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Resumen

El término scan-matching se refiere en general a la familia de algoritmos que resuelven el
problema de la falta de alineamiento entre dos conjuntos de medidas de alcance. Concretamente,
en el contexto del problema de la localizacién en el campo de la robética auténoma, este tipo de
algoritmos se emplea para determinar el cambio de pose de un robot. En esta aproximacion, el
cambio de pose se estima de manera que se optimice el alineamiento entre dos escaneres laser
tomados en dos puntos diferentes de la trayectoria del robot teniendo ademas en cuenta las
relaciones geométricas conocidas entre dichos dos puntos. Este trabajo presenta un
procedimiento mejorado de scan-matching basado en el trabajo original de Diosi. En este
documento se referira a este nuevo algoritmo bajo el nombre de E-PSM (del inglés Enhanced
Polar Scan Matching).

Las novedades introducidas por el algoritmo E-PSM se pueden resumir en tres puntos: (1) Las
entradas al E-PSM consisten del resultado de aplicar un avanzado algoritmo de filtrado y
segmentacion de lineas a las lecturas del escaner laser de un robot movil, (2) Se incluyen mejoras
en el método de interpolacion y de deteccion de puntos ocluidos; ademas, se presenta un método
refinado de busqueda de la orientacion. (3) Un conjunto de métodos basados en optimizacion
local o global se introducen para resolver la bisqueda de la pose 6ptima ya sea en su version de
busqueda alterna o simultanea.

Finalmente se presentan los resultados obtenidos en simulaciones para diferentes niveles de
ruido en las lecturas laser y/o en las medidas de odométricas del robot en tres mapas diferentes.
Los resultados muestran que: (1) El algoritmo de filtrado y segmentacién usado en este trabajo
reduce notablemente el error en la estimacion de la pose del robot generado por el algoritmo de
scan-matching. (2) El algoritmo E-PSM y una de sus variantes basada en el algoritmo de
optimizacion global CRS2 mejoran notablemente los resultados obtenidos con la metodologia
original de Diosi a la vez que mantienen los requerimientos computacionales asociados en
niveles razonables.
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1 Introduccion

El método del scan-matching (que se podria traducir como “comparacién de escaneres” aunque
se haga en este trabajo uso del término original inglés por la amplia difusién del mismo) es una
aproximacion para resolver parte del problema de la localizacién y generacion simultanea de
mapas (SLAM). El SLAM proporciona al robot la capacidad de realizar sus tareas de forma
auténoma en un ambiente desconocido al permitir al robot situarse y generar mapas del entorno
a partir inicamente de sus propios sensores [Leonard91, Smith90].

El scan-matching se puede realizar en dos o tres dimensiones y se puede aplicar a entornos
estaticos o dinamicos. Se cuentan también tanto con aproximaciones locales [Lu94] como
globales [Tomono04]. En una solucioén local, la pose del robot es estimada comparando un par de
escaneres laser del entorno [Weiss95]. Empezando desde una posicion conocida, el proceso de
scan-matching es repetido en intervalos regulares. Para cada segmento avanzado, se almacena el
escaner obtenido en la posicidn inicial (llamado escaner de referencia o reference scan). El
escaner obtenido el completar el segmento (Ilamado escaner actual o current scan) se compara
con el escaner de referencia. De esta comparacion. Se calcula la pose del robot relativa a su pose
inicial. Este proceso proporciona correcciones a los errores en la posicion y orientacion
calculados usando unicamente las medidas odométricas disponibles al robot. En el scan-matching
global [Borthwick94, Cox01], el escaner actual se compara contra un mapa global de
caracteristicas (construido a priori o durante la exploracidn) o una base de datos de escaneres.

