro lado, los segmentos
con pocos puntos (menos de 5) no son considerados como candidatos a paredes ya
gue no habria informacion suficiente para determinar sus atributos. Esta es la razon
por la que el segmento que se encuentra a la derecha de la marca nimero 5 no fue
identificado. En la Figura 4.7(a) se muestra el conjunto de marcas extraidas de las
lecturas del robot. En la Figura 4.7(b) se muestran las lecturas del robot con las marcas
etiquetadas de acuerdo con el nlmero consecutivo que se observa en la Figura 4.7(a).

6 R
No D 0 P T | Tipo de marca 11 3 2 9
1 | 218 | -730 | 141 [ i | discontinuidad - 8:
2 1.10 -6.0 0.40 i discontinuidad in . 1 .
3 111 10.0 041 | d discontinuidad : 5 i
4 217 | -47.0 - e esquina
5 | 1.71 | -68.0 - e esquina :
6 1.84 36.0 - e esquina
7 3.46 | -89.50 | 1.06 | p pared
8 159 | -89.75 | 0.85 | p pared 2
s 1149 00 136 pared (b) Lecturas devueltas por el sensor laser.
10 1.10 0.0 039 | p pared
11 1.50 0.0 0.80 | p pared
12 1.10 89.75 143 | p pared

(a) Lista de marcas naturales identificadas.

Figura 4.7: Identificacion de marcas naturales del ambiente.

4.6. Comentarios finales

En este capitulo se presentd un método para la extraccion de marcas naturales
del ambiente. Las marcas naturales elegidas son discontinuidades, esquinas y paredes
debido a que se complementan; la propuesta consiste en su uso combinado cuando se
disponga de marcas de los tres tipos. En los casos en que so6lo existan dos tipos de ellas
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o uno solo, el robot las utilizard como puntos de referencia para hacer el seguimiento
de la posicion.

Otra de las ventajas que proporciona el procedimiento descrito es que separa el
conjunto total de lecturas del laser en segmentos e identifica cuales de ellos son candi-
datos a paredes. Esto se realiza con la finalidad de hacer mas eficiente la transformada
de Hough convirtiéndola en local. De esta manera se aplica varias veces una transfor-
mada de Hough local en lugar de hacer una sola vez la transformada de Hough sobre
el total de lecturas del laser.

Comunmente se considera a la transformada de Hough un procedimiento muy
lento, sin embargo gran parte de esta lentitud se debe al proceso de clustering que
debe realizarse cuando existe la posibilidad de encontrar mas de una linea. Otro factor
qgue hace lento el procedimiento es que cominmente se aplica a imagenes digitales
binarizadas, donde la cantidad de pixeles que se procesan es en ocasiones muy alta.
En cambio, en el caso de un conjunto de lecturas laser los puntos que deben procesarse
son solamente dichas lecturas. Si a esto se afiade que el rango posible en distancia
esta limitado de 0 a A, donde A es el alcance del sensor (en este caso 8m.) y que
el rango en orientacion es de —90° a 90°, entonces el proceso se agiliza y puede
emplearse de manera efectiva.

En un sentido mas amplio, las discontinuidades, esquinas y paredes pueden
ser utilizadas de manera combinada debido a que las tres cuentan con los atributos D
(distancia) y 0 (orientacion). Solo hay que tener en cuenta que las paredes requieren un
trato especial ya que no son puntos en el espacio sino lineas rectas y sus atributos D y
B se refieren a la recta normal a la pared. Esta distincion se puntualizara en el siguiente
capitulo. El resto de los parametros pueden ser utilizados en la tarea de establecer
correspondencias o en la de diferenciar a una marca en particular de otras de su mismo
tipo.

De aqui en adelante se hara referencia a las discontinuidades y paredes sim-
plemente como marcas 6 marcas naturales estableciendo la diferencia explicitamente
so6lo en los casos que lo ameriten. En el capitulo siguiente se muestra de que manera
pueden usarse las marcas naturales detectadas en el problema del seguimiento de la
posicion del robot.
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Capitulo 5

Seguimiento de la Posici 6n

En este capitulo se presenta el algoritmo de seguimiento de la posicion propues-
to. Como se mencion6 en el primer capitulo, el seguimiento de la posicion es necesario
debido a que el odometro, que es el sensor encargado de proporcionar la informacion
del movimiento, no es suficientemente preciso. En consecuencia, el robot tiene que va-
lerse de la informacion que percibe a través del resto de sus sensores para determinar
con mayor exactitud su ubicacion dentro del ambiente.

La idea general para realizar el seguimiento de la posicion, consiste en la uti-
lizacibn de marcas naturales como puntos de referencia. Se pretende que el robot se
mueva y realice el seguimiento de la posicion sin detenerse. Se espera también, que el
mecanismo empleado sea lo mas simple y eficiente posible debido a que el procesa-
miento debe realizarse muchas veces mientras el robot se mueve, a intervalos regulares
de tiempo.

5.1. Esquema general

El planteamiento consiste en la extraccion del conjunto de marcas en el tiempo t
desde la ubicacion A, posteriormente el robot se mueve y después de un cierto intervalo
de tiempo se vuelven a extraer las marcas en el tiempo t + At desde la posicion B. Se
encuentra la correspondencia entre marcas que estén presentes en ambos conjuntos
y en base a ellas, se realiza el calculo del desplazamiento y la orientacion del robot
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con respecto al instante t, por medio de triangulacion. En la Figura 5.1 se muestra el
esquema general de este proceso. Durante el resto del capitulo se abordaran cada
uno de los pasos mencionados, comenzando con el procedimiento para establecer la
correspondencia entre conjuntos de marcas.

|r'IICIaI'” > Control de > Termln_a!'
navegacion 2 navegacion navegacion
4
Actualizar el Extraer un conjunto
oddémetro de marcas naturales
A
4

Determinar las

Calcular el error 3 marcas
odométrico usando [~ correspondientes
triangulacién entre el conjunto

actual y el anterior

Figura 5.1: Esquema general del proceso de seguimiento de la posicion.

5.2. Correspondencia entre conjuntos de marcas

Aln cuando las ubicaciones Ay B son cercanas una de la otra, el estableci-
miento de la correspondencia entre conjuntos de marcas no es un problema sencillo.
La dificultad radica en que al identificar dos conjuntos de marcas desde dos lugares di-
ferentes, podrian haber marcas que ya no estan presentes por haber quedado ocultas
tras algln objeto o podrian haber también nuevas marcas provenientes de regiones que
no eran visibles desde la ubicacion anterior.

Ademas hay que tener en consideracion que si se establece una correspon-
dencia equivocada, esto afectaria fuertemente la creencia que el robot tiene acerca
de su ubicacion. En este caso, el problema puede ser visto como la bUsqueda de co-
rrespondencias entre dos conjuntos de puntos, aungue hay que considerar también la
informacion adicional que se tiene.
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En principio se conocen los atributos de cada una de las marcas de ambos con-
juntos y se tiene una estimacion de la distancia recorrida proporcionada por el odometro,
gue si bien puede no ser precisa, si es aproximada. El proceso de establecimiento de
correspondencias se realiza en dos pasos: en el primer paso, se hace una asignacion
inicial basada en la estimacion del odometro, en el segundo paso se revisan las asigna-
ciones iniciales verificando que sean consistentes geométricamente. En la Figura 5.2(a)
los circulos son las marcas detectadas por el robot en el tiempo t, en la Figura 5.2(b)
los cuadrados son las marcas detectadas en el tiempo t + At.

5.2.1. Correspondencia inicial entre conjuntos de marcas

Sean M; el conjunto de marcas detectadas en el tiempo t y Mo el conjunto de
marcas detectadas en el tiempo t + At. Para hacer el calculo inicial de la corresponden-
cia entre marcas de ambos conjuntos, se utiliza la estimacion del odometro. En base a
ella se calcula la posicion (X;,Yi) en donde se espera encontrar cada marca my € M.
Para cada marca m;, se busca la marca méas cercana mg € Mt Y se asocian, forman-
do asi la relacion rel (my, my).

Cabe aclarar que la cercania se define como la distancia Euclidiana y que sola-
mente se busca dentro de una region delimitada por un circulo alrededor de la posicion
esperada (X;,Y;). El radio de este circulo esta relacionado con la precision del odome-
tro; si el odometro fuera perfecto, la marca My se encontraria justo en el lugar donde se
espera encontrarla, como sabemos que no lo es, se busca en una region alrededor de
la posicion esperada. De esta manera el radio del circulo de bUsqueda es el maximo
error que puede arrojar la estimacion del odémetro. Ademas de ser la mas cercana, la
marca M correspondiente, debe ser del mismo tipo (pared, esquina o discontinuidad)
que m.

En la Figura 5.2(c) se ilustra este procedimiento: los circulos representan las
marcas en el tiempo t mientras que los cuadrados representan las marcas en el tiempo
t + At; los circulos que se observan representan el area donde se busca la correspon-
dencia mas cercana.

47



5.2. Correspondencia entre marcas Capitulo 5. Seguimiento de la Posicion

i e |

(a) Marcas en el tiempo t. (b) Marcas en el tiempo t + At.

(c) Asignacion inicial de las mar-
cas correspondientes en ambos
conjuntos.

Figura 5.2: Relacion inicial de correspondencia entre conjuntos de marcas.

5.2.2. Revisi 6n de la consistencia geom étrica entre conjuntos de
marcas

Una vez que se hace la asignacion inicial, el siguiente paso es verificar que
dichas asignaciones sean vélidas. Sea djj la distancia Euclidiana entre las marcas m y
m;. Se verifica que si existen las relaciones rel(m, my) y rel(mj, m ) entonces se debe
cumplir que dij ~ dy. Dicho de otra manera, la distancia entre pares de marcas debe
persistir en ambos conjuntos de marcas.

Notese que la relacion de igualdad no es posible debido a que las marcas no
se detectan con precision, para efectos practicos se utiliza un umbral determinado por
la precision del sensor, de ahi la notacion. Usando este criterio se descartan las asig-
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naciones que no cumplan con la condicion establecida. En la Figura 5.3(a) se observa
el efecto del procedimiento descrito. En la imagen puede verse que la correspondencia
inicial encerrada en un circulo no cumple con las relaciones de distancia. Si revisamos
las imagenes 5.2(a) y 5.2(b) podemos observar que se debe a que no corresponden a
la misma esquina. En la Figura 5.3 se muestran las relaciones finales posteriores a la
revision de consistencia geométrica.

asighacion
incorrecta

(a) Verificacion de consistencia geométrica (b) Correspondencia fi-
nal

Figura 5.3: Verificacion de la consistencia geométrica entre conjuntos de marcas.

5.3. Estimaci 6n de la posici 6n

Una vez que se tienen las marcas que pasaron la prueba de la consistencia
geomeétrica, se toman por pares y se calcula la posicion del robot. La técnica empleada
depende del tipo de marca, si se trata de discontinuidades o esquinas la estimacion
se hace por medio de triangulacion; si se trata de paredes la técnica empleada es
la interseccion de lineas. La diferencia radica en que mientras las discontinuidades y
esquinas pueden verse como puntos en el espacio, las paredes son una superficie y
so6lo se conocen la magnitud y orientacion de la normal a la pared.
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Cada par de marcas ofrece una estimacion de la posicion del robot, sin embargo,
debido a que la deteccion de las marcas no es exacta, a causa de la incertidumbre en
los sensores, es necesario el uso de un esquema que permita fusionar el conjunto
de estimaciones para obtener una sola. A continuacion se describen las técnicas de
triangulacion e interseccion de lineas empleadas y enseguida el esquema de fusion
para la obtencion de la estimacion final de la posicion.

