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Resumen

En este trabajo de tesis se hace un analisis del problema de la construcciéon de mapas y localizacién
simultanea con robots mdviles, dentro de ambientes interiores. Se modela el problema como una red
bayesiana dindmica y se analizan los modelos graficos probabilistas capaces de resolver el problema. Con el
fin de obtener inferencias de esta red bayesiana dinamica, se estudia el algoritmo de Filtros de Particulas,
el cual es el método actualmente utilizado en la comunidad de la robé6tica mévil para obtener un mapa del
ambiente haciendo hipétesis de la posicién del robot. La representacion del ambiente de tipo de rejilla de

ocupacion.

Las principales aportaciones hechas en este trabajo apuntan en tres direcciones: la primera es una
arquitectura de software modular y con procesamiento en linea, que toma ventaja de algunas caracteristicas
del funcionamiento de los robots méviles, tal como la asincronia en la recepcion de los datos de los diferentes
sensores del robot y disponibilidad del procesamiento concurrente en diferentes hilos. En segundo lugar
una estrategia de exploracién del ambiente que intente obtener una representacién del mismo de manera
auténoma, que permita el movimiento continuo del robot, basado en una navegacién local. Por dltimo, un
modo de afiadir al mapa, construido principalmente con el telémetro laser, las mediciones percibidas por

el sonar para agregar mas elementos de ayuda en la navegacion segura del robot en el ambiente.

Se muestra cémo el modelo propuesto es capaz de construir mapas de ambientes de interiores, tipo oficina,
con buena precision. La arquitectura propuesta es Gtil como marco de referencia para posteriores desarrollos,
que por su naturaleza modular puede ser modificado facilmente. En presencia de obstaculos transparentes,
como paredes y puertas de vidrio, la fusién sensorial ayud6 a corregir los errores en el mapa, ofreciendo
informacién mas atil al momento de la planeacién de trayectorias, dando también la capacidad de generar
distintos mapas segin el sensor. Finalmente la exploracién auténoma, basada en informacién local del
espacio de configuraciones, navegando a la regién visible mas lejana dentro de una politica e-greedy, capaz
de navegar por completo el ambiente, recorriendo zonas ya exploradas para facilitar la localizacién, y
navegando a zonas desconocidas. Este esquema es completo pero no eficiente en tiempo, ademas a pesar

de que funcioné bien en simulacién, pero no tuvo los mismos resultados en ambientes reales.

Se realizaron varios experimentos, tanto en ambientes reales como en simulados. En los ambientes simulados
se probé mayormente el algoritmo de exploracién, mientras que en los reales se trabajé mas con la
construccién del mapa guiando el robot con la ayuda de una palanca de comandos virtual. Los ambientes
reales fueron de interiores dentro del Campus, con bajo control del dinamismo interior (hubo personas
moviéndose en ocasiones), probando la robustez de los algoritmos para modelar los sensores. Los ambientes

simulados fueron dentro de Stage con diversos ambientes.
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Capitulo 1

Introduccidén

En este capitulo se presenta una introduccién al tema de la robotica moévil y la importancia
de su estudio en la actualidad. Se continGa con una descripcién inicial del problema a
resolver, junto con las razones que motivaron a la presente tesis. Se justifica el trabajo
con una breve descripcién del problema a solucionar, sus dificultades y avances teéricos y

practicos.

1.1. Antecedentes

Los mecanicos fueron los pioneros creando maquinas capaces de tener movimientos
repetidos, elegantes, controlados, calculados y predecibles. Luego llegaron los electronicos,
quienes dieron a esos movimientos un significado de automatizacién, ahora las maquinas
podian interactuar en ambientes mas complejos, recibiendo retroalimentacién, manipulando
mas variables. Finalmente llega la gente de la computacién, tratando de dotar de cierto
grado de inteligencia a esas maquinas; en una palabra, autonomia. Se intenta pasar de la

automatizacién y teleoperacién a la autonomia [Nehmzow, 2003].

La robética movil estudia a los robots que realizan tareas desplazdndose de forma
auténoma en ambientes dindmicos y complejos, desde espacios interiores como oficinas
y casas, exteriores como espacios terrestres, submarinos, aéreos, y, en altimos afos, hasta
extraterrestres, como en el planeta marte. Estas habilidades llevan implicita la capacidad

de razonar sobre una representacién interna del mundo.

El problema mas abarcado en la literatura de la robdtica moévil, y el enfoque de este
trabajo, son los robots que interactian en espacios interiores, pensados para interactuar en
ambientes dindmicos, haciendo tareas de servicio para los humanos: entrega de mensajes o

paqueteria, guia de turistas, recolector de basura, vigilante, etcétera. También en trabajos



1.2. Justificacién

demasiado peligrosos que pongan en riesgo la vida humana, en ambientes inestables como

basureros de desechos téxicos, o de acceso dificil.

El paso entre un robot que haga tareas eficientemente y un robot que sélo puede moverse
y percibir su ambiente es grande y no trivial, ya que implica el razonamiento sobre un
ambiente para realizar una planeacién inteligente de sus movimientos [Dudek and Jenkin,
2000]. Para poder realizar este razonamiento de su espacio de operacién, el robot debe
tener una representacién del mismo, es decir un mapa de su ambiente. Con el mapa del
ambiente, el robot podra realizar tareas de localizacién y planeacién de movimientos. La
localizacién ofrecera el punto de partida, la tarea a realizar sera su meta y el calculo de los

movimientos necesarios se harad a partir de las restricciones expuestas en el mapa.

Inicialmente los investigadores daban al robot una representacién del ambiente. Estos mapas
eran hechos de manera externa al robot y por lo mismo eran dificiles de empatar con la
perspectiva del robot. Nuestra percepcién es distinta a la del robot. Por lo que la tendencia
es que el robot genere su propia representacién del ambiente, utilizando sus mismos sensores,
tomando en cuenta sus limitaciones intrinsecas y alcances. Ademas, si nuestro fin es la
autonomia, la habilidad de un robot para construir mapas confiables es un requisito clave
[Montemerlo et al., 2002a].

Antes de entrar en materia, es importante declarar la diferencia entre cartografia y
exploracién. Este trabajo usa la palabra cartografia para la traduccién de la palabra inglesa
mapping, que representa la labor de generar un mapa del ambiente a partir de la informacién
disponible. No le interesa como ésta se recabd, o cuanto tiempo tardd en obtenerse.
En cambio la exploracién es la tarea de recorrer un ambiente desconocido con el fin de
obtener los datos necesarios para su cartografia. Se distinguen estas dos palabras porque

la investigacion sobre el tema ha separado estos problemas.

1.2. Justificacion

El problema de la cartografia y localizacién simultanea, mejor conocido en la literatura
como SLAM debido a sus siglas en inglés (Simultaneous Localization and Mapping), es
un tema con bastante trabajo realizado [Thrun, 2002b], sin embargo atin no se llega a un
algoritmo que sea aceptado ampliamente por la comunidad cientifica, aunque las soluciones

con enfoques probabilistas son las mas utilizadas.

El objetivo del problema de SLAM es crear una representacién del ambiente donde trabajara
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el robot, en otras palabras, un mapa. Para hacer esto de manera auténoma, el robot se vale
de sus sensores para percibir el mundo. Una vez que el robot se encuentra en un punto y
percibe su ambiente, el robot debe cambiar su ubicacién para descubrir el entorno observable
desde el nuevo punto y finalmente integrar ambas representaciones en un mapa general.
A esta forma de generar las representaciones del ambiente se les llama incrementales, ya
que el procesamiento del mapa ocurre cada vez que se tiene un nuevo punto de vista del

ambiente.

Sin embargo, se presenta el problema de que la informacion de los sensores contiene mucho
ruido que conduce a errores e inexactitudes en las mediciones. Esto es mas notorio al
tratarse de la odometria, ya que el error odométrico aumenta con el tiempo y la distancia
recorrida, por lo que sus lecturas no son confiables. Entonces, si se desea integrar dos
representaciones vistas por el robot en tiempos distintos, se debe conocer exactamente la
posicion del robot donde hizo las mediciones. No obstante, el trabajo de localizacién requiere
un mapa previo para relacionar las mediciones con la representacién. Una suposicion base
para este problema es que el robot no cuenta con sensores de localizacién global como un
GPS, que no funciona en ambientes interiores, ni tiene la precision suficiente, sino que se

intentara localizar usando Gnicamente sus sensores de distancia y odometria.

Por estas razones el problema obliga resolver simultaneamente el calculo de la posicién del
robot, ya que esta no se puede conocer de manera exacta con simples mediciones. A la
vez que el robot explora su ambiente debe localizarse. Nuevas técnicas de localizacién y
cartografia utilizan filtros bayesianos, echando mano de métodos de inferencia como los
filtros Kalman y hoy en dia los filtros de particulas [Thrun, 2002b; Thrun, 2002a].

Pero a pesar de todo el trabajo teérico realizado, actualmente existen pocos sistemas de
software dedicados al problema. En los comienzos de la programacion de robots méviles,
el software eran soluciones parciales, restringidas en su alcance y limitados en el hardware
soportado. Proyectos como, por ejemplo, Carmen [Montemerlo et al., 2002b] o Scene
[Davison, 2001], orientados casi exclusivamente a la cartografia, estan elaborados para
trabajar en equipos especificos, con sensores concretos, lo que limita su alcance y capacidad
de extensién. Actualmente se realizan esfuerzos para homogeneizar el control de distintos
tipos robots méviles con proyectos como Player/Stage [Gerkey et al., 2004] o DRDOS
[Austin and Overett, 2004]. A partir de estos esfuerzos se han comenzado a trabajar
en sistemas que realizan tareas mas complejas, reutilizando mucho del trabajo anterior.
Ejemplo de este es el trabajo de Andrew Howard que se publicé recientemente sobre

la plataforma de Player/Stage llamado Simple Mapping Utilities [Howard, 2004]. Este
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desarrollo es la piedra angular para este trabajo. Recientemente Eliazar y Parr [2003]
liberaron el cédigo de su algoritmo DP-SLAM [Eliazar and Parr, 2005], el cual no se revisé

en este trabajo de tesis, pero valdria la pena hacerlo para trabajos futuros.

Por otro lado, existen esfuerzos por unificar diversos sistemas de software para robots
moviles disponibles con la intencién de reutilizar el mayor cédigo posible, muestra de esto
es el proyecto MARIE [Coté et al., 2004]. Finalmente, de los proyectos mas ambiciosos
en cuanto a un marco de trabajo de software genérico para cualquier sistema de robots,
tanto méviles como manipuladores, es Orocos [Network, 2000], y Miré [Kraetzschmar et

al., 2002], que son sistemas para el control de robots basado en componentes distribuidos
utilizando CORBA [OMG, 2005].

Este trabajo propone hacer un sistema de software que resuelve el problema del SLAM,
tratando de reutilizar los componentes de software disponibles, haciendo un sistema
modular y que genere mapas de manera incremental y en linea, que sirva de referencia
para posteriores desarrollos en robética mévil. En la implementacién se ha tomado como
referencia la Arquitectura 3+ [Pacheco Sanchez, 2004], tratando de seguir buenas practicas

de programacién y documentacién.

También se propone un método de fusion sensorial de distintos sensores de distancia,
aprovechando los resultados del filtro de particulas, generando mapas por cada sensor para
luego unirlos en un mapa completo. El mapa final contendra una representacion mas atil
del ambiente, al agregar informaciéon complementaria entre sensores: lo que uno no puede

percibir, el otro lo hara.

Por altimo, se presenta un algoritmo de exploracion, basado en la basqueda local de zonas
libres dentro del espacio de configuraciones, tratando de cubrir todo el ambiente disponible,

sin necesidad de esperar el procesamiento del mapa.

1.3. Definicién del Problema

El trabajo de esta tesis cubre dos problemas principalmente: el problema del SLAM y una
arquitectura de software que pueda ser reutilizable para proyectos futuros. En seguida se

describen de manera introductoria ambos problemas.
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1.3.1. EI problema de la cartografia y localizacién simultanea

El problema de la cartografia es la adquisicion de un modelo espacial del ambiente de un
robot. Para adquirir este mapa, el robot hace uso de sus sensores de distancia. Sin embargo
estos sensores tiene una percepcion de la realidad restringida y limitada, ademas estan
sujetos a mucho ruido que genera errores de medicién. Debido a las limitaciones de alcance
de los sensores de distancia, el robot debe moverse en su ambiente para registrar areas ain

desconocidas, para continuar con la construccién del mapa de manera incremental.

Figura 1.1: El robot se viaja de la posicién z;,_; a la posicién x, gracias al comando wuy.

Las observaciones a las marcas m; estan dadas por las mediciones z;.

Variable Descripcién

Tp Posicién del robot al tiempo k.

Up Comando de movimiento aplicado al tiempo k& — 1 para
desplazar al robot de x;,_; a ;, en el tiempo k.

m; Posicién de la marca o elemento del mapa m;

2k Observacién (medicién) de la marca m; desde la posicién

xy al tiempo k.

Tabla 1.1: Notacién usada en la descripcién del SLAM.
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En la Figura 1.1 se observa un esquema que refleja de manera méas comprensible las
operaciones involucradas en el problema del SLAM, mientras que en la Tabla 1.1 se

describen las variables utilizadas en el esquema.

Para el problema incremental del SLAM, al robot que se encuentra en la posicién ;_; se le
aplica un comando de movimiento uy, que normalmente consiste de un vector que contiene
la velocidad de desplazamiento y la velocidad rotacional, en el tiempo k£ — 1. El tiempo £ se
considera discreto (1,2,---,3). En la nueva posicién xi, el robot, utilizando sus sensores
de distancia, toma mediciones z;; a las marcas m; que componen el ambiente visible para

el robot.

En la Seccién 2.3 se enumeran los tipos de representacién del ambiente actualmente usados.
Su funcién es representar los obstaculos visibles para el robot. Cada tipo de mapa puede
representar ciertos tipos o caracteristicas de los obstaculos observados. De manera general

se le llama marca o hito a la observacién del tipo o caracteristica a representar del obstaculo.

La tarea cartografica tiene maltiples complicaciones que han convertido a este problema
en un tema muy atractivo para la comunidad cientifica. Estas complicaciones se pueden

agrupar en cinco categorias [Thrun, 2002b]:

= El ruido de medicién. Los sensores de distancia son inexactos, susceptibles a ruido y
muy dependientes de sus capacidades fisicas. La odometria es mas compleja ya que
su ruido es estadisticamente dependiente, debido a que su error es acumulativo en el

tiempo.

» Dimensionalidad del espacio. Describir un espacio requiere mucha informacién para
definir cada elemento dentro del ambiente y mientras mas detalle se le quiere agregar

para tener una planeacién de movimientos mas exactas, la dimensionalidad crece.

= Asociacién de correspondencias. Este es el problema de mayor dificultad y trata de
determinar si diferentes mediciones, hechos en tiempos distintos, corresponden a un

mismo objeto fisico.

= Ambientes dinamicos. Una de las restricciones aplicadas al problema de la exploracién

es que el ambiente debe estar estacionario al momento de hacer esta tarea.

» Seleccién de ruta para la exploracién. Determinar los movimientos 6ptimos para la

exploracién en un tiempo y movimientos minimos.
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En el Capitulo 2 se detallara la descripcion del problema del SLAM, dandole claridad y

formalidad.

1.3.2. El problema de la arquitectura de software

La Catedra de Robética Mévil del ITESM Campus Cuernavaca [ITESM, 2005] es un grupo
de investigacion interdisciplinario dedicado a enfrentar diversos problemas sobre el uso de
robots moéviles dentro de la vida diaria, entre estos ellos estan la navegacién, exploracién,

arquitectura, laboratorios virtuales, etcétera.

Dentro de la Catedra se han hecho varios desarrollos individuales, cada uno construyendo
desde cero sus aplicaciones y pruebas de concepto, haciendo extremadamente complicada
la integracién de un prototipo completo. Por lo que se decidi6 trabajar en formas de integrar
éstos y futuros trabajos e ir subiendo en abstracciones, sin tener que rehacer los cimientos

constantemente.

Uno de estos trabajos, que inicialmente se estudiaron para el propésito de esta investigacion,
es la tesis doctoral de Romero Mufioz [2001], que realizé un sistema para la exploracién
con robots méviles. Durante el primer semestre de la maestria se intenté utilizar el software
sin éxito. La falta de practicas de programacién y documentacién estandares, y la falta de
tiempo del Doctor Romero para asesorias, hizo imposible hacer funcionar el sistema para

utilizarlo como base para un trabajo posterior.

Este sistema de exploracién seguia una arquitectura de control tradicional [Brooks, 1986],
donde se descompone el problema en unidades funcionales de Percepcion-Planeacion-Accién
(Figura 1.2).

Sensores

v

Percepcién

Modelado

Planeacién

Ejecucion

Control de motores

v

Actuadores

Figura 1.2: Arquitectura de software tradicional compuesta de médulos funcionales.
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El altimo afio, un tesista de maestria, que trabajaba en la Catedra, propuso una arquitectura
de tres gradas [Pacheco Sanchez, 2004], comunicadas a través de un protocolo TCP/IP.
La grada de mas bajo nivel es la funcional, donde se interactGia directamente con los
sensores y actuadores; sigue la grada de ejecucién que es el servidor de aplicaciones
robéticas (navegacion, exploracidn, interaccién, etc.), donde cada aplicacién se instala para
ser utilizada en cualquier momentos. La grada de mayor abstraccion es la de decisién que

coordina la ejecucién de tareas (Figura 1.3).

Grada de decisién

Servicio de navegacion

Y

Grada funcional Servicio de exploracién

Y

Grada de ejecucién

>

Servicio de Interaccién

Figura 1.3: Arquitectura de software 3+ para robots méviles.

Cada grada es un problema a resolver, aunque la funcional esta, al menos parcialmente,
resuelta con el proyecto Player/Stage [Vaughan et al., 2003]. La de ejecucién en cambio
ofrece retos que Orocos piensa resolver con un protocolo alambrado como CORBA, otros
con paso de mensajes al estilo XML-RPC [Winer, 2005], otros més se evitan problemas y
no usan un esquema distribuido, dejando el sistema en una forma monolitica. Finalmente,
uno de los problemas mas recientes y de mayor complicacion es el coordinador de tareas.
Cuando se busca que un robot interactie entre humanos, se quiere que haga un conjunto de
tareas interrelacionadas de manera concurrente; estas tareas pueden ser modeladas como

un Proceso de Decisién de Markov (MDP por sus siglas en inglés) [Elinas et al., 2004].

En este trabajo se presenta una arquitectura similar a la 3+, donde la capa funcional es el
servidor Player, mientras que la capa de ejecucion son una serie de hilos de procesamiento,
que representan modulos independientes y atacan un problema especifico: exploracién,
cartografia, supervision, etc. El sistema genera de manera incremental y en linea el mapa
del ambiente que esta recorriendo el robot, superando asi unas de las limitaciones del Simple

Mapping Utilities, que trabaja Gnicamente fuera de linea. Ademas se provee de un método
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para controlar y supervisar el sistema a través del protocolo HTTP.

El sistema en general es una maquina de estados finitos que alberga otras maquinas de

estado finito (una por cada hilo de procesamiento).

1.3.3. El problema de la fusién sensorial y la exploracién

Mucho del trabajo realizado en la generacién de mapas, se ha realizado utilizando un sélo
sensor, ya que se simplifica el trabajo. Sin embargo el mapa resultante puede ser impreciso
debido a las limitaciones fisicas del sensor. El ejemplo caracteristico son los obstaculos de
vidrio, que no pueden ser detectados por el sensor mas comtnmente utilizado, el telémetro
laser. Mientras que por el otro lado, el sonar, capaz de detectar casi cualquier superficie,
sufre de mucha especularidad, y tiene una resolucién muy gruesa, por lo que lo mapas
hechos con sonar lucen muy toscos, poco delineados. Es por eso, que para tener una mejor
consistencia espacial, es mejor fusionar la informacion de sensores de diferente naturaleza,

buscando obtener lo mejor de ambos sensores.

En este trabajo se propone utilizar el resultado del SLAM, que es la trayectoria mas probable
seguida por el robot dentro del ambiente, para generar, procesando las mediciones de un
tipo de sensor de distancia a cada punto de la trayectoria, un mapa. Asi, se puede generar
un mapa por cada tipo de sensor registrado en el sistema, y luego fusionar dichos mapas

con un operador OR probabilistico.

El altimo tema que abarca esta tesis es la exploraciéon auténoma. Para moverse en un
ambiente de manera 6ptima, el robot debe tener una representacion de dicho ambiente y
calcular una trayectoria. Sin embargo no se tiene tal mapa, y de acuerdo a la arquitectura
propuesta y el costo computacional de la cartografia robética, seria muy dificil tener el
mapa incremental procesado al mismo tiempo que el movimiento del robot, por lo que
nos resultaria ineficiente implementar un algoritmo que vaya a las zonas desconocidas del
mapa incremental y se detenga a esperar el procesamiento de la cartografia, ademas esta
la necesidad que la cartografia tiene de volver a visitar zonas ya exploradas para mejorar
su localizacion. Para tratar de solventar estas restricciones y necesidades se presenta un
algoritmo que realiza movimientos dentro del espacio de configuraciones local del robot,
sin una planeacién compleja de trayectorias, limitdndose a la operacién secuencial: “giro,
avance’, tratando de cubrir todo el espacio libre disponible en el largo plazo. Sin embargo,
debido a la carencia de un criterio de paro que indique cuando un ambiente se exploré por

completo, el robot se movera continuamente en el ambiente hasta que el usuario le indique.
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1.4. Objetivos

Objetivo General

Desarrollar un sistema de software para la cartografia y localizacién
simultanea de robots méviles, con procesamiento incremental en linea, bajo una
arquitectura de software de tres gradas, multihilos y asincrona. Este sistema
proveera de una estrategia de exploraciéon auténoma y harad fusién sensorial
del telémetro laser y los sonares del robot para hacer un mapa que provea

informacién para una navegacion mas segura.
Objetivos particulares

= |Implementar un algoritmo probabilista para el problema de SLAM de manera eficiente,

auténoma y en linea.
= Utilizar una arquitectura de software de tres gradas.

= Proponer un esqueleto para el desarrollo de las nuevas aplicaciones robéticas de la

Catedra de Robética Movil, alentando la reutilizacion de cédigo.

= Hacer fusién sensorial del telémetro laser y los sonares para tener representaciones

de mapas mas atiles en la planeacién de trayectorias.

= Proponer e implementar un algoritmo de exploracién.

1.4.1. Modelo Propuesto

El modelo a exponer en este trabajo se basa en la reutilizaciéon del mayor namero de ideas
y software disponibles, para ofrecer una prueba de concepto de lo que se puede hacer en
el area de robética mévil. Para poder embonar cada una de estas ideas se deben utilizar

estrategias innovadoras, algunas de éstas se enumeran:

= Procesamiento en linea del mapa.
» Fijado de los parametros del sistema a través de un archivo XML.
= Cliente delgado para la supervisién del proceso.

10
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= Comunicacién con el monitor del sistema a través del protocolo HTTP.
= Procesamiento asincrono de los datos producidos por los sensores.

= Cada subproceso de la construccion del mapa se ejecutara en un flujo de

procesamiento propio.

= Algoritmos para utilizar la informacién del sonar cuando las mediciones del laser sean

incongruentes, como en el caso de paredes de vidrio.

= Una estrategia de exploracién glotona que permita un recorrido los mas completo

posible del ambiente con movimiento continuos del robot.

En el diagrama de la Figura 1.4, se esboza una vista de despliegue! de la arquitectura
del proyecto. El servidor que actGia como middleware sera el responsable de ejecutar los
componentes necesarios para realizar la tarea. Como se observa en este trabajo no existe
un coordinador, tal como lo especifica la Arquitectura 3+, ya que no se realizan maltiples

tareas.

Player Protocol

o8

SLAM/Exploracion/HTTP Monitor-Controlador

_
=

Cliente Delgado/

Figura 1.4: Vista de despliegue del sistema de software realizado en este trabajo de tesis.

Para el problema de la fusién sensorial se propone un algoritmo que agregara la informacién
del sonar a los mapas creados con el telémetro laser, para facilitar una navegacién y
planeacién de rutas mas seguras. Esta unién se hard de manera adicional al proceso de
SLAM. El principal motivo para la fusién es en el caso cuando el robot se topa con un
obstaculo transparente para el laser (paredes de vidrio normalmente), entonces sera cuando
la informacién del sonar refuerce la hip6tesis del obstaculo, ya que éste percibe una distancia
menor que la laser, siendo mas conforme a la realidad. Esta informacién se suma al mapa,

generando una representaciéon mas exacta del ambiente.