La clave del proceso de scan-matching es la metodologia usada para asociar y comparar los datos
del escaner actual con los datos del escaner de referencia. Algunos de estos métodos son de
caracteristica a caracteristica, de puntos a linea, y de puntos a puntos. En las aproximaciones de
caracteristica a caracteristica, los elementos como los segmentos [Gutmann02], esquinas, o
extremos [Lingemann04] son extraidos de los escaneres y comparados. Estas caracteristicas no
tienen por qué ser elementos fisicos concretos; por ejemplo, una aproximaciéon basada en el uso
de la funcion de correlacion cruzada se presenta en [Weiss95]. En este caso, los dos escaneres
son reemplazados por sus representaciones estocasticas (histogramas) y la comparacion se
resuelve encontrando el maximo de funcién de correlacion cruzada. En las aproximaciones de
puntos a puntos [Cox01], los puntos del escaner actual son comparados con un modelo poligonal
del mundo consistente inicamente de segmentos lineales. Algunos de las aproximaciones mas
prominentes de este tipo son: Iterative Closest Point (ICP) [Besl92], Iterative Matching Range
Point (IMRP) y el Iterative Dual Correspondence (IDC) [Lu97]. Estas tres aproximaciones estan
definidas en coordenadas cartesianas y no se aprovechan de la ventaja de usar coordenadas
polares que es el sistema nativo a la generacion de escaneres laser. Para remediar esto, Diosi
propone en [Diosi07a] un método novel denominado Polar Scan Matching (PSM). La principal
ventaja del PSM es su habilidad de buscar asociaciones por la simple comparacion de los puntos
con el mismo angulo de orientacién. Este sencillo procedimiento elimina el costoso proceso de la
busqueda de los puntos correspondientes.
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De esta exposicion, deberia ser evidente que cualquier factor que degrade la precision de las
lecturas laser tiene un efecto negativo pronunciado en las prestaciones ofrecidas por cualquier
algoritmo de scan-matching. Resulta por tanto de vital importancia poseer la capacidad de
comprender y gestionar todas las fuentes de ruido en ellas. Se pueden distinguir varias fuentes de
ruido: (1) Errores intrinsecos en las lecturas debido a errores en los aparatos de medicion, (2)
Errores de calibracion y, (3) Irregularidades del entorno (dependencias en las propiedades
refractivas de las superficies, presencia de superficies no lisas, etc.). El efecto de las dos primeras
se puede minimizar (o por lo menos ser acotado) usando técnicas de calibracién o
especificaciones técnicas. Sin embargo, esto no es asi con el tercer caso siendo ésta posiblemente
la mayor fuente de error con la que ademas contamos una limitada capacidad de control. Esto no
es de extrafiar ya que resulta de la naturaleza fisica del entorno. En el marco de esta necesidad de
descartar el ruido presenta en las lecturas laser, Cuadra [Cuadralla] desarroll6 un algoritmo
para la extraccion de lineas que hace uso de un modelo de ruido genérico lo que le permite ser
aplicado a entornos de superficies con muy diferentes caracteristicas.

El resto de este trabajo esta organizado como se indica a continuacién:

e El capitulo 2 proporciona una revision del estado actual de la investigacién robdtica en los
campos de la localizacidn, el SLAM y el scan-matching

e El capitulo 3 introduce el procedimiento general de SLAM basado en scan-matching
propuesto en este trabajo incluyendo su relacién con la aproximacion de Diosi en el que
esta basado

e El capitulo 4 proporciona un resumen del algoritmo de filtrado y segmentacion de linea
usado en este trabajo para proporcionar los datos de entrada al proceso de scan-matching

e El capitulo 5 da los detalles del algoritmo de scan-matching desarrollado aqui incluyendo
algunas variantes que hacen uso de técnicas de optimizacion local y/o global

e El capitulo 6 presenta los resultados obtenidos al probar la propuesta presente en un
simulador de robot en diferentes mapas y con niveles diferentes de ruido en los sensores
odométricos y los sensores laser. Estos resultados se comparan con los obtenidos por al
algoritmo original de Diosi y las variantes del E-PSM basadas en la optimizacién local y/o
global.

e El capitulo 7 expone las conclusiones e identifica posibles lineas futuras de trabajo

e El capitulo 8 lista los detalles de las referencias usadas en este trabajo

e El apéndice muestra varios ejemplos de mapas generados de un entrono poligonal con
varios niveles de ruido en lo sensores odométricos y laser.