5.3.1. Técnica de triangulaci 6n

Dado que el robot se mueve de una posicion A = (Xa,Yya) @ una posicion B =
(XB,YB), las marcas sirven como puntos de referencia para el calculo de la posicion del
robot. Como se muestra en la Figura 5.4 mg y My son dos marcas dentro del conjunto
de correspondencias validas. Sus coordenadas medidas desde el punto A son (Xo,Yo)
y (X1,Y1) respectivamente. Desde la nueva posicion del robot B las marcas mp y m
son detectadas a una distancia dg y d; respectivamente. De esta forma la estimacion
de la nueva posicion del robot (Xg,Yg) recae en la interseccion de dos circulos cuyo

centro son las marcas Mg y my. Esto puede plantearse por medio del siguiente sistema
de ecuaciones:

~

(X —X%0) + (Y& — Yo)? = do? (5.1)

(Xg — x1)%+ (Y —y1)? = dh? (5.2)

Por simplicidad, consideremos el origen del sistema de coordenadas en la mar-
ca Mg, la marca M estara ubicada sobre el eje X a una distancia a; donde a es la
magnitud de la distancia entre las dos marcas (ver Figura 5.5). De esta forma, las coor-

denadas de mp y my son (0,0) y (a,0) respectivamente. Las ecuaciones 5.1 y 5.2
guedan de la siguiente manera:

X2 + Vg2 = do? (5.3)

(X8 —a)* +Ye® = dh® (5.4)
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Figura 5.4: Técnica de triangulacion para la estimacion de la posicion del robot.
Despejando yg de 5.3 y sustituyendo en 5.4:
(X8 — )%+ (do® — &%) = ch? (5.5)
Desarrollando 5.5:

X52 — 2aXg + a2 — Xg° = dh % — do? (5.6)

Resolviendo 5.6 para obtener Xg:

2 42,42
X = % (5.7)

Sustituyendo 5.7 en 5.3 para obtener Yg:

2 4.2 2\ 2
ya2 = do? — Xg% = do® — (—a d;; % ) (5.8)
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do 1
(0,0) (a,0) |yb

xb

a——m

Figura 5.5: Calculo de la interseccion de dos circulos.

Lo 4a2d02 _ (a2 . d12 + d02)2

YB™ = 432 (59)
Resolviendo 5.9 para Yg:
~ 1 24 2 2 2 2\2
yB:ﬁlL 4acdy” — (&% — d1“+do”) (5.10)

Como se observa existen dos intersecciones que representan las dos posibles
ubicaciones del robot, Para decidir cual de las dos es la correcta se utiliza la apro-
ximacion proporcionada por el odometro. La interseccion que mas se aproxime a la
estimacion del odometro se asume que es la correcta.

5.3.2. Técnica de intersecci 6n de lineas

De manera complementaria, para obtener una estimacion de la posicion del
robot en funcion de un par de paredes se usa la técnica de interseccion de lineas. Esto
se debe a que se dispone de la recta normal a la superficie de cada pared, por lo que,
para paredes no paralelas, la ubicacion (Xg,Yg) del robot esta determinada por el punto
de interseccion de las rectas normales a las paredes.

Una de las formas de resolver este problema es la siguiente: se utiliza la forma
ax—+ by = c, donde a, b, y ¢ son las constantes que definen a la linea. Las lineas
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raramente se definen de esta forma, sin embargo esta puede derivarse de la ecuacion
de la recta que pasa por dos puntos. Sean los puntos (X1,Y1), (X2,¥2), los valores de a,
by c se obtendrian de la siguiente forma.

a= X1 — X (5.11)
b=y>—v1 (5.12)
c=Ax  —Byp (5.13)

Una vez determinados estos valores para cada una de las dos rectas normales
el problema de reduce a resolver el siguiente sistema de ecuaciones para Xg y Yg.

aiXg + b1y = C1 (5.14)
axXg + boyg = ¢ (5.15)

Multiplicando 5.14 por by y 5.15 por bs:
a1boXg + biboys = bocy (5.16)

axb1Xg + bob1ys = biCo (5.17)

Restando 5.17 de 5.16:

a1boXg — axb1Xg = bocy — bico (5.18)

Finalmente dividiendo ambos lados de 5.18 entre a;by — asb; se obtiene la so-
lucion para Xg:

. becp—bico

= 5.19
B a1b2 — a2b1 ( )
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La ecuacion para Yyg se deriva de manera similar.

Las técnicas de interseccion de circulos e interseccion de lineas son utilizadas
para obtener una estimacion de la posicion del robot. El lector debe notar que las coor-
denadas (Xg,YB) que se obtienen en cada caso, son una aproximacion a las coordena-
das (Xg,YyB) que representan la posicion real del robot. La diferencia entre la posicion
real y la estimada, depende de la precision con que sean detectadas cada una de las
marcas.

Otros factores influyen en la precision de dicha estimacion y son ajenos a la
técnica de triangulacion o interseccion; estos se refieren al angulo de separacion entre
las marcas utilizadas, a la distancia entre el robot y las marcas y a la posicion de las mis-
mas. Antes de presentar el esquema que permita fusionar las estimaciones, se abordan
un par de consideraciones adicionales que permiten identificar la tolerancia al ruido de
cada par de marcas. La primera consideracion de refiere a la justificacion formal de la
tolerancia al ruido en funcion del angulo de separacion entre marcas. La segunda se
refiere a la justificacion de la relacion entre la tolerancia al ruido y la distancia del robot
a las marcas y la posicion de estas.

5.3.3. Diluci 6n de la precisi 6n

En [Kelly, 2003] el autor aborda formalmente el problema de la precision, relacio-
nado con el método de triangulacion. Basicamente intenta determinar cual es la relacion
entre las marcas utilizadas y la calidad de la estimacion obtenida. Para ello estudia la
respuesta a pequefas perturbaciones en las observaciones, en relacion con el impacto
gue tienen en la estimacion de la posicion. Por perturbaciones en las observaciones se
refiere al ruido en los sensores.

Como se explicd en la seccibn anterior, la informacion relativa a las marcas,
gue se utiliza en el conjunto de marcas del tiempo t 4+ At es la distancia. En base a las
distancias a dos marcas se localiza al robot en la interseccion de dos circulos cuyo radio
es precisamente la magnitud de dichas marcas. Sean rgy r1 el radio de las marcas g y
My respectivamente. Supongamos que esta distancia esta sujeta a un margen de error
de +¢€ donde € es la magnitud del error en la deteccién de una marca. En la Figura
5.6 puede observarse que si se toma en cuenta el area de interseccion de los anillos
formados por ro €y ri £ €, esta varia notablemente en tres casos particulares: cuando
el angulo de separacion entre marcas relativo al robot es igual a 90° (ver Figura 5.6(a)),
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cuando el angulo de separacion es muy cercano a 0° (ver Figura 5.6(b)) y cuando el
angulo de separacion es cercano a 180° (ver Figura 5.6(c)). De estas observaciones
se desprende que el area de interseccion decrece en el intervalo [0°,90°] y crece en el
intervalo [90°,180).

(a) Separacion entre marcas (b) Separacion en- (c) Separacion entre marcas cer-
cercana a 90°. tre marcas cercana cana a 180°.
a 0° grados.

Figura 5.6: Dilucion de la precision en la estimacion de la posicion del robot.

El analisis matematico, descrito en [Kelly, 2003], de la relacion entre la magnitud
de la perturbacion y el error esperado de la estimacion, arroja que la variacion del error
esperado esta determinado por la Ecuacion 5.20.

H = sin(0) (5.20)

Donde H describe la relacion entre las perturbaciones y el error esperado, 6
es el angulo de separacion entre las marcas. En la Figura 5.7 se presenta la grafica
asociada a la Ecuacion 5.20.

Claramente el valor de la funcion tiende a 0 cuando la separacion entre las
marcas se aproxima a 0° 6 cuando se aproxima a 180C°. El valor maximo se registra,
cuando el angulo de separacion es un angulo recto, por lo que pares de marcas con 90°
de separacion seran impactadas en menor medida por los errores en la deteccion de
las marcas. En consecuencia la probabilidad de obtener una buena estimacién crece
conforme el valor de acerca a 90°. Este factor se considera dentro del esquema de
fusion de mltiples estimaciones para asignarle un peso a cada estimacion.

55



5.3. Estimacion de la posicion Capitulo 5. Seguimiento de la Posicion

Calidad de la estimacion

0 20 40 60, 80 100 1200 140 180 180
Angulo {grados)

Figura 5.7: Calidad de la estimacion en funcion del angulo de separacion entre marcas.

5.3.4. Calidad de la estimaci 6n

Varios argumentos se han planteado acerca de la estimacion del error en la po-
sicion de un robot movil. La mayor parte de ellos estan basados atributos de mas mar-
cas utilizadas, relacionados con aspectos geomeétricos de su distribucion en el espacio.
Para determinar cuales atributos son importantes se propone realizar la estimacion de
parametros de la distribucion de probabilidad de varios atributos.

La idea basica consiste en la recoleccion de un conjunto de datos de ejemplo,
cada tupla de datos correspondera a los atributos que han sido mencionados en la li-
teratura como relevantes. Mientras el robot se mueve por el ambiente, utilizara pares
de marcas para el calculo de su posicion, se etiquetara cada tupla con la clase que
corresponda de acuerdo a la magnitud del error. Determinar con precision el error de la
estimacion en un robot real no es posible, a menos que se mida fisicamente y se eti-
guete ejemplo por ejemplo. Para evitar este infructuoso esfuerzo se usara un simulador,
se agregara un ruido aleatorio a las lecturas de los sensores y en base al odometro del
simulador, se determinara el error en la estimacion de la posicion y se discretiza en tres
clases: buena, regular y mala.

Los atributos usados son: angulo de separacion entre marcas, distancia eucli-
diana entre marcas, distancia entre el robot y la marca mas lejana y si las marcas se
encuentran en ambos lados del robot o las dos del mismo lado. En la Tabla 5.1 se
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muestra un ejemplo de los datos recolectados.

Tabla 5.1: Ejemplo de datos de entrenamiento

Separaci 6n 0 Distancia Lejania Ambos lados  Clase

40 1.2 2.0 0 regular
90 0.8 2.7 1 buena
10 2.2 2.3 1 mala
15 1.8 6.0 0 mala
102 3.2 2.1 1 buena
48 4.2 7.0 0 regular

El objetivo es la estimacion de parametros de la funcion de densidad de pro-
babilidad de cada atributo. Para los datos continuos se asume que se trata de una
Gaussiana con media Uy varianza 0, para el atributo discreto basta con calcular la ta-
bla de probabilidad condicional en base al numero de ocurrencias de cada valor con
respecto al total para cada valor de la clase.

La recoleccion de los ejemplos se realiz6 utilizando el simulador Stage[Gerkey
et al., 2003]. Para ello se hicieron varios recorridos en dos ambientes simulados (ver
Figuras 8.2 y 8.3 en el Capitulo 8). El robot simulado fue guiando a control remoto por
una persona mientras recolectaba los ejemplos.

El simulador no es capaz de simular ruido por lo que se introdujo un ruido alea-
torio dentro de un rango de +2cm., sobre el 50 % de las lecturas del sensor laser. Mien-
tras el robot se movia se recolectaron aproximadamente 6,000 ejemplos de acuerdo
con el formato mostrado en la Tabla 5.1. Para efectos practicos cada tupla de atributos
se etiqueto con la clase de acuerdo con la magnitud del error de la siguiente manera:

buena Ocm. <=€& <= 2cm.
Clase = regular 2cm. < & <=4cm. (5.21)
mala 4cm. < € <= 6cm.