1Vista UML que encapsula a los nodos de la topologia del sistema de hardware donde el sistema se

ejecuta.
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Por el lado de exploracién auténoma, se considera que la estrategia glotona (greedy) es,
si no éptima, si es muy cercana a ésta [Koenig et al., 2001]. Esta estrategia tiene como
premisa ir a la zona inexplorada (frontera) mas cercana. Buscar una exploracién éptima es
un problema de complejidad exponencial, mientras que la exploracién con heuristica glotona
se acerca mucho al éptimo, sin tanto costo computacional. Por otro lado se tiene que, con
los algoritmos de SLAM, los mapas convergen mas rapidamente cuando se cierran ciclos,

y por ello hay que decidir entre cerrar ciclos o ir a fronteras.

Para decidir la ruta a la frontera, se debe tener un mapa, y éste se estd construyendo.
El procesamiento necesario para la construccion es grande y nuestro robot pasaria mucho
tiempo detenido, esperando a que el procesamiento del mapa llegue a la posicion actual y
altima observacion del robot. Para evitar que el robot permanezca estatico y haga lenta la
exploracién del ambiente, se propone movimientos ciegos en relacién al mapa, utilizando
sélo planeacion y navegacién local (dentro de la observacién actual del robot). Con esto se
logra de manera colateral, revisitar lugares ya observados, lo que facilita la localizacién del

robot, ademas de que sea capaz de observar todo el ambiente.

1.5. Hipoétesis

Se obtendra un sistema de software que permita experimentar con la cartografia y
exploracién auténoma de ambientes, asi como un esqueleto para extender a nuevas
aplicaciones robéticas. Este sistema estara basado en la arquitectura de tres gradas, donde
la grada de ejecucién y de decision estaran en un mismo nivel y los servicios robéticos se

disefiaran bajo un modelo de hilos asincronos.

Este sistema utilizara un sistema de fusién sensorial tanto de odometria, laser y sonares.
El algoritmo para laser y sonar serd novedoso y simple. Finalmente se probard que una

estrategia simple de exploracién es suficiente para una exploracion auténoma y completa.

1.6. Organizaciéon del documento

Los siguientes capitulos estan organizados de la siguiente manera: se hara una descripcion
detallada del problema de la cartografia y localizacion simultanea en el Capitulo 2, haciendo
antes una revision de la redes dinamicas bayesianas, necesarias para la formalizacion del

problema.
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El Capitulo 3 hara un estudio profundo de la técnica probabilista a utilizar para la solucién

del problema del SLAM, asi como su implementacién a nivel general.

En el Capitulo 4 se cubrirdn las aportaciones hechas en este trabajo al problema del SLAM
que son: la arquitectura de software empleada, la fusién sensorial entre el sonar y el laser

y finalmente la estrategia de exploracién auténoma.

Se hablara de los experimentos realizados en el Capitulo 5 y finalmente las conclusiones y
trabajo futuro en el Capitulo 6. En el Apéndice A se expone la documentacién del sistema

de software que se realizo.
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Capitulo 2

Cartografia y Localizacién

Simultanea

En este capitulo se hace una introduccién al problema a desarrollar en este trabajo.
Comienza con una breve resefia histérica del problema cartografico en la robética mévil,
justificando el uso de técnicas probabilistas para describir su operacién. A modo de
introduccién se hablara de las redes bayesianas dindmicas, que son esenciales para describir
formalmente el problema de la cartografia en robética mévil. Inmediatamente después se
hace una revision de las representaciones del ambiente disponibles en la literatura, para

terminar con la descripcién detallada del problema cartografico en los robots.

2.1. Robética mévil y la probabilidad

La robdtica movil, que persigue obtener robots que se desplacen en ambientes de uso comin
para los seres humanos de manera auténoma, se ha venido desarrollando desde la segunda
mitad del siglo XX. Su intencién es buscar la manera de que maquinas, dotadas de un nivel

de inteligencia artificial, puedan realizar tareas dentro de un ambito de interacciéon humano.

Inicialmente los investigadores se dedicaron a los problemas de planeacién y control, dando
por sentado que las operaciones del robot eran perfectas [Thrun, 2002a], asi como la
suposiciéon de una fiel y exacta representacion del ambiente, que les permitiera hacer la
planeacién y ejecucion de movimientos de manera ideal. Sin embargo, este enfoque cambié
radicalmente en la década de 1980 al aparecer la robética reactiva, donde el control del
robot dependia directamente de los sensores de distancia. Se rechazaron los modelos o
representaciones del ambiente, argumentando que el mundo es el modelo. Pero bajo este

enfoque también hay una suposicion poco realista: la percepcién del robot es perfecta.
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Diez afios después se retomé la idea de modelar comportamiento del robot y del ambiente,
pero ahora con una fuerte influencia probabilista. Actualmente no sélo el ambiente y el
comportamiento de robot se modela con el uso de las leyes de |la probabilidad, sino también

casi todos los niveles de percepcién, comportamiento y decisién [Thrun, 2002a].

Se ha echado mano de las probabilidades por la sencilla razén de que se ha observado que
los resultados obtenidos, en la interaccién con el mundo real, son mucho mejores [Thrun,
2000] al considerar a los sensores, actuadores y al mundo, no como variables exactas, sino
como distribuciones de probabilidad, ya que se toma en consideracién la incertidumbre

asociada.

Mas precisamente, las ideas de la probabilidad se aplican en el modelado de la percepcién
de la realidad por parte del robot y las acciones realizadas por el robot en ese ambiente. Sin
embargo, la aplicacién de la probabilidad en la robética no esta exenta de inconvenientes,
ya que por mas detallado que sea el modelo probabilistico, aun seguird siendo erréneo, en

particular al hacer falsas suposiciones de independencia [Thrun, 2002a].

2.2. Redes Bayesianas Dinamicas

Antes de intentar comprender mas formalmente lo que son las redes bayesianas dinamicas,
primero hay que revisar lo que es una red bayesiana. A continuacién se presenta, de
manera sucinta, una revisién a las redes bayesianas, para continuar con las redes bayesianas

dinamicas.

2.2.1. Redes Bayesianas

Una red bayesiana es un grafo aciclico dirigido de nodos que representan variables aleatorias
y los arcos, relaciones de dependencia entre las variables [Charniak, 1991]. Si hay un arco
del nodo A a otro nodo B, se dice entonces que A es un padre de B. Si un nodo tiene un
valor conocido, se dice que es un nodo evidencia. Un nodo puede representar cualquier tipo
de variable aleatoria, como una medicién observada, un parametro, una variable latente o

una hipétesis.

Un red bayesiana es también la representacion de una distribucién conjunta de todas las
variables simbolizadas como nodos en el grafo. Sean las variables Xi,---, X,, y sean

padres(A) los padres del nodo A. Luego la distribucién conjunta para X; hasta X, es
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representado como [[", p(X; | padres(X;)). Si X no tiene padres, su distribucion de
probabilidad se dice que es a priori, y de otra manera es condicional. En la Figura 2.1 se

muestra un ejemplo de una red bayesiana.

Figura 2.1: Ejemplo de una red bayesiana.

Para poder hacer calculos es necesario especificar para cada nodo X la distribucion de
probabilidad dados sus padres. La distribucion de X dados sus padres puede ser de cualquier
forma, aunque es coman utilizar distribuciones discretas o gaussianas para simplificar las

operaciones.

2.2.2. Redes Bayesianas Dinamicas

Es posible ampliar el concepto de redes bayesianas para modelar sistemas dinamicos, los
cuales reciben informacién a instantes continuos de tiempo (datos temporales) y esta
informacién cambia el estado del sistema. Para modelar sistemas que manejan datos en
series de tiempo, es natural utilizar modelos graficos dirigidos, que capturan el hecho de
que el tiempo fluye hacia adelante. Por lo tanto, si un modelo grafico tiene todos su arcos
dirigidos, tanto los que ocurren dentro de los intervalos de tiempo, como lo que ocurren en
el cambio de intervalos, se le conoce como red bayesiana dinamica o DBN por sus siglas

en inglés (Dynamic Bayesian Network) [Murphy, 2002].

En la Figura 2.2 se muestra un ejemplo muy sencillo de una red bayesiana dinamica. La
variable S es el estado no observable en el tiempo y las variables X y Y son variables

aleatorias que representan las observaciones dentro del estado.
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Figura 2.2: Ejemplo de una red bayesiana dinamica.

0

El resto de esta seccién ha sido tomada del trabajo de Kevin Murphy [2002], al cual puede

referirse para ampliar la discusién del tema.

Para representar el estado no observable u oculto en una DBN se utiliza un conjunto de
N, variables aleatorias, St(l),i € {1,---, Ny}, cada una de las cuales puede ser discreta o
continua. De manera similar las observaciones pueden ser representadas en términos de NN,

variables aleatorias, las cuales también pueden ser discretas o continuas.

Hay que recalcar que en estos modelos el tiempo se hace discreto en instantes que se
consideran de igual duracién, asi es posible ver a las redes bayesianas dindmicas como un

conjunto de redes estaticas unidas a lo largo de una secuencia de tiempo.

Para representar el modelo de transicion en una DBN se definen las distribuciones
condicionales correspondientes usando dos porciones de una red bayesiana temporal (2TBN
por sus siglas en inglés -2 slice Temporal Bayes Net-), al que se le llamara B_.. Los modelos
de transicién y de observacién son entonces definidos como el producto de las distribuciones
de probabilidad condicionales en la 2TBN:

N
P(Z,| Zia) = [[ P | Pa(Z,"))
i=1
Donde Zt(i) es el i-ésimo nodo de la red en el tiempo ¢ (que puede ser oculto u observado;
por lo que N = N, + N,), y Pa(Zt(i)) son los padres de Zt(i), los cuales pueden estar en
el mismo periodo de tiempo o el anterior (asumiendo que se esta restringido a un modelo
de Markov de primer orden). Ahora, es posible representar la distribucién de estado inicial,
P(Zfl:N)), usando una red bayesiana estandar (una sola instancia en el tiempo), la que se
denotarad B;. Juntas, B; y B_, definen la DBN. La distribucion conjunta para una secuencia

de tamafio T" puede ser obtenida “desenrollando” la red hasta que se tengan T instantes de
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tiempo, y luego multiplicando todas las distribuciones de probabilidad condicional juntas:

N T N
P(zi5") = 11 2o (207 Pa(z) < T[T Po- (27 | Pa()?))
i=1 t=2 i=1
Los modelos ocultos de Markov (HMM) forman parte de las DBN, y su especificacién
simplifica su representacién y calculos de inferencia [Murphy, 2002]. También hay otros
modelos como los de estado espacio (SSM), modelos de Markov de memoria mixta,
modelos ocultos de Markov de duracién variable, modelos segmentados, modelos ocultos
de Markov jerarquizados, etcétera, y todos ellos son casos especificos de redes bayesianas
dindmicas. Cada uno de estos casos, debido a sus suposiciones de modelado, simplifican
descripcion grafica probabilista y por ende sus operaciones para hacer trabajos de inferencia

[Arulampalam et al., 2002], en comparacién del caso general.

Hasta aqui hemos hecho un repaso general de la redes bayesianas dinamicas, tépico
relevante para comprender cémo se modela el problema del SLAM con incertidumbre
asociada. Sin embargo, antes de entrar de lleno a dicho modelado, es importante revisar
las representaciones del ambientes disponibles en la literatura. De la representacién del
ambiente deriva en mucho la manera de visualizar e implementar la solucién del problema.

La siguiente seccién hablard exclusivamente de los tipos de mapas usados cominmente.

2.3. Tipos de mapas

Existen varias razones para tener una representaciéon del ambiente del robot mévil. La
ponderacién de estas razones inclina la balanza en la seleccién de un tipo mapa sobre otro.

Los propésitos de tener un mapa se enumeran a continuacién [Georgiev, 1999]:
1. Localizacién. Haciendo una correspondencia entre el modelo y la observacién del
robot en el ambiente, se puede ubicar la posicién del robot.

2. Planeacién de movimiento. Una vez localizado el robot y asignado una posicion
destino, se puede calcular el conjunto de movimientos necesarios en el mapa para

alcanzar dicho destino de manera cercana a la éptima.

3. Evitar obstaculos. Uno de los puntos mas importantes en la planeacién de

movimientos es el calculo del espacio de configuraciones, dénde los obstaculos
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2.3. Tipos de mapas

son restricciones dentro de este espacio. Con un mapa se pueden obtener estas

restricciones fijas del ambiente, para luego construir el espacio de configuraciones.

4. Uso humano. El mapa construido por el robot puede ser usado por el hombre en tareas
de exploracién cartografica en zonas potencialmente peligrosas o para actividades en

el area de la realidad virtual.

5. Una combinacién de cualquiera de los anteriores.

Uno de los temas pendientes en el problema del SLAM es una forma unificada de
representacion de ambientes. Sin embargo actualmente, dependiendo del tipo de ambiente

a cartografiar, se hace uso de un tipo de representacion.

A grandes rasgos se pueden categorizar los ambientes en dos grupos: [Georgiev, 1999]: 1)

interiores y exteriores; 2) estructurados y no estructurados.

Interiores Exteriores
Estructurados oficinas, casas bodegas, parques
No estructurados | almacenes desordenados bosques

Tabla 2.1: Relacién de las categorias en que se agrupan los tipos de ambientes.

Los ambientes interiores son relativamente pequefios, con muchas estructuras rectangulares;
el piso es plano y su dindmica es ligeramente controlable y predecible. En cambio
los ambientes exteriores son espacios grandes con obstaculos muy dispersos, de formas

irregulares; el terreno es disparejo y resulta muy dificil controlarlo y/o predecirlo.

Los ambientes estructurados tiene regiones claramente distinguibles (cuartos, oficinas,
estancia, etc.). En los ambientes no estructurados no se pueden hacer suposiciones previas

sobre el espacio.

Tomando en cuenta las combinaciones de las dos categorias expuestas, se puede elegir el
tipo de representacion, considerando las restricciones de memoria y velocidad de sistema

de cémputo a usar.
De manera general se pueden agrupar las diferentes de representaciones del ambiente en

tres grandes grupos:

= Geométricos. Representan el ambiente por medio de primitivas geométricas, tal como
lineas, celdas, puntos o poligonos. Estos tipo de mapas son los mas detallados y

ocupan mas recursos de memoria.
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2.3. Tipos de mapas

= Topoldgicos: Representa al espacio como un conjunto de grafos, donde cada marca
natural es un vértice y sus arcos son conexiones entre ellos. Son mas compactos pero

eliminan mucha informacién métrica que puede ser importante.

= Hibridos: Mezclan las representaciones topograficas con informacién métrica en cada

nodo.

La tendencia general en la literatura del SLAM es utilizar representaciones geométricas. No
obstante, este tipo de representacién tiene varios estilos de implementacién, dependiendo

de la categorizacién del ambiente:

= Descripcion explicita del espacio libre. También conocida como modelo de rejilla de
ocupacién, donde las celdas tienen una probabilidad de estar ocupadas por obstaculos,
y los sensores tienen un modelo probabilista, ademas, esta representacion facilita la
fusién sensorial. En la Figura 2.3(b) se observa un ejemplo de un mapa utilizando
el modelo de rejilla de ocupacién. Debido a que todo es espacio es discretizado en

celdas s6lo se recomienda para ambientes de interiores y estructurados.

» Descripcién explicita de objetos. Son elementos geométricos dentro del espacio
compuestos de lineas, arcos y poligonos que representan caracteristicas con posicién
probabilista. En la Figura 2.3(a) se muestra un ejemplo de un mapa creado con
lineas rectas como primitivas. Este modelo sélo almacena las relaciones geométricas
del ambiente, se ha usado con éxito en ambientes interiores y exteriores, pero

estructurados.

» Mapa del terreno. Expone la altitud de los puntos observados, ademas de marcar
oclusiones existentes. Este tipo de mapa se emplea para ambientes no estructurados

y generalmente en exteriores.

Cada tipo de mapas conlleva su propia solucién al problema de la asociacién de datos. La
asociacién de datos, como se verd mas adelante, es la manera en que el robot distingue
un objeto dentro del ambiente de los deméas, a pesar de observarlo desde otro punto de
vista o con otro tipo de sensor. Mientras que unos echan mano de los filtros Kalman para
fusionar las diferentes mediciones en el tiempo como por tipo de sensor, otros utilizan otras

variantes de filtros bayesianos.

En este trabajo, que esta orientado hacia la cartografia de ambientes interiores y
estructurados, utilizard el enfoque de rejilla de ocupacién probabilista. En el Capitulo 4

se hablara sobre la solucién al problema de la asociacién de datos.
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2.4. Cartografia Robética

(a) caracteristicas (b) rejilla

Figura 2.3: En 2.3(a) se muestra un mapa de caracteristicas, utilizando lineas rectas como
primitivas [Diosi and Kleeman, 2004]. En 2.3(b) se muestra un mapa de rejilla de celdas

con probabilidad de ocupacién.

2.4. Cartografia Robética

El problema de la cartografia es la adquisicién de un modelo espacial del ambiente de
un robot [Thrun, 2002b]. Para adquirir este mapa, el robot Ginicamente hace uso de sus

sensores disponibles.

Esta tendencia a que el robot genere sus propios mapas, en lugar de que el humano le
provea uno, viene de la idea de que la percepcién humana y la del robot son diferentes,
y asi, un mapa generado a través de los limitados sensores del robot serd& mucho mas atil
que un mapa generado por un individuo con sentidos distintos. Ademas, si se persigue una
verdadera autonomia en el robot, es mejor que éste pueda generar una representacién de

su ambiente sin ayuda exterior.

Sin embargo los sensores dentro del robot tienen una percepcién de la realidad limitada a
cierta cantidad de espacio y restringida por obstaculos, ademas estan sujetos a ruido que
genera errores de medicién. Dadas estas limitaciones de alcance, el robot debe moverse
en su ambiente para registrar areas aun desconocidas y continuar con la construccion del

mapa de manera incremental.

La construccion incremental de mapas impone tres problemas fundamentales: 1) localizar
al robot, Gnicamente utilizando los sensores de odometria y de distancia; 2) construir un
mapa global dados los puntos de observacion; 3) fusionar la informacién de los sensores de

distancia, tanto en tiempo como de tipo de sensor, para distinguir cada objeto que forma

21



2.4. Cartografia Robética

parte del ambiente.

Los sensores de movimiento propio del robot obtienen informacién importante para la
construccién del mapa, al ofrecer la posicién desde el punto de vista de observacién; pero
el movimiento del robot también estd sujeto a errores, por lo que la simple informacién
odomeétrica es insuficiente para determinar la posicién y orientacién del robot. Es por esta

razén que el trabajo cartografico exige una constante localizacion del robot.

En la Figura 2.4(a) se observa un mapa generado sin el trabajo de localizacién, utilizando
anicamente los datos arrojados por el sensor odométrico, los cuales, como ya se dijo,
son susceptibles a error. Para empeorar la situacion el error odométrico es estadisticamente
dependiente, es decir, es acumulativo: mientras mas se desplaza el robot, el error registrado
es mayor. En cambio en la Figura 2.4(b) se aprecia un mapa donde se calcula la localizacién

del robot.

(a) Sélo Odometria (b) Filtro de Particulas

Figura 2.4: La figura 2.4(a) es un mapa extraido utilizando sélo la odometria del robot.
La figura 2.4(b) es un mapa aprendido con seguimiento de la posicién del robot [Howard,
2004].

Por lo tanto se puede deducir que de manera general, el problema de la cartografia
incremental se puede esquematizar como en la Figura 2.5. La percepcion de los sensores de
distancia generan un mapa local en el instante de observacién. En la asociacion de datos,
se tratan de identificar los puntos que ya se habian visto previamente para correlacionarlos
en el mapa global. Asi mismo se tiene que hacer un trabajo de correccién en la posicion del
robot, ya que como se menciond, el uso de la pura informacién odométrica es insuficiente.
Posteriormente se selecciona un nuevo punto de observacién, y se controla al robot para

dirigirse a esa posicion, y el ciclo se repite.
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2.4. Cartografia Robética

Percepcion |g———— Ejecucion del movimiento

Seleccionar nuevo punto
Mapa Local de observacion

Asociacion de datos Mapa Global

Filtrado de
hipotesis

Correccion de la posicion del robot
Fusion de mapas

Figura 2.5: Procedimiento General del SLAM Incremental [Chatila, 2005].

El problema cartografico

no se detiene con los problemas generados por la naturaleza

ruidosa de los sensores, existen también otras cuestiones dificiles de resolver, que aunque

ya se mencionaron someramente en el capitulo anterior, a continuacién se detallan [Thrun,

2002b]:

= Dimensionalidad del espacio. Describir un espacio requiere mucha informacién ya que

hay que definir cada elemento dentro del ambiente. Desde el punto vista topolégico,

una simple casa, tiene una docena de elementos como corredores, habitaciones,

intersecciones, puertas, y asi. Al pasar a una representacién geométrica en dos

dimensiones, el namero de elementos llega a miles, donde cada primitiva registrada es

un elemento a describir. En un ambiente de tres dimensiones estos elementos llegan

a ser millones.

= Asociacién de correspondencias. Este puede ser el problema de mayor dificultad si se

usa una representacion explicita de los objetos. Este problema consiste en determinar

si diferentes mediciones, realizadas en tiempos distintos, corresponden a un mismo

objeto o son dos objetos distintos y distinguibles.

= Ambientes dinamicos. Una de las restricciones aplicadas al problema de la exploracién

es que el ambiente

debe estar estacionario al momento de realizar esta tarea. Esto

se debe a que la eliminacion de ruido en los sensores se complica, ya que un objeto

trasladandose dentro del lugar produce un error de medicion a eliminar dentro del
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2.5. Descripcién formal del SLAM

mapa. Muy poco trabajo se ha realizado al problema cartografico dentro de ambientes
dindmicos. Uno de los trabajos revisado propone la existencia de dos mapas de celdas:
uno donde el ambiente observado se registre en un mapa y los elementos estaticos

se van filtrando al segundo mapa [Wolf and Sukhatme, 2004].

= Exploracién. Determinar los movimientos exactos para la exploracién en un tiempo
y desplazamientos minimos es un problema considerado como NP duro y ain sin
solucién éptima, sin embargo se tienen evidencias tedricas de que la exploracién

glotona tiene una complejidad espacial aceptable [Koenig et al., 2001].

El trabajo cientifico ha puesto especial interés en el primer problema descrito: cémo generar
un mapa lidiando con los errores de los sensores de distancia y mas que nada con el
odémetro. Para poder actualizar la parte del mapa visible por sus sensores de distancia,
debe saber exactamente su posicién, sin embargo, para poder localizarse el robot requiere
un mapa previo [Murphy, 1999], ya que no se puede confiar en la informacién odométrica
registrada. Pero el mapa previo no existe, porque se esta haciendo en ese momento. Esto
hace un problema con variables en abrazo mortal: no puede hacerse un mapa sin localizacién,
no se puede localizar el robot sin un mapa. Para resolver este dilema es necesario resolver
ambas incégnitas de manera simultanea, por esto, en la literatura cientifica, este problema
se le conoce como Cartografia y Localizacién Simultaneas, SLAM por sus siglas en inglés

(Simultaneous Localization And Mapping).

2.5. Descripciéon formal del SLAM

Teniendo claro el problema de la Cartografia y Localizacién Simultaneas y sus distintas
complicaciones inherentes, ahora se puede formular el problema de manera probabilista,

para luego buscar mecanismos de solucién.

2.5.1. SLAM como una red bayesiana dindmica

A finales de los noventas se model el problema como una red bayesiana dinamica [Murphy,
1999]. Este enfoque fue afinado [Montemerlo et al., 2002a] tal como se observa en la Figura
2.6. En ella se observa que el robot se mueve de la posicién s; utilizando de una secuencia
de instrucciones de control wuy,us, -+ ,u;. Se considera u; inexistente porque se da por

sentado que no hubo ningiin comando de movimiento para llegar a la posicién inicial del
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2.5. Descripcién formal del SLAM

robot. Al moverse cambia de posicién y cada posicién donde realiza una observacién del
ambiente se considera un estado. Las observaciones del ambiente son medidas de distancia
21, Z2,+ -+ a los objetos dentro del ambiente obtenidas por medio de sus sensores. Estos
objetos, representados como puntos en un plano, representan las marcas I, 1[5, -+, que

deben ser asociados con las marcas vistos anteriormente.

Para decirlo mas puntualmente, 2, es la medicién de un sensor en el tiempo ¢ y u; es el

comando de control ejecutado por el robot en el intervalo de tiempo [t — 1,1).

Figura 2.6: Modelo grafico probabilista del problema del SLAM [Montemerlo et al., 2002a].

2.5.2. Formulacién del problema del SLAM

Con la visualizacion del SLAM como una red bayesiana dinamica, ahora se formula
analiticamente el problema del SLAM: El problema de la Cartografia y Localizacion
Simultanea es determinar el conjunto de todas las marcas I que forman el mapa m y
las posiciones del robot s; dadas las mediciones de los sensores y las instrucciones de

control.