2 Estado de la cuestion

2.1 Consideraciones generales

Uno de los principales retos a la hora de crear robots que puedan ser auténomos de forma
efectiva es el problema de la auto-localizacion. Para que un robot pueda planear su ruta debe ser
capaz de reconocer en que parte de su entorno se encuentra. De otro modo, el robot
probablemente se va a limitar a desplazarse de forma aleatoria lo que no supone un
comportamiento util para la mayoria de aplicaciones. Ademas, si el mapa del entorno del robot
no se encuentra disponible, debera ser capaz de trazarlo a la vez se ubique él mismo en el mapa
en tiempo real. Estos problemas forman parte del objetivo de mas alto nivel referente a la
definicion, gestion y actualizacion del modelo interno del robot.

En general, los robots tienen acceso a informacién parcial y ruidosa del entorno a través de
sensores de diferentes tipos. En entornos dinamicos, la fusiéon de informacion es vital para que el
modelo del mundo creado sea tan preciso como sea posible. La fusiéon de informacién para la
localizacién se consigue tipicamente a través del uso de técnicas probabilisticas como los filtros
de Kalman o los de particula. También, la integracién de la informacién sensorial a lo largo del
tiempo para conseguir filtrar el ruido es esencial para llegar a buenas estimaciones. Este tipo de
integracidn se puede realizar con filtros de Kalman, con el método de Monte Carlo o con
aproximaciones de Markov. En general, los métodos de Monte Carlo [Metropolis49]
proporcionan las mejores prestaciones cuando se encuentran discontinuidades significativas en
los datos ya que en estos casos la suposicién de una densidad de probabilidad Gaussiana usada
por Kalman [Kal01] es poco precisa. Otra aproximacion comun es la del EKF (del inglés, Extended
Kalman Filter) que proporciona la capacidad de analizar sistemas no-lineales aunque sea a costa
de un mayor costo computacional [Wan00].

En el campo de los robots moviles auténomos, se encuentran en general dos tipos de escenarios:
uno en el que el entorno es conocido por lo menos en parte y en el que el robot se debe ubicar y
otro en el que el entorno es desconocido y es el robot quien debe generar un mapa. Este tltimo
caso se conoce como el problema del SLAM (del inglés, Simultaneous Localization and Mapping) y
es frecuentemente objeto del uso de técnicas de fusion sensorial [Thrun05, Siciliano08].

2.2 Localizacion del robot

2.2.1 Tipos de problemas

El problema de la localizacién de un robot consiste en identificar donde esta dado un mapa de su
entorno. Notese que el problema de la localizacién se suele definir mas precisamente como la
busqueda de la pose del robot (que consiste de una posicion y una orientacién) con respecto a un
eje de coordenadas dado. Cuando un robot se mueve y estima su pose por sus propios medios
realmente no puede estar seguro de cuales son su posicién y orientacion. El robot sélo puede
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aportar una estimacion de su pose pero sin una garantia perfecta. Esta estimacion o creencia se
suele presentar como una funcién de distribucion de probabilidad, bel(x), donde x representa la
pose del robot.

Alo largo de su recorrido, el robot recoge informacién de su entorno a través de los sensores de
los que dispone. Estos sensores pueden proporcionar datos con cierta precision acerca de la pose
del robot en el instante en que son usados. Sin embargo, nunca van a ser totalmente precisos y
van por tanto a introducir una cierta cantidad de ruido en la estimacion de la pose del robot. En el
marco probabilistico, las observaciones z llevan a un modelo de observaciéon dado por p(z/x) que
es una funcion de probabilidad.

Los problemas de localizacidon son normalmente clasificados segun diferentes aspectos de su
funcionamiento, propdsito y entorno.