El atributo distancia entre marcas no aportaba informacion adicional, de alguna
manera es redundante con el de angulo de separacion entre marcas o es irrelevante ya

que el valor de la media era practicamente el mismo en todas las clases.
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El resto de los atributos muestran una clara tendencia: El atributo Angulo de
separacion no resultd ser una Gaussiana, sin embargo, la distribucion de probabilidad
puede ser representada por un par de Gaussianas para cada clase. La primera de ellas
corresponde a los datos cuyo valor es menor a 90° y la segunda corresponde a los datos
mayores a 90°. Las medias y desviaciones estandar para las 3 clases se muestran en
la Tabla 5.2. De la tabla se puede apreciar que los resultados son consistentes con
lo expuesto en la seccion anterior acerca del trabajo de [Kelly, 2003]: la media de las
Gaussianas se aleja del valor de 90° al mismo tiempo que la calidad de la estimacion
decrece.

Tabla 5.2: Parametros calculados para el atributo Angulo de separacion.
U1 01 uz 02
buena | 62.32 | 22.43 | 121.78 | 19.23
regular | 32.73 | 23.54 | 159.11 | 25.11
mala | 12.22 | 5.21 | 177.63 | 12.62

Sorpresivamente el atributo Marcas en ambos lados muestra claramente que
cuando las marcas estan ubicadas una de cada lado del robot(1) la estimacion es mejor
gue si ambas estan ubicadas a la izquierda o a la derecha de él (0). Los parametros
para este atributo se muestran en la Tabla 5.3

Tabla 5.3: Parametros calculados para el atributo Marcas en ambos lados.
0 1

buena | 0.39 | 0.61
regular | 0.79 | 0.21
mala | 0.88 | 0.12

Por ltimo el atributo Distancia entre el robot y la marca mas lejana muestra que
entre mas lejos del robot esté una de las marcas, el impacto del error en la deteccion
sera mayor, vea la Tabla 5.4.

Tabla 5.4: Parametros para el atributo Distancia entre el robot y la marca mas lejana.
u o
buena | 1.17 | 0.80
regular | 3.23 | 0.94
mala | 4.93 | 1.15
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Finalmente y retomando el objetivo de asociar atributos de los pares de marcas
con el error esperado, se asigna un peso a cada estimacion dependiendo de 3 atributos:
angulo de separacion entre marcas, distancia del robot a la marca mas lejana y marcas
en ambos lados del robot. Para cada uno de ellos se define una funcion. Cada funcion
devolvera un valor entre 0 y 1 y los valores devueltos por las tres funciones seran pro-
mediados para obtener el peso de cada estimacion. En el caso del atributo angulo de
separacion entre marcas se tomara la Ecuacion 5.20 propuesta en [Kelly, 2003]. En el
caso del atributo distancia entre el robot y la marca mas lejana se utilizara una funcion
gue aproxime el comportamiento observado en la Tabla 5.4. En la Figura 5.8 se presen-
tan las Gaussianas que representan las distribuciones de probabilidad para cada clase.
Como se observa la calidad de la estimacion decrece conforme la marca se encuentra
mas lejos del robot. En el conjunto de los datos recolectados para elaborar la grafica la
gran mayoria de ellos tienen valores entre 1 y 5.5 metros. Esto Gltimo se debe a que
el robot fue guiado a través del ambiente sin acercarse mucho a los obstaculos. Por
otro lado, debido a que los ambientes no tienen espacios libres muy grandes el robot
tampoco detectd marcas cerca del limite perceptual del sensor laser (8 metros). Con
la finalidad de definir una funcion que abarque todo el rango de valores posibles (de 0
a 8 metros) y que ademas observe un comportamiento similar al observado en la Ta-
bla 5.4, se utiliza la funcibn mostrada en la Ecuacion 5.23 cuya grafica se muestra en la
Figura 5.9

| —o—buena
........ e | el |
o : | —a—mala

Probabilidad

1 15 2 25 3 35 4 45 5 55
Distancia entre el robot y la marca mas lejana (m)

Figura 5.8: Distribuciones de probabilidad para el atributo distancia entre el robot y la
marca mas lejana.

Por (ltimo, para el atributo marcas en ambos lados del robot se toma directa-
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Calidad de la estimacion

[ 1 St ety ................. .......... .......... ......... ................

1 2 3 4 3 & 7
Distancia entre el robot y la marca mas lejana (m.)

Figura 5.9: Funcibn monotonica decreciente que aproxima la distribucion de probabili-
dad para el atributo distancia entre el robot y la marca mas lejana.

mente de la Tabla 5.3 la probabilidad de que la estimacion sea buena dado que las
marcas se encuentran en ambos lados del robot (1) o ambas del mismo lado (0).

fang(8) = sin(6) (5.22)
fors(m) = 1— = (5.23)
0.61 siA=1
flados(A) = { 0.39 siA=0 (5.24)

En la Ecuacion 5.23 se usa el valor de 8.0 debido a que es la maxima distancia
posible a la que puede identificar una marca, por lo que la funcion decrece linealmente
para men el intervalo [0, 8,0]. En la Ecuacion 5.24 A es 1 si las marcas se encuentran en
ambos lados del robot y 0 si se encuentran en un solo lado. A continuacion se muestra
el esquema de fusion de estimaciones en donde son utilizadas estas funciones.
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5.3.5. Fusion de las estimaciones

La triangulacion y la interseccion de rectas se hacen tomando pares de marcas,
asi que para un conjunto de N marcas se hacen aproximadamente L = N (N —1)/2
veces el proceso. Estas estimaciones, aungque no corresponden exactamente a un mis-
mo punto, estan muy cercanas una de la otra. De acuerdo con lo visto en la sub seccion
anterior, se asocia un peso pj con cada estimacion (Xg;j, ygi) donde p; es el promedio
del valor devuelto por las funciones fang(6i), fdis(M) ¥ flados(Ai). 6i es el &ngulo de
separacion entre las marcas que dieron origen a la estimacion (Xgj, ygi), de la misma
forma m es la distancia del robot a la marca mas lejana y A; es 1 si las marcas se
encuentran en ambos lados del robot 6 0 en caso contrario. Para obtener una sola es-
timacion se calcula el promedio pesado de todas las estimaciones como se muestra
en la Ecuacion 5.25. En este proceso se incluye la estimacion del odémetro como una
estimacion mas con un peso de 0.,5.

L WAVANIRY A
(%, ) = 21=LP E,XB"yB') (5.25)

donde:

L

P= ; pi (5.26)

con:

o, fang(®) + fdis(;n) + fiados(Mi) (5.27)

En la Figura 5.10 puede verse un ejemplo de la necesidad de utilizar un prome-
dio pesado para fusionar multiples estimaciones de la posicion del robot. Cada estima-
cion es generada por un par de marcas. En las Figuras 5.10(a) y 5.10(b) se muestra
un conjunto de estimaciones que deben ser fusionadas en una sola. Los puntos ne-
gros son estimaciones obtenidas de pares de marcas, el cuadrado indica la estimacion
gue ofrece el odometro y el circulo indica la estimacion final de la posicion del robot.
Considere que la posicion real del robot es el origen del plano cartesiano (X,Y).
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¥ [ Estimacion del odémetro.
v [ Estimacién del odometro. O Estimacién final
(O Estimacién final.
0.
X ST X
(a) Fusion de las estimaciones sin asignar (b) Fusion de las estimaciones asignando
un peso a cada estimacion. un peso a cada estimacion.

Figura 5.10: Fusion de mdltiples estimaciones de la ubicacion del robot.

Obviamente la estimacion final sera mejor en la medida que se acerque a la po-
sicion real del robot, que en este caso es el origen. En la Figura 5.10(a) se observa que
debido a que se hace un promedio simple de las estimaciones, la estimacion final no
resulta adecuada. Esto ocurre porgue las estimaciones lejanas a la posicion real oca-
sionadas frecuentemente por ruido en los sensores, afectan fuertemente al promedio
simple, lo cual conduce a una mala estimacion. Por el contrario, en la Figura 5.10(b)
se muestra el mismo conjunto de estimaciones las cuales fueron fusionadas utilizando
un promedio con un peso asociado a cada estimacion. La estimacion final mejora con-
siderablemente debido a que las estimaciones lejanas a la real tienen un peso mucho
menor en funcion de los atributos asociados a los pares de marcas que las generaron.

5.4. Estimaci 6n de la orientaci 6n

Una vez calculada la posicion B = (Xg,yB), es necesario calcular el cambio
en la orientacion del robot. Como ya se conoce B, este cambio puede ser calculado
usando cualquier correspondencia uno a uno entre las marcas de un conjunto y otro.
Cabe aclarar que para el calculo de la orientacion solamente pueden ser usadas las
discontinuidades o las esquinas ya que son las Unicas que representan un punto en
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el espacio que sirva como referencia. Sean my € My y mg € M, At un par de marcas
correspondientes, la diferencia de orientacion entre la posicion Ay la posicion B esta
dada por:

06=pB—p (5.28)

Donde [3 es el angulo con respecto a la orientacion del robot de la marca my
desde el punto B. B’ es calculada usando las coordenadas de la marca my y la nueva
posicion del robot (Xg,Yyg). En la Figura 5.11 puede apreciarse la relacion geométrica
entre By B’. De manera analoga al céalculo de la posicion del robot, el calculo de la
orientacion del robot esta dado por la siguiente férmula:

(5.29)

Donde N es el nUmero de correspondencias encontradas entre el conjunto My y
el conjunto Mg, a¢.

Figura 5.11: Estimacion de la orientacion del robot.
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5.5. Control de navegaci 6n

El control de navegacion es el componente que determina cuales son los movi-
mientos que el robot debe realizar para recorrer una trayectoria determinada. Como se
indica en el Capitulo 3 el planificador de trayectorias genera un conjunto con los puntos
de verificacion por los que el robot debe pasar para llegar a la meta. Este conjunto se
denota por C = (c1,Cy, ...,Cn) donde ¢ = (X;,Y;) es el i-ésimo punto de verificacion por
el que debe pasar. En principio se asume que el robot se encuentra en el punto Cj.

Enseguida, el control de navegacion debe ser capaz de determinar cual es el si-
guiente movimiento (girar o avanzar) que el robot debe realizar con la finalidad de seguir
la ruta planeada. Ademas del movimiento requerido, debera determinar la magnitud del
giro o desplazamiento necesario y la velocidad a la que debe realizarse el movimiento.
A continuacion se aborda cada uno de estos aspectos.

5.5.1. Seguimiento de la trayectoria planeada

Para moverse de un punto de verificacion ¢; = (X;,Y;) al siguiente punto de ve-
rificacion Ciy1 = (Xi+1,Yi+1) Se toma en cuenta la orientacion actual del robot 0 y la
orientacion requerida 6, para moverse en linea recta de C; a Cj; 1. Para determinar (6;)
se calcula el valor de arctar{(Yi+1—Yi)/(Xi+1— X)) incluyendo el calculo del cuadrante
en el que se encuentra el resultado en funcion de los signos de (Yi+1—VYi) Y (Xi+1—X).

Cuando el robot se encuentra en una orientacion 8 diferente de 6, es necesario
hacer un giro © para colocarse en la orientacion requerida 8. Para ello se calcula el
giro necesario para ir de 8 a 6, en sentido horario ® y también el giro necesario para ir
de 6 a 6; en sentido anti-horario ©,. Una vez hecho esto de toma el giro cuya magnitud
sea la menor entre O y Oj.