La formulacién que a continuacién se define fue establecida por [Thrun, 2002b] donde, de

manera general, se modela el problema del SLAM como una regla de Bayes:

p(x | d) =np(d]| z)p(z)

1Como ya se menciond, las marcas son los puntos que conforman un mapa.
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2.5. Descripcién formal del SLAM

Donde se desea aprender acerca de una cantidad z (por ejemplo un mapa), basado en
datos medicién d (por ejemplo un barrido laser u odometria). Entonces la regla de Bayes
indica que el problema puede ser resuelto multiplicando p(d | =) y p(x). El término p(d | )
es el modelo generativo, que describe el proceso de generar mediciones de los sensores
bajo diferentes mundos x. El término p(x) es llamado antecedente y especifica el deseo de
asumir que x es la instancia en el mundo antes de que lleguen datos. Finalmente 7 es un

normalizador para asegurar que el lado izquierdo de la regla de Bayes es una distribucién

de probabilidad valida.

En la cartografia robética, los datos de los sensores van llegando secuencialmente. Como ya
se explico en la seccion anterior, existen dos tipos de datos que se reciben de los sensores:
de medicién de distancia y de control. Se denotan a las mediciones de los sensores de
distancia como z y a los comandos de movimiento como u. Por conveniencia se asume que

los datos son recibidos alternadamente:

21, U1, 22, Uy *

donde los subindices indican el instante de tiempo.

Entonces, exponiendo la regla de Bayes anterior con la notacién descrita y asumiendo que

el comando de movimiento del robot es independiente de la posicién, se obtiene:

px | z,u) =np(z|z,u)p(r | u) (2.1)

Ahora, también se asume que los comandos de movimiento son independientes de la

mediciones de distancia, por lo que la Ecuacién 2.1 se puede reformular asi:

p(x | z,u) =np(z | 2)p(r | u) (2.2)

Como se vio ya, el problema del SLAM se puede modelar como una red bayesiana dinamica,
razén para extender la regla de Bayes a un problema de estimacion temporal utilizando
un filtro bayesiano, que es un estimador recursivo para calcular una secuencia posterior
de distribuciones de probabilidad sobre unas cantidades que no pueden ser observadas

directamente.

pla|u) =Y plr, | up,z1)plai) (2.3)
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2.5. Descripcién formal del SLAM

Es posible suponer que p(z;_1) = p(xi_1 | 271, u'™!) considerando que el exponente ¢ se

refiere a todos los datos que existen antes del tiempo ¢, es decir:

Zt = {2172:27”' 7Zt}

ut = {ul7u27”. 7ut}

Por lo que finalmente, si se sustituye 2.3 en 2.2, se obtiene que el problema de la cartografia

robética se puede representar con la siguiente formulacién dentro de un espacio continuo:

play | 2 ut) = np(z | @) /p(xt | we, 1) p(xi—q | Zt_laut_l) dz,_y

Como se menciond, los filtros bayesianos al ser recursivos, la probabilidad posterior p(z; |
2", u') es calculada utilizando la probabilidad obtenida en el tiempo anterior (propiedad

Markoviana). La probabilidad inicial al tiempo ¢t = 0 es p(x; | 2%, u') = p(xy).

Es requisito indispensable para un filtro bayesiano que el estado x; contenga todas las
cantidades desconocidas, esto es el mapa y la posicion del robot. Ahora, usando m para

designar el mapa y s para describir la posicién del robot, se tiene el siguiente filtro de Bayes:

p(St,mt ‘ Zt,Ut) =

77P(2t ‘ 5t>mt) ffp($t>mt | Ut, St—lamt—l)p(st—lamt—l | Zt_l,ut_l) ds;—y dmt—l(2-4)

Se advierte que para este estimador no se requiere una integracién del mapa m, como se
muestra en la Ecuacidn (2.4). Tal integracién es complicada debido a la alta dimensionalidad
de espacio para todos los mapas posibles. Es por esto que la suposicién de un mundo
estatico es de mucha importancia practica. Esta suposicién implica que el indice de tiempo
en el mapa m no es necesario. Ademas, la mayoria de las propuestas de solucion asumen
que el movimiento del robot es independiente del mapa. Esto conduce a una forma mas

conveniente del filtro:

P(Sum | Ztaut) = np(zt | Stam) /p(st ‘ Ut St—l)p(st—bm | Zt_ljut_l) ds;—y (2-5)

Para poner el estimador (2.5) a trabajar, se tienen que especificar dos probabilidades

generativas: p(s; | ug, Si—1) y p(2¢ | s¢, m). Estas distribuciones se asumen usualmente
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2.5. Descripcién formal del SLAM

como invariantes en el tiempo, por lo que son escritas cominmente como p(s | u,s’) y

p(z | s,m). Ambas son modelos generativos del robot y su ambiente.

La probabilidad p(z | s,m) se le conoce como el modelo de percepcién y describe, en
términos de probabilidad, cémo las mediciones z se generan en estados s y mapas m. En

otras palabras el modelo de percepcién describe el funcionamiento de los sensores del robot.

La probabilidad p(s | u, s") describe que al ejecutar el control u en el estado s, el robot
se conduce al estado s, y a esto se le llama el modelo del movimiento. Generalmente el

modelo probabilista de movimiento es un generalizacién de la cineméatica del robot en el
ambiente [Thrun et al., 2000].

Hay que hacer incapié en que la Ecuacién (2.5) no puede ser implementada en una
computadora tal como esta expuesta, ya que el espacio de la distribucién de probabilidad
de los mapas y las posiciones del robot son una distribucién continua, y por ende infinita.
Es por esto que deben tenerse més suposiciones para simplificar la tarea. Estas suposiciones

hacen la diferencia entre los diferentes algoritmos de SLAM existentes.

2.5.3. Resumen del capitulo

El objetivo de este capitulo fue poder formular el problema del SLAM como una red
bayesiana dinadmica, cuya solucién incremental estd dada por un filtro bayesiano. Para
poder hacer esta formalizacién, se revisé inicialmente los conceptos de las redes bayesianas
como modelos graficos probabilistas. Enseguida se extendié el concepto de redes bayesianas

a redes bayesianas dinamicas, para modelar procesos estocasticos que varian en el tiempo.

Después de exponer los fundamentos del razonamiento con incertidumbre, se hace un breve
paréntesis, con el fin de redondear los temas introductorios, y se describen de los tipos
de representacién del ambiente, es decir los mapas, y se comenta su utilidad especifica.
Una vez dados los t6picos necesarios para formular el problema del SLAM, se presenta de
manera mas detallada el problema de la cartografia robética, para finalmente describirlo de

manera formal.

En el siguiente capitulo se expondran de manera los mecanismos de inferencia para redes
bayesianas dinamicas. De estos mecanismos se expone a detalle la herramienta matematica

a utilizar para resolver la red bayesiana dinamica que describe el problema tratado.
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Capitulo 3

Filtros de Particulas

Como ya se definié en el capitulo anterior, el problema de la cartografia y localizacién
simultanea se modela como una red bayesiana dinamica, donde el objetivo es obtener,
al mismo tiempo, tanto el mapa como la posicién del robot, razén por la que se hara
un repaso de los algoritmos de inferencia disponibles para la solucién de redes bayesianas
dindmicas. Entre ellos estan los analiticos que dan soluciones exactas; sin embargo, dada
la alta dimensionalidad® del problema, o su cantidad de variables aleatorias a considerar,
vuelven intratable su calculo. Es en este caso donde es preferible utilizar otros métodos

como los basados en simulaciones de Monte Carlo.

Finalmente se estudiaran mas especificamente los filtros de particulas en su modalidad de
Rao-Blackwell, lo cuales, segiin la evidencia, dan mejores resultados especificamente para

el problema del SLAM en tiempos aceptables.

Antes de entrar a las técnicas de solucién del problema del SLAM, seria de utilidad ver a
grandes rasgos la aplicacién de la técnica: Como ya se mencioné que el problema se modela
como una red bayesiana dinamica, donde nuestras variables ocultas a es la posicién del robot
y el mapa del ambiente. El propésito entonces es filtrar una distribucién de probabilidad
que nos de las posiciones del robot a lo largo de la exploracién del ambiente y el mapa

asociado a esa trayectoria.

Con la técnica de filtro de particulas, cada particula nos representa una trayectoria seguida
por el robot y un mapa asociado a esa trayectoria. Mediante el teorema de Rao-Blackwell,
podemos olvidarnos temporalmente de la distribucién de probabilidad de la variable oculta
que representa a los mapas del ambiente, y fijarnos Gnicamente en la variable de la posicién

del robot. Entonces la distribucién propuesta, con la cual se muestrean las particulas es

IDimensionalidad: nimero minimo de coordenadas independientes requeridas para especificar de manera

nica los puntos en un espacio.
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3.1. Soluciones a las redes bayesianas dindmicas

una distribucién normal parametrizada con la cinematica del robot, y la ponderacién de la
particula se hace con en nivel de correlacion entre las celdas marcadas como obstaculos
dentro del mapa asociado a la particula. Al final del proceso, obtenida la trayectoria méas

probable, se calcula analiticamente la variable oculta del mapa.

3.1. Soluciones a las redes bayesianas dinamicas

Como en todo modelo grafico probabilista, se pueden hacer varios tipos de inferencia para
obtener informacién de la red bayesiana dindmica utilizada. La inferencia a utilizar dependera
de la clase de solucién buscada. De entre las inferencias disponibles mas importantes se

encuentran las listadas en la Tabla 3.1 [Murphy, 2002].

Inferencia Descripcién

Filtrado Calcular P(X; | y1.¢), por ejemplo, seguimiento del estado
del sistema en el tiempo.

Prediccién Calcular P(X,1p | y14) para algn horizonte A > 0 en el
futuro

Clasificaciéon  Calcular P(y.,) = Zm:y P(z1.4,y1.4). Esto puede ser
usado para calcular la proximidad de una secuencia bajo

diferentes modelos.

Tabla 3.1: Tipos de inferencia en redes bayesianas dinamicas

Para realizar las inferencias descritas sucintamente en la Tabla 3.1, se disponen de varios
algoritmos. En un inicio estan aquellos algoritmos que realizan inferencias exactas sobre
modelos cuyas variables ocultas son discretas, sin importar la distribucién de probabilidad de
los nodos observados. La Tabla 3.2 enumera algunos de estos algoritmos y sus propiedades
[Murphy, 2002].

Cooper [1987] probé que una de las restricciones principales para el uso de redes bayesianas
con distribuciones discretas, es el hecho de que, en general, su solucién es NP-Dura.
Al ser mas compleja la topologia de la red o al crecer la cantidad de variables y el
tamafio de las distribuciones conjuntas, el tiempo de requerido para la inferencia aumenta
exponencialmente. Mas aun, cuando se tienen modelos cuyos estados ocultos tienen

distribuciones continuas o mixtas (discretas en unas variables, continuas en otras), la
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Nombre Descripcién

Algoritmo de avance-retroceso Se basa en convertir la DBN en un Modelo

(forwards-backwards algorithm) Oculto de Markov y aplicar el algoritmo clasico
de avance-retroceso.

Arboles conjuntos abiertos (unro- Se basa en desenrollar la DBN en T instantes

lled junction tree) (donde T es la longitud de la secuencia) y luego
aplicar cualquier algoritmo de inferencia para
una red bayesiana estatica.

Algoritmo de frontera (frontier al- Calcula la DBN como un Modelo Oculto de

gorithm) Markov considerando Gnicamente los nodos
hasta el instante presente, dejando las relacio-
nes futuras.

Algoritmo de interfaz (interface al- Es una modificacion al algoritmo de frontera.

gorithm)

Tabla 3.2: Algoritmos de inferencia exacta

inferencia exacta del estado practicamente no existe [Murphy, 2002]. Entonces se necesitan

algoritmos que busquen aproximaciones a la distribucién de probabilidad condicional.

Actualmente existen varios algoritmos que buscan aproximaciones a las probabilidades
condicionales, unos estan basados en hacer discreto el espacio mientras que otros utilizan
técnicas de muestreo. No obstante, la eleccién del mejor algoritmo depende de la naturaleza
del problema a tratar. En este momento no existe una Gnica técnica, ya sea aproximada o

exacta, que funcione bien en cualquier tipo de red [Charniak, 1991].

3.1.1. Filtros Kalman

Una de las primeras formas de resolver el problema del SLAM fue utilizando filtros Kalman
[Thrun, 2002b], ya que una vez modelado como una red bayesiana dindmica, parecia ser la
técnica obvia a utilizar, debido a que es la que tiene una inferencia mas exacta y con mas
tiempo de existencia y utilizacién en las comunidades probabilistas. Sin embargo, como
se vera en la Subseccion 3.1.2, no se obtiene los resultados esperados. Por tanto, con el

motivo de mostrar estas razones, daremos una revisién rapida de los filtros Kalman. Esta
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3.1. Soluciones a las redes bayesianas dindmicas

revision esta basada en el trabajo de [Welch and Bishop, 1995].

Uno de los casos tipicos de redes bayesianas continuas es cuando el estado oculto es
modelado con gaussianas. En 1960 R. E. Kalman publicé un método con una solucién

recursiva, el cual tuvo gran éxito con la aparicién de la computacion.

Los filtros Kalman, como se le llama a dicha técnica, son la herramienta con mayor
fundamento matematico, evitando el uso de heuristicas y de bisquedas de soluciones no
deterministicas, llegando asi a resultados mas exactos a la hora de hacer un seguimiento del
estado en una DBN, lo que los convierten en la técnica a utilizar para este tipo de problemas,

si se ajustan las suposiciones que exige Kalman, tal como el uso de distribuciones normales.

Viendo el algoritmo a “alto nivel”, los filtros de Kalman estiman un proceso usando un
forma de control de retroalimentacion: el filtro estima el estado del proceso en un instante

dado y luego obtiene retroalimentacién en forma de mediciones ruidosas.

Las ecuaciones para el filtro de Kalman se clasifican en dos grupos: a) ecuaciones de

actualizacién de estado y b) ecuaciones de actualizacién de medicién.

Las ecuaciones de actualizacién de estado son responsables de proyectar al futuro la
estimacién del estado actual y la estimacién de la covarianza del error para obtener el
estimado a priori del siguiente instante. Las ecuaciones de actualizacién de medicién son
responsables de la retroalimentacién, al incorporar a la estimacién a priori una nueva

medicién para obtener un estimado a posteriori mejorado.

Las ecuaciones de actualizacién de estado pueden ser visualizadas como ecuaciones
predictoras, mientras que las actualizaciones de medicién pueden ser vistas como ecuaciones
correctoras. Esta relacién predictor-corrector se puede observar graficamente en la Figura

3.1, donde la entrada de los datos de uno corresponde a la salida del resultado del otro.

Una critica a los filtros de Kalman es que sélo pueden estimar el estado de un proceso
ocurre en tiempos discretos, y es dirigido por una ecuacién lineal. Entonces jqué ocurre si
el proceso a estimar y/o la relacion de medicién con el proceso es no-lineal? Un filtro de
Kalman que linealiza sobre la actual media y covarianza se conoce como un filtro extendido

de Kalman o EKF por sus siglas en inglés.

En algo anélogo a una serie de Taylor, se linealiza la estimacién alrededor del actual valor
estimado usando las derivadas parciales de las funciones del proceso y la medicién para

calcular estimados atin frente a relaciones no lineales.

Es importante destacar que una falla fundamental de los EKF es que las distribuciones
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Actualizacion de tiempo Actualizacion de medicion
(prediccion) (correccion)

Figura 3.1: Ciclo del filtro de Kalman. La actualizacién del estado proyecta el estimado
actual del estado hacia adelante en el tiempo. La actualizacién de medicion ajusta el

estimado proyectado con una medicién en ese tiempo.

(o densidades en el caso continuo) de varias variables aleatorias no son normales después
de llevar a cabo su respectiva transformacién no lineal. Los EKF son simplemente una
estimacion ad hoc del estado que s6lo aproxima a la optimalidad de la regla de Bayes por

linealizacién.

3.1.2. Filtros de Kalman aplicados en SLAM

El enfoque mas comin para resolver el problema de la Cartografia y Localizacién Simultanea
es utilizar filtros Kalman [Thrun, 2002b]. Es mas, la literatura designa a los algoritmos
SLAM como aquellos que estan basado en filtros Kalman, aunque SLAM es el nombre de
un problema y no de una solucién. La Figura 3.2 muestra el filtro Kalman aplicado a la

localizacién, la cual es parte del problema de la cartografia.

La principal ventaja del enfoque con filtro Kalman es el hecho de que estima la distribucion
posterior completa de los mapas en linea. Ademas los filtros Kalman contienen toda la
incertidumbre de las medicines en el mapa, lo cual puede ser benéfico para la navegacién.
Adicionalmente el enfoque puede demostrar que converge con probabilidad de uno al
verdadero mapa y posicién del robot, sobre una distribucién de incertidumbre residual

que se origina en gran medida de una fluctuacién original aleatoria [Thrun, 2002b].

A pesar de todas estas ventajas, la solucién al problema cartografico utilizando EKF sufre

de tres importantes limitaciones [Thrun, 2002al:

= La complejidad para cada actualizacién es de O(K?), donde K es el nimero de
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Sensor 1
Filtro i ;
Sensor 2 Est|maC|0In.
Kalman de la posicion
A
Sensor N

Modelo de
movimiento

Figura 3.2: Esquema del uso del filtro de Kalman para el problema de la estimacién de la
posicion de un robot [Chatila, 2005].

caracteristicas que describen el mapa, ain con la ausencia del problema de asociacién

de datos. Esta limitacién impone una importante restriccién al escalar.

= Los EKF no pueden incorporar informacién negativa, es decir, no pueden usar el
hecho de que un robot pueda no ver una caracteristica aunque esta sea esperada. La
razén de esta incapacidad es que las mediciones negativas producen distribuciones

posteriores no gaussianas, que no pueden representarse en los EKF.

= Los EKF no proveen soluciones sélidas al problema de la asociacién de datos. La falsa

asociacion de datos conduce frecuentemente a errores catastréficos en la cartografia.

Analizando con mayor detalle las desventajas se tendra una idea mas clara de ellas: La
mas costosa operacion en la actualizacion del filtro de Kalman son las multiplicaciones de
matrices, las cuales pueden ser implementada en O(K?) [Thrun, 2002b]. En la practica
el nimero de caracteristicas no se conoce a priori, por lo que si el tamafio del ambiente
a modelar es grande, a medida que la ruta del robot es mayor, la actualizacién se va

complicando cada vez mas.

Ademas, la limitacion mdas importante de los filtros Kalman es la suposicién del ruido
gaussiano. En particular la suposicién de que el ruido de medicién debe ser independiente
y gaussiano impone una limitacién clave, que tiene importantes implicaciones al momento
de implementarlo. Por ejemplo, en un ambiente con dos marcas diferentes exactamente
iguales, la identificacién tales marcas conducird a una distribucién multimodal sobre las
posibles posiciones del robot. Dicho esto de manera mas general, los enfoques con filtros

Kalman son incapaces de lidiar con el problema de la asociacién de correspondencias, el
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cual es la dificultad de asociar mediciones individuales de un sensor con caracteristicas en

el mapa.

3.2. Métodos Monte Carlo

En el caso de las técnicas de muestreo, esencialmente los algoritmos de aproximacién para
la inferencia de redes bayesianas, se basan en asumir aleatoriamente la existencia de valores
para algunos nodos y luego usan estos valores para inferir la cantidad de los otros nodos.
Simultaneamente mantienen estadisticas de estos valores que los nodos toman, y finalmente
estas estadisticas dan la respuesta [Charniak, 1991]. A estos métodos se les llama técnicas

de Monte Carlo.

En algunas aplicaciones de modelos graficos, la distribucién posterior de una variable no
observada es el principal punto de interés. Para la mayoria de las situaciones la distribucién
posterior se obtiene con el propésito de obtener el valor esperado para hacer, por ejemplo,
predicciones [Jordan, 2002]. Cuando las variables de los nodos son distribuciones continuas,
no monotdnicas o muy complejas para ser evaluadas usando técnicas analiticas, se deberan

utilizar las técnicas Monte Carlo.

La presente explicacion de los métodos Monte Carlo para la inferencia de redes bayesianas

dinamicas es tomada del trabajo de Jordan [2002].

El problema fundamental que aqui se enfrenta es encontrar el valor esperado de alguna
funcién f(z) con respecto a una distribucién de probabilidad p(z) . Aqui, = puede estar
formada por variables discretas, continuas, o alguna combinacién de ambos. En el caso de

variables continuas se quiere calcular el valor esperado (f) descrito en la Ecuacién 3.1.

(f) = / f(@)p(x)dz (3.1)

Esto se ilustra esquematicamente para una distribucién de una variable en la Figura 3.3.

La idea general detras de los métodos de muestreo es la de obtener un conjunto de muestras
(™ (donde m = 1,---, M) a partir de la distribucién p(z). Esto permite que el valor

esperado en la Ecuacion 3.1 se aproxime a la suma finita

R
o S
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3.2. Métodos Monte Carlo

Figura 3.3: Funcion f(z) cuyo valor esperado sera evaluado con respecto a una distribucion

p().

La precision de tal aproximacion dependerad de una variedad de factores. De inicio hay que
advertir que mientras las muestras ("™ sean esbozadas a partir de la distribucién p(z)

entonces (f) ~ (f) y el estimador tiene el promedio correcto. La varianza del estimador se

s - 2
observa facilmente como 7, donde

es la varianza de la funcién f(x) bajo la distribucién p(x). Valga aqui enfatizar que la
precision del estimador no depende de la dimensionalidad de x, y con esto puede alcanzar
una alta precisién con un namero relativamente pequefio de muestras (™. Ademas, la

varianza del estimador decrecera con el incremento del nimero M de muestras.

Mientras que los métodos de muestreo tienen un amplio espectro de aplicacién, para este
trabajo sélo interesa el caso en donde la distribucién p(z) se especifica en términos de un
modelo grafico. En el caso de un grafo dirigido con variables ocultas, resulta obvio que
las muestras vienen de la distribucién conjunta (asumiendo que es posible muestrear de
una distribucién condicional en cada nodo) usando el siguiente enfoque de muestreo: La

distribucidn conjunta esta especificada por

d

p(x) = [ [ p(z: | Pa(e:)
i=1
donde Pa(x;) denota un conjunto de variables asociadas con los padres de x;. Para obtener
una muestra de la distribucién conjunta se hace un recorrido a través del conjunto de
variables en el orden xy,--- , x4 muestreando a partir de las distribuciones condicionales

p(z; | Pa(z;)). Esto es siempre posible ya que a cada instante todos los valores de los padres
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seran instanciados. Después de un recorrido a través del grafo se obtendra un conjunto de

la distribucién conjunta.

En el caso de un grafo dirigido, donde algunos de los nodos son instanciados con valores
observados, es el mismo principio que el caso anterior: a cada instante, cuando un valor
muestreado es obtenido de una variable x;, cuyo valor es observado, el valor muestreado
es comparado con el valor observado y si concuerdan, el valor de la muestra se retiene
y el algoritmo procede a la siguiente variable en turno [Jordan, 2002]. Sin embargo, si el
valor muestreado y el valor observado no concuerdan, la muestra completa se descarta y
el algoritmo comienza de nuevo con el primer nodo del grafo. Este algoritmo muestrea
correctamente una distribucion posterior ya que ésta corresponde al hecho de esbozar
muestras de la distribucién conjunta de las variables ocultas y de las variables de datos
y descarta aquellas muestras que no concuerdan con los datos observados. La manera de
descartar las muestras que no corresponden a las observaciones define las variantes de los

métodos Monte Carlo.

3.3. Filtros de particulas

El algoritmo de filtros de particulas es un método Monte Carlo que conforma la base para
la mayoria de los filtros Monte Carlo desarrollados. A los filtros de particulas también
se les conoce como secuencias Monte Carlo, muestreo secuencial con importancia (SIS
por sus siglas en inglés -Sequencial Importance Sampling-), bootstrap filter, algoritmo de

condensacién, supervivencia por adaptacién, etc [Murphy, 2002].

El tema explicado a lo largo de esta seccién se recoge en el articulo de Simon Maskell y
Neil Gordon [2002].

La idea fundamental es representar la funcién de distribucién posterior buscada con un
conjunto de muestras aleatorias con pesos asociados y calcular estimaciones basadas en
estas muestras y pesos. Al aumentar el nimero de muestras, esta caracterizacién Monte
Carlo se vuelve una representacion equivalente de la descripcién funcional usual de la

distribucion posterior, y el filtro SIS se acerca al estimador bayesiano 6ptimo.