2.2.2 Localizacion global o local

En este caso se clasifica el problema por el tipo de conocimiento inicialmente disponible y
durante el tiempo de ejecucion. Tres tipos de problemas se pueden diferenciar:

e Seguimiento de la posicion. Se asume que la pose inicial del robot es perfectamente
conocida. Esto quiere decir que el algoritmo de localizacion debe estimar la pose
basandose en el valor previo. Este tltimo suele tener errores pequenios que se pueden
corregir en el modelo para obtener buenos resultados.

e Localizacidon global. En este caso, la pose inicial es desconocida. El robot inicia su
movimiento en alguna parte de su entorno; esto implica que no se puede hacer suposicion
alguna sobre el limite del error presente en la estimacion de la pose.

e Robot secuestrado. Esta es una variante del problema anterior con la dificultad afiadida
que durante su operacion el robot puede ser inadvertidamente transportado de forma
arbitraria a otra parte de su entorno. Aqui se revela crucial la capacidad de cémo detectar
si cierta estimacion de una pose es incorrecta.

2.2.3 Localizacion en entornos estaticos o dinamicos

La variabilidad dinamica del entorno puede tener un impacto significativo en la dificultad del
problema de localizacién. Por lo comun, los entornos se distinguen en dos tipos:

e Entornos estaticos. En este tipo de entornos, el robot es el inico elemento dindmico; todos
los elementos del entorno ajenos al robot permanecen indefinidamente en su misma pose.

e Entornos dindmicos. En éstos, la posicion y configuracion de algunos objetos cambia con el
tiempo. En el entorno de una oficina, algunos ejemplos representativos serian las
personas, los muebles que se pueden mover (como las sillas), las puertas, ventanas,
luminosidad, etc.
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Como seria légico asumir, el problema de la localizacidon es mas complejo en entornos dinamicos.
Se puede identificar dos aproximaciones principales para adaptar los algoritmos de localizacion
en este tipo de casos:

e Incluir las entidades dindmicas en el vector de estado del robot. Esta metodologia permite
a la vez mapear el entorno pero requiere del uso de modelos complejos y de grandes
recursos computacionales.

e Filtrar las medidas de los sensores para eliminar efectos causados por efectos dindmicos
no modelados.

2.2.4 Localizacion pasiva o activa

Esta caracteristica se refiere a la capacidad del algoritmo de localizacién de influenciar la
trayectoria del robot.

e Localizacion pasiva. En este caso, el algoritmo de localizacion se limita a observar como
opera el robot. Normalmente, esto quiere decir que la trayectoria del robot es
determinada por otro algoritmo disefiado para llevar a cabo ciertas tareas asignadas al
robot.

e Localizacion activa. Por contra, en este tipo de problemas el algoritmo de localizacion
tiene un efecto directo sobre el control de movimiento del robot. Este hecho le concede la
oportunidad de elegir la trayectoria del robot para obtener mejores medidas del entorno y
obtener una mejor estimacion de la pose.

Las aproximaciones activas tienden a obtener mejores resultados que las pasivas. Sin embargo,
tienden a ser insuficientes para obtener un comportamiento util para el robot si se aplican por si
solas. En la mayoria de casos, el robot debe ejecutar otras tareas con lo que es practica habitual
combinar la tarea de localizacién con la de propia del robot en los algoritmos de control del
mismo.

2.2.5 Localizacion por un robot o por un grupo de robots

Este aspecto del problema trata sobre el nimero de robots que estén llevando a cabo la tarea de
localizacion:

e Mono-robot. El caso mas estudiado a fondo es aquel en el que el problema de localizacién
es resuelto por un tnico robot. Su tnica ventaja es la sencillez ya que todos los datos
sensoriales provienen de la misma plataforma y no hay problemas de comunicacién o
coordinacién a tratar.

e Multi-robot. Este problema se puede tratar como si fueran varios problemas mono-robot y
resolverlo de la misma manera. Pero si los robots tienen la habilidad de detectarse entre si,
las estimaciones pueden ser usadas para validar la de los otros siempre y cuando sus
posiciones relativas estén disponibles.
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2.3 Algoritmos para la localizacion

Se presentan a continuacion algunos de los algoritmos mas comunmente usados para la
resolucién de problemas de localizacién

2.3.1 Método de Markov

La localizacién de Markov es una aplicacion directa del filtro de Bayes al problema de la
localizacién. El mapa se incluye como entrada al modelo de medida y a menudo se incorpora
también al modelo de movimiento. El algoritmo transforma una estimacion probabilistica en un
momento de tiempo t-1 a una estimacion probabilistica en un momento de tiempo t. Asi se
mantiene la probabilidad para cada pose posible del robot en el espacio de estados. Con el
método de Markov también se puede afrontar el problema de la localizacion global y el problema
del robot secuestrado.