(5.30)

e:{@h si | On |<| Oa
@a S||@a|<|@h’

Una vez que el robot ha girado y su orientacion es 6; la magnitud d del despla-
zamiento para llegar de Cj a Cj11 es:

64



5.5. Control de navegacion Capitulo 5. Seguimiento de la Posicion

d= \/(Yi+1—Yi)2+(Xi+1—Xi>2 (5-31)

Esta misma operacion se repite para llegar a los siguientes puntos de verifica-
cion. Como puede suponerse el robot necesita detenerse en cada punto de verificacion
para realizar el giro que lo oriente en direccion del siguiente punto de verificacion. Tanto
para detenerse cuando esta en movimiento como para ponerse en movimiento cuando
esta detenido se requiere de un control de la velocidad debido a que detenerse brus-
camente podria ocasionar que el robot perdiera el equilibrio e incluso podria caerse. A
continuacion se aborda el problema del control de la velocidad.

5.5.2. Control de la velocidad

Para controlar la velocidad a la que se desplaza el robot de definen 3 parame-
tros para la velocidad lineal y 3 parametros para la velocidad angular. Los primeros 3
son VelLmin, V€lLmegy V€lLmax Vvelocidad lineal maxima, velocidad lineal media y velo-
cidad lineal minima respectivamente. De manera analoga los 3 restantes son velAnin,
velAneqy VelAnax velocidad angular maxima, velocidad angular media y velocidad an-
gular minima respectivamente.

Cuando el robot inicia su movimiento lo hace a la velocidad minima, después
de cierta cantidad de metros o grados, aumenta la velocidad a la velocidad media y
posteriormente a la velocidad maxima. Se mantiene en la velocidad maxima hasta que
se encuentra cerca del siguiente punto de verificacion o de la orientacion deseada,
segln sea el caso. Enseguida pasa de la velocidad maxima a la velocidad media, luego
a la velocidad minima y por Gltimo a velocidad 0. En la Figura 5.12 puede apreciarse la
variacion de la velocidad lineal en funcion de la cercania con los puntos de verificacion.
Los puntos C1, C2 y C3 representan tres puntos de verificacion consecutivos en donde
el robot se detiene para girar y posteriormente comenzar a desplazarse nuevamente.
En la Figura 5.13 puede apreciarse la variacion en la velocidad angular en funcion de
la cercania con el inicio y el fin del giro. En el caso especifico del ejemplo mostrado en
la grafica se trata de un giro de 70°.
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Figura 5.12: Control de la velocidad de desplazamiento del robot en funcion de la proxi-
midad con los puntos de verificacion.

5.6. Comentarios finales

En esta seccion se presentd un esquema de seguimiento de la posicion usando
marcas naturales del ambiente. De acuerdo con lo visto en el Capitulo 4 la base de este
esguema es la identificacion de marcas de las lecturas del sensor laser. Posteriormente
se determina una correspondencia entre conjuntos de marcas que el robot ve desde
lugares diferentes y se verifica que sean consistentes geométricamente, es decir, que
estén distribuidas de la misma manera en el espacio.

Si solamente se hiciera uso de la correspondencia entre marcas, la precision
dependeria enteramente de la robustez de los algoritmos de identificacion de marcas.
Esta robustez es dificil de garantizar debido al ruido inherente a la naturaleza de los
sensores y el ambiente. Es por esto que la verificacion de la consistencia geométrica
es de gran ayuda ya que permite descartar correspondencias que no sean validas.
Por ejemplo, supongamos que una persona camina frente al robot mientras este se
encuentra realizando el proceso de seguimiento de la posicion; esto afadira marcas
gue no estaban presentes anteriormente. Cabe entonces la posibilidad de que el robot
las identifiqgue y asocie con alguna de las que observo previamente, sin embargo al
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Figura 5.13: Control de la velocidad de giro del robot en funcion de la proximidad con el
inicio y fin del giro.

verificar la consistencia geométrica estas marcas seran eliminadas debido a que no
seran consistentes con el resto de las marcas que se mantuvieron en el mismo lugar. La
Unica situacion en que el robot podria establecer una correspondencia errbnea seria en
en caso de que varios objetos estuvieran moviéndose a la misma velocidad siguiendo
la misma trayectoria. Esto ocasionaria que existieran dos subconjuntos consistentes
entre si: el de las marcas ocasionadas por los objetos inmoviles y el de las marcas
ocasionadas por los objetos que se mueven. El algoritmo propuesto no seria capaz de
identificar cual de estos dos subconjuntos es el correcto y se incurriria en errores de
localizacion. La situacion planteada, aunque problematica, es muy poco probable que
se dé en un ambiente real.

En cuanto a la estimacion del error esperado, esta se hizo necesaria debido a
gue una vez obtenidas las estimaciones de la posicion del robot, estas se presenta-
ban a menudo concentradas alrededor de la posicion real, con el inconveniente de que
algunas pocas estaban dispersas. Aungue eran pocas, a la hora de obtener el prome-
dio de las estimaciones, las malas influian negativamente en la estimacion final. Este
fenbmeno se debe a que no todos los pares de marcas arrojan una estimacion igual-
mente buena, aln cuando cumplen con la consistencia requerida. Con la finalidad de
identificar a las malas estimaciones se asign6 un peso a cada una de ellas, donde el
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peso depende de los factores identificados como determinantes sobre la calidad de la
estimacion.

Otra de las razones por las que es necesaria una estimacion de la posicion lo
mas exacta posible es porque de ella depende la estimacion de la orientacion. Una vez
calculada la posicion del robot, se calcula la diferencia entre la orientacion a la que el
robot esperaba encontrar una marca y la orientacion en la que realmente se encuentra.
Como puede suponerse, otra de las limitantes de este esquema es que el robot necesita
identificar al menos 2 esquinas o discontinuidades para localizarse 0, en su defecto, 1
esquina y 2 paredes no paralelas. Los (nicos casos en que el robot se quedaria sin
informacion para localizarse son: un cuarto circular (en el que incluso una persona
perderia la orientacion) y un pasillo muy largo (mas de 8 metros de largo). El problema
del pasillo es considerablemente dificil ya que si este se encuentra despejado, el robot
solo dispondria de dos paredes paralelas, lo que le impediria determinar su posicion y
orientacion.
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Capitulo 6

Evasi On de obst aculos

En este capitulo se aborda el problema de evasion de obstaculos, el objetivo es
gue el robot sea capaz de detectar la presencia de un obstaculo estatico que impida la
ejecucion de la trayectoria planeada. Usando sus sensores el robot debe ser capaz de
detectarlos y posteriormente de encontrar una trayectoria alterna que lo lleve a la meta.
Ademas existen situaciones en las que el obstaculo en cuestion obstruye la Unica via
de acceso hacia la meta por lo que el robot debera notificar que la meta esta en un
lugar inaccesible.

6.1. Detecci 6n de obst aculos

Para asegurarse de no chocar, el robot vigila la region frente a él permanente-
mente. Mientras navega, realiza una fusion de las lecturas del sensor laser que corres-
ponden al frente del robot y los 3 sonares frontales del robot. Esta fusion obedece a
una estrategia conservadora y es en extremo simple, consiste en encontrar el minimo
entre las medidas devueltas por ambos sensores.

El uso de dos sensores para esta tarea en particular, tiene una razébn muy im-
portante: el sensor laser utilizado no opera adecuadamente cuando los obstaculos son
cristales o superficies semi transparentes. Si solo se tomara en cuenta la informacion
del sensor laser el robot correria el riesgo de chocar, por ejemplo, contra una puerta de
cristal. Por otro lado, los sonares, aunque no son muy precisos en la distancia medida,

69



6.2. Planificacion de una trayectoria alterna Capitulo 6. Evasion de obstaculos

responden mejor que el laser ante puertas de cristal, cuando estas se encuentran frente
al sonar, debido a que se fundamentan en la reflexion del un sonido de baja frecuencia.

Se define una distancia minima permitida de acercamiento a los obstaculos que
se denota por M. Al registrar un obstaculo a una distancia menor que M se considera
gue el robot esta en peligro de colisionar y se lleva a cabo la estrategia de evasion. Para
efectos practicos M = 30cm se considera una distancia critica prudente y necesaria.
Prudente porque el robot puede detenerse sin problema y necesaria porque, como se
mencionara posteriormente en este capitulo, en ocasiones el robot debe acercarse a
los obstaculos para determinar si puede o no pasar por un espacio reducido.

La amplitud de la region que el robot debe vigilar esta en funcion del diametro
del robot ya que debe ser suficientemente grande para evitar que el robot choque y
suficientemente pequefa para que le permita moverse en espacios reducidos como
puertas. Dado que nuestro robot tiene un diametro de aproximadamente 40 cm. y una
puerta tiene una apertura estandar de 90 cm. el tamafio de la region vigilada por el robot
es de V = 80cm En la Figura 6.1 se ilustra la estrategia utilizada: el rectangulo que se
observa representa a un obstaculo imprevisto, la amplitud de la region vigilada al frente
del robot es V y las lecturas que se indican corresponden al laser y a los sonares, para
detectar al obstaculo se calcula el minimo.

6.2. Planificaci 6n de una trayectoria alterna

La evasion del obstaculo una vez que ha sido detectado, es muy simple y
esta estrechamente relacionada con la planificacion de trayectorias. Si el minimo de
los sensores es menor que un cierto limite critico de cercania con los obstaculos (M),
el robot se detiene y se realiza el procedimiento de evasion de obstaculos descrito a
continuacion.

1. Alterar temporalmente el mapa del ambiente, incluyendo los nuevos obstaculos
detectados.

2. Propagar la region del mapa de cercania a obstaculos con los nuevos obstaculos
incluidos.

3. Usar el mismo algoritmo de planificacion de trayectorias descrito en el Capitulo 3.
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(a) Obstaculos imprevistos de- (b) Obstaculos imprevistos de-
tectados con el sensor laser. tectados con los sonares fronta-
les.

Figura 6.1: Vista superior del robot mientras navega. Permanentemente vigila la region
frontal para prevenir colisiones.

En la Figuras 6.2, 6.3 y 6.4 puede verse un ejemplo de la reaccion del robot ante
la presencia de obstaculos imprevistos.

Es importante mencionar que algoritmo de evasion de obstaculos se encar-
gara de que el robot no choque con los obstaculos siempre y cuando estos sean estati-
cos, la evasion de obstaculos dinamicos presenta diferentes retos y no sera abordado
en este trabajo. Ahora bien, si una persona se encuentra en el camino del robot obstru-
yendo la trayectoria planeada, la persona sera considerada como un obstaculo estatico
cualquiera.

6.3. Lugares inaccesibles

Cuando se le da al robot la instruccion de llegar a una meta, lo primero que
necesita es una trayectoria inicial. Mientras se mueve, podria necesitar el procedimien-
to de evasion de obstaculos en varias ocasiones. No existe un limite definido para el
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OE

File View Action

(&) Ambiente donde se indica la (b) Puntos inicial y final indica-
posicion inicial del robot. dos.

Figura 6.2: Primero: Inicialmente el robot conoce su posicion y la ubicacion de la meta.

nimero de intentos posibles. El robot seguira intentando llegar a la meta siempre que
exista una trayectoria alterna. En el momento que no le sea posible determinar una tra-
yectoria a la meta, el robot informara al usuario que la meta se encuentra en una lugar
inaccesible. Esta situacion podria darse por diferentes razones.

Por ejemplo: supongamos que el proceso de construccion de mapas de un am-
biente de oficina se lleva a cabo con todas las puertas abiertas. Posteriormente utili-
zando la interfaz remota, se le indica al robot que su destino se encuentra dentro de
una de las oficinas cuya puerta se encuentra cerrada. Desde su ubicacion, el robot uti-
liza el planificador de trayectorias para determinar un camino hacia la meta. Como la
trayectoria se construye de acuerdo al mapa, el robot determina los movimientos nece-
sarios para llegar a la meta y comienza a moverse. Al acercarse a la puerta, el robot
detecta un obstaculo sobre la trayectoria que tenia planeada; enseguida se incluyen
temporalmente los nuevos obstaculos observados al mapa, y se intenta determinar una
nueva trayectoria. Es en este punto cuando el planificador le indica al robot que no exis-
te ninguna trayectoria posible, el robot recibe el mensaje y por Gltimo se lo comunica al
usuario a través de la interfaz remota.
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(a) Ruta inicial trazada por el pla- (b) Obstaculos imprevistos de-
nificador. tectados durante el recorrido de
una trayectoria.