Para detallar estas ideas se denota {z},,wi}:, como mediciones aleatorias que

caracterizan la funcién de distribucién posterior p(zo.x | z1.), donde {z}.,,i =0, -, N}
es un conjunto de muestras con pesos asociados {w},i = 1, -+, Ny} y zox = {2;,7 =
0,---,k} es el conjunto de todos los estados hasta el tiempo k. Los pesos estan
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normalizados de tal forma que >, w} = 1. La densidad posterior en k puede ser aproximada

como en la Ecuacién 3.2.

Ns
(o | 214) = Y wib(wok — i) (32)
=1

donde la funcién ¢ es la funcién de Dirac.

En otras palabras, se seleccionan aleatoriamente un conjunto de muestras x},, obtenidas de
una distribucién facilmente muestreable. Las muestras seleccionadas son aceptadas si son
parte de la distribucién posterior buscada (razén del uso de la funcién de Dirac) en base a

la ponderacién de la muestra.

Este es un enfoque no paramétrico, y por tanto puede manejar distribuciones no lineales,
multimodales, etc. La ventaja sobre la discretizacién es que el método es adaptativo,
colocando mas particulas (correspondiendo a una discretizacién mas fina) en lugares donde

la densidad probabilista es mayor [Murphy, 2002].

Los pesos son elegidos utilizando el principio de /mportancia del Muestreo [Maskell and
Gordon, 2002]. Este principio se fundamenta en lo siguiente: Suponiendo p(z) o 7(z),
donde p(x) es una densidad de probabilidad dificil de muestrear, pero para la cual 7(x)
puede ser facilmente evaluada (y por tanto p(x) por proporcionalidad). También sea
2t ~ q(x),{i = 1,---, N,} muestras que son facilmente generadas por una distribucién
propuesta ¢(z), llamada una densidad de importancia. Entonces, una aproximacién

ponderada a la densidad p(x) esta dada por:

p(z) ~ Z w'd(x — ) (3.3)
donde
i 7(z")
w ) (3.4)

es el peso normalizado de la i-ésima particula.

Por lo tanto, si las muestras, xézk, son esbozadas a partir de una densidad de importancia,

q(zo.x | 21.1), entonces los pesos en 3.2 definidos en 3.4 seran

wi w (3.5)
q(h.x | 21:)
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La Figura 3.4 muestra lo anterior de manera grafica. La curva gaussiana representa la
distribucién propuesta ¢(z), con la que se obtendran las muestras. La curva multimodal es
la distribucién que () que es proporcional a la distribucién buscada, y con ella se evalaan
las muestras obtenidas. Las flechas son las particulas muestreadas y su longitud representan
el peso que se le ha dada a cada una. Se puede apreciar que se han generado mas particulas
en el centro de la distribucion propuesta, pero con bajo peso, mientras que en los extremos

son mas escasas pero con mayor ponderacion.

Distribucion propuesta

p(x) |

Distribucion buscada

Particulas

Figura 3.4: Funcionamiento general del filtro de particulas en una distribucién conjunta no

secuencial.

Para el caso de un célculo de densidad secuencial, como un filtro bayesiano, a cada iteracién
se deberan tener muestras que constituyen una aproximacién a p(zo.x_1 | z1.k-1), y buscar
una aproximacion p(xo. | z1.x) utilizando un nuevo conjunto de muestras. Si la densidad

de importancia se selecciona para factorizarse de tal manera que:

Q(xO:k | Z1;k) = Q(xk | xo;k—l,zlzk)Q($0:k—1 | Zl:k—l) (3-6)

entonces se pueden obtener muestras zi, ~ q(xok | z1.4) aumentando cada una de
las muestras existentes, x, ; ~ q(zox—1 | 21.6-1), con el nuevo estado zi ~ q(zy |
Ko:k—1, Zl:k)-

Para poder deducir la ecuacién de actualizacién de pesos, la distribucién p(zo.x | z1.1) debe

expresarse primero en términos de p(Zp—1 | 21.6-1), P(2k | k) ¥ P(2k | Th—1):

Se puede proponer p(xo.y | z1.,) utilizando la regla de Bayes para actualizar su estado a

partir de estado anterior de la siguiente manera:
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p(Zk \ Z0:k) Zl:k—l)P(ﬂfo:k—l | Zl:k—l)
P(Zk \ Zl:k—l)

P(ZITO:k: | Zl:kz) =

(3.7)
donde la constante de normalizacién es
p(zk \ Zl:k—l) = /p(Zk \ $k)p($k \ $1;k—1)d$k
Suponiendo que p(xg.,_1 | z1.6.-1) se puede factorizar igual que en 3.6, entonces
p(xo;k ‘ Z1;k) _ p(zk | $0;k>z1;k—1)p($k | $0;k—1721;k—1)p($0:k—1 \ Zl:k—l)
p(zk \ L0:k, Z1;k—1)
(3.8)

Debido a que las mediciones z son independientes dado el estado x y expresando el filtro

de manera recursiva, entonces

p(zr | zi)p(an | 21)
p(2k | 21:0—1)
< plak | ze)p(zk | Tp—1)p(@ok—1 | 21:6-1) (3.9)

p(xo:k | Zl:k) p($0;k—1 | Zl:k—l)

Sustituyendo 3.6 y 3.9 en 3.5, la ecuacién de actualizacion de pesos puede ser mostrada

como:

W o p(2k \xﬁc)p(xz ‘ xi—l)ﬂ%;k—l | 21k-1)
g q(xy, | T 1, 21:0) 0 (T 1 | 21:0-1)
i (2 | a))p(ay, | 2)_y)

ol Q(l’z ‘ x%):k—la Zl:k)

(3.10)

Ademas, si q(zy. | To.x—1,21.) = q(xk | T1_1, 21), entonces la densidad de importancia se
vuelve sélo dependiente en la z,_1 y 2. Esto es particularmente atil en el caso comin
cuando sé6lo una estimacién filtrada de p(xy | z1.1) es requerida a cada instante. A partir

de este punto se asume tal caso. El peso modificado es entonces:
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; . plak | 2)p(xy | 2 _y)
wy X Wy ——
q(xk | Tr_1s Zk)

£ i
= W; X wy_,4

(3.11)

donde ! se define como el peso incremental.

La densidad posterior filtrada p(zy | z1.1) puede ser aproximada como:

p(zk | z11) Zwk — ) (3.12)

donde los pesos estan definidos en 3.11. Puede demostrarse que si el namero de muestras

Ng — oo la aproximacién 3.12 se acerca a la verdadera densidad posterior p(xy | z1.%)-

El algoritmo SIS, por tanto, consiste en una propagacién recursiva de los pesos y las
muestras tal como cada medicién es recibida de manera secuencial. Una descripcién en

pseudo-cédigo se ve en el Algoritmo 3.1.

Algoritmo 3.1 Algoritmo del filtro de particulas SIS
for i = 1 hasta N, do

Proponer particula i, ~ q(zy | z%_,, 21)

Ponderar particula, w} de acuerdo a 3.11

end for

3.3.1. EIl problema del empobrecimiento de la particula

Un problema comin con el filtro de particulas SIS es el fenémeno de la degeneracién o
empobrecimiento. Después de varias iteraciones todas las particulas, excepto una, tendran
un peso despreciable. Se ha demostrado que |a varianza de las ponderaciones de importancia
pueden sélo incrementarse con el tiempo, y por tanto es imposible evitar este fenémeno. Esta
empobrecimiento implica que un gran esfuerzo computacional, dedicado a la actualizacién
de particulas cuya contribucién es la aproximacién de siguiente estado p(xy | z1.1), es casi
inatil. Una medicién aceptable de la degeneracion del algoritmo es el tamaiio efectivo de

la muestra N.f, y se define como:

Ny = ————— 3.13
T 1+ Var(w;) ( )
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donde w;" = p(a, | z1.6)/q(x}, | ), _1, 2x) es conocida como “el verdadero peso”. Como esto
—_—
no puede ser evaluado exactamente, se hace una estimacién N.¢ de N.ss que se obtiene

con

— 1

Nytr = ———— 3.14
1 Efvzsl(wilg)Q ( )

donde wj, es el peso normalizado obtenido con 3.10. Se advierte que N ¢ < Ni, y un N4y
pequefio indica un empobrecimiento severo. Claramente, el problema de la degeneracién
es un efecto indeseado de los filtros de particulas. Hay varios enfoques para evitar este

problema:

= Utilizar un Ny muy grande (fuerza bruta). Es muy poco practico.

» La eleccién de una buena densidad de importancia que minimice Var(w}’). En
[Grisetti et al., 2005] hacen uso de este enfoque para reducir el nimero de particulas

necesarias en el problema del SLAM.

= El remuestreo, que es la técnica que se utilizara en esta tesis.

3.3.2. Remuestreo

Este método para reducir los efecto del empobrecimiento se basa en usar remuestreo siempre
que una degeneracién significativa es observada (cuando N.;f llega a ser menor que un
umbral, Nr). La idea bésica del remuestreo es eliminar particulas que tienen pesos bajos y
concentrarse en las particulas con pesos altos. El paso del remuestreo involucra la generacién
de un nuevo conjunto {zi*}~* al remuestrear (con reemplazo) N veces a partir de una

representacion discreta aproximada de p(zy, | 21.1) dada por

p(k | 21:k) Zwk T — 1) (3.15)

de tal forma que Pr(zi* = 2]) = w]. La muestra resultante es de hecho una distribucién
muestra independiente e idéntica de la distribucion discreta 3.15, y por lo tanto los pesos
ahora se reasignan a w; = 1/Nj. Es posible implementar este procedimiento de remuestreo

en O(N,) operaciones usando una variedad de métodos [Murphy, 2002].
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Uno de los mas conocidos es el remuestreo sistematico [Maskell and Gordon, 2002], y su
operacion se describe en el Algoritmo 3.2, donde UJa, b] es la distribucién uniforme en el
intervalo [a, b]. Por cada particula remuestreada ", este algoritmo de remuestreo también

almacena el indice de su padre, denotado por .

Algoritmo 3.2 Algoritmo de remuestreo sistematico
Inicializar la funcién de distribucién conjunta: ¢; =0

for i = 2 hasta N, do

Construye la funcién de distribucién conjunta: ¢; = ¢;_1 + wi,

end for
Inicia en el fondo de la funcién de distribucién conjunta: i = 1
Proponer un punto de inicio: u; &~ U[0, N !]
for j =1 hasta N, do
Moverse a través de la funcion de distribucién conjunta: u; = uy + N; ' (j — 1)
while u; < ¢; do
%1 =10+ 1
end while
Asignar muestra: =" =
Ponderar: w] = N
Asignar padre: i/ = i

end for

Aunque el paso de remuestreo reduce los efectos del problema de degeneracién, introduce

otros problemas practicos:

1. Limita la oportunidad de paralelizar el proceso ya que todas las particulas deben ser

combinadas.

2. Las particulas que tiene altos pesos w} son estadisticamente seleccionadas muchas
veces. Esto conduce a una pérdida de diversidad entre las particulas y la muestra
resultante contendrd muchos puntos repetidos. Este problema, conocido como
empobrecimiento de la muestra, se agrava en el caso cuando hay ruido ligero en

el proceso. Esta es la razén por la cual no se hace el remuestreo a cada iteracién.

3. Ya que la diversidad en las rutas de los estados seguidos por las particulas se reduce,

cualquier estimacién basada en dicha ruta se degenera.
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3.3. Filtros de particulas

Existen esquemas para contrarrestar este efecto, el mas utilizado es manejar una distribucién
propuesta que ofrezca una buena diversidad en las muestras. Un filtro de particulas genérico

con remuestreo se describe en el Algoritmo 3.3.

Algoritmo 3.3 Algoritmo genérico del filtro de particulas SISR
for i = 1 hasta N, do

Proponer una particula x% ~ q(x, | % _,, 2x)

Ponderar particula, wi de acuerdo a 3.11
end for
Calcular el peso total: t = S wi
for i = 1 hasta N, do
Normalizar: wi = w! /¢
end for
Calcular m usando 3.14
if N.;; < Ny then
Remuestrear usando el algoritmo 3.2

end if

En resumen, se pueden ver los filtros de particulas como un proceso de dos partes
[Jordan, 2002]: Al instante k& se hace una representacién de la distribucién posterior
p(zy | 21.) expresada como muestras {z%} con sus pesos correspondientes {w!}. Para
obtener la representacion correspondiente al siguiente instante, se esbozan N, muestras
de la distribucién propuesta, y luego por cada muestra se usa la nueva observacion z;,
para evaluar los pesos correspondientes wj, | & p(zj11 | @}, ;). Esto se puede observar de

manera esquematica en la Figura 3.5.

3.3.3. Filtro de particulas Rao-Blackwellizados

Los filtros de particulas pueden ser muy ineficientes en espacios de alta dimensionalidad.
Una técnica estandar para incrementar la eficiencia de los métodos de muestreo es reducir el
tamafio del espacio de estados marginalizando alguna de las variables analiticamente; a esto
se le llama Rao-Blackwellizacién [Murphy and Russell, 2001]. Combinando ambas técnicas

se obtiene un filtro de particulas Rao-Blackwellizado (RBPF por sus siglas en inglés).

El teorema de Rao-Blackwell demuestra cémo mejorar cualquier estimador dado bajo

cualquier funcién convexa [Murphy, 2002]. Su niicleo es la siguiente identidad:
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3.3. Filtros de particulas

Inicializacién

l Prediccién + Ponderado

Ny
igs?\%.” : Prediccién + Ponderado

>

11 7

N T

Figura 3.5: Esquema general de la operacién de un filtro de particulas secuencial [Chatila,
2005.

Var[r(X, R)| = Var[E(r(X,R) | R)] + E[Var(r(X,R) | R)]

donde 7(X, R) es algin estimador de X y R. Por lo tanto Var[E(7(X,R) | R)] <
Var[r(X, R)], asi que 7/(X, R) = E(7(X, R) | R) es un estimador de varianza menor. Por
lo que si es posible muestrear R y calcular el valor esperado de X dado R analiticamente,
resultan necesarias menos muestras (para una mayor precision). Desde luego, menos
muestras no implican necesariamente menor tiempo, eso depende de si es posible calcular

el valor esperado condicional o no.

La idea principal es dividir el espacio de estados Z; en dos subespacios, R, y X, de
tal manera que la distribucion P(X}, | Ry, y1.) pueda ser actualizada analiticamente y
eficientemente; la distribucién P(R;.x | y1.x) es actualizada usando filtros de particulas. La

justificacién para esta descomposicion proviene de la regla de la cadena:

P(Xl:ka Rl:kz | yl:k) = P(Xl:k | Rl:k;yl:k)P(Rl:k’ | yl:k)

Muestreando Gnicamente R; generalmente requerird un mucho menor nimero de particulas
(para alcanzar un umbral de precisién fija) que el filtrado de particulas genérico, el cual

muestreara de manera simultanea R;, y X, [Murphy and Russell, 2001].
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3.4. Filtros de particulas aplicados en SLAM

Los RBPF son muy similares a los filtros de particulas genéricos, a excepcién de que cada
particula ahora mantiene no sélo una muestra de P(Ry.x | y1.x), la cual se denota como
ri ., sino también una representacién paramétrica de P(Xy | 7%, v1.%), la que se llamara
. (La representacién paramétrica serd un vector de promedio y una matriz de covarianza,
por ejemplo.) Las muestras Ry son actualizados como un filtro de particulas estandar y
luego las distribuciones X, seran actualizadas usando un filtro exacto, condicional en Rj.

El proceso general se muestra en el Algoritmo 3.4.

Algoritmo 3.4 Algoritmo Genérico de un Filtro de Particulas Rao-Blackwellizado
Muestreo secuencial con importancia

for i = 1 hasta N do
Muestrea (f,@) ~q(ry | ri:k—l’ Y1:k)
. Aoy def 0
Asigna (7)) = (Phr k1)

end for

Evaluar los pesos de importancia

Normalizar los pesos

Remuestrea N muestras de (7}, ) de acuerdo a la distribucién de importancia 1}, para
obtener N muestras aleatorias (7, ) distribuidas aproximadamente a p(ri., | y1.1)

Célculo analitico — Actualizar o, dado o, ri, 7t | Y .

3.4. Filtros de particulas aplicados en SLAM

Como ya se analizo, el algoritmo del filtro de particulas es recursivo y opera en dos fases:
la prediccién y la actualizacién. En este aspecto se asemeja mucho a los filtros Kalman
estudiados en la Seccién 3.1.1. La prediccién estd en el modelo de movimiento del robot,
generando las N particulas. La actualizacién estd en la ponderacién de las particulas

generadas, utilizando para ello el modelo de observacién.

Para resolver el problema del SLAM, cada particula en un filtro de particulas Rao-
Blackwellizado representa una trayectoria posible del robot y un mapa, y no Gnicamente
la posicién actual, como en los EKFs [Thrun, 2002a]. La idea principal es estimar un
distribucién posterior p(si.; | 214, uo.¢) sobre las trayectorias potenciales sq.; de un robot
dado su observaciones z;.; y sus mediciones de odometria u.;. Se utiliza esta distribucién
posterior para calcular una distribucién posterior de mapas y trayectorias [Grisetti et al.,
2005]:

46



3.4. Filtros de particulas aplicados en SLAM

P(s1:6, M | 21:0, o) = P(M | S1t, 21:0)P(S1:¢ | 2105 Uoit)

Lo anterior puede hacerse de manera eficiente ya que la distribucion posterior sobre
mapas p(m | Si4,21.¢) puede calcularse analiticamente, dado por conocidos si.; y 2.
Ademas esto puede hacerse gracias a que las trayectorias y los mapas son condicionalmente
independientes [Thrun, 2002a].

Para estimar la distribucion posterior p(si. | 1., uo.) sobre las trayectorias potenciales, se
utiliza un filtro de particulas en donde un mapa individual se asocia a cada muestra. Cada
mapa es construido dadas las observaciones z;.; y las trayectorias s.; representadas por la
particula correspondiente. Dicho de otra manera, se aproximara la distribucién posterior en
el tiempo t usando un conjunto de particulas ponderadas, donde cada particula especifica
una trayectoria Si.; y la correspondiente representacién condicionalmente factorizada de
P(m;) [Murphy, 1999].

A continuacién se presenta una revisiéon de cémo trabajan las fases de prediccion y
actualizacién con filtros de particulas en la resolucion del problema de la cartografia con
robots méviles. Primero se revisa de manera genérica, y en seguida se muestra un ejemplo
simplificado siguiendo la implementacién de Simple Mapping Utilities (PMAP) [Howard,
2004], la cual usa una representacién del ambiente de rejilla de ocupacién. El modelo de
observacién se hace con la informacién del telémetro laser y su modelo de movimiento esta

parametrizado para robots diferenciales como el Pioneer 2AT.

3.4.1. El modelo de movimiento (Prediccién)

En la fase de prediccién, después de cada accién de movimiento del robot, se reproduce el
conjunto de particulas utilizando una distribucién de facil muestreo, que se le conoce como

distribucién propuesta, la cual se construye a partir del modelo de movimiento del robot.

Se comienza con el algoritmo del filtro de particulas estimando la trayectoria posterior p(s; |
s¢_1,u") del modelo de movimiento, manteniendo un conjunto de particulas que representan
la distribucion. Cada particula s} € S; representan trayectorias supuestas del robot
[Montemerlo et al., 2002a]. Estas particulas resultan ser hipétesis de las distintas posibles
nuevas posiciones de observacion durante una trayectoria recorrida. Se puede suponer que
el conjunto de particulas S;_; estd distribuida de acuerdo a p(s1.4-1 | 21.4-1, uo:t—1), lo que

es una aproximacién asintéticamente correcta.
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3.4. Filtros de particulas aplicados en SLAM

En el sistema PMAP, el modelo de movimiento esta dado por lo que reporta la odometria,
como el cambio de posicién de pos; a pos; 1, dado el comando de movimiento u;. Este
cambio de posicién es un Apos. La distribucién propuesta esta basada en distribuciones
normales, una por cada grado de libertad, con media igual a cero y varianzas proporcionales
a Apos. Asi, para cada particula, la distribucién de probabilidad p(s; | s;_1,u') esta dada

por

Aposl.z = N(0,ky * Apos]_,.x)
N(0, ky, * Apos]_,.y)
Aposl.0 = N(0, kg * Apos]_,.0)

Apos{ Y

donde las k; son coeficientes ad hoc para la distribucién de acuerdo al comportamiento

observable del robot.

El Apos! se le suma a la posicién actual (en el tiempo t) del robot dentro de la particula
J, dando la nueva posicién en la particula. La posicién anterior (¢ — 1) pasa a ser parte de

la trayectoria seguida por dicha particula.

Un ejemplo simplificado puede verse en la Figuras 3.6 y 3.7. Es un ambiente, donde las
celdas son del mismo tamafio que el robot, el cual cuenta con un sensor laser que le
permite ver a 180°hacia el frente. El robot recorre lo que tipicamente seria un pasillo. En

este ejemplo se utilizan anicamente dos particulas.

En la Figura 3.6 se muestran las dos particulas que se mantienen en el tiempo actual:
Post = [2,3,0°] y Pos? = [3,3,0°]. Se aplica entonces un comando de movimiento y
el robot se desplaza hacia adelante. Utilizando la diferencia entre la posicién actual en
la particula y la distancia reportada por la odometria, se genera una nueva hipétesis por
cada particula utilizando la distribucién propuesta: Pos;,, = [4,3,0°] y Posi, | = [4,4,0°]
(Figura 3.7).

Después de renovar la posicion en las N particulas, el nuevo conjunto S; se obtiene del
conjunto temporal de particulas. Cada particula s}" se esboza (con reemplazo) con una
probabilidad proporcional al llamado factor de importancia w}'. Este factor de importancia

es calculado en base al modelo de observacion.
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Figura 3.6: Dos particulas con la posicion en tiempo ¢ del robot y sus percepciones previas.
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(a) Particula #1 en tiempo ¢ + 1 (b) Particula #2 en tiempo ¢ + 1

Figura 3.7: Dos particulas en tiempo ¢+ 1 dadas la distribucién propuesta y sus percepciones

actuales.
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3.4. Filtros de particulas aplicados en SLAM

3.4.2. El modelo de observacién (Actualizacion)

En la fase de actualizacion, cada particula se pondera de acuerdo al modelo de observacién.
Esta ponderacion esta definida por:

. distribucion objetivo  p(s1; | 21, uout)

Wy

= = 3.16
distribucién propuesta  q(s7 | z1.4, Uowt) (3.16)

Como ya se dijo, el denominador esta dado por una aproximacién del modelo de movimiento
hecho a partir el modelo de observacién, mientras que el numerador es la distribucién
buscada. La division anterior es intratable directamente, pero, como se prob6 anteriormente,

el calculo del peso de las particulas puede hacerse de manera recursiva [Murphy, 1999]:

J o .J J
Wiy = Vg + Wy

La ecuacion anterior indica que el nuevo peso de la j-ésima particula en el nuevo instante
es igual a su peso en el instante anterior mas el peso incremental v/, | o< p(2¢11 | 8141, m7),
que es una funcién de vecindad [Grisetti et al., 2005], donde se obtiene la probabilidad
de las observaciones dado el mapa anterior contenido en la j-ésima particula y la nueva
posicion, es decir la probabilidad donde concuerden las lecturas con el mapa propuesto. Por
la evaluacién de la funcién de vecindad, cada particula debe tener una representacién del
ambiente de manera independiente, haciendo que este algoritmo pueda requerir grandes

cantidades de memoria.

En la practica, PMAP implementa la ponderacion de las particulas de la siguiente manera:
cada haz de luz del telémetro laser marca una celda como ocupada, dado que su distancia
de respuesta fue menor a su maximo creible, suma una unidad al valor de dicha celda. Razén
por la que se observa nimeros en las celdas ocupadas en las Figuras 3.6 y 3.7. Mientras mas
cercanas las celdas estan del robot, mas veces se han registrado como ocupadas. PMAP
mantiene un umbral superior a 127 en el niamero de veces de observada una celda como
ocupada; cuando una celda ha sido observada como ocupada mas de 127 veces, ya no se

marcan aumentos de observacién.

Al inicio del programa, inicializa una tabla de bisqueda de los vecinos cercanos a la celda
a evaluar. El tamafio de la tabla esta en funcién de la razén entre el tamafio de la celda
(resolucién del mapa) y una constante de error maximo permitido en el desplazamiento de
las lecturas, que resulta ser del tamafio del didametro del robot (en el caso de PMAP es

constante a 50 centimetros). La tabla de bisqueda de vecinos entonces cubre una area de
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3.4. Filtros de particulas aplicados en SLAM

-0.50 a 4+0.50 metros. El contenido de dicha tabla seria la distancia del centro, a la celda
dentro de la drea marcada. En el caso del ejemplo mostrado en las Figuras 3.6 y 3.7, donde
la resolucién de la celda es igual al tamafio del robot (0.50 metros), la tabla resulta ser de
3 columnas por 3 renglones de un metro distancia cada elemento de la basqueda (0.50 de

resolucién / 0.50 de error maximo), y su contenido es:

-1 0 +1

—1(141 1 1.41
(3.17)

0 10 1

+1]141 1 1.41

Después se ordena la tabla como si fuera un vector de la menor distancia a la mayor,

obteniendo:

(0 11 1 1 141 141 141 1.41) (3.18)

Finalmente se podan todos los vecinos que no cumplan la condicién distancia *
tamano de celda < error méximo. En el ejemplo resulta entonces un arreglo de un sélo
elemento: ( 0 ) Esto indica que sélo se evaluara la celda donde incide el haz de luz del
laser. Sin embargo, con fines demostrativos, se cambia su valor de distancia de 0 a 1 para

poder evaluarlo.