La localizacion de Markov se ha probado en un prototipo de guia de museo robotizado [Fox99].
Este robot fue desarrollado especificamente para entornos dindmicos y para resolver tanto el
problema de localizacion global como el problema del robot secuestrado (en la practica, como
resultado de fallos temporales en los algoritmos de localizacidn).

2.3.2 Filtros de Kalman

La localizacion por filtros de Kalman tipicamente requiere que el punto de arranque del robot sea
conocido; asi, esta metodologia se centra en el problema del seguimiento de ruta. Al contrario
que en el método de Markov, se mantiene una estimacion bel(x:) que es una funcién gaussiana
representable por su media y desviacion estandar. El filtro de Kalman se basa en un modelo de
sistema dinamico lineal discretizado en el tiempo. Se asume que tanto el sistema como las
medidas son perturbados por ruido blanco gaussiano (es decir, sin correlacion en el tiempo). Asi,
se asume que para cada paso en el tiempo el modo en el que el ruido perturba el sistema y las
medidas no depende valores pasados o futuros.

El filtro de Kalman incluye dos pasos: (1) Se realiza una prediccion de la salida en base a la
evolucion lineal del sistema dinamico con ruido; es decir se produce una estimacion aprioristica.
(2) Las medidas basadas en los sensores son combinadas con la prediccién para producir una
estimacion a posteriori de la pose del robot [Bishop01]. Si no hay ninguna lectura de los sensores
disponible, la estimacion generada por el modelo de movimiento tiende a degradarse porque se
basa inicamente en las estimaciones a priori sin ninguna correccién posterior.

En general, se asume que un mapa dado esta representado por un conjunto de caracteristicas
cuyos identificadores son conocidos sin incertidumbre. Este hecho permite establecer una
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correspondencia unica entre las medidas asociadas a las caracteristicas en diferentes pasos del
tiempo. Si la correspondencia entre las caracteristicas observadas en dos instantes de tiempo es
incierta, la identificacién de las caracteristicas se debe hacer durante el mismo proceso de
localizacién. Una de las estrategias mas simples y mdas usadas es la de correspondencia por
maxima probabilidad [Howard02]. En ésta, se determina primero el valor mas probable de la
variable de correspondencia y entonces se aplica el filtro descrito tomando la correspondencia
elegida por supuesta. Con este tipo de aproximaciones, la localizacion por filtro de Kalman se
puede extender al problema de localizacion global.

Roumeliotis et al. [Roumeliotis00] presentan una combinacién de estimacion Bayesiana con
filtrado de Kalman para localizaciéon que permite mejores resultados al relajar las suposiciones
que hace el filtro de Kalman sobre el ruido en las medidas. En el contexto de la localizacién multi-
robot, Roumeliotis et al. [Roumeliotis02] aplican el principio del filtro de Kalman dividido en
varios filtros mas pequefios de comunicacién en el que cada robot tiene su filtro para procesar los
datos de sus propios sensores. El intercambio de informacion entre dos filtros es necesario s6lo
cuando dos robots se detectan entre si y miden su posicidn relativa. Cuando esto ocurre, entra en
accion un filtro de Kalman mas global capaz de tener en cuenta toda la informacién disponible.

2.3.3 Métodos de Monte Carlo

Esta otra importante familia de algoritmos consiste en la aplicacién de los filtros de particulas al
problema de la localizacion. La estimacién bel(x:) se representa por un conjunto de particulas M,
Xt = xd11, %21, ... x/MI. La estimacion inicial bel(xy) se obtiene de la generacion aleatoria de M
particulas de pose desde la distribucion a priori p(xy) asignando a cada una de ellas un factor de
importancia de 1/M. Esta aproximacion se puede aplicar tanto al problema de seguimiento de
una ruta como al de localizacién global.