Figura 6.3: Segundo: El planificador traza una ruta inicial y el robot detecta obstaculos
imprevistos que obstruyen el camino.

6.4. Inclusi 6n de nuevos obst aculos en el mapa

Es claro que durante el recorrido que el robot debe realizar para llegar a la meta
puede encontrar mas de un obstaculo imprevisto. Como se asume a lo largo de esta
tesis, existe un mapa previamente construido del ambiente el cual es alterado tem-
poralmente ante la presencia de obstaculos imprevistos. Ahora bien, las alteraciones
ocasionadas por dichos obstaculos persisten hasta el momento en que el robot llega a
la meta o hasta que determina que no es posible llegar a la meta. Cuando el usuario le
indica al robot que debe ir hacia una ubicacion dentro del ambiente el robot inicia con
un mapa temporal idéntico al original. Durante el trayecto el robot incorpora al mapa
temporal todos los obstaculos imprevistos que le impidan seguir con una trayectoria.
Una vez que el robot llega a la meta 6 determina que no es posible llegar a ella de
acuerdo con la nueva distribucion de obstaculos, el mapa temporal es desechado vy el
mapa original volvera a ser usado en la siguiente ocasion.

Estas Gltimas consideraciones tienen la ventaja de reflejar la nueva distribucion
de los obstaculos en el ambiente lo que le permite al robot determinar cuando no es
posible llegar a la meta. Por otro lado la desventaja radica en que si algin obstaculo
imprevisto que ya fue incorporado al mapa se mueve de su lugar, entonces dejara de
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(a) Nueva trayectoria para lle-
gar a la celda destino usando
el mapa modificado.

Figura 6.4: Tercero: Se modifica temporalmente el mapa original y se traza una nueva
ruta.

bloquear el camino, lo cual ya no sera considerado por el robot. Esto Gltimo podria
ocasionar que el robot determine que no es posible llegar a la meta cuando en realidad
si existe una trayectoria posible. En las Figuras 6.5 y 6.6 se muestra un caso que refleja
la ventaja de incluir de manera acumulativa los obstaculos imprevistos detectados por
el robot.

6.5. Comentarios finales

En este capitulo se abordb el problema de deteccion de obstaculos estaticos
imprevistos. Como puede apreciarse, el problema se concentra en la deteccion del
obstaculo ya que una vez detectado, la nueva trayectoria a seguir estara determina-
da por el mismo algoritmo de planeacion de trayectorias descrito en el Capitulo 3. En
lo que se refiere a los obstaculos, la gran mayoria son detectados con precision sola-
mente con el sensor laser. La razon que justifica el uso de los sonares esta relacionada
con las superficies de cristal (paredes 6 puertas) ya que estas no son detectadas por el
laser debido a que se basa en reflexion de la luz.

Por su parte el sonar se basa en la reflexion del sonido. En principio, esto haria
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suponer que la deteccion de cristales no debe presentar ningin problema. En la practica
la suposicion no siempre se cumple. Si bien es cierto que el sonar emite sonido que
es reflejado por las superficies de cristal también es cierto que tiene el problema de
la reflexion especular. Este problema se presenta en superficies muy lisas, como es
justamente el caso de los cristales. En este tipo de superficies el haz de sonido rebota
de tal manera que el receptor ultrasbnico no registra la sefial devuelta o la registra
después de haber rebotado varias veces, obteniendo medidas mayores a las reales. En
el Capitulo 8 se muestran varios experimentos realizados a este respecto.
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(a) Ambiente y posicion inicial (b) Ruta inicial trazada por el
del robot. planificador.

(c) Obstaculo inesperado en- (d) Trayectoria alterna planea-
contrado durante el seguimien- da de acuerdo con el mapa al-
to de una trayectoria. terado.

Figura 6.5: Primero: El robot traza una trayectoria inicial y altera el mapa del ambiente
al encontrar un obstaculo imprevisto para determinar una trayectoria alterna.
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(a) Obstaculo inesperado encon- (b) Trayectoria alterna planea-
trado durante el seguimiento de da de acuerdo con el mapa al-
una trayectoria. terado.

(c) Obstaculo inesperado en- (d) Trayectoria alterna planea-
contrado durante el seguimien- da de acuerdo con el mapa al-
to de una trayectoria. terado.

Figura 6.6: Segundo: El robot incluye sucesivamente los obstaculos que va encontrando
en su camino y construye en cada caso una ruta alterna.
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Capitulo 7

Localizaci 6n global

La capacidad de un robot para localizarse por si mismo dentro de un ambiente,
no es solo un problema fundamental dentro del campo de la robética movil, también es
un requisito para la realizacion de diversas tareas como la navegacion. En este Capitulo
se introduce un algoritmo de localizacion global basado en marcas naturales para un
robot moévil en ambientes interiores.

Para resolver el problema de localizacion global, la idea general consiste en
el pre procesamiento de un mapa de celdas previamente construido, para obtener un
modelo del conjunto de marcas y sus atributos, que son visibles desde cada celda. El
problema de localizacion global se reduce entonces a encontrar una correspondencia
entre la informacion asociada a una celda y las marcas observadas por el robot desde
su posicion. Esta busqueda se realiza en dos fases. En la primera fase se emplea un
filtro inicial, que permite determinar cuales son las celdas del mapa que probablemente
correspondan con las observaciones del robot, durante esta fase son eliminadas un
gran namero de celdas que no poseen informacion similar a la observada por el robot.
En la segunda fase se toman las celdas mas probables obtenidas de la fase 1y se
hace una busqueda mas detallada de la correspondencia para eliminar nuevamente, a
las celdas que no se asemejen a las observaciones del robot. Este algoritmo se enfoca
en ambientes interiores tipo oficina aprovechando las marcas naturales que en este tipo
de ambientes se encuentran; el algoritmo considera la presencia de nuevos obstaculos
y el ruido en los sensores. Para la extraccion de marcas naturales se utiliza el mismo
algoritmo descrito en el capitulo 4. Cabe aclarar que en el proceso de localizacion global
solamente se usan las discontinuidades y las paredes, esto se debe a que ambas tienen
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atributos que permiten diferenciarlas de otras marcas de su mismo tipo. En el caso de
las esquinas, estas no cuentan con ningun atributo que las diferencie de otras de su
mismo tipo.

El resto de este capitulo esta organizado de la siguiente manera: Primero se
describe en detalle el pre procesamiento del mapa de celdas y las caracteristicas del
modelo del ambiente que es extraido. Enseguida se describe el filtro inicial que per-
mite eliminar las celdas del mapa donde la probabilidad de correspondencia es muy
baja. Posteriormente se expone el proceso de busqueda de correspondencia dentro del
espacio reducido de celdas. Por (ltimo se obtiene la posicion final del robot y la orien-
tacion con respecto al mapa. También se muestran algunos ejemplos que ilustran el
procedimiento.

7.1. Pre procesamiento del mapa de celdas

Se asume que existe un mapa del ambiente previamente construido por el robot.
Cada celda del mapa esta asociada con una probabilidad de ocupacién. Sin embargo,
en la etapa de pre procesamiento, solo se necesita la informacion de ocupacion. De
esta manera, el valor de cada celda debera indicar solamente si la celda corresponde
a un obstaculo o es parte del espacio libre. Las celdas cuya ocupacion no pueda ser
determinada con claridad no seran consideradas debido a que las marcas identificadas
en esa region no necesariamente reflejarian la distribucion real de los obstaculos en esa
zona. El objetivo del pre procesamiento es asociar un conjunto de marcas naturales y
sus atributos a cada celda del mapa. En la practica, resulta imposible colocar al robot
real en cada celda para obtener el conjunto de marcas asociadas a ella; en cambio,
se hace una simulacion de las lecturas del laser por medio de ray tracing. En base
a estas lecturas simuladas se obtienen las marcas naturales correspondientes y se
asocian cada celda. Al final de este proceso, cada celda del mapa esta asociada con
el conjunto de marcas, en un rango de 360, que el robot deberia observar desde esa
celda.

Para cada celda cj, se almacena un conjunto Mj de marcas donde para cada
marca Imy se almacena (d;,6;,A;) donde d; es la distancia entre la celda en cuestion y
la marca, 6; es la orientacion a la que se encuentra la marca con respecto a la celda y
A es el conjunto de atributos asociados a la marca. Dependiendo de si se trata de una
discontinuidad o de una pared los atributos seran diferentes. Es importante recalcar que
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el atributo O es relativo al sistema de coordenadas del mapa, una vez que la posicion
del robot es determinada, el atributo 6 sera usado para calcular la orientacion del robot
con respecto al mapa.

Como es de esperarse, el tamafio de la celda impacta directamente en la preci-
sion del modelo. Entre mas pequefia sea la celda, mayor sera la precision de la locali-
zacion, pero también sera mayor el espacio de memoria y el tiempo de procesamiento
requeridos.

7.2. Proceso de localizaci 6n global

El objetivo del método de localizacion global propuesto es determinar la posicion
y la orientacion del robot dentro del mapa utilizando para ello el modelo construido. El
primer paso consiste en extraer las discontinuidades que el robot observa a 360°. El
sensor laser (SICK LMS 200) con que cuenta el robot tiene un rango de vision de solo
180, por lo que el conjunto total de marcas se obtiene en tres pasos:

1. Se obtiene el conjunto de marcas M visibles desde la posicion y orientacion en
la que se encuentre el robot.

2. Elrobot gira 180° sobre su propio €je.

3. Se obtiene el conjunto de marcas M.

El conjunto final de marcas observadas Mg es la union de M1y M como se
muestra en la Figura 7.1. De ahora en adelante Mg = (Mg1, Mo2, ..., Mek) Se referira al
conjunto de k marcas observadas por el robot y My = (M, My, ..., mmj) se referira al
conjunto de j marcas asociadas con una celda del modelo.

La informacion obtenida en la etapa de pre-procesamiento constituye el modelo
del ambiente y servira para calcular la posicion y orientacion del robot. Como se muestra
en la Figura 7.2 este proceso consiste en encontrar la celda en la que se encuentra
el robot en funcion de la similitud entre las observaciones y el modelo. En muchos
casos no sera posible encontrar una correspondencia exacta debido a cambios en el
ambiente o al ruido inherente a los sensores utilizados. En ambientes reales de oficina,
es comln que las personas frecuentemente cambien de lugar objetos como sillas y
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Figura 7.1: El conjunto total de marcas a 360° es obtenido es 3 pasos debido a la
limitacion en el rango de vision del laser.
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Figura 7.2: El problema de encontrar una correspondencia entre el modelo y las obser-
vaciones del robot.

botes de basura. En la Seccion 7.2.2 se presenta un algoritmo de relajacion discreta que
toma en cuenta esto Ultimo al establecer la correspondencia entre las observaciones y
el modelo.

Determinar en detalle el grado de correspondencia entre las observaciones y
cada una de las celdas del modelo podria resultar prohibitivo en tiempo de procesa-
miento y recursos. Para agilizar este proceso, se realiza un procedimiento en dos fases.
En la primera se utiliza un filtro inicial para determinar cuales son las celdas que presen-
tan mayor evidencia de corresponder con las observaciones del robot. En la segunda
se lleva a cabo un proceso mas detallado para encontrar la correspondencia correcta
solamente en aquellas celdas que hayan pasado la primera etapa. Cada una de estas
etapas es descrita a continuacion.