Cuando se recibe una lectura del laser que corresponde a la nueva posicién del robot, por
cada haz de luz, cuya distancia reportada no sea mayor a la maxima permitida, se recorre
la lista vecinos mas cercanos y se va analizando de las celdas vecinas mas cercanas a las
mas lejanas. Si una de esas celdas tiene un valor de ocupacién con un umbral mayor a 8,
se almacena temporalmente su distancia reportada en la tabla de bisqueda y se continda
con el siguiente vecino. Si ninguna celda vecina tiene un valor mayor de 8, entonces el valor

por defecto de la distancia es 1000.

Terminada de recorrer la tabla de vecinos, se tiene la distancia a la celda con un valor de
ocupacién mayor a 8 mas lejana de la celda de incidencia del haz de luz del laser. Dicha
distancia se multiplicard por el tamafio de la celda y se suma en un acumulador que lleva
el error total de la particula en el tiempo actual (¢ + 1). La operacién se repite para cada
celda marcada por cada haz de luz de la lectura del laser. El peso de la particula es igual
al cuadrado de los errores calculados en la particula mas su valor en el tiempo anterior. El

algoritmo 3.5 esquematiza lo antes dicho.
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Algoritmo 3.5 Algoritmo del ponderado de la particula en PMAP
error =0

error maximo = 0.5
for all haz de laser do
P = Celda sobre la que incide el haz
mdist = 1000;
for all Vecinos de P segun 3.18 do
V = Celda vecina de P
if valor de ocupacién de V' > 8 then
mdist = distancia de V a P
break (termina ciclo)
end if
end for
error = error + mdist x tamaifio de celda
if error > error maximo then
error = error maximo
end if
end for

peso de la particula = peso de la particula + error x error

En el caso de las dos particulas nuevas de ejemplo, si se considera que el error previo es de
0 en ambos casos, las particulas se ponderarian asi de acuerdo al Algoritmo 3.5, suponiendo
que se tiene 8 laseres incidentes en obstaculos, el resto al no incidir en obstaculos no se

analizan:

Errly, = 0%0.5+0x0.5+1%0.5+1000* 0.5+
0%0.54+0%0.5+1%0.5+ 1000 * 0.5
= 0+04+04+05+054+0+0+054+0.5
= 20
Err, = 1%05+1%05+1%05+1.41%0.5+
1%05+1%05+1%05+1.41%0.5
= 0+0.5+0.5+0.5+0.705+ 0.5+ 0.5+ 0.5 + 0.705
= 4.41
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Como se observa, el error en la medicién del particula 2 es mayor que la particula 1, por
lo que tiene mejor ponderacién es la particula 1, siendo entonces que la trayectoria por la

particula 1 es la méas probable.

Basicamente la ponderacién de particulas es la medida de correlacion de las celdas ocupadas
dentro de una ventana cuyo tamafio es dos veces el error factible (en este caso, el didmetro
del robot). Esta correlacién esta dada por el histograma de ocupacién de una celda y sus
vecinos dentro de la ventana. Es por esto que el error puede luego ser convertido a una

probabilidad normalizando sus valores.

3.4.3. Remuestreo

En ciertos momentos las particulas con pesos muy pequefios son eliminados, que es el
proceso de remuestreo [Rekleitis, 2004], y se reproducen las particulas con altos pesos.
Para elegir el momento de hacer un remuestreo se puede calcular, tal como se dijo en el
punto 3.3.2, el tamafio efectivo de la muestra, observando la varianza entre las particulas;
aunque también se pueden tomar otras estrategias, como utilizar un umbral de iteraciones

o una combinacién de ambas.

En el caso del PMAP, se hace una combinacién de valores para saber si se debe remuestrear
o no: si el tamafio efectivo de la muestra es menor a un umbral arbitrario (0.8), o si han
transcurrido un namero fijo de pasos en la trayectoria sin remuestreado (10 o algin otro

fijado por el usuario).

Para obtener el tamafio efectivo de la muestra, se convierten los pesos de todas las particulas
en probabilidades normalizadas, se observa su varianza y se aplica la Ecuacién 3.14. Cuando
se ha decidido remuestrear, se toman entonces las particulas con las mejores ponderaciones
vistas como probabilidades normalizadas y sus trayectorias y mapas internos se copian a las

que tienen menor ponderacion, no asi sus posiciones actuales, estas se mantienen.

3.4.4. Actualizacién del Mapa

Obtenidas las trayectorias dado el modelo de movimiento y de percepcién, es posible calcular
analiticamente el mapa del ambiente explorado, debido a que, como ya se ha dicho, se
utiliza un filtro de particulas Rao-Blackwellizado. Aqui se usan los algoritmos necesarios
para construir la representacion del ambiente, dependiendo del tipo de mapa utilizado. En

el caso del enfoque empleado en esta tesis, la de rejillas de ocupacién, estos algoritmos se

53



3.4. Filtros de particulas aplicados en SLAM

veran en el Capitulo 4, en la seccién de Fusién Sensorial.

Aunque el algoritmo del filtro de particulas es comin entre diversos algoritmos para resolver
el problema del SLAM, cada implementacién maneja su representacion del ambiente de la
manera mas conveniente para sus autores, esto conlleva a que el manejo de la ponderacién
de las particulas dado el modelo de observacién varie entre las implementaciones. Sin
embargo, es posible establecer que, de manera general, los algoritmos de SLAM como PF

siguen la estructura mostrada en el Algoritmo 3.6 [Murphy, 1999].

Algoritmo 3.6 Algoritmo General del SLAM con filtros de particulas
for all Comando de movimiento do

Muestreo de s; con la distribucién propuesta del modelo de movimiento.
Ponderar cada particula dado s dada correlacién de la nuevas mediciones con las ya
hechas.
Actualizar cada componente del mapa dentro de cada particula usando s! y las
mediciones z;.
Calcular el nimero efectivo de muestras.
if Nejr < Umbral 6 contador ltimo remuestreo > Umbral then
Remuestrear las particulas
end if
end for

Generar mapa con las trayectorias S y las mediciones Z.

3.4.5. Problemas del enfoque con filtro de particulas

El problema del enfoque presentado es determinar el namero de particulas a utilizar para
obtener la representacién de un ambiente. El espacio de mapas posibles es vasto, y el
conjunto de particulas necesariamente debe representar un muestreo muy disperso de este
espacio. Entonces se debe especificar un namero de particulas que represente este espacio
de mapas posibles. Mientras mas intrincado sea el ambiente, con ciclos, pasillos, mas grande

sera el niamero necesario de particulas.

Mantener un filtro de particulas sobre todos los mapas posibles hace uso muy intensivo
de la memoria, ya que cada particula almacena un mapa completo. Hay que tener mucho
cuidado en la relacién namero de particulas / tamafio del ambiente, porque facilmente se

puede exceder en la memoria fisica de la computadora.
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El algoritmo actualiza constantemente las lecturas nuevas del sensor de distancia y esto
crece linealmente con el nimero de particulas definidas en el filtro. Por lo que también hay
que definir un correcto nimero de particulas, para que el algoritmo no se vuelva de una

lentitud inaceptable para trabajar en linea.

Si el modelo de movimiento tiene una distribucién de probabilidad propuesta con una
varianza muy amplia o poco representativa del movimiento real del robot, o el ambiente es
muy propenso a derrapes, se necesitaran muchas particulas para poder encontrar el mapa

que represente el espacio de manera correcta.

Se han propuesto varios métodos para aliviar el trabajo de los filtros de particulas al generar
la distribucién propuesta de manera adaptativa, con aprendizaje del modelo de movimiento
[Eliazar and Parr, 2004], mejores métodos de remuestreo y preproceso del la informacién

odométrica cruda para corregirla.

3.5. Resumen del capitulo

El objetivo de este capitulo fue explicar detallamente el algoritmo de los filtros de particulas,
desde su fundamento tedrico, asi como sus pasos de ejecucién: generacion de particulas dado
el modelo de prediccién, ponderado de las particulas dado el modelo de observacion, y el
algoritmo de remuestreo para evitar la degeneracién de las particulas. Ademas se explica una
variante de los filtros de particulas llamados rao-blackwellizados, donde en una probabilidad
conjunta, un estimador se calcula de manera analitica para reducir el espacio de basqueda

en el filtro de particulas.

Después de haber explicado de manera general el algoritmo de los filtros de particulas, se
hace la aplicacién del algoritmo para el problema de la cartografia robética en el sistema

de PMAP, el cual usa una representacién tipo rejilla de ocupacién del ambiente.

Comprendido ya el funcionamiento de la aplicacién de los filtros de particulas en el problema
del SLAM, en el siguiente capitulo se detallaran las aportaciones hechas en el problema de
cartografia con robots méviles, las cuales intentan sacar provecho de las propiedades de
este tipo de soluciones para obtener mejores resultados en un robot de servicios. Estas
aportaciones estan dentro del marco de la arquitectura de software, la fusion sensorial y los

algoritmos de planeacién de movimientos en ambientes desconocidos.
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Capitulo 4

Contribuciones a la cartografia

autéonoma

En este capitulo se describen las aportaciones hechas en esta tesis. Se comienza con una
descripcion de la arquitectura del sistema de cartografia en linea, su modo de empleo y
lineamientos en general. Se comenta el trabajo realizado para la exploracién auténoma del
ambiente. Finalmente se habla del trabajo realizado en la fusién sensorial con dos sensores

de naturaleza distinta (telémetro laser y sonar).

Dentro de el tépico de arquitectura de software se hablara de como se disei6 el sistema
para obtener una aplicacién que procesa el mapa de un ambiente en linea, buscando que
el robot se mantenga siempre en movimiento y no se detenga cada vez que tiene un nuevo
punto de observacion, sino que cada registro de datos, sea una posicién a procesar. Para

eso hay que enfrentar problemas de sincronia entre los sensores del sistema robético.

Dentro del problema de la exploracién auténoma se desarrolla un algoritmo de exploracién
ciego al mapa global. Debido al retraso entre la navegacion del robot y el procesamiento del
mapa, se trabajo en un algoritmo de navegacion local, que no depende del mapa procesado,

que, sin la hipotética restriccion del tiempo, es capaz de explorar todo el ambiente.

Sobre el trabajo hecho en fusion sensorial, se hablara de esquema de fusién de un sensor
en el tiempo empleado y el modelado del sonar utilizado con este mismo esquema.
Posteriormente, y gracias al teorema de Rao-Blackwell, que permite procesar analiticamente
la representacion del ambiente, se generan distintos mapas, cada uno con el sensor
registrado. Luego se fusionan ambos mapas con un operador OR probabilistico, celda por

celda.
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4.1. Arquitectura del sistema de software

4.1. Arquitectura del sistema de software

El sistema que se desarroll6 es un software para la cartografia auténoma. Esta basado en un
PMAP [Howard, 2004], que fue modificado con la intencién de trabajar en linea, y no fuera
de linea analizando una bitdcora de movimientos, como estaba disefiado originalmente por
el autor. Las modificaciones hechas fueron sometidas a Andrew Howard y las acepté dentro
de la version de desarrollo de PMAP. Estos cambios se orientaron a eliminar dependencias

de software y la generacion de una biblioteca de carga dinamica del PMAP.

Otra modificaciéon importante que se hizo sobre PMAP, fue la adicién de los sonares al
momento de actualizar la posicion del robot. De esta manera, al generar el mapa una vez
obtenida la trayectoria, se pueden generar tres mapas distintos: uno con laser, otro con

sonar y la fusién de ambos. Esta modificacién aiin no se somete al auto original del PMAP.

Se disefi6 arquitectura de software para el desarrollo de dicho sistema teniendo en
consideracion una estructura de tres gradas, el procesamiento asincrono de la informacién
sensorial, el procesamiento paralelo e independiente y una supervision y control a través del
protocolo HTTP. Otra decisién de disefio tomada fue que el sistema fuera lo mas modular
posible, ofreciendo la capacidad de cambiar un médulo por otro sin muchos problemas

debido al bajo acoplamiento entre ellos.

4.1.1. Arquitectura de tres gradas vs. Arquitectura de tres

capas

A mediados de los afios 80 Brooks [1986] revolucioné la concepcién de los sistemas
robéticos méviles auténomos al introducir su arquitectura de subsuncién, al romper con
el enfoque tradicional de Percepcion-Planeacion-Accion (SPA por sus siglas en inglés -
Sensing/Planning/Action-), donde la planeacién se volvia tan compleja que simplemente
no podia afrontar ambientes con incertidumbre e impredecibles, ya que la planeacién hecha
resultaba de poca utilidad. No obstante, la arquitectura de subsuncién, al ser de naturaleza

meramente reactiva, no cumplia con las expectativas a largo plazo de una tarea compleja.

Segin Gat [1997] estos problemas pueden verse como el resultado del método usado para
administrar la informacién del estado interno del robot. El cémputo con alto consumo de
tiempo, como la planeacién o el modelado del ambiente generan estados internos cuya

semantica refleja estados en el ambiente. Es por estas circunstancias que los robotistas al
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paso de los afios propusieron nuevas arquitecturas que pudieran mezclar las virtudes del
SPA como de la arquitectura de subsuncién, eliminando lo mas posible sus desventajas. El
resultado fue una convergencia entre los distintos proyectos que se realizaron de manera

independiente y con fines distintos: La arquitectura de tres capas.

Las arquitecturas de tres capas organizan los algoritmos robéticos de acuerdo al manejo de

su estado interno:

= Capa de Control: no mantiene un manejo de su estado.
= Capa de secuencia: contiene un estado reflejando memorias sobre el pasado.

= Capa deliberativa: mantiene su estado que refleja predicciones sobre el futuro.

Los algoritmos sin estado, basados en sensores, habitan en la capa de control o funcional,
ahi se implementan los ciclos de retroalimentacion y el acoplamiento entre sensores y
actuadores, utilizando primitivas de comportamiento tales como seguimiento de paredes,
movimiento a un destino con evasién de obstaculos, etcétera. Los algoritmos que contienen
memoria sobre el pasado habitan en la capa de secuencia o de ejecucién; esta capa realiza
la ejecucién del plan recibido y recuerda lo que ya se ejecuté para seleccionar la primitiva de
comportamiento a solicitar. Los algoritmos que hacen predicciones sobre el futuro habitan
en la capa deliberativa o de planeacién; son los que mas tiempo de cémputo requieren y

estan orientados a la planeacién y basqueda.

Otro problema muy diferente, y que puede prestar a confusiones, es la cuestién de la
arquitectura de software para el procesamiento robético, que se enfrenta a planteamientos
tales como desempeiio, flexibilidad, mantenimiento, reusabilidad y escalabilidad. Tal
vez ambas “arquitecturas’ tengan puntos de contacto comunes, pero esto es mas por
coincidencia que alguna razén deducible. Hasta en el nombre se encuentran las diferencias:

mientras que una es arquitectura de capas, la otra es arquitectura de gradas.

La arquitectura de software distribuida cliente/servidor de tres gradas [Institute, 2005],
incluye un sistema de interfaz de usuario en la grada superior, donde radican los servicios
al usuario tales como didlogo y despliegues de informacién. La tercera grada provee la
administracion del acceso a datos; este componente se encarga de asegurar la consistencia
de las datos a procesar. La grada intermedia procesa la administracién de servicios que son

compartidos entre mltiples aplicaciones.

Para visualizar mejor las diferencias la Figura 4.1, se observa la diferencia conceptual entre

la arquitectura de tres capas y la arquitectura de tres gradas.
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Deliberativa Presentacion al usuario
yy A
A4 A
Secuencia Logica de procesamiento
A A
\4 v
Control Acceso a datos
(a) Arquitec- (b) Arquitectura
tura de capas de gradas

Figura 4.1: En 4.1(a) se muestra arquitectura de capas en un robot, donde cada capa esta
en funcién del manejo del estado interno del robot. En 4.1(b) se observa la arquitectura de
software genérica de tres gradas, donde se separa el procesamiento de acuerdo a la tarea

del flujo de informacién.

En esta arquitectura de gradas de la figura 4.1(b), la grada de interfaz con el usuario se
expone a través de paginas Web en HTML, donde el usuario puede controlar y supervisar la
operacion del robot. La grada de acceso a datos esta provista por el software Player/Stage
que envia la informacion de los sensores y envia comandos de control a los actuadores.
Por dltimo la grada de légica de procesamiento provee de los médulos de exploracién y
cartografia. Dichos médulos mantienen un bajo acoplamiento, permitiendo intercambiarlos
por nuevos médulos donde se implementen otros algoritmos. Todo lo anterior dicho se

esquematiza en la Figura 4.2.

E Player

o8

Servidor de SLAM/Exploracion

Red Inalambrica

Navegador Web

Figura 4.2: Vista de despliegue del sistema. Se observa la disposicion fisica de los distintas

partes del software.
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4.1.2. Asincronia de informacién de los sensores

Uno de los principales problemas a los que se enfrenta la robética moévil aplicada es, como
ya se menciond, el acoplamiento entre actuadores y sensores. Dicho de otra manera, la
sincronia entre ellos es que, cuando se le pida un movimiento no planeado a los actuadores,
sea en el momento en que los sensores detectaron la necesidad de ese movimiento
imprevisto. El problema de la asincronia se vuelve mas complejo cuando los diferentes
componentes del robot son heterogéneos, de fabricantes distintos, y se unen en una unidad

de procesamiento también diferente.

Antes de explicar la solucién al problema de la asincronia, expliquemos un recurso
de programacién clasico llamado retrollamada o callback en inglés. En el lenguaje de
programacién C se pueden tener punteros a funciones, con esto se puede asociar algin
evento con la ejecucién de una funcién. Este concepto es utilizado y ampliado por la
biblioteca GObject [Lacage, 2004], en lo que denominaron sefiales o signals (diferente al
concepto de signal clasico de Unix). Por tanto se elaboré un envoltorio a los proxys de los
dispositivos de Player/Stage para obtener una representacién de GObject de ellos y pudieran

asociarse funciones cuando ocurriera el evento de actualizacién de datos del sensor.

Entonces, para intentar zanjar el problema de la asincronia en la actualizacién de datos de
los sensores, se decidié abordar el problema aprovechando el uso de retrollamadas que se
ejecutaran cuando la informacién se renovara. Como se visualiza en la Figura 4.3, cuando
se actualizan las mediciones de los sensores, cada dispositivo, que representa a un sensor,
ejecuta una funcién que se asocié al evento, que mete esa informacidn a una estructura de
cola (primeras entradas / primeras salidas). Esta estructura es asincrona, debido a que el
proceso productor afiade datos y el proceso consumidor extrae datos, cada uno a tiempos
distintos. En este caso el consumidor de datos es el proceso del SLAM el cual tiene un
tiempo de procesamiento de los datos mayor a su velocidad de arribo. Por otro lado la
estructura de cola asincrona es segura en el manejo de hilos de procesamiento ya que

maneja bloqueos automaticos al meter y sacar datos de ella.

Esta asincronia es factible, debido a que el proceso de la cartografia robética, que consume
muchos recursos de cémputo, es de lento procesamiento y no requiere un acoplamiento entre
sensores y actuadores para describir un comportamiento en el robot, aunque si necesita una
constante y exacta descripciéon de los movimientos realizados y descripciones de ambiente

capturados.
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Hilo de Control
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Figura 4.3: Vista del manejo asincrono de la informacion de los sensores. Los objetos que
representan los sensores al recibir nueva informacién, realizan una retrollamada, la cual se

encarga de encolar la informacién nueva que sera procesada por PMAP.

4.1.3. Procesamiento multihilos

Antes de hablar sobre el procesamiento multihilos, hay que comentar las principales clases
que componen el sistema. En la Figura 4.4 se observan la composicién de agregacién en
la cual interactiian las clases principales. La vista de clases evidencia las relaciones en el

cédigo de los distintos objetos que conforman el sistema.

La clase PCoordinator es la principal, encargada de controlar el estado global del sistema,
de iniciar y finalizar los hilos de procesamiento involucrados, de controlar el ciclo de vida

de los objetos que componen el sistema.

La clase PMonitor es la encargada de levantar un servicio Web, que servira para supervisar
el desempefio del sistema a través del protocolo HTTP. Las respuestas son construidas a
través de plantillas, lo cual ofrece gran flexibilidad, al ser capaz de generar HTML, VXML
o algiin otro formato de XML.

La clase PRobot es una composicién de todos los dispositivos que se encuentran en el
robot, y cada uno de estos estan representados en la clase PDevice, quien es la encargada
de administrar el ciclo de vida del dispositivo y el manejo de las retrollamadas cuando hay
una actualizacién en su informacién. La clase PRobot, ademas de ser una coleccién de los

servicios, también se encarga del descubrimiento de los dispositivos configurados y activos
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PCoordinator
PRobot PMapper PExplorer PMonitor

—

PDevicelist

Figura 4.4: Vista de clases. Muestra la composicion de agregacién de las clases que forman

parte del sistema.

en el robot, asi como la conexién y desconexién del sistema con el robot.

PExplorer es la clase encargada de realizar los movimiento necesarios para explorar el
ambiente que es desconocido para generar su mapa. El algoritmo implementado se vera

mas adelante.

Por altimo, la clase PMapper coordina las operacién del Simple Mapping Utilities, las cuales
fueron modificadas para que funcionaran como bibliotecas y no como una aplicacién en si,
y que operaran en linea, y no fuera de linea con la lectura de una bitacora. Esta clase
también implementa las retrollamadas de los dispositivos involucrados en la cartografia e

implementa la cola asincrona de procesamiento.

Las operacion de los distintos objetos, instanciados de las clases descritas, trabajan en
distintos hilos de ejecucién, de acuerdo a la tarea desempefiada. Este disefio permite aislar
las tareas, hacerlas independientes unas de otras, y que sean capaces de trabajar en paralelo,
si se cuenta con un sistema de computo con varios procesadores. La Figura 4.5, muestra
la descomposicién de los hilos de procesamiento en el sistema. Esto también ofrece la
posibilidad de reemplazar una clase, utilizando mecanismos de herencia en GObject [Lacage,
2004].

El hilo principal, que contiene la instancia de la clase PCoordinator, quien es la encargada
de controlar los demas hilos, hacer el analisis léxico y sintactico del archivo de configuracion,

ademas de manejar la instancia de la clase PMonitor, que es el servidor Web incrustado en
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Hilo Principal
(monitor Web)

v v v

Hilo de Control Hilo de SLAM Hilo de exploracion

Figura 4.5: Vista de la jerarquia y control del los hilos de procesamiento en el sistema.

la aplicacion y también coordinar el estado global del sistema. El primer hilo que levanta es
el hilo de control encargado de actualizar constantemente la informacion de los sensores
del robot y de enviar los comandos de operacién sobre los actuadores, a través de la funcién
player read. El hilo de control ejecutara algunos ciclos de actualizacién de datos espiireos

para asegurar una buena conexién con el robot.

El hilo principal levanta después el hilo del SLAM, quien conecta las retrollamadas a los
dispositivos seleccionados (laser, sonar y odometria), instancia la cola asincrona e inicializa
las estructuras necesarias para el proceso del SLAM en la clase PMapper, asi como su ciclo
de procesamiento con respecto van llegado los datos en la cola, con la funcién process -

coarse.

Por dltimo levanta el hilo de exploracién donde la instancia del PExploration ejecuta
la estrategia de movimientos necesaria para la exploracién auténoma del ambiente

desconocido, utilizando la funcién explore.

El proceso descrito hasta ahora puede visualizarse en el diagrama UML de actividades de
la Figure 4.6. Los diagramas de actividad son una variacién de una maquina de estado, en
donde los estados representan la ejecucion de las acciones o subactividades y las transiciones

que son disparadas al término de las acciones subactividades [OMG, 2003].

Desde cierta perspectiva, la arquitectura expuesta tiene resemblanza a la arquitectura de
tres capas, descrita al inicio de esta seccién. El hilo de control seria la capa de control, la
capa de secuencia seria el hilo de exploracién y la capa de deliberacién estaria representada
por el hilo del SLAM.