En general, la estimacion inicial bel(xy) es un conjunto de particulas aleatorias de pose
uniformemente generadas sobre todo el espacio de poses posibles. Al obtener informacién de los
sensores, el algoritmo de Monte Carlo analiza cada particula y le asigna un factor de importancia
teniendo en cuenta el modelo de medida el cual contabiliza el efecto de la particula estimada, la
observacion actual, y el mapa. Los factores de importancia computados se usan a continuacion
para el proceso de re-sampleado que genera nuevas particulas que se encontrardn concentradas
en torno a las posiciones mas probables. De nuevo, las nuevas medidas asignan pesos de
importancia no uniformes al conjunto de particulas con lo que el centro de la masa de
probabilidad acumulada se tendera a centrar en la localizaciéon mas probable del robot.

El algoritmo de Monte Carlo tiene la ventaja de no estar limitado por las suposiciones sobre el
sistema y la naturaleza del ruido que usan los filtros de Kalman. La precision de la pose estimada
se incrementa con el tamafio del conjunto de particulas aunque esto conlleva un mayor coste
computacional.



Capitulo 2: Estado de la cuestion [8]

Una extensién comun al algoritmo de Monte Carlo es la inclusiéon de reglas heuristicas para
afiadir particulas aleatorias al conjunto. Con esto se pretende evitar que gradualmente
desaparezcan las particulas de las localizaciones que no se encuentran entre las mas probables.
Esto permite que el algoritmo se recupere de errores en la localizacién y le permite afrontar retos
como el del secuestro del robot.

El uso de los métodos de Monte Carlo con un numero de particulas variable se presenta en
[HeinemannO06] con el objeto de obtener un buen balance entre prestaciones y demanda de
recursos computacionales en una aplicacién como la de fatbol robético. En [Montesano05] se
presenta una investigacion sobre como un sistema basado en visidon puede ser usado para que un
par de robots se localicen usdndose a si mismos y a otras caracteristicas de su entorno. En este
caso se prueban una version extendida del algoritmo de Kalman (EKF), el método de Monte Carlo
y una combinacién de los dos. En este caso, se observo que la aproximacién de Monte Carlo es
mas robusta que la de Kalman en la estimacidn inicial y que todos los métodos proporcionan
resultados similares al converger a la localizacion verdadera. El método combinado ofrece el
mejor compromiso entre robustez y eficiencia. En [Gutmann02] se presenta también una
comparacion entre el uso de filtros de Kalman, método de Monte Carlo y sus combinaciones. En
general, los métodos combinados proporcionan mejores resultados que los originales.

2.4 Localizacion y generacion de mapas simultanea (SLAM)

En los problemas de tipo SLAM, no se conoce con certeza ni el mapa del entorno ni la pose del
robot. Las entradas al algoritmo se limitan a las medidas de los sensores z;.: y los comandos de
control uz.: del robot; las dos entradas pueden ser sujeto de ruido. Todo esto impone un problema
significativamente mas complejo que el de la localizacién ya que es el robot quien debe trazar un
mapa del robot a la vez que recorre su entorno y se localiza en él. La habilidad de estimar tanto el
mapa como la pose del robot se obtiene habitualmente formulando las correlaciones estadisticas
que existen entre la pose del robot y los puntos notables del mapa y entre estos mismos puntos
notables. Una estrategia tipica para aumentar la precision del algoritmo es re-observar los puntos
notables del mapa ya identificados. Chen et al. [Chen07] proporcionan una completa revision del
progreso en este campo de investigacion.

24.1 Generacion de mapas

Desde el inicio de esta actividad investigadora hace mas de 25 afios, dos tipos de métodos han
sido identificados para la creaciéon de mapas [Bekey05]:

e Mapas métricos basados en mallas. Los mapas se crean a partir de representaciones
basadas en las medidas del espacio que obtiene el robot [Moravec85]. En un mapa
métrico de interiores, la informacion usada puede incluir la longitud de las paredes, la
anchura de los pasillos, las distancias entre intersecciones, etc. Con esta aproximacion,
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el robot debe ser equipado con sensores capaces de estimar la distancia a cada objeto
detectado. Es usual representar el espacio que esta siendo mapeado como una malla
espaciada de manera regular.

e Mapas topoldgicos. Al contrario que en el caso anterior, la representacion del espacio
no se basa en medidas precisas del entorno sino en la presencia de elementos notables
[Kuipers91, Chown95]. En el contexto de un mapa de interiores, esto puede
representar puertas, intersecciones entre pasillos, etc. Para poder construir un mapa
basado en elementos notables, el robot debe estar dotado de sensores que le permitan
identificarlos, tipicamente a través de sensores de vision. Esta metodologia se
corresponde con la aproximacion seguida por los humanos de guiarse por elementos
reconocibles en su camino sin realizar ningun tipo de medida.