81



7.2. Proceso de localizacion global Capitulo 7. Localizacion global

(0]

L]

=

[m=js=
il

il

(a) Ambiente simulado. (b) Después de aplicar el fil- (c) Después del algoritmo de
tro inicial. relajacion discreta.

Figura 7.3: La ubicacion del robot se determina en dos etapas.
7.2.1. Filtro inicial

El filtro inicial cuenta el nUmero de marcas observadas que son similares a las
marcas que corresponden a las celdas del modelo. Para ello utiliza los atributos dis-
tintivos que le son asignados a cada marca. En esta etapa no interesa de que forma
estan distribuidas en el espacio, ni la relacion entre ellas, solamente importa si existe
una marca con las mismas caracteristicas que la observada por el robot. Obviamente
la comparacion de las distancias se hace tomando en cuenta cierta tolerancia debido
a que el mapa que se utilizé es construido por el robot y por lo tanto puede tener im-
precisiones. Para cada celda Cj, el nimero de marcas con caracteristicas similares es
dividido entre Nj, donde Nj es el total de discontinuidades asociadas en el modelo a
la celda cj. La Figura 7.3(b) muestra el resultado de aplicar este filtro inicial al mapa,
dadas las observaciones del robot. Las regiones mas obscuras representan los valores
mas grandes obtenidos, es decir, las celdas mas probables en donde podria encontrar-
se el robot.

7.2.2. Algoritmo de relajaci 6n discreta

En la segunda fase, sblo son tomadas en cuenta las celdas con un porcentaje
mayor a la mitad del porcentaje mas alto. Para determinar la similitud entre las obser-
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Tabla 7.1: Posibles asignaciones iniciales.

dmy | O | dmg | Ona | dis
do1 - - - 0 0
do2 0 0 0 - -
do3 - 0 0 - -

Tabla 7.2: Después del algoritmo de relajacion discreta.

dm | e | A3 | Oha | dies
do1 - - - 0 2
do2 | 2 0 1 - -
doz | - 2 1 - -

vaciones y dichas celdas se utiliza un algoritmo de relajacion discreta. Este algoritmo
puede ser altamente ineficiente si todas las asignaciones son posibles inicialmente. Sin
embargo, usando la informacion de los atributos y el tipo de marca, se puede reducir
considerablemente el nUmero de correspondencias posibles para cada observacion.

Un ejemplo de lo anterior se muestra en la Tabla 7.1: las asignaciones iniciales
posibles son marcadas con 0, mientras que el resto no son consideradas en el proceso.
Esto Gltimo reporta un gran beneficio debido a que en la practica es muy dificil encontrar
dos marcas a la misma distancia del robot, del mismo tipo y con los mismo atributos.
Para obtener una medida de la similitud mas precisa en el algoritmo de relajacion dis-
creta se toma en cuenta la distancia Euclidiana entre marcas y la separacion angular
entre ellas. En la Tabla 7.3 se presenta el pseudo-cédigo del algoritmo de relajacion
discreta. Después de haber aplicado el algoritmo el valor maximo de la i-ésima linea en
la matriz A tiene el nimero de relaciones satisfechas para la marca observada my;.

En la Tabla 7.2 el maximo de cada linea determina la correspondencia entre las
marcas del conjunto Mg y el conjunto Mp,. Obviamente el maximo de cada linea puede
ser a lo mas i — 1 para i observaciones. En la Tabla 7.3 R(R,P;) denota la relacion
entre dos marcas, esta relacion se cumple si la distancia Euclidiana y la separacion
angular son similares, el operador ~ se usa debido a que las medidas no pueden ser
exactamente iguales por la imprecision de los sensores y el mapa, en la practica se usa
un umbral definido como W para determinar la similitud. Una descripcion mas amplia
del algoritmo basico de relajacion discreta puede ser consultado en [Stockman and
Goshtashy, 2004].
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Tabla 7.3: Algoritmo de relajacion discreta.

Sea B,i =1...N el conjunto de marcas observadas
Sea S(P),i = 1...M el conjunto de posibles asignaciones iniciales
Sea A|N][M] una matriz de contadores
procedure Relajacion_discreta(P,S) {
repetir {
Para cada(P, S(P)) hacer {
Para cada marca Lk en S(R)
Para cada relacion R(P;, Pj) en las observaciones
Si 3Lme S(P;) en el modelo con R(Lk,Lm) ~ R(R, P})
entonces A[Pi][S(Pi)] = A[Pi][S(Pi)] + 1
}
} hastai = N;

}

En la Figura 7.3(c) se muestra el resultado de aplicar el algoritmo de relajacion
discreta al mapa de la Figura 7.3(b). El algoritmo de relajacion discreta no necesita en-
contrar una correspondencia exacta con cada observacion, si existen algunas marcas
gue no se encuentren en el modelo simplemente se tomaran en cuenta aquellas que
cumplan con las relaciones geométricas. Después del algoritmo de relajacion discreta
solo restan unas pocas celdas posibles concentradas en una region. Es claro suponer
gue todas estas celdas tienen el mismo porcentaje de marcas observadas que corres-
ponden con el modelo de cada celda. Para escoger sblo una de ellas, se utiliza un
criterio de minimos cuadrados, el cual se describe a continuacion.

7.2.3. Criterio basado en minimos cuadrados

Después de aplicar el algoritmo de relajacion discreta, sélo resta un conjunto
reducido de celdas, todas ellas tienen el mismo porcentaje de asignaciones consisten-
tes. Para determinar cual de ellas corresponde con la posicion del robot se emplea un
criterio basado en minimos cuadrados. Para este propdsito se utiliza el atributo d de las
marcas (distancia entre el robot y la marca). El mejor ajuste de las observaciones Mg
con el modelo se obtiene mediante el cuadrado de la diferencia del valor del atributo d
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en cada asignacion valida. En la Ecuacion 7.1, N es el nimero de asignaciones, E(c;j)
es el error de ajuste de la celda Cj; doj y dmj son el atributo d de las marcas Mgj y M
respectivamente.

N

E(cj) = _Zl(doi — Omi)? (7.1)

De esta forma la celda cx que corresponde con la posicion del robot esta dada
por:

cx = argmin(E(cj)) (7.2)

7.2.4. Calculo de la orientaci 6n del robot

Por Gltimo, calcular la orientacion del robot, una vez que se conoce su posicion
es relativamente simple. Sean Myj una marca en el conjunto de las observaciones y My;
una marca del modelo correspondiente a la celda de la posicion final. Para cada corres-
pondencia (Mmj, My;), se calcula la diferencia aritmética entre el atributo 8, de my; y el
atributo B, de my,;. Hay que recordar que By es la orientacion de una marca relativa al
sistema de coordenadas del mapay B, es la orientacion a la que se encuentra la marca
con respecto a la orientacion del robot. La orientacion final es el promedio de todas las
diferencias calculadas. En la Figura 7.4, éi es la i-ésima diferencia entre la orientacion
de la marca en las observaciones y el modelo, (Xy, Ym) son los ejes del sistema de
coordenadas del modelo y (XR, YR) son los ejes del sistema de coordenadas del robot.
Pequefios circulos y cuadrados representan a las marcas My, y My respectivamente.
En la ecuacion 7.3, N es el nimero de asignaciones, Boj y Omi son el atributo 6 de my;
y M respectivamente..

N A
H e'
Or = —ZI_Nl ! (7.3)

Donde:
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Figura 7.4: Orientacion del robot relativa al mapa.

6 = Boi — Omi (7.4)

7.3. Comentarios finales

En este capitulo de presentd un algoritmo de localizacion global basado en mar-
cas naturales del ambiente. Para ello se construye un modelo de ambiente conformado
por las marcas naturales asociadas a cada celda. La idea basica consiste en determinar
la posicion del robot estableciendo una correspondencia entre las marcas que el robot
observa y el modelo.

Las principales ventajas del enfoque propuesto son las siguientes:

= Se presenta un algoritmo modificado de relajacion discreta para la solucion del
del problema de correspondencia, la solucion se va construyendo de acuerdo
con las marcas que cumplan con las restricciones geométricas por pares, esto
permite obtener una solucion incluso en los casos en que existen marcas que el
robot observa y que no estan en el modelo (nuevos objetos), o cuando existen
marcas en el modelo que el robot no observa (objetos faltantes).
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= Debido a la combinacion de discontinuidades y paredes, regularmente se dispo-
ne de un buen nimero de marcas para realizar la localizacion, en contraste, se
requieren al menos 2 marcas que correspondan con el modelo para realizar la
localizacion.

Las principales desventajas son las siguientes:

= Debido a que el enfoque es basado en celdas, la complejidad computacional del
filtro inicial aumenta con el nUmero de celdas. En los experimentos reportados en
el Capitulo8 se observa este inconveniente. Para evitar este problema, la reduc-
cion inicial del espacio de blsqueda podria hacerse en términos de un clasificador
gue determine directamente la clase de celda en la que se encuentra el robot, un
enfoque con estas caracteristicas es presentado en [Romero, 2001].

= En el caso de que existieran dos lugares dentro del ambiente exactamente igua-
les, este algoritmo seria incapaz de determinar en cual de ellos se encuentra. Sin
embargo, cabe mencionar que en ambientes reales de oficina esta condicion es
muy poco probable. Aunque en muchas ocasiones los espacios son similares, el
arreglo del mobiliario y demas objetos frecuentemente establece una diferencia.
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Capitulo 8

Experimentos realizados

En este capitulo se hara un resumen de los principales experimentos realizados
con el sistema de navegacion y localizacion. Se realizaron experimentos tanto en simu-
lacion como en el robot real. Para los ambientes simulados se utilizo el simulador Stage
del proyecto de software libre Player/Stage [Gerkey et al., 2003]. Para los experimen-
tos en un robot real se utilizd uno con las caracteristicas descritas en la Seccion 1.3.3
del Capitulo 1. Los experimentos reales se llevaron a cabo en 2 espacios diferentes:
el Laboratorio de Sistemas Inteligentes y el Departamento de Computacion del ITESM
Campus Cuernavaca, los cuales presentaron diferentes retos y caracteristicas. Los dos
tipos de robot, el simulado y el real cuentan con un odémetro, un anillo de sonares, y
un sensor laser con un rango de 180°. El robot tiene forma redonda y puede girar sobre
si mismo y avanzar.

8.1. Condiciones de prueba

Los experimentos se dividen en 4 grupos: localizacion global, planeacion de tra-
yectorias, seguimiento de la posicion y deteccion de obstaculos. Dentro de cada grupo
se realizaron pruebas especificas para observar el desempefio de cada uno de los com-
ponentes del sistema de navegacion y localizacion. Enseguida se indica brevemente la
forma en que se llevaron a cabo estas pruebas, asi como el objetivo buscado.
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= Localizacion global

e Pruebas con el simulador: Se tomaron 3 mapas diferentes y se realiz6 30
veces el procedimiento de localizacion global en cada uno. Se colocé al ro-
bot simulado en lugares diferentes aleatoriamente. Se evaluaron: el tiempo
de procesamiento del filtro inicial, el nimero de celdas que son procesadas
en la segunda etapa, el tiempo de procesamiento del algoritmo de relaja-
cion discreta, el error en la posicion y orientacion y el espacio de memoria
requerido para almacenar el modelo de cada mapa.

e Pruebas reales: Se tomaron en cuenta dos ambientes reales diferentes: el
laboratorio de sistemas inteligentes y el departamento de computacion. En
cada uno se realiz6 10 veces el proceso de localizacion global reportando
los mismos aspectos del punto anterior.

= Planeacion de trayectorias.

e Se utilizaron 3 diferentes mapas construidos en un editor de imagenes y los
2 mapas de los ambientes reales obtenidos por el robot. Se realizaron prue-
bas de planeacion en cada ambiente, tratando de que éstas fueran largas y
complejas.