Esta arquitectura tiene la gran de ventaja del bajo de nivel de acoplamiento entre las
clases, pudiendo sustituir el algoritmo de SLAM tan sélo modificando la clase PMapper, o

el algoritmo de exploracién cambiando la clase PExplorer, también el comportamiento del
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Figura 4.6: Diagrama de actividades del sistema durante su ciclo de vida.

monitor con retoques en la clase PMonitor.

Sin embargo, no todo resulté como lo esperado en el periodo de disefio del sistema: Se
observé que los errores y retrasos de transmision datos por la red entre el robot (servidor
Player) y el sistema de construccién de mapas, la asincronia de la informacién de los
sensores, los errores intrinsecos del hardware del robot y defectos en el controlador del
robot en Player, hacian que en la exploracién auténoma, donde era necesaria la ejecucién
de primitivas de movimiento, hubiera comportamientos no deseados, al no existir un buen
acoplamiento entre la informacién de los sensores y la reaccion de los actuadores, tal como
la colisién del robot con los obstaculos. Se tiene la impresién de que es mejor implementar

los comportamientos primitivos como controladores dentro del servidor Player, y que no
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tengan que viajar por la red inaldmbrica de ida y vuelta.

4.2. Exploraciéon Auténoma

El problema de la Cartografia con robots méviles se limita a obtener la posicién del robot y a
observar lo que le rodea, tomando en consideracién lo que observé anteriormente [Newman
et al., 2003). La forma cémo se desplazé el robot en el ambiente no forma parte de su
objetivo; bien puede haberse teleoperado a través de un joystick, o el robot recorrié el

ambiente de manera auténoma, esto no importa en el problema del SLAM.

Sin embargo, si lo que se busca es la autonomia completa, el robot debera entonces ser
capaz de explorar el ambiente desconocido y generar la representacién interna de él por si

mismo, sin intervencién de alguna clase. A esta tarea se le conoce como exploracién.

La exploracion es el acto de moverse dentro de un ambiente desconocido mientras se
construye un mapa del mismo [Yamauchi, 1997]. Una buena estrategia de exploracién es

aquella que genera un mapa completo, o casi completo, en un tiempo razonable de tiempo.

Al no contar con una representacién previa de ambiente, es imposible hacer planeacién de
movimientos y por ende es imposible hacer el recorrido del ambiente completo en un tiempo

minimo. Por esto es necesario contar con estrategias y heuristicas para hacer dicha tarea.

Intuitivamente podria pensarse en un algoritmo que desplace al robot hacia las zonas
desconocidas mas cercanas dentro del mapa construido incrementalmente, y lo mantenga
alejado de las regiones ya exploradas. Esta estrategia, aunque no es 6ptima en tiempo, si
se acerca mucho [Koenig et al., 2001]. Sin embargo, esta estrategia ya no esta tan cerca
de la optimalidad cuando la construccién de mapa es bajo el contexto del SLAM [Stachniss
and Burgard, 2004], ya que tipicamente el robot debe volver a visitar los lugares que ya
observé para poderse localizar mas facilmente, en especial en el momento de cerrar circuitos

grandes dentro del ambiente.

Otra restriccién a considerar, especifica del sistema construido, es que, como se vio en la
seccién anterior, la construccién del mapa se hace en un hilo independiente, lo cual aisla
la percepcion del mapa del hilo de exploracién. Y mas ain, ya que el procesamiento del
mapa es costoso, casi siempre la construccién incremental del mapa estd un tiempo atras
de la posicién actual de robot. Habria que esperar a que el procesamiento del mapa llegara
hasta la altima informacién recibida, para que se planeara una nueva zona de exploracién

y preparar la planeacién de movimientos para llegar ahi. Hacerlo asi iria en detrimento de
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las virtudes de la arquitectura planteada, tal como el bajo nivel de acoplamiento entre los

objetos.

Es por estas razones, que se decidi6 alejarse de la estrategia comin de la frontera (region
inexplorada) mas préxima, se opté por una estrategia local, basada en el espacio de

configuraciones observable por el telémetro laser de robot.

4.2.1. Espacio de configuraciones

La presente explicacién ha sido tomada del libro de Dudek [2000].

El espacio de configuraciones (o C-Space) es un formalismo para la planeacion de
movimientos. Una configuracion ¢ del robot A es una especificacién del estado fisico de A

con respecto a un marco fijo del ambiente F,.

Si se imagina un robot moévil A cuya configuracién puede representarse completamente
como ¢ = (z,y,0). El espacio de configuraciones de A es el espacio C de todas las posibles

configuraciones validas de A dentro de su ambiente.

La construccién fisica del robot, su cinemética y la presencia de obstaculos en el ambiente

puede prohibir ciertas configuraciones.

Para simplificar el uso del espacio de configuraciones, usualmente se dilatan los obstaculos
presentes en el ambiente la longitud del radio del robot, de manera que el robot pueda
suponerse como un punto. A esta dilatacion se le llama también como la suma Minkowski.
Esta dilatacién puede apreciarse en la Figura 4.7, donde el obstaculo B; en el marco W, al
dilatarse el radio del robot A, en el espacio de configuraciones se vuelve un obstaculo de

dimensiones diferentes CB;.

Figura 4.7: Dilatacién de obstaculos en el espacio de configuraciones [Ahuactzin and
Fraichard, 2005].
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Es posible no tener la representacion completa del ambiente, porque ésta se obtendra al
final de la exploracién, pero si del lugar observado en la posicién actual del robot. Esta
representacién se obtiene a través de sus sensores. A esta representacion local se le pueden

dilatar los objetos y obtener el espacio de configuraciones dentro de la region observable.

El proyecto de Player tiene un controlador para obtener el espacio de configuraciones dentro
de la region observable por el telémetro laser. Hace esto acortando la distancia observable
por el laser, ademas de recortar las mediciones que no entran dentro del espacio libre al
dilatarse los obstaculos, delimitando la porcion libre de obstaculos. En la Figura 4.8 se

observa como una lectura del laser, se acorta a una regién totalmente navegable.

(a) laser (b) laser C-Space

Figura 4.8: En 4.8(a) se observa la lectura cruda de un telémetro laser. En 4.8(b) se
observa la misma lectura pero ahora procesada para extraer el espacio de configuraciones

posible en ese espacio local. Tomado del proyecto Player/Stage.

4.2.2. Algoritmo de exploracién ciega

El algoritmo de exploracién ciega fue hecho para explorar un ambiente, sin tener una
representacién incremental de lo ya cartografiado, utilizando sélo blasqueda dentro de
espacio de configuraciones percibible por el laser. El fundamento del algoritmo esta basado
en la etapa de basqueda del algoritmo del Hilo de Ariadna [Mazer et al., 1992]. Dicho
algoritmo tiene sus fundamentos en la planeacién probabilistica de trayectorias, el cual se
aplica en situaciones con robots con muchos grados de libertad o ambientes muy complejos.
Genéricamente este tipo de algoritmos trabajan en dos etapas: exploracion y explotacién.
En la etapa de exploracién generan grafos aleatorios que permita llevar de un estado a otro

al robot dentro del espacio de configuraciones. Al conjunto de grafos obtenidos se aplica
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la etapa de explotacién, donde se busca el mejor grafo que permita el cambio de estado
[Dudek and Jenkin, 2000].

Basicamente el algoritmo utiliza el espacio de configuraciones local, extraido de la lectura
del laser para elegir la posicién mas lejana visible, entre la posicién anterior del robot y la
actual. Para llegar a la nueva posicién, el robot gira el angulo especificado por el espacio
configuraciones y avanza la distancia reportada también por el espacio de configuraciones.
No obstante, el angulo a girar se selecciona con una politica e-greedy, ya que con una
probabilidad ¢ se selecciona un angulo al azar. Acto seguido el robot girard hacia esa
direccién y avanzara lo indicado por el espacio de configuraciones o hasta que se detecte
un obstaculo cercano por los sonares. Y el ciclo se repite. Lo anterior se expresa en el
Algoritmo 4.1.

Algoritmo 4.1 Exploracién ciega
loop

P « valor aleatorio uniforme [0, 1)
if P < e then
Angulo «— valor aleatorio entre [0, 7/2]
Distancia <+ obtener distancia en el Angulo
else
MazxDist — 0
for all Laser en el LaserCSpace do
Dist «— \/Xk—l — X3)?2+ (Y1 — Yi)? + Laser.Distancia
if Dist > MaxDist then
Angulo = Laser.Angulo

Distancia = Laser.Distancia
MaxDist = Distancia
end if
end for
end if
ejecutar giro al Angulo
while obstaculos estén lejanos do
ejecutar avance con Distancia
end while

end loop

En el area de aprendizaje por refuerzo, que intenta aprender un modelo a partir de un
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proceso exploratorio [Morales Manzanares, 2004]. Existen varias técnicas para explorar el
proceso que intenta modelar, utilizando distintas heuristicas. La méas basica es la exploracién
aleatoria, la cual, ejecutadndola hasta el infinito, es capaz de explorar todo el ambiente.
Por otro lado tenemos la heuristica de bisqueda glotona (greedy), la cual trata de buscar
localmente cuél es el resultado 6ptimo. Esta heuristica permite explorar el modelo en menor
tiempo, sin embargo se tiene la posibilidad de quedar atrapado en un minimo local o un
ciclo. Para intentar romper esta situacion, se puede hacer una mezcla de la exploracién
aleatoria y la glotona obteniendo una politica e-greedy, donde, como ya se explico, se
selecciona una accién aleatoria con una probabilidad pequefia de ¢ o una accién glotona

con una probabilidad 1 — .

Por lo tanto, el algoritmo presentado es completo, gracias a la politica e-greedy, asegurando
que el modelo del ambiente sera obtenido en su totalidad, ademas permite que una regién del
mapa sea visitado mas de una vez. No obstante la optimalidad del tiempo de construccién

del mapa esta perdida.

Una de las ventajas de este algoritmo de exploracién ciega, es que el robot no necesita
de una representacién para planear sus movimientos, por lo que no hay que llevar una
correspondencia entre el proceso del SLAM vy la exploracién, por lo tanto el robot estara
en constante movimiento. Sin embargo si se asegura que, sin restricciones de tiempo, el
espacio sera explorado por completo, cumpliendo también con la expectativa de volver a
areas ya exploradas con el propésito de mejorar la localizacion del robot. Ademas el costo
computacional es muy bajo, a diferencia de las basquedas globales necesarias para encontrar

las fronteras mas proximas.

Sin embargo, sabemos que por razones de consumo de energia de la baterias, no es posible
ignorar la restriccion de tiempo de exploracién, por lo que queda como trabajo futuro buscar

mejorar las heuristicas del algoritmo de exploracién.

Los resultados obtenidos con este algoritmo de exploracién son extrafios, ya que en
el simulador Stage la operacién sobre el espacio de configuraciones del laser trabaja
estupendamente, pero en ambientes reales, con pasillos estrechos, al dilatarse los obstaculos,
el espacio de configuraciones se vuelve nulo, dejando al robot girando tratando de encontrar
una ruta para desplazarse. Para solventar tal caso, se detenia la exploracién, se operaba
con joystick el robot hasta la zona no explorada y se activaba de nuevo la exploracién

auténoma.

Es apreciable que el problema principal en la exploracién ciega es el procesamiento del
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espacio de configuraciones local, ya que, como se acaba de mencionar, los espacios estrechos
vuelven nulos los espacios de configuraciones. Asi que la solucién es revisar el algoritmo

que genera el espacio de configuraciones, para evitar caer en este caso.

4.2.3. Ejemplo de la exploracién

Para aclarar el funcionamiento del la exploracién ciega propuesta se presenta el siguiente

ejemplo. Las capturas son del simulador Stage.

En la Figura 4.9(a) se observa a un robot que percibe su ambiente con el telémetro laser. En
la Figura 4.9(b) se visualiza el espacio de configuraciones local obtenido de las mediciones

del laser.

~ Stage: simple.world —-Ox
file View Clock

8

—

(a) Stage (b) Player Viewer

[Time: 0:0: 0:37.800 (sim:100 real 108 ratio:0.93)

Figura 4.9: En 4.9(a) se observa al robot en un ambiente simulado y la medicién del sensor
laser. En 4.9(b) se observa la lectura calculada por el LaserC-Space. De ella obtenemos el

angulo a la distancia mas larga recorrible.

El primer paso es entonces buscar la medicién laser mas lejana mas la posicién anterior

del robot y la actual, dada su distancia euclidiana (d = \/(xk_l —x)? + (Ypo1 —yr)2 +
distancialaser). Si la posicién del robot es la inicial, entonces la distancia euclidiana es 0

y simplemente cuenta la distancia laser mas lejana. Este el caso del ejemplo.

Por espacio de configuraciones se sabe que la distancia mas lejana al punto anterior y al

actual estda a —54° con una distancia de 7.75 metros, lo que forma una linea recta expresada
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el la Figura 4.9(b). Entonces, el robot ejecuta el giro y luego trata de recorrer la distancia

obtenida.

La distancia es recorrida con una aceleracion proporcional al porcentaje de la distancia
recorrida, con aceleracion hasta la mitad del recorrido y desaceleracion después de ésta,
manteniendo como limite la velocidad especificada en la configuracién del sistema (Ver
apéndice A.2.4).

Mientras se recorre la distancia, se supervisa constantemente las nuevas lecturas del laser y
el sonar. Si alguna lectura frontal es menor a una distancia de seguridad al obstaculo mas

cercano, entonces el robot detiene su movimiento y reinicia el ciclo.

Esto ocurre si un nimero aleatorio de distribucién uniforme es mayor a ¢, de lo contrario, el
giro se elige de manera aleatoria, también de distribucién uniforme, y se avanza la distancia

reportada en espacio de configuracién a ese angulo.

4.3. Fusién sensorial

Para el trabajo de cartografia con robots moviles, el robot debe percibir el mundo a
representar a través de sus sensores de distancia. Mucho del trabajo realizado en esta area
se ha limitado a procesar la informacién de un sélo sensor, en busca de una simplificacién
del problema de por si ya complejo. Sin embargo, modelar el mundo de operacién del robot

utilizando sélo una fuente de percepcién presenta varios problemas [Aboshosha, 2003]:

= Consistencia espacial limitada: Normalmente, los sensores individuales cubren
dnicamente una region restringida. Consecuentemente, los mapas de mediciones

fisicas pueden resultar inconsistentes.

= Tiempo de procesamiento limitado: Cada sensor individual tiene un tiempo limitado de
procesamiento que limita la velocidad del robot para que este sea capaz de desplazarse

con una constante observacion del ambiente.

= Imprecisién: Debido a varias limitaciones y restricciones, las lecturas de sensores

individuales son imprecisas.

= Incertidumbre: A pesar del uso de complicados algoritmos para asegurar las mediciones
de sensores individuales y homogéneos, el resultado de dichos sistemas sigue teniendo

incertidumbre.
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Es por estas razones que muchos investigadores han trabajado en la fusién de varios sensores
diferentes, lo que permitiria obtener mejores representaciones del ambiente, combinando
las ventajas que ofrecen por separado [Romero Mufioz, 2001]. Con tal esfuerzo se obtienen
varios beneficios [Aboshosha, 2003]:

= Mayor robustez: La fusiéon de sefales de varios sensores permite al sistema seguir

operando ain en el caso fallar un sensor individual.

= Mayor confiabilidad: Utilizando la integracién de sensores, las mediciones pueden ser
aseguradas y las limitaciones de los sensores individuales pueden ser superadas. Por lo
tanto, la integracion de sensores es esencial para una navegacién segura en terrenos

tanto conocidos como desconocidos.

= Una mejor consistencia espacial: Los sensores individuales tiene diferentes posiciones
y espacios de operacién, y sus lecturas son inconsistentes. Consecuentemente, la
fusion de las lecturas de sensores distribuidos conducirdn a una mejora en toda la

consistencia de las mediciones.

= Reduccién del la ambigiiedad y la vaguedad: usando maltiples sensores ayuda en la
eliminacién de las distintas interpretaciones de la percepcion de las propiedades del

ambiente circundante.

= Resolucién mejorada: Cuando miltiples e independientes mediciones hechos con con
la misma propiedad estan fusionados, la resolucién de este valor es mejor que con la

medicién de un sélo sensor.

= Confianza mejorada: Normalmente la confianza en un sistema con mdltiples sensores
es mayor que con un anico sensor. El paralelismo y la redundancia son empleadas

para asegurar el resultado final.

No obstante, la integracién de sensores exhibe varias debilidades que hay que considerar al

momento de buscar mecanismo que aborden semejante fusién [Aboshosha, 2003]:

= Mas complejidad: Tratar con las propiedades fisicas heterogéneas de sensores

distribuidos incrementa la complejidad de los algoritmos aplicados.

= Probable inestabilidad: El uso masivo de fusién sensorial puede conducir a una

inestabilidad del sistema, especialmente si la capacidad de transmisién y el poder
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de cémputo es limitado, ya que los tiempos de respuesta pueden verse afectados

perdiendo reactividad al momento de evitar obstaculos.

» Dificultad para interpretar la posicion: la distribucién espacial de los sensores

incrementa la carga computacional necesaria para interpretar sus mediciones.

= Distintos tiempos de procesamiento: Sensores distribuidos tienen diferentes tiempos
de procesamiento y la sincronizacién de los médulos de sistema de control se vuelve

critica.

= Mas ruido: Las lecturas de los sensores estan acompafiadas de ruido. El ruido puede

aumentar al incrementarse el nimero de sensores integrados.

= Carga computacional mayor: El procesamiento de los datos de maltiples sensores

demanda un mayor poder computacional y por lo tanto cuesta mas tiempo.

El problema de la fusién sensorial ha sido abordada desde diferentes angulos, dependiendo
principalmente de la representacion del ambiente y de la técnica fisica de medicion empleada

por los sensores utilizados.

En este trabajo se realizé la fusién sensorial de un conjunto de sonares y un telémetro
laser. En general, la motivacién de esta fusién se sostiene un su caracter complementario.
Las principal desventaja de un sistema simple de sonares es |la especularidad, una amplitud
muy ancha del haz e interferencia. Las paredes muy lisas actian como espejos, haciendo
detectables s6lo las paredes con angulos cercanos a 90°al haz acistico. Objetos que tienen
propiedades aislantes del sonido pueden desaparecer por completo en las mediciones. En
cambio los telémetros laser, pueden no percibir obstaculos que estan fuera de su plano de
percepcién. La deteccién de espejos y puertas de vidrio son un problema también [Diosi

and Kleeman, 2004], ya que son transparentes y por lo tanto indetectables por el laser.

4.3.1. Correlacién de datos

Cuando la representacién del ambiente es un mapa de caracteristicas, donde los elementos
del entorno se describen con sus propiedades geométricas, la fusién sensorial se trabaja en
la correspondencia de datos para afirmar la existencia de un objeto en el ambiente y poder
representarlo en el modelo utilizando primitivas geométricas (como puntos y lineas). Tardés
y Castellanos [2001] han trabajado mucho en esta &rea. Sin embargo, cuando el mapa se

representa con una rejilla de ocupacién probabilista, la fusién sensorial resulta muy sencilla,
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ya que al discretizar todo el espacio disponible, la correspondencias de datos se limita a
averiguar si la medicién de un sensor cae o no en una celda marcada previamente como

obstaculo o zona libre.

Uno de los retos que presenta el problema del SLAM es la correlacién de datos, donde se
distinguen los objetos que componen el ambiente unos de otros. Esta labor es importante ya
que de otra manera se pueden colocar obstaculos que no existen en la realidad y simplemente

son ruido de los sensores.

Los mapas de rejilla probabilista simplifican mucho este problema, ya que el ambiente es
discretizado, asi como también la informacién de los sensores, por lo que la probabilidad de
ocupacién se incrementa cuando los sensores detectan un obstaculo en cierta celda de la
rejilla. Sin embargo, en mapas métricos el problema se complica, ya que se debe fusionar las
lecturas de los sensores con técnicas matematicas mas elaboradas como los filtros Kalman
o algoritmos de agrupamiento. Aunque, como ya se ha dicho, este trabajo hecha mano de

los mapas de rejilla probabilista.

El problema de la correspondencia de datos puede verse como dos tipos de fusién sensorial:
la fusién sensorial de un mismo sensor (laser o sonar) en el tiempo, y la fusién sensorial
de varios sensores de naturaleza distinta (laser y sonar) [Cafias and Garcia-Pérez, 2002]. El
enfoque adoptado en este trabajo fue procesar de manera separada la informacién de cada

sensor, y al final, cuando se tiene un mapa por cada sensor, estos se fusionan utilizando un
OR probabilista [Howard and Kitchen, 1996].

4.3.2. Fusién sensorial en el tiempo

El problema de construccién y mantenimiento de rejillas probabilistas de ocupacién se divide

en dos etapas [Cafias and Garcia-Pérez, 2002]:

= Captura de toda la informacién que proporciona una nueva lectura de sensor sobre

la ocupacién del espacio, siguiendo un determinado modelo sensorial.

= Utilizar la informacién anterior para actualizar la creencia acumulada, materializando

la fusién con otras medidas anteriores.

Los enfoques mas representativos para representar la creencia de ocupacién y de incorporar

las informacién de nuevas observaciones sensoriales son [Cafias and Garcia-Pérez, 2002]:
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Modelo probabilistico bayesiano.

Teoria de la evidencia.

Conjuntos difusos.

Enfoque histogramico de Borenstein.

Actualizacién con ecuacién diferencial.

Decisién por mayoria.

En este trabajo se ha seguido el enfoque histogramico [Borenstein and Koren, 1991], debido
a su facil implementacioén y eficiencia en sus resultados. En él cada celda mantiene un valor
de certidumbre C'V, indicando la confianza en la existencia de un obstaculo en esa posicién,
que se mueve entre C'V,,;, = 0y CV,,0 = 255. Para utilizar el mapa se suele binarizar la
creencia de ocupacién comparando el valor almacenado en cada celdilla con cierto umbral.

Sélo las casillas con evidencia superior al umbral se consideran realmente ocupadas.

El modelo histogramico utilizado en [Borenstein and Koren, 1991] sélo modifica las celdas
del eje central perpendicular al sensor que realizado la medida. Para la celda que se
encuentra en la posicién la distancia medida por el sensor, su valor de ocupacién se
incrementa A(t) = +1, ya que incide sobre el obstaculo detectado. En cambio, en las
celdas intermedias, entre el sensor y la distancia medida al obstaculo, su valor de ocupacién
disminuye A(t) = —1.

La mezcla de informacién se hace empleado una regla aditiva que suma el valor del modelo

sensorial al acumulado de la celda:

OViy(t+ 1) = CViy(t) + A(t)

En este trabajo de Borenstein hay un estudio explicito del caracter dinamico de la
representacién. La regla de actualizacién contempla la posibilidad de que la creencia pueda
cambiar completamente de sentido con un namero finito de observaciones, tantas veces
como se necesite e independientemente de lo confiado que se estuviera en la creencia
anterior. Se considera el namero critico de medidas necesarias para dar una creencia por
firme. Ese valor marca la velocidad maxima en la que se desplazan los obstaculos, ya que
si su velocidad es muy alta, no se veran reflejados en el nivel de ocupacion de las rejillas

que ocupen; de lo contrario marcaran una estela en el mapa final.
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Otra ventaja es que debido a que las observaciones sensoriales se asumen independientes,
se incorporan todas mediciones sin excepcién. Tampoco se hacen hipétesis sobre cémo se
distribuyen las medidas del sensor dada una configuracién del mundo. Es la compensacién

entre unas y otras la que va conformando la distribucién de probabilidad del espacio.

La principal ventaja de la propuesta de Borenstein es que esta forma de fusién sensorial en
el tiempo esta pensada para sistema dindmicos, para robots en movimiento, mientras que
la mayoria del resto de las propuestas asumen estatico el robot a la hora de registrar las

percepciones sensoriales [Cafias and Garcia-Pérez, 2002].

4.3.2.1. Modelado de sonar

En este trabajo de tesis, se model6 el sonar de la siguiente manera: Se leia la informacién
de un sonar, se procesa su posicion con respecto al robot y se hace la correspondencia a la
posicién del mapa. Posteriormente se podan mediciones que sean menores y mayores a un

umbral inferior y superior respectivamente.

Si la medicién no fue podada, se marca como maxima si la medicién es mayor a un umbral
méaximo, definido por la distancia maxima observable por el sonar. Esto ocurre si no se
observé un obstaculo y todo el espacio es libre, restadndole una unidad a todas las celdas
dentro del cono. En caso de que fuera menor a la distancia maxima, quiere decir que se ha
reportado un obstaculo, por lo que la distancia hasta el obstaculo se reporta como libre,
restando una unidad a las celdas dentro de ese espacio, y sumando tres unidades a las que
estan dentro del arco que incide sobre el obstaculo. Lo anterior se puede observar en la
Figura 4.10.