Desde los afios 1990s las aproximaciones probabilisticas han sido dominantes en el campo de la
generacion de mapas. De hecho, uno de los hitos mas importantes en este campo fue la
publicacién de una serie de articulos por Smith [Smith86, Smith90] que mostraban una
aproximacién probabilistica muy exitosa que condujo a la realizacién de numerosos trabajos de
investigacion en este mismo sentido. Solo unos pocos articulos [DiMarco03, DGLCV01] se
abstuvieron de seguir esta corriente probabilistica.

Una metodologia muy exitosa para afrontar el problema de la generaciéon de mapas es la de su
generacion incremental. Para generar mapas con este método la informacion captada con los
sensores laser es incorporada a un mapa global usando una aproximacidn avariciosa (greedy). Al
computar la pose ideal del robot (por maxima probabilidad, etc.) los datos del laser actuales se
incorporan usando como base dicha aproximacién. Una vez incorporados al mapa, los escaneres
son indistinguibles unos de otros y no hay ya un mecanismo para corregirlos en caso de error.

Thrun [Thrun00] presenta un método para generar mapas que combina un método de
expectacion maxima con estimadores de maxima probabilidad de la generacién incremental del
mapa. Gutmann et al. [Gutmann00] proponen la correlacidn de los escaneres para comprobar la
consistencia del mapa en dos fases. Primero, los dltimos escaneres se alinean y después de varias
actualizaciones se aplica un procedimiento de deteccidn de bucles para alinear los mapas locales.

Es importante también destacar la variedad de entornos fisicos en los que las técnicas de SLAM
han sido aplicadas. Asi, en [Kim04, Hygounenc04] se estudian los resultados de aplicar SLAM a un
problema de reconocimiento de terrenos aéreo. En [Sujan05, Sujan04] se aplica el SLAM a
problemas de exploracion planetaria, como los riscos y otros terrenos del planeta Marte. De
todos modos, la mayoria de las aplicaciones del SLAM se han centrado en el estudio de la
navegacion de un robot en un entorno interior altamente estructurado.

2.4.2 Percepcion roboética para el SLAM

Los sensores mas comunmente usados comprenden los basados en laser, los basados en sonar, y
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los basados en sistemas de vision artificial.

Los sistemas de medicion de alcance basados en laser consisten de sistemas activos altamente
precisos. Tienen sin embargo la desventaja de que se limitan a medir la distancia entre dos
puntos lo que dificulta su uso en labores de reconocimiento semantico (reconocimiento y
seguimientos de objetos). Los sistemas basados en sénar son rapidos y baratos pero no muy
precisos. Aun asi, varias aplicaciones con sénar han sido reportadas [Kleeman95, Kleeman99]
desde el inicio de la actividad investigadora en este campo. Por otro lado, cuando la tarea del
SLAM depende tnicamente de los sensores odométricos del robot, los errores tienden a ser muy
grandes. Esto se debe a que en este caso no hay forma de corregir los pequeiios errores que se
van acumulando en la estimacién de pose del robot. Existen ain otras posibles fuentes de
informacion para un robot como pueden ser otros tipos de sensores de corto alcance (infrarrojos,
tactiles) pero los resultados observados son generalmente pobres [Thrun02]. Se deduce que es
necesario dotar al robot de sensores de relativamente largo alcance.

Una de las técnicas de percepciéon mas populares es la basada en sensores de vision artificial. Este
método es destacable por largo alcance, alta resolucion, y propiedad pasiva (no emite energia lo
que permite