= Seguimiento de la posicion.

e Pruebas con el simulador: Se realizaron 30 recorridos en 3 diferentes am-
bientes simulados. Durante el recorrido del robot, existieron objetos mo-
viendose frente a él. Se reporta la longitud de la trayectoria, el error final
en la posicion y orientacion (tomando como referencia al odometro perfecto
del simulador). Se introdujeron diferentes cantidades de ruido a las lecturas
de los sensores.

e Pruebas reales: Se realizaron 10 pruebas en cada uno de los 2 ambientes
reales antes mencionados. Una persona se movia frente al robot mientras
navegaba. Se reporta el error final en la posicion y orientacion (estimado).

m Deteccion de obstaculos.

e Pruebas reales: En virtud de que se utilizan dos tipos de sensores para la
deteccion de obstaculos se hicieron 20 pruebas con obstaculos reales en
los dos ambientes antes mencionados. Se le indicé una meta al robot y se
le colocaron diversos objetos en el camino (cajas, sillas, puertas de cristal y
personas).
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8.2. Ambientes utilizados

Para una mejor interpretacion de los experimentos realizados y las condiciones
establecidas a continuacion se muestran los mapas utilizados.

8.2.1. Ambientes simulados

Como se mencion6 se construyeron diferentes ambientes para las pruebas de
simulacion. El simulador Stage proporciona la facilidad de definir un mapa a través de
una imagen gue indigue con diferentes colores el espacio libre y los obstaculos. Los
ambientes que se muestran en las Figuras 8.1, 8.2 y 8.3 son los 3 mapas utilizados
para las pruebas. La Figura 8.1 es un ambiente de aproximadamente 5x5 metros, el
de la Figura 8.2 es de aproximadamente 10x10 metros y el de la Figura 8.3 es de
aproximadamente 20x 20 metros. Los ambientes mostrados corresponden a espacios
tipicas de oficinas o cubiculos.
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Figura 8.2: Ambiente de aproximadamente 10x 10 metros.
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Figura 8.3: Ambiente de aproximadamente 20x 20 metros.

8.2.2. Ambientes reales

Como se menciond los ambientes reales son el Laboratorio de Sistemas Inte-
ligentes y el Departamento Computacion del ITESM Campus Cuernavaca. Los mapas
de los ambientes reales usados son proporcionados por un médulo de construccion de
mapas. Este modulo es independiente de este trabajo aunque esta directamente re-
lacionado ya que el mapa que se construye es utilizado por el médulo de navegacion
y localizacion para realizar sus tareas. El detalle de la construccion de mapas puede
encontrarse en [Jaquez, 2005]. En las Figuras 8.4 y 8.5 pueden verse los mapas de los
ambientes reales considerados. En la Figura 8.4 puede verse el mapa del laboratorio
de sistemas inteligentes del ITESM Campus Cuernavaca. El color blanco representa el
espacio libre, el negro los obstaculos y el gris las celdas cuya ocupacion no se pudo
determinar. En la Figura 8.5 se muestra un mapa similar del Departamento de Compu-
tacion del ITESM Campus Cuernavaca. El tamafo de las celdas de ambos mapas es
de 5 centimetros cada una.
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Figura 8.4: Mapa de un ambiente real de aproximadamente 8 x8 metros.

8.3. Localizaci 6n global

8.3.1. Experimentos simulados

En el caso de la localizacion global se introdujo ruido en los sensores con la
finalidad de hacer que las pruebas fueran mas (tiles para fines de evaluacion. El ruido
se distribuyd uniformemente sobre el 20 % de las marcas en promedio. La magnitud
del ruido introducido fue de 2cm sobre la distancia medida entre la marca y el robot
(atributo D) y de £5° sobre el atributo 8 que es la orientacion a la que se encuentra
la marca con respecto al robot. Para los experimentos, tanto simulados como reales, el
umbral s que determina la similitud se fijo en 5cm Los resultados se muestran en la
Tabla 8.1. La localizacion se considera exitosa si el algoritmo arroja un resultado dentro
de un radio de 10 cm. alrededor de la posicion real del robot. Esto es, si cada celda del
mapa es de 5 x 5 cm. la localizacion se considera exitosa si el resultado es la celda en
la que realmente se encuentra el robot o cualquiera de sus celdas vecinas.

Tabla 8.1: Promedio de los resultados de 30 pruebas del algoritmo de localizacion global
sobre diferentes mapas.

NUumero | Tiempo | No.de | Tiempo Loc.

de etapal | celdas | etapa2 | Memoria | exitosa
Mapa celdas (seg.) | etapa2 | (seg.) (Mb) (%)
Fig 8.3 | 480x580 1.7 2,246.5 0.3 18.66 100
Fig 8.2 | 240x220 | 0.509 790.8 0.164 3.93 100
Fig 8.1 | 106x106 | 0.176 297.1 0.130 1.9 100
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Figura 8.5: Mapa de un ambiente real de aproximadamente 15x8 metros.

En 5 de los 30 experimentos de cada mapa se agregaron obstaculos adicionales
al ambiente. Estos obstaculos fueron introducidos o movidos de su lugar después de
gue el mapa del ambiente fue construido. La localizacion no se vio afectada en ninguno
de los casos en que se introdujeron nuevos objetos. En la Figura 8.6 puede verse un
ejemplo de la agregacion de obstaculos durante el proceso de localizacion global.

8.3.2. Experimentos reales

En el caso de los experimentos en los ambientes reales el ruido no necesito ser
introducido. El robot fue colocado en 10 posiciones diferentes y se realiz6 el proceso de
localizacion arrojando los siguientes resultados.

En 5 de los 10 experimentos de cada mapa se agregaron obstaculos adicionales
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(@) Objetos adicionales (b) Celdas mas probables (c) Posicion final encontra-
afiadidos después del filtro inicial da

Figura 8.6: Experimento con nuevos obstaculos agregados al ambiente

Tabla 8.2: Promedio de los resultados de 10 pruebas del algoritmo de localizacion global
en ambientes reales.

NUmero | Tiempo | No.de | Tiempo Loc.

de etapal | celdas | etapa 2 | Memoria | exitosa
Mapa celdas (seg.) | etapa2 | (seg.) (Mb) (%)
Departamento | 250x400 | 0.645 567.3 0.279 14.93 90
Laboratorio 190x170 | 0.398 | 1120.2 | 0.180 7.3 100

al ambiente. Estos obstaculos fueron introducidos o movidos de su lugar después de
que el mapa del ambiente fue construido. En el caso del Departamento de Computacion
se obtuvo una efectividad del 90 %. Esto quiere decir que en un caso la localizacion no
fue exitosa.

En el caso en que la localizacion no fue exitosa se debi6 a que el robot fue co-
locado en un lugar donde se encontraba rodeado de areas de celdas no determinadas.
Especificamente fue colocado dentro de la sala de juntas que es la habitacion que se
encuentra en la parte superior derecha dentro del mapa que se muestra en la Figura
8.5. En la etapa de pre-procesamiento del mapa descrita en la Seccion 7.1 las celdas
no determinadas no se toman en cuenta a la hora de identificar el conjunto de mar-
cas que el robot deberia ver (modelo), por lo que estas zonas no poseen informacion
(marcas) para localizacion. La Gnica informacion que el robot detect6 fueron las discon-
tinuidades ocasionadas por el marco de la puerta desde el interior de la habitacion. Con
s6lo esta informacion el robot no pudo determinar dentro de cual de las habitaciones se
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encontraba, ya que en todas, las puertas son del mismo tamafo.

Otro factor que no se ve reflejado en las tablas, pero que afecta fuertemente
al proceso de localizacion es cuando se colocan obstaculos muy cerca del robot, esto
limita en gran medida el rango de vision del sensor laser y en consecuencia el robot no
identifica un gran niUmero de marcas. Este problema se ve atenuado debido a que el
robot da media vuelta para obtener las lecturas a 360°.

8.4. Planeaci 6n de trayectorias

Para probar el planificador de trayectorias se tomd cada uno de los mapas: los 3
construidos a mano y los 2 obtenidos de los ambientes reales. Enseguida se coloco al
robot en un extremo del ambiente y se marcé como la meta un punto lejano dentro del
ambiente. La intencion es que la ruta construida sea larga y compleja con la finalidad
de observar los resultados. En las Figuras 8.7, 8.8, 8.9, 8.10, 8.11 pueden observarse
los experimentos realizados con cada uno de los mapas.

Figura 8.8: Experimento con el mapa simulado de 10x10 m.
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Figura 8.9: Experimento con el mapa simulado de 20x20 m.

Como se menciono en la Seccion 3.2.3 existen dos parametros se le deben pro-
porcionar al planificador de trayectorias: la distancia deseada entre el robot y el obstacu-
lo mas proximo (Dpref) y el segundo es la minima distancia segura entre el robot y el
obstaculo méas proximo (dmin). La distancia deseada D et entre el robot y el obstaculo
mas proximo es usada por el planificador para preferir trayectorias a esa distancia de
los obstaculos, mientras que la distancia minima dmin es utilizada para agrandar los
obstaculos de tal manera que el robot jamas elija moverse hacia una celda por debajo
del valor de dmin. En el caso de los experimentos realizados se utilizaron los valores
de 30cm y 45cm para los parametros Omin y Dpref respectivamente. En los casos co-
mo el del Departamento de Computacion hay que ser cuidadoso al seleccionar estos
parametros, ya que si el valor de dmin es muy grande, las entradas a las habitaciones
podrian quedar bloqueadas debido al agrandamiento de los obstaculos. En la practica
el valor de dmin debera ser menor a la mitad del pasaje mas reducido por el que el robot
tenga que pasar. En el Apéndice A se presentan mas experimentos de planificacion de
trayectorias.
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Figura 8.10: Experimento con el mapa real del laboratorio.

8.5. Seguimiento de la posici 6n

8.5.1. Experimentos simulados

Las pruebas relacionadas con el seguimiento de la posicion se realizaron de la
siguiente manera: en ambientes simulados se hicieron 30 recorridos de diversas lon-
gitudes. Ademas se introdujo ruido en los sensores con la finalidad de hacer que las
pruebas fueran mas Utiles para fines de evaluacion. El ruido se distribuy6 uniformemen-
te sobre el 20% de las marcas en promedio. La magnitud del ruido introducido fue de
+2cm sobre la distancia medida entre la marca y el robot (atributo D) y de +5° so-
bre el atributo 8 que es la orientacion a la que se encuentra la marca con respecto al
robot. Los umbrales para la identificacion de marcas se definieron tanto para experi-
mentos simulados como para experimentos reales de la siguiente manera: g = 20cm,
He = 15cm y Yp = 30cm. Tanto en los experimentos simulados como en los reales el
seguimiento de la posicion se realiza a intervalos constantes de tiempo considerando
un At de 4 segundos. El esquema de velocidades utilizado, de acuerdo con lo expuesto
en el Capitulo 5 es el siguiente: velLnin = 0.05m/s, VelLmeq= 0.1m/s, velLinax= 0.2m/s,
velAnin = 2.8grados/s, velAneq = 5.7grados/s y velAnax = 8.5grados/s. Los resultados
se muestran en la Tabla 8.3.
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Figura 8.11: Experimento con el mapa real del departamento de computacion.
8.5.2. Experimentos reales

Para las pruebas en ambientes reales se hicieron 10 recorridos en cada uno
de los 2 ambientes reales. Mientras el robot se movia una persona se movia también
dentro del rango de vision del laser. Esto Gltimo no afect6 al proceso de seguimiento
de la posicion por lo que se asume que las marcas detectadas a causa del objeto en
movimiento fueron descartadas adecuadamente al revisar la consistencia geomeétrica.