4.3.3. Fusion sensorial de varios sensores de naturaleza distinta

Como se explicé en el Capitulo 2, el mapa tiene dos usos principalmente: localizacion y
planeacién de movimientos. En la Catedra de Robética Mévil del Campus Cuernavaca, el
trabajo realizado en localizaciéon se basa exclusivamente en la informacién proporcionada
por el laser; sin embargo, para la planeacion de movimientos, es importante mantener al
robot alejado de las zonas de peligro, sobre todo regiones de obstaculos que el laser es
incapaz de observar, como espejos [Hernandez, 2005]. Por esto, se mantienen dos mapas
de manera simultanea: el mapa construido Gnicamente con la informacién del laser para

las tareas de localizacién, y el mapa con la fusién sensorial del sonar y el laser, para una
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Figura 4.10: Modelado del sonar bajo el enfoque histogramico aplicado en este trabajo.

planeacién de movimientos mas segura.

Para realizar esta tarea se aproveché la forma cémo trabaja el filtro de particulas para el
problema cartografico, sobre todo aprovechando las virtudes de la Rao-Blackwellizacién:
El resultado final del filtro de particulas es un conjunto de posiciones que forman una
trayectoria del robot en el ambiente, y cada posicién esta asociada a las lecturas de los
sensores de distancia. Entonces, en el procesamiento analitico del mapa, se toman esta

secuencia de posiciones y de lecturas y se generan los mapas.

En el caso de la fusién de la informacién de dos sensores distintos, se decidié utilizar una
versién modificada del método propuesto por [Howard and Kitchen, 1996], ya extendido

previamente por [Romero Mufioz, 2001] de un operador de disyuncién probabilistico:

O<:Sl\/52"'\/5n (41)

Esta implicacién dice que la ocupacién (O) de una celda (z,y) en el mapa esta dada por
la disyuncién de la ocupacién observada por los distintos sensores (.S;). Por lo tanto, para
procesar la fusién de los diferentes sensores, el primer paso es generar el mapa de cada
sensor de manera aislada utilizado el enfoque histogramico explicado anteriormente. Ya

obtenidos ambos mapas se fusionan con el operador de disyuncién.

La razén de utilizar la disyuncién subyace en la necesidad de evitar lo mas posible los
obstaculos o las zonas inciertas, entonces con una disyuncién, desde el punto de vista

probabilistico, los obstaculos son mas marcados si alguno de los dos sensores observa un
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obstaculo en una misma celda.

Transformando la implicacién légica en 4.1 al mundo de las probabilidades, se obtiene:

p(0) =p(S1VSy---VS,) (4.2)

Ahora, suponiendo que las lecturas de los diferentes sensores son mutuamente independien-

tes y exclusivos, y utilizando las leyes de Morgan en 4.2, se obtiene:

p(O) = p(S1) Vp(S2) -V p(Sn)
p(O) = =(=p(S1) A =p(Sa) -+ A =p(Sn))
= 1—(1—=p(S1))(1 —p(S2)) (1 —p(Sh))

n

— 1-JJ-p(s0)

i=1

La salida en bruto de los mapas individuales de los sensores utilizando el enfoque
histogramico, son valores de certidumbre (C'V') que van de 0 a 255, donde 0 indica espacio
ocupado y 255 espacio libre. Los valores de estas celdas son directamente convertibles en
archivos de imagenes digitales formato PGM (Portable Gray Map), donde el blanco se

identifica con el 255 y el negro con 0, y los valores intermedios son niveles de gris.

Bajo este enfoque se puede decir que se tiene la probabilidad de espacio libre si se normalizan
los valores de certidumbre, esto es —p(S;). Por lo que la simple multiplicacién de la
probabilidad de espacio libre de las mismas celdas de los mapas de los sensores individuales

y normalizando este valor, daria el valor de certidumbre de espacio libre fusionado.

p(0) = (=p(51))(=p(S2)) - - - (=p(Sh)) (4.7)
CViCV, CV,

_ (4.8)
955 255 255

CViusion = —p(0) - 255 (4.9)

Ahora si sélo se utilizan dos sensores, laser y sonares, entonces la Ecuacién 4.9 se simplifica

a.

Cvisonar . O‘/laser
255

CViusion = (4.10)
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Con la Ecuacién 4.10 se hace la fusién sensorial de los mapas hechos con la informacién del
sonar y el laser, y asi obtener los dos mapas necesarios: Gnicamente laser para localizacion

y la fusion de sonar y laser para la planeacién de movimientos.

Una observacién interesante es que en los programas de procesamiento digital de imagenes,
tales como Photoshop o Gimp, hay varias maneras de fusionar dos o mas imagenes apiladas
en capas [Gruschel, 2005], de entre estas maneras estan la modos simétricos, no simétricos,
oscurecedores, abrillantadores, antisimétricos, etc. Dentro los modos oscurecedores hay un
método que se llama multiplicador, el cual funciona de la misma manera como ésta fusién

sensorial: multiplicando los pixeles coincidentes y dividiéndolos entre 255.

4.3.4. Ejemplos de fusion

A continuacién se lista una serie de casos donde la fusién se realizé, observando las diferentes
combinaciones de observaciones con deteccion de obstaculos positivos y negativos tanto

del sonar como del laser y su combinacién en la fusién sensorial.

El primer caso se muestra en la Figura 4.11. Esta es la amplificaciéon de una seccion del
mapa elaborado en el Departamento de Matematicas del Campus Cuernavaca. En este caso
es un muro que fue observado sin complicaciones tanto por el sonar como el laser. Aqui
la fusion sensorial combina ambas hip6tesis dando una mayor creencia en la existencia del
obstaculo. Como se puede apreciar, en la fusién sensorial, las zonas grises, que representan
partes desconocidas, aumenta la creencia de ser obstaculos mostrando una tonalidad gris

mas oscura.

(a) sonar (b) laser (c) fusion

Figura 4.11: En 4.11(a) se muestra un caso positivo de deteccién de un obstaculo por el
sonar. El mismo obstaculo fue detectado también por el laser (4.11(b)). Esto resulta en una

fusion donde ambas lecturas se combinan para una fuerte hipétesis de obstaculo (4.11(c)).

El segundo caso, Figura 4.12, es cuando el laser no observa un obstaculo traslacido que
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el sonar si ve, aunque con ciertos problemas de especularidad, lo que forma conos de
ocupacién. La fusién resultante marca una hipdtesis de obstaculo con alta probabilidad,
aunque no tan absoluta como ocurre con un muro. Este ejemplo también se obtuvo en el
mapa de Departamento de Matematicas. Son puertas de vidrio adyacentes, que dan entrada

a los cubiculos de los investigadores.

4
——
~

(a) sonar (b) laser (c) fusion

Figura 4.12: En 4.12(a) se muestra un caso de deteccién de obstaculo del sonar. El mismo
obstaculo no fue detectado por el laser (4.12(b)). Esto resulta en una fusién con una alta

probabilidad en la hipétesis de ocupacién (4.12(c)).

La Figura 4.13, muestra el caso cuando el sonar, debido a lo grueso del angulo de los
sensores y el poco transito del robot por esa regién, el mapa del sonar marca como ocupada
una seccién del mapa que el laser reporta como libre, gracias a su exactitud y fineza en
su angularidad. La fusion resultante es una hipétesis, donde la probabilidad de ocupacién
disminuye, pero no lo suficiente para mostrar la zona como libre. Este caso es también del
Departamento de Matematicas en un espacio muy reducido, donde el robot no se desplazé,

Gnicamente lo observé en su movimiento.

. 8

(a) sonar (b) laser (c) fusion

Figura 4.13: En 4.13(a) se muestra un caso negativo de deteccién con el sonar, viendo un
obstaculo donde no lo hay. El laser si pudo definir ese mismo espacio como libre (4.13(b)).

Esto resulta en una fusién con visible probabilidad de ocupacién. (4.13(c)).

El altimo caso es cuando tanto el sonar como el laser fallan en la deteccién del obstaculo.
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4.4. Resumen de las aportaciones

Esto ocurre cuando hay una pared de cristal extensa, y el mayor nimero de observacién con
los sonares son de manera perpendicular. Es cierto que el sonar marca una delgada zona
de ocupacién que corresponde a las observaciones oblicuas, pero ailin asi es mas notorio la
percepcién como espacio libre. El laser toma completamente esa area como espacio libre.
La Figura 4.14 muestra este caso. Esta seccién es del mapa que se elaboré del Centro
Electrénico de Calculo (CEC) del campus Cuernavaca, donde se tiene un extenso muro de

vidrio que separa el pasillo del CEC.

(a) sonar (b) laser (c) fusion

Figura 4.14: Se muestra un caso negativo de deteccién, perdiendo casi de vista un obstaculo
que si existe. El laser es incapaz de percibirlo (4.14(b)) y el sonar sélo en ocasiones

(4.14(a)). Esto resulta en una fusién con probabilidad marcada en la hipétesis de espacio

libre (4.14(c)).

4.4. Resumen de las aportaciones

En este capitulo se han revisado las aportaciones realizadas: la propuesta de una arquitectura
de software robético; el algoritmo de exploracion ciego, el cual sélo utiliza el espacio de
configuracién local; por altimo, se tiene el esquema para la fusién sensorial utilizando un
OR probabilistico.

En el caso de arquitectura de software, el autor de esta tesis no tienen conocimiento de
un sistema de SLAM basado en filtros de particulas que trabajen en linea, con exploracién
auténoma y supervisién, construido de manera modular. Ademas la novedad del control y
supervisién por el protocolo HTTP, lo que permite que el sistema completo sea integrado a
uno mas grande, que contemple otras actividades del robot, donde un coordinador general
pueda dirigir el comportamiento de sus distintos componentes distribuidos a través de
mensajes utilizando el protocolo HTTP. La desventaja de esto es que no se contemplaron
las ideas de la arquitectura de tres capas, con el detrimento de la reactividad del robot y

de su capacidad de evitar a tiempo obstaculos.
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4.4. Resumen de las aportaciones

Sobre la fusién sensorial, tampoco se ha encontrado literatura, que utilice la solucién de
SLAM con filtros de particulas, que es la trayectoria mas probable seguida por el robot en
el ambiente, para generar después, gracias a la Rao-Blackwellizacién del filtro de particulas,
distintos mapas, correspondientes a cada sensor de distancia disponible. También se probé
que la fusién sensorial basada en un operador OR probabilistico corresponde al algoritmo

de multiplicacién de imagenes, en el procesamiento digital de imagenes.

En cuanto al algoritmo de exploracién, no se tiene conocimiento de algin algoritmo, aplicado
a la exploracién, parecido al actual, que haga basquedas en el espacio de configuraciones
locales y que trate de recorrer la mayor distancia posible en ella, agregando siempre una
posibilidad € de ir a cualquier otro lado. Esto permite mantener el bajo acoplamiento entre
los médulos del sistema, no consume muchos recursos computacionales, y permite el volver
a recorrer sitios ya visitados, facilitando la localizacion en la cartografia. La desventaja es
que el tiempo de exploracion no se asegura que sea el minimo y que no existe un criterio
de paro, es decir, un evento que le indique al robot cuando se explor6 el ambiente por
completo y termine de recorrerlo, por lo que esta labor que se delega al usuario mediante

el uso de la interfaz.

En el siguiente capitulo se hard una enumeracién de los experimentos realizados, los

resultados obtenidos y comentarios sobre los mismos.
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Capitulo 5

Experimentos

En este capitulo se describen los experimentos realizados durante el desarrollo del sistema,

asi como las experiencias obtenidas en el uso del mismo.

Las particulas utilizadas en los ambientes reales fueron entre 20 y 50. No son necesarias
mas porque los entornos no son complejos ni cierran ciclos grandes. Cuando se presentan
estos casos, lo recomendables es utilizar 200 o mas particulas. En el caso los ambientes

simulados, Gnicamente se empleaba 1 particula, ya que la odometria es perfecta.

Uno de las intenciones que quedaron en tintero fue tener una simulacién con ruido
odométrico, sin embargo el trabajo que implica superaba al tiempo disponible. El grupo
de desarrollo de Player/Stage sigue debatiendo la mejor manera de simular el error en los
sensores, sin llegar alin a una especificacién de trabajo. El error odométrico es especialmente

complicado dado su cualidad de ser aditivo.

No obstante, el funcionamiento de PMAP estd probado en ambientes grandes y con
circuitos. Para probarlo existen varias bitacoras publicas de recorridos con robots en
ambientes grandes y complejos. Uno de ellos es Radish [Howard and Roy, 2003], o el
mismo sitio de PMAP [Howard, 2004] tiene una galeria de mapas y bitacoras en ambientes
igualmente dificiles de cartografiar. Muestra de esta altima galeria es la Figura 5.1, donde

se despliegua un mapa de una seccién de los laboratorio de Intel.

Para detrimento de este trabajo, las bitacoras disponibles de para PMAP no contienen
informacién de los sonares, impidiendo probar el algoritmo de fusién sensorial realizado.
Pero se puede observar claramente que los algoritmos que fundamentan el presente esfuerzo

funcionan correctamente, con respecto a lo planteado.
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5.1. Laboratorio de Sistemas Inteligentes

Figura 5.1: Seccién de los laboratorios de Intel [Howard, 2004].

tamaiio de celda 0.10 metros
robot Pioneer 2 AT
sensores utilizados Sick Laser
niamero de particulas 200
tamaio del ambiente | 23x23 metros aproximadamente

Tabla 5.1; Laboratorios de Intel

5.1. Laboratorio de Sistemas Inteligentes

El primer lugar que se cartografi6 fue el Laboratorio de Sistemas Inteligentes, el cual es un
ambiente interior muy poco estructurado, con un pequefio ciclo. El laboratorio es un lugar
con muchas sillas, mesas, equipo electrénico por todos lados, y el espacio de navegacion es

muy reducido.

Se construy6 el mapa utilizando PMAP tal como se descarga. Se teleoperé con una palanca
de mando virtual (playerjoy) y se almacené una bitacora de lo percibido por el robot. Esta
bitdcora se analiza por PMAP en un proceso fuera de linea generando el mapa que se

observa en la Figura 5.2.

Este mapa fue el primero utilizado con éxito en algoritmos de navegacion y localizacién
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5.2. Ambientes simulados

Figura 5.2: Laboratorio de Sistemas Inteligentes

tamaio de celda 0.05 metros
robot Nomad Scout Il
sensores utilizados Sick Laser
nimero de particulas 200
tamaiio del ambiente | 8x8 metros aproximadamente

Tabla 5.2: Laboratorio de Sistemas Inteligentes

[Hernandez, 2005] utilizado en la Catedra de robética mévil, sobre un ambiente real,

pudiendo desplazar al robot de un punto a otro dentro del laboratorio.

5.2. Ambientes simulados

Los ambientes simulados fueron los usados con mayor frecuencia, con ellos se probé el
sistema en linea, el supervisado por Web, la fusion sensorial y por altimo la exploracion

auténoma.

Una vez comprendido el funcionamiento del PMAP a grandes rasgos, se trabajé en modificar
las bibliotecas para que funcionaran en linea. Y se trabaj6 en el desarrollo de un sistema

bajo la arquitectura descrita en el Capitulo 4.

Cuando el cédigo estuvo funcional, inicialmente se comenzaron pruebas sobre ambientes
simulados en el Stage. La Figura 5.3 es prueba de ello. La operacion de exploracién se

realizaba con un algoritmo sencillo de deambulado o con la palanca de mando virtual.

Las condiciones con las que se hizo la mayoria de los experimientos simulados fue

con una computadora de escritorio de laboratorio fungiendo como robot simulado,
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5.2. Ambientes simulados

Figura 5.3: Ambiente simulado con espacios de navegacién estrechos.

tamano de celda 0.05 metros

robot Pioneer 2 DX simulado

sensores utilizados | Sick Laser y anillo de sonares

namero de particulas 1

tamaiio del ambiente | 16x13 metros aproximadamente

Tabla 5.3: Ambiente simulado con espacios estrechos.

ejecutando el Stage, mientras que otra computadora portatil servia como servidor de
cartografia. Se separaban ambos procesos ya que cada uno consumia considerables recursos
computacionales y correrlos en un mismo equipo de cémputo resultaba, no sélo lento, sino
que también el robot simulaba chocaba con los obstaculos. La computadora de escritorio
que fungia como robot simulador, también se empleaba para ejecutar la palanca de mandos

virtual y con un navegador Web como monitor del proceso.

Los mapas en la Figura 5.4 representa un ambiente simulado, con el cual se hizo mucho
del trabajo de pruebas y experimentacion. El que se muestra en la Figura 5.4(c) se hizo

cuando ya se tenia la fusién sensorial.

En cuanto a la exploracién auténoma, se vio que el algoritmo respondia bastante bien en
ambientes dispersos, con espacios abiertos grandes, tal como el caso de la Figura 5.4. Este
mapa lo podia capturar completo, en tiempos de 10 a 20 minutos. En cambio, en ambientes
con espacios libres estrechos, como el de la Figura 5.3, auténomamente nunca iba a zonas

estrechas donde el espacio de configuraciones ensanchaba los obstaculos de manera que
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5.3. Laboratorio de Robots Humanoides

parecia intransitable la region. Habia que llegar con la palanca de mandos virtual, recorrer

esas regiones estrechas y continuar luego con la exploracién auténoma.

(a) sonar (b) laser (c) fusion

Figura 5.4: Ambiente simulado disperso.

tamano de celda 0.05 metros

robot Pioneer 2 DX simulado

sensores utilizados | Sick Laser y anillo de sonares

namero de particulas 1

tamano del ambiente 10x10 metros

Tabla 5.4: Ambiente simulado disperso.

5.3. Laboratorio de Robots Humanoides

El Laboratorio de Robots Humanoides se cartografié utilizando la exploracién auténoma.
Es un espacio pequefio, cerrado, interior, se habia estructurado con papel cascarén y no

habia espacios estrechos que el espacio de configuraciones cerrara a la navegacién local.

El mapa obtenido se observa en la Figura 5.5. La exploracién no tardé mas de 5 minutos, ya
que con un niimero de movimientos, recorrié todo lo necesario para generar la representacién

del ambiente.

Este experimento fue la primera vez que se probd el sistema de cartografia en linea, con

supervisién por Web, fusién sensorial y exploracién. El sistema funcioné bastante bien.
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5.4. Departamento de matematicas

(a) sonar (b) laser (c) fusion

Figura 5.5: Mapa de Laboratorio de Robots Humanoides utilizando sonar (5.5(a)), laser

(5.5(b)) y fusién (5.5(c)).

tamaiio de celda 0.05 metros

robot Nomad Scout Il

sensores utilizados | Sick Laser y anillo de sonares

nimero de particulas 20

tamano del ambiente | 3x5 metros aproximadamente

Tabla 5.5; Laboratorio de Robots Humaniodes.

5.4. Departamento de matematicas

El ambiente que se utiliz6 para desarrollar y probar la fusion sensorial fue el del

Departamento de Matematicas. El resultado se observa en la Figura 5.6.

Para este ambiente se siguié la estrategia inicial de recorrer el ambiente con la palanca
de mandos virtual, guardar una bitacora de lo capturado por lo sensores, y después con el

PMAP modificado para la fusion sensorial, se generaron fuera de linea los mapas.

Este ambiente, debido a sus puertas de cristal y espacios estrecho de navegacion, fue muy

atil para desarrollar la fusién sensorial. Es un espacio muy estructurado de interiores.

El mapa también fue utilizado frecuentemente en pruebas de los algoritmos de navegacién
y localizacién, probando la deteccion de obstaculos no observable por el laser y el atravesar

puertas estrechas que son problematicas cuando se usa la suma Minkowski.
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5.5. Centro Electrénico de Calculo - CEC

(a) sonar (b) laser (c) fusion

Figura 5.6: Mapa del Departamento de Matematicas del campus Cuernavaca. La figura
5.6(a) muestra el mapa utilizando Gnicamente sonar. La figura 5.6(b) muestra el mapa

formado con la informacién del laser. La figura 5.6(c) muestra la fusién de ambos mapas.

tamano de celda 0.05 metros

robot Nomad Scout Il

sensores utilizados | Sick Laser y anillo de sonares

nimero de particulas 50

tamaino del ambiente | 4x15 metros aproximadamente

Tabla 5.6: Departamento de Matematicas.

5.5. Centro Electrénico de Calculo - CEC

Este fue el altimo ambiente cartografiado. EI CEC fue arreglado con papel cascarén y
moviendo mesas para obtener un ambiente grande, estructurado, interior, con zonas tanto

estrechas (pasillos extremos) como dispersas (pasillo central).

Este ambiente es particularmente complicado, por los muros de cristal, de buen tamafio y

sin ciclos. El problema de la carencia de ciclos cuando los ambientes son grandes es que no

89



5.5. Centro Electrénico de Calculo - CEC

hay forma de correlacionar datos y la localizacién no tiene mucho soporte, por lo que se
puede deformar el mapa final. Los muros de cristal resultaron todo un reto para la fusién

sensorial. El resultado final se puede observar en la Figura 5.7.

(a) sonar (b) laser (c) fusion

Figura 5.7: Mapa del Centro Electrénico de Calculo (CEC) del campus Cuernavaca. En
5.7(a) se muestra el mapa construido con sonares. En 5.7(b) se muestra el mapa formado

con el laser. En 5.7(c) se observa la fusién de los mapas.

tamano de celda 0.05 metros

robot Nomad Scout Il

sensores utilizados | Sick Laser y anillo de sonares

namero de particulas 50

tamaiio del ambiente | 9.6x7.9 metros aproximadamente

Tabla 5.7: Exploracion del CEC.

Igualmente, se empleé la estrategia de recorrer manualmente el ambiente, y generar el
mapa fuera de linea. En este caso ya se contaba con un modelado de sonares y de fusién
sensorial, pero el resultado del mapa con sonares, en un inicio, fue totalmente inatil, sélo se
observaba una regién informe blanca. Lo complicado del ambiente, con su especularidades
y estrecheces, hizo obvias las fallas en el modelado de los sonares. Esta situacién obligé
a reestructurar el modelado del cono de observacién de los sonares logrando mapas mas

exactos. El resultado se ve en la Figura 5.7(a).
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5.6. ler Concurso Mexicano de Robética

5.6. 1ler Concurso Mexicano de Robética

Dentro del marco del 1ler Concurso Mexicano de Robética, llevado a cabo en el Campus
Cuernavaca la tercer semana de agosto del 2005, se llevé a cabo una demostracién de
avances entre el grupo de robética mévil del ITESM Campus Cuernavaca y la Facultad de

Ingenieria de la UNAM, dentro de la categoria designada como “robots de servicio”.

La demostracién consisti6 en cartografiar el mismo CEC y hacer operaciones de navegacion

en el mismo, tratando de utilizar interaccién humano/robot a alto nivel.

Dicha participacion sirvié para probar todos los sistemas realizados, ademas de un intento
de integrarlos todos bajo un coordinador de tareas, afiadiendo interaccién con didlogos de
voz. La integracion no se pudo llevar a buen término, asi que se limit6 a probar los sistemas

de manera independiente.

El resultado se puede ver en la Figura 5.8. Como se puede apreciar mas claramente en este
mapa, la orientacién de la imagen resultante esta en funcién de la orientacién inicial del

robot.

(a) sonar (b) laser (¢) fusion

Figura 5.8: Mapa de CEC durante el Primer Concurso Mexicano de Robética.

En el caso de la cartografia y exploracién, la situacién fue mas bien desfavorable: la
exploracién no funcioné correctamente debido a lo estrecho de los corredores; el sistema en
linea fall6 debido a que la comunicacién entre el Playery el robot se perdia constantemente,
generando ruido en la informacién enviada por los sensores; entre otros infortunios de Gltimo
momento. Finalmente el mapa se construyé con exploracion teleoperada con palanca de
mando virtual, y se proceso fuera de linea utilizando la bitacora que se manejé como

respaldo.
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5.7. Comentarios finales

tamaino de celda 0.05 metros

robot Nomad Scout Il

sensores utilizados Sick Laser y anillo de sonares

namero de particulas 50

tamano del ambiente | 9.6x7.9 metros aproximadamente

Tabla 5.8: CEC en el concurso de robética.

Una vez revisados los experimentos realizados en los distintos ambientes, en el siguiente
capitulo se discutiran las conclusiones obtenidas, para finalizar con un listado de areas

abiertas de investigacién sobre el mismo camino de esta tesis.