El error en la posicion (X,Y) y orientacion finales no puede ser calculado con
exactitud debido a que para ello habria que medir fisicamente para determinar el lugar
donde se encuentra realmente el robot. Por otro lado aunque esta medida se obtuviese,
restaria el problema de encontrar el lugar dentro del mapa al que corresponde la posi-
cion del robot para medir el error en la posicion. Debido a lo anterior, el error final en
X, Yy la orientacion se reporta como una medida aproximada, obtenida de la medicion
fisica de la distancia entre el robot y los obstaculos mas cercanos, comparandolas con
el mapa. Se agrega también un campo que indica el porcentaje de ocasiones en que el
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Tabla 8.3: Promedio de los resultados de 30 recorridos haciendo seguimiento de la
posicion en diferentes ambientes.

NUmero | Longitud de la | Error final | Error final | Error final de
de trayectoria en X eny orientacion
Mapa celdas (m) (cm) (cm) (grados)
Fig 8.3 | 480x580 18.5 8.2 7.9 1.8
Fig 8.2 | 240x220 7.6 5.8 6.0 13
Fig 8.1 | 106x106 3.8 4.9 4.1 0.9

robot fue capaz de llegar al punto indicado como la meta. En la Tabla 8.4 se muestran
los resultados.

Tabla 8.4: Promedio de los resultados de 10 recorridos haciendo seguimiento de la
posicion en ambientes reales.

NUmero | Longitud de la | Error final | Error final de | Llego a

de trayectoria enxy orientacion | la meta
Mapa celdas (m) (cm) (grados) (%)
Departamento | 250x400 7.8 <15 <4 90
Laboratorio | 190x170 4.5 <95 <2 100

El error final en la orientacion también se refiere a una aproximacion la cual
fue medida en base al trazado del mosaico del suelo. En el caso del Departamento de
Computacion se presentd un problema muy notorio.

El problema se relaciona con la superficie del piso, la dificultad radica en que
existe una pequefia hendidura entre un mosaico y otro. Esta hendidura tiene aproxi-
madamente un ancho de 1.5 cm. Las dos ruedas de traccion que se encuentran a los
costados del robot no se ven afectadas por estos pequefios canales, sin embargo, el
robot posee una pequeia rueda de soporte en la parte trasera la cual si se ve afectada.

La razbn es que su circunferencia es mucho menor que la de las ruedas late-
rales. En el momento en que esta rueda de soporte pasa por una de las hendiduras el
robot completo se balancea de un lado a otro ligeramente. Si en ese momento casual-
mente se hace el proceso de seguimiento de la posicion, el laser registra lecturas que
no corresponden exactamente con la posicion del robot y que estan afectadas por el
balanceo del robot. Esto introduce imprecisiones que ocasiona que el error final en la
posicion (X,Y) sea mayor en el caso de las trayectorias recorridas en el Departamento
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de Computacion.

Incluso hubo un caso en el que el error en el seguimiento de la posicion ocasio-
nado por las irregularidades del suelo ocasioné que el robot realizara una estimacion
erronea de su posicion, lo que le llevo a detectar como obstaculo el marco de una puer-
ta, cuando la trayectoria generada indicaba pasar por el centro de esta; a eso se debe
que el robot llegd el 90 % de veces a la meta sin perder su posicion.

8.6. Detecci 6n de obst aculos

Para verificar que los obstaculos sean detectados adecuadamente, se realizaron
30 pruebas con diferentes tipos de obstaculos. Hay que recordar que debe definirse una
distancia critica M de cercania a los obstaculos. En los experimentos se considera una
distancia M = 30cm

Los problemas que se detectaron fueron los siguientes:

» La altura de los obstaculos: debido a que el sensor laser se mantiene sobre un
plano paralelo al piso a una cierta altura, no le es posible detectar los obstaculos
a una altura menor o mayor. Especificamente en el caso de algunas mesas, estas
tienen un espacio vacio por debajo de su superficie. Esto ocasiona que el sensor
laser no detecte el peligro de chocar con el borde superior de la mesa cuando
este se encuentra por encima del plano del sensor laser.

= Lo mismo sucede con obstaculos cuya altura esta por debajo de la del sensor
laser como por ejemplo las cajas y CPUs que se encuentran en el Laboratorio de
Sistemas Inteligentes. El robot es incapaz de detectar el peligro de choque con
estos objetos.

= El tercer problema tiene que ver con los obstaculos de cristal como las puertas
0 paredes de cristal. En este caso, de las 20 pruebas realizadas con puertas y
paredes de cristal s6lo el 60 % fueron detectadas correctamente. Obviamente el
sensor laser no tiene nada que hacer y son los sonares los encargados de realizar
la deteccion. A pesar de que se emplean los tres sonares frontales, hay ocasio-
nes en las que los cristales no son detectados. En la practica se observo que

100



8.6. Deteccion de obstaculos Capitulo 8. Experimentos realizados

debido a que los cristales son superficies extremadamente lisas, el haz de so-
nido solamente es devuelto correctamente si es perpendicular a la superficie de
cristal. Esta limitante es fisica y es consecuencia de la naturaleza de los senso-
res ultrasonicos que posee el robot y no depende tanto del esquema de fusion
sensorial empleado.

Cabe mencionar también que un persona estatica que obstruye el camino del
robot es detectada correctamente y que las superficies negras no presentaron proble-
mas diferentes de las superficies de otros colores.
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Capitulo 9

Conclusiones y trabajo futuro

Esta tesis ha abordado los problemas de localizacion global y navegacion. Es-
te capitulo resalta las ideas mas significativas que subyacen detras de los métodos
propuestos asi como algunas sugerencias para extenderlo.

9.1. Conclusiones

Durante el proceso de planteamiento y propuesta de solucion de un problema
como el de navegacion o el de localizacion se desarrollan procedimientos, algoritmos
y técnicas que sustentan las ideas generales. Algunas de las ideas mas importantes
planteadas en este trabajo de tesis son las siguientes:

= La planificacion de trayectorias presentada en este trabajo de tesis es una combi-
nacion de varias ideas relacionadas. En primer lugar se aprovecha la informacion
del mapa de celdas que se tiene. Se propone un algoritmo para la construccion
de un mapa de distancia a los obstaculos por medio de una propagacion muy
simple. Este mapa de cercania a los obstaculos es muy util debido a que es tan
preciso como lo es el mapa. Ademas proporciona informacion de cercania en
todo el ambiente y no solo en zonas cercanas a los obstaculos. Posterior a la
utilizacion del clasico algoritmo de programacion dinamica se utiliza un procedi-
miento para refinar la ruta obtenida. Ciertamente se trata de una heuristica, sin
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embargo, compensa en gran medida las limitaciones impuestas por el esquema
de vecindad del enfoque basado en celdas. En la gran mayoria de los experimen-
tos realizados con diversos ambientes se observa una mejora considerable.

= Se propone un esquema para seguimiento de la posicion basado en marcas na-
turales. Este esquema se apoya en algoritmos de identificacion de marcas natu-
rales tradicionales con la diferencia de que ademas de identificarlas les asocia
atributos que permitan diferenciarlas de otras de su mismo tipo. Ademas iden-
tifica al conjunto de marcas Utiles en base a la consistencia de su distribucion
espacial. Esto evita que una imprecision en la identificacion de algunas marcas
lleve a errores en la estimacion de la posicion del robot. De manera adicional se
establece un mecanismo para etiquetar las estimaciones en funcion de atributos
facilmente identificables con la finalidad de dar mas peso a aquellas estimacio-
nes que muestran evidencia de ser mas precisas. Los experimentos realizados
con el robot real en ambientes demandantes como el Departamento de Compu-
tacion corrobor6 que el esquema de fusion de las estimaciones le permite al robot
realizar el seguimiento de su posicion de manera rapida y eficiente.

= En lo que se refiere a la localizacion global se propone la construccion de un
modelo del ambiente utilizando para ello el mapa del que se dispone. La idea
basica es asociar celdas del mapa con conjuntos de marcas naturales, esto per-
mite eliminar inicialmente las regiones donde no se encuentren marcas similares
a las que el robot observa. Posteriormente se usa un algoritmo para encontrar co-
rrespondencias aprovechando tanto los atributos de las marcas como la relacion
espacial entre ellas. La orientacion del robot se determina en base a la diferencia
entre el sistema de coordenadas local del robot y el sistema de coordenadas del
mapa utilizando para ello las marcas correspondiente. En los experimentos reali-
zados en ambientes reales el algoritmo de localizacion global propuesto funciona
adecuadamente y le permite al robot conocer su posicion y orientacion dentro del
ambiente.

De la misma manera, durante el desarrollo de un trabajo de esta naturaleza se
visualizan diferentes alternativas y nuevas ideas que pueden ser desarrolladas como
trabajo futuro de investigacion; algunas de ellas se mencionan a continuacion.
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9.2. Sugerencias para trabajos futuros

Mejorar el algoritmo de localizacion global. Particularmente el filtro inicial, ya
gue como se observo en los experimentos realizados el tiempo de procesamiento de
esta etapa se incrementa con el tamafo del ambiente. Ademas es necesario optimizar
el modelo del ambiente construido, ya que actualmente si una marca es vista desde dos
celdas diferentes se almacena en ambas con sus respectivos atributos. Si se pudiera
identificar que en realidad de trata de la misma marca podria reducirse significativa-
mente el tamafio del modelo.

Mejorar la evasion de obstaculos imprevistos. Dado que en este trabajo sb6lo
se contemplan obstaculos imprevistos estaticos; el siguiente paso consistiria en que el
robot sea capaz de evadir obstaculos imprevistos dinamicos.

Mejorar el esquema de fusion sensorial. En este trabajo se toman en cuenta dos
tipos de sensores: laser y ultrasonico. La fusion sensorial se basa en obtener el minimo
de ambos sensores en un instante de tiempo. Esta fusion podria mejorarse tomando en
cuenta no solamente un instante de tiempo sino las lecturas anteriores, con la finalidad
de mejorar la capacidad de los sonares para detectar cristales.

Enriguecer y actualizar el mapa del ambiente. Actualmente el mapa dado que se
tiene del ambiente se mantiene sin modificaciones permanentes. Sin embargo mientras
el robot navega podria considerarse la posibilidad de actualizar el mapa, afadiendo
nuevos obstaculos o eliminando los que ya no estén presentes en la realidad.
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Apéndice A

Experimentos adicionales.

En este apéndice se muestran experimentos adicionales bajo la misma estruc-
tura del Capitulo 8. Estos experimentos se reportan con la intencion de ofrecer un pa-
norama mas amplio del funcionamiento de los algoritmos propuestos.

A.1l. Planeaci 6n de trayectorias

En las Figuras A.1 y A.2 se muestran dos mapas que seran utilizados en los

experimentos mostrados en esta seccion.

Figura A.1: Ambiente de aproximadamente 10x 10 metros.
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Figura A.2: Ambiente de aproximadamente 20x 20 metros.

En las Figuras A.3 y A.4 se muestran diferentes rutas trazadas por el planificador
en base al mapa mostrado en la Figura A.1.

En las Figuras A.5, A.6, A.7 y A.8 se muestran diferentes rutas trazadas por el
planificador en base al mapa mostrado en la Figura A.2.

109



A.1. Planeacion de trayectorias Capitulo A. Experimentos adicionales.

Figura A.3: Caso 1: Ruta obtenida por el planificador de trayectorias.

Figura A.4: Caso 2: Ruta obtenida por el planificador de trayectorias.
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Figura A.6: Caso 4: Ruta obtenida por el planificador de trayectorias.
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Figura A.8: Caso 6: Ruta obtenida por el planificador de trayectorias.
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