5.7. Comentarios finales

En este capitulo se han descrito los experimentos realizados a lo largo del proceso
de trabajo de tesis. Los mapas reales cartografiados se hicieron con el doble fin de
servir para los experimentos de cartografia referentes a esta tesis, y para el trabajo
de planeacién/navegacién de Sergio Hernandez [2005]. Todos estos experimentos fueron
desarrollados dentro del area del Campus Cuernavaca del ITESM, el cual no cuenta con
ambientes de interiores complejos, con ciclos y de gran tamafio. Los ambientes reales
cartografiados no fueron de mayor complicacién y podian obtenerse con pocas particulas.
Los mapas obtenidos, con apreciacién subjetiva, tenian una observable semejanza con los
ambientes reales. Queda como area abierta a la investigacién buscar algin método de
comparacién entre el modelo aprendido por el robot y el ambiente real. Sin embargo, para
los fines practicos de este trabajo, la funcién del mapa es para la planeacién de trayectorias
y localizacién auténoma del robot, y estas tareas fueron realizadas con relativa exactitud,

lo que prueba colateralmente la validez del modelo con respecto a la realidad.

Los ambientes simulados fueron utilizados basicamente para probar el funcionamiento de la
arquitectura y la exploracién auténoma. Su cartografia no requeria mayor esfuerzo ya que al
ser la odometria perfecta, utilizando una anica particula se convergia en un mapa idéntico
al ambiente simulado. Esto se pudo probar sobreponiendo el mapa obtenido y la figura
del ambiente en un programa de edicion digital de imagenes, a una misma escala. Esto se

puede observar en la anterior Figura 5.3, imagen que es resultaldo de esta sobreposicién.

Como ya se mencioné al comienzo del presente capitulo, no se contemplé el desarrollo de
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5.7. Comentarios finales

un médulo para Stage capaz de inducir ruido aditivo a la odometria simulada, ya que es

una tarea elaborada, y se decidié mejor esperar a que el grupo de desarrollo de Player/Stage

se decidieran por un modelo de error genérico para sensores.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

Este capitulo abarca las conclusiones de la presente tesis. Se habla un poco sobre los temas

abiertos en el area del SLAM utilizando filtros de particulas

De cada tépico relevante en este trabajo se hace un comentario final, a manera de

conclusién, tratando también de dejar abiertas lineas de trabajo posterior.

6.1. SLAM con filtros de particulas

Los filtros de particulas, como herramienta matematica para resolver el problema de
la construccién de mapas y la localizacién simultanea, entre otras, esta teniendo gran
aceptacion en la comunidad de la robética moévil, por su simplicidad de implementacion, su

velocidad de procesamiento y los buenos resultados que arroja.

Lo realizado en esta area se limit6 a estudiar y comprender su funcionamiento y aplicacién
en el problema de la cartografia con robots méviles. Gran parte del tiempo dedicado a este

trabajo se empleé en estudiar articulos y bibliografia relacionada.

Aunque esta novel herramienta matematica ha tenido gran popularidad y aceptacién, no
obstante permanecen abiertos varias dificultades, en especial sobre el tipo de representacién
a utilizar, que, debido al limitado tiempo disponible para hacer este trabajo de tesis, no se
pudieron afrontar. La forma de representar el espacio afecta todo el proceso de cartografia,
también la planeacién de trayectorias y movimientos, asi como la localizacion local y global.
Cada tipo de mapa tiene sus ventajas y defectos. En el caso de las rejillas, estas son de
facil implementacién pero resultan muy ineficientes en el consumo de espacio en memoria,
cuando se quiere trabajar en exteriores. Si bien, de manera tedrica, los filtros de particulas

son el camino a seguir para generar mapas incrementales, la forma de representacién del
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6.2. Arquitectura

espacio ain no es homogénea. Un buen reto seria proponer alguna representacién que le
sea Gtil a la mayoria de las personas involucradas en la robética en general, y a la robética
moévil en particular, aunque hay que sefialar que los mapas de caracteristicas tiene mas

aceptacién en la comunidad e indican la tendencia actual.

Otro problema abierto dentro de la cartografia con filtros de particulas es precisamente
el nimero de particulas a utilizar. El nimero de particulas debe especificarse antes de la
construccion del mapa. Este nimero depende de qué tanto la distribucién propuesta se
acerca a la buscada, asi como del proceso de remuestreo, para evitar que la particula con
la hipétesis correcta sea desechada [Grisetti et al., 2005]. En este trabajo se utilizé como
distribucion propuesta una distribucién normal por cada grado de libertad ([z,y,6]), lo
que constituye una distribucién propuesta poco depurada. Es por esto que el namero de
particulas seleccionadas influye en el mapa final, concordando con la realidad o no. Mejorar

la distribucién propuesta bien puede quedar como trabajo futuro.

Finalmente, también se deja como un interesante trabajo futuro, desarrollar alguna de
medicién para verificar la exactitud del modelo obtenido por el robot y el mundo real. A
jucio del autor de este trabajo de tesis este trabajo es cuestionable ya que las observaciones
de un robot estan limitada fundamentalmente a la precisién de sus sensores, y realizar
esta comparacién seria competir entre la percepcion humana y la percepcién robética. Si
el fin altimo de la representacién interna del ambiente para un robot es la planeacién y
localizacién, siempre y cuando pueda hacer estas tareas correctamente, el mapa es correcto.
No obstante, si el fin es obtener un mapa con fines de consumo humano, el problema de

verificar la correctez del mapa es una cuestion abierta.

6.2. Arquitectura

La arquitectura de un sistema de robot de servicio es un tema que abarca de manera
global todos los tépicos descritos (cartografia, exploracion, supervision y control). Para
comenzar, se echd mano de la arquitectura de software clasica, analizando las distintas
vistas y aplicando patrones arquitecténicos atiles, uno de estos patrones es la arquitectura
de tres gradas. También, por otro lado, esta la distribucion de tareas robéticas en tres

capas, tal cémo lo describié [Gat, 1997], que también habria que agregar.

En resumen este trabajo de tesis implement6é un arquitectura de tres gradas, separando

la generaciéon de datos, de la grada de procesamiento de informacién, con la grada de
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6.2. Arquitectura

presentacién de la informacién. El procesamiento de los datos, es decir, los de PMapper
y PExplorer, junto con los de datos (PRobot) y el despliegue de informacién (PMonitor),
se ejecutan de manera concurrente, en varios hilos de procesamiento. El procesamiento de
los datos por parte de PMapper es asincrono con respecto a la generacion de los mismos
en PRobot. El control del sistema global se hace a través de una interfaz Web, que puede

adaptarse a través de un mecanismo de plantillas (ver Apéndice A.3).

Este trabaj6 intent6 seguir un patrén arquitecténico de tres gradas, perdiendo de vista la
distribucion de tareas, que resulta muy recomendable. Los resultados saltaron a la vista: en
nuestro sistema, la independencia de los subsistemas hacen factible el cambio de algoritmos
sin necesidad de una recodificacién completa, se cuentan con herramientas de supervision,
y el control del trabajo global es muy intuitivo. Sin embargo, por no seguir la distribucién
de tareas, el bajo nivel de acoplamiento en la capa de control, hicieron que la reactividad
del robot no fuera la deseable, obteniendo resultados desagradables y extremos, como la

colision del robot con obstaculos.

Es por esto que una asignatura pendiente seria rehacer el sistema, ahora contemplando las
tres capas de [Gat, 1997]. En la capa de control el Player no es suficiente, dentro de él habria
que implementar controladores para primitivas de comportamiento como seguimiento de
paredes, campos potenciales, histogramas de campos de vectores, etc.. Pudiendo asi tener
constantemente un comportamiento reactivo sin perder el objetivo local de movimiento. De
esta manera, la siguiente capa, de secuencia, trabajaria en un nivel mas alto de abstraccién,
olvidando comandar al robot con operacién de velocidad y giro. Esta capa podria ya estar
desplegada en otra computadora conectada al robot a través de una red inalambrica.

Finalmente tendriamos la capa deliberativa con los planeadores de trayectorias.

Es importante recalcar que el sistema corre en linea, con las modificaciones en PMAP.
Ademas de ser administrable el sistema entero a través de mensajes por el protocolo HTTP,
y una supervision del sistema a través del mismo protocolo. La supervisién se hace por
medio de plantillas HTML que pueden ser modificables al vuelo, si necesidad de recompilar
el sistema. Que el sistema sea controlable por mensajes HTTP hace posible que se pueda
integrar a un sistema mas grande, donde un coordinador de tareas robéticas concurrentes

pueda acceder a las operaciones de exploracién y cartografia.

Este coordinador de tareas robéticas concurrentes implica varios retos: tal como buscar la
manera de integrar la Interaccién Humano-Robot dentro de esta arquitectura de tres capas.
iSeria una capa distinta o se integraria a una de esas tres? El mismo dilema esta para el

coordinador de tareas, que contemple al robot desde una perspectiva de alto nivel, capaz
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de interactuar socialmente con los seres humanos y realizando tareas de utilidad para ellos.

No menos importante, la integracién de un sistema de control de fallos, capaz de prevenir
un mal funcionamiento del robot, vigilando constantemente el buen funcionamiento de sus
distintos componentes. Este médulo de control de fallos es una ausencia de relevancia

actualmente en el sistema.

Sin embargo, el sistema actual representa un avance con respecto a los clasicos sistemas
de Percepcién-Procesamiento-Accién, al trabajar de manera simultanea varias tareas y con

un control mas simple de robot para la teleoperacion y supervisién.

6.3. Fusién sensorial

En este trabajo, para lograr la fusién, se afiadi6 las mediciones de los sonares en el PMAP,
utilizando el modelado de Borenstein [1991]. La propuesta de esta tesis de aprovechar
la marginalizacién analitica del mapa con los filtros de particulas rao-blackwellizados, y
obtener distintos mapas, de acuerdo al sensor utilizado y su fusién, es de relevancia, ya que
asi, los algoritmos de localizacién y planeacién pueden utilizar la informacién de un sensor

especifico o de todos en conjunto.

En el caso, por ejemplo, de la localizacién: La localizacién es més facil de calcular utilizando
un sélo tipo de sensor, especificamente empleando el telémetro laser, como es el caso de lo
usado actualmente en la Catedra [Hernandez, 2005]. Entonces, para comparar el entorno
actual del robot con el modelo, utilizando el laser, se debe utilizar un modelo construido
Gnicamente con el mismo sensor: laser. Por otro lado, para planear trayectorias seguras,
donde el robot tenga la menor posibilidad de colisionar, se emplea el mapa con la fusién,

el cual agrega obstaculos que no pudieron ser percibidos por el laser.

La situacién cambiaria radicalmente si se cambia de tipo de mapa, a uno, por ejemplo, de
caracteristicas. La fusién tendria que hacerse mediante algoritmos de agrupamiento o con
filtros Kalman, lo que impone un costo computacional mayor, y enfrentaria una situacién
de compromiso entre tener diversidad de informacion en distintos mapas con el tiempo de

procesamiento.

Ademas de proveer varios mapas, uno por cada sensor de distancia disponible por el robot, se
presenta la fusién como una multiplicacién de imagenes, visto en el procesamiento digital
de iméagenes, lo que es muy barato computacionalmente y ofrece resultados que van de

acuerdo a lo esperado: servir de complemento para tener una representacion del ambiente
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mas precisa al momento de la planeacion de movimientos.

6.4. Estrategia de exploracién

El fallo de la exploracién auténoma en el ler Concurso Mexicano de Robética no creemos
que halla sido producto de un mal algoritmo, sino del bajo acoplamiento de la capa
de control, ademas de que el cémputo del espacio de configuraciones del laser es muy
restrictivo, eliminando el espacio libre para movimiento en corredores estrechos. El algoritmo
en si es prometedor, valdria el esfuerzo implementarlo afiadiendo mejoras en el calculo del

espacio de configuraciones, contemplando estas excepciones.

Aln asi habria que buscar mejores estrategias para el movimiento del robot en ambientes
desconocidos que mejoren la rapidez con que el mapa es construido. Un buen candidato
seria la Busqueda en Espiral [Dudek and Jenkin, 2000] o el seguimiento de paredes. No
obstante, en cualquier caso, faltaria un elemento de suma importancia: poder evaluar la
informacién contenida en el mapa incremental actualmente visible, para elegir la zona a

visitar.

Como ya se menciond, seguir la estrategia de ir a la frontera méas cercana es 6ptimo para
recorrer un ambiente inexplorado rapidamente, pero no toma en cuenta las propiedades
de la construccién de mapas con algoritmos de localizacién simultanea. Cerrar circuitos y

revisitar zonas ya exploradas son elementos importantes a considerar en la estrategia.

La pregunta es cémo elegir la opcién entre ir a una frontera o revisitar una zona ya explorada.
La literatura nos habla del procesamiento de la entropia en la informacién del mapa [Sim
and Roy, 2005] o tratar el mapa como un proceso oculto de Markov [Stewart et al., 2003].
Para procesar el mapa con el fin de decidir los movimientos del robot, habria que lograr
una sincronia entre la exploracién y la construccién del mapa, lo que por el momento es
dificil dado el costo computacional que conlleva la construcciéon del mapa. Ademas esta el
problema del criterio de paro, al no tener un procesamiento de las zonas inexploradas del

mapa, no se puede saber automéaticamente cuando finalizar la exploracién.

De manera practica, se puede argumentar que el algoritmo es suficiente para la exploracién,
que tiene un muy bajo costo computacional, a diferencia de otras estrategias que hacen
basqueda de fronteras y planeaciéon de movimientos; cubre, si no se tienen restricciones de
tiempo o zonas muy estrechas, todo el ambiente; el robot siempre esta en movimiento y

no espera a que el mapa incremental se termine de procesarse hasta la posicién actual,
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6.5. Trabajo futuro

para que luego se haga una bisqueda del nuevo punto de observacién, y seguir con la
planeacién del movimientos y la ejecucién de los mismos. Desde este punto de vista, existe
la probabilidad de que recorra el ambiente mucho mas rapido que con esquema del tipo de

basqueda de frontera méas cercana.

6.5. Trabajo futuro

El trabajo futuro puede extenderse en multiples direcciones. La construccién de mapas es
un area de investigacién muy activa actualmente, innovaciones, hallazgos y observaciones
interesantes surgen dia a dia. Aln estamos muy lejos de contar con el método infalible de

construccién de mapas, aunque los primeros pasos en firme ya se han dado.

Si se pudiera hacer un listado de deseos para la construcciéon de mapas en un robot de

servicios, tal vez podriamos tener algo parecido:

= Una representacion del ambiente capaz de aprender informacion tridimensional, lo
suficientemente compacto para ser viable computacionalmente y con elementos para

facilitar el razonamiento sobre el ambiente.

= Encontrar una nueva forma de compactar la informacion en las particulas para ahorrar

espacio de memoria.

= Contar con distribuciones propuestas mas exactas o tener la capacidad de obtenerlas

mediante aprendizaje.
= Algoritmos de remuestreo mas eficaces que no eliminen hipétesis correctas.
= Agregar informacién de visién estereoscépica como sensor de distancia.

= Una arquitectura de software y hardware que sea capaz de lidiar con lo complicado
del mundo real, reactivo pero a la vez con capacidad de razonar, resistencia a fallos

y con facilidad de desarrollo y extensién.

= Generar mapas con distintos niveles de informacién, tal como obtener un sélo sensor,
una fusion de todos, etc., aprovechando la marginalizacién analitica en la operacién
de Rao-Blackwell.

» Estrategias de exploracién que se acerquen a la optimalidad en tiempo y que generen

mapas completos.
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Apéndice A

Documentacién del sistema

FSlammer es un sistema de cartografia robética en linea auténoma. Esta basado en
Player/Stage y PMAP Utilities. Implementa una exploracién glotona, bajo una arquitectura
de software en tres gradas, con procesamiento asincrénico y concurrente. La aplicacion se

supervisa y se controla a través de una interfaz Web.

FSlammer esta escrito en el lenguaje de programacién C, utilizando en gran medida la
biblioteca GLib.

A.1. Guia rapida de ejecucion

El servidor de FSlammer se ejecuta de la siguiente forma:

$ fslammer <configfile.xml>

Si el nombre de archivo de configuracién no se le especifica, intentard abrir el archivo

config.xml.
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Figura A.1: Captura de pantalla de la aplicacién

A.2. Guia de Instalacién

Para instalar y ejecutar fslammer se proveen las siguientes instrucciones.

A.2.1. Dependencias de Software

El sistema fslammer tiene varias dependencias de software las cuales deben satisfacerse
para la correcta compilacién del sistema. La mayoria de estas bibliotecas son parte de los
proyectos GTK+/GNOME. Recuerde que si utiliza una distribuciéon de GNU/Linux basada

en binarios, es necesario que tenga instalados los paquetes de desarrollo.

Player (libplayerc client library)

Glib-2.0 (GObject and GThread)

lib-XML-2.0

libsoup-2.2

glut (optional pmap’s dependency)
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A.2.2. Obteniendo las fuentes del sistema

Los cédigos fuente del sistema esta disponible en el CVS del servidor

laplace.cva.itesm.mx.

Es importante hacer notar que fslammer y pmap son dos paquetes distintos y hay que
descargarlos de manera separada. El pmap que utilizada no es la versién oficial de Andrew
Howard, sino una versién modificada para la fusién sensorial, es por eso necesario descargar

la version del CVS de laplace.cva.itesm.mx.

Después de descargar el fslammer, se necesita tener dentro del subdirectorio pmap la versién

modificada del pmap. Esto se logra con el siguiente conjunto de instrucciones:

cvs -d ":pserver:anonymous@laplace.cva.itesm.mx:/1si" login
cvs -d ":pserver:anonymous@laplace.cva.itesm.mx:/1lsi" co fslammer
cd fslammer

rm -rf pmap

®“ H P B &P

cvs co -d pmap ceyusa/pmap

A.2.3. Compilacién

Si las dependencias estan satisfechas correctamente, la compilacién del programa debera
ejecutarse sin problemas. Tal vez sea necesario fijar la variable de entorno PKG_ CONFIG _ -

PATH a /usr/local/lib/pkg-config si es que se instalé el servidor player en /usr/local.

$ make

A.2.4. Configuracién y parametrizacion

El sistema se configura a través de un archivo de configuracién en XML que se le especifique

en la linea de comandos, o config.xml por defecto.

El archivo de configuracién de ejemplo se explica por si mismo: la seccién de robot describe
cémo conectarse con el servidor player que controla al robot. Luego hay una seccion por
cada médulo del sistema, donde cada subsistema es parametrizado, por ejemplo, pmapper,
donde se configuran los parametros del subsistema de cartografia con filtros de particulas.

Si alguno de estos parametros no se especifican, el sistema tomara unos por defecto.

<?7xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
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<robman>

<robot>
<address>127.0.0.1</address>
<!-- address>192.168.100.10</address -->
<!-- address>10.49.154.224</address -->
<!-- address>10.49.147.139</address -->
<port>6665</port>
<id>myrobot</id>
<!-- timeout to write a map graph on disk -->
<mapcreation>5</mapcreation>
<!-- maximum turn rate (grad/s) -->
<!-- turnrate>0.25</turnrate -->
<turnrate>0.08</turnrate>
<!-- maximum velocity (m/s) -->
<!-- maxspeed>0.3</maxspeed -->
<maxspeed>0.2</maxspeed>

</robot>

<module>
<name>mapper</name>
<params>
<!-- Maximum useable range value (e.g., 8.00 or 16.00). -->

<param name="range_max">8.0</param>

<!-- Angular step size for each successive range reading (should be M_PI / 180).

<param name="range_step">0.0174532925</param>
<!-- Number of samples in filter -->

<!-- param name="num_samples">200</param -->
<param name="num_samples">20</param>

<!-- Width of occupancy grid (cells). -->
<param name="grid_width">64.0</param>

<!-- Height of occupancy grid (cells). -->
<param name="grid_height">48.0</param>

<!-- Size of each grid cell (m). -->

<param name="grid_scale">0.050</param>

<!-- Interval (map update steps) between resampling. -->

<param name="

resample_interva1">—1</param>
<!-- Standard deviation (sigma) value for resampling. -->
<param name="resample_sigma">-1.0</param>
<!-- use of lodo2. Avoid it in simulation -->
<param name="lodo">1</param>
</params>

</module>
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<module>
<name>monitor</name>
<params>
<!-- The TCP port to bind the http server -->
<param name="port">2000</param>
<!-- The directory where the docs are -->
<param name="directory">./web</param>
</params>
</module>

</robman>

A.2.5. Organizar el ambiente robético

Justo antes o después de configurar el servicio fslammer, hay que configurar un servidor

Player que nos permita controlar un robot. Este robot puede ser simulado (Stage) o real.

A.2.6. Ejecucién y operacién del programa

$ fslammer <configfile.xml>

Para supervisar y operar el servidor de fslammer, se necesita un navegador del Web y
abrir la URL http://localhost:2000, si fslammer esta en la misma computadora que
el navegador. El puerto TCP también puede variar segin lo especificado en el archivo de

configuracion.

Una precaucién importante es verificar que algin firewall no esté bloqueando el puerto

TCP utilizado por el fslammer.

La pagina que muestra el servidor fslammer contiene el mapa construido hasta el momento

por el sistema cartografico, asi como tres opciones:

» Play - Comienza el movimiento de exploracién auténomo.

= Pause - Detiene el movimiento de exploracién auténomo, pero sigue la tarea de
cartografia. Esto es por si se quiere guiar al robot con algin tipo de palanca de

mando.

= Stop - Detiene la ejecucién de todo el sistema.
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Estas tres opciones corresponden a los comandos que se pueden ejecutar a través de
métodos HTTP:

= http://localhost:2000/play
= http://localhost:2000/pause

= http://localhost:2000/stop

Ademas se puede acceder a los mapas generados incrementalmente se utilizan los siguientes
métodos HTTP:

http://localhost:2000/coarse.png - para obtener la imagen en formato PNG

del mapa fusionado.

= http://localhost:2000/coarse-laser.pgn - para obtener la imagen en formato

PGM del mapa generado Ginicamente con laser.

= http://localhost:2000/coarse-sonar.pgn - para obtener la imagen en formato

PGM del mapa generado Gnicamente con sonar.

= http://localhost:2000/coarse-fusion.pgm - para obtener la imagen en

formato PGM del mapa fusionado.

A.3. Configuraciéon de plantillas Web

Una de las opciones de fslammer es la capacidad de cambiar el aspecto de la interfaz Web
a través de plantillas. Estas plantillas estan dentro del subdirectorio Web, de las fuentes de

fslammer, con terminacién tpl.

La variable interna @INDICATORS® contiene los indicadores de supervision manejados por

el sistema.

Estas plantillas en HTML pueden cambiarse por otras, que pueden estar en XML-RPC,
texto plano o VXML, dependiendo de la aplicacion deseada del robot.

A.4. Mobdulos del sistema

A continuacién se presenta una sucinta descripcién de cada médulo del sistema.
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A.4.1. pconfig.h

Este médulo hace en analisis sintactico del archivo de configuracion, obteniendo las
estructuras de datos que contendran los parametros necesarios para los demas mdédulos

del sistema. Para hacer el analisis sintactico se utiliza libxml2.

A.4.2. pcoordinator.h

El coordinador es el administrador de cada subsistema (PRobot, PMapper, PExplorer,
PMonitor). Es responsable de administrar los hilos de procesamiento, asigna recursos
y fija el estado del sistema de manera global, haciendo que los subsistemas tomen sus

correspondientes subestados.

Las responsabilidades del coordinador son:

Inicializar cada subsistema.

Fijar los hilos de PMapper, PExplorer y lecturas del servidor player.

Fija las llamadas asincronas para PMonitor.

Coordina los subestados de cada subsistema basados en el estado general.

A.4.3. pdevice.h

Es la representacién de cada dispositivo del robot.

Cada dispositivo reconocido es inicializado en el constructor y desuscrito en el destructor
de cada clase. Se fija un signal por cada dispositivo inicializado capaz de procesar cada ves

que recibe nueva informacién de manera asincrona.

A.4.4. perror.h

Este médulo contiene solamente una base de datos de los posibles errores del sistema. Esta

informacién es utilizada por las estructuras GError.
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A.45. pexplorer.h

Es la implementacion de la exploracién glotona.

A.4.6. pmapper.h

En este médulo se procesa las entradas de la odometria, laser y sonares para generar el

mapa del ambiente utilizando las PMAP Utilities.

El médulo serd inicializado en el hilo de procesamiento principal, donde registramos tres
retrollamadas: una para la odometria, para el laser y para el sonar. Estas mediciones son
la entrada de un objeto g_async_queue. La funcién p__mapper_process coarse es
ejecutada en otro hilo de procesamiento donde las pasadas mediciones son extraidas del

objeto cola y procesados por los algoritmos de pmap.

A.4.7. pmonitor.h

Es la implementacién del monitor Web. Abre un servidor Web en el puerto especificado en
la configuracion, y llama, de manera asincrona, una funcién especifica cuando una peticién
HTTP GET llega. El médulo muestra el mapa incremental actual, algunos indicadores de

dispositivos y un control para establecer el estado global del sistema.

A.4.8. probot.h

En un envoltorio para la conexién a Player ademéas de contener una lista enlazada de todos

los dispositivos (pdevices) encontrados en el robot.

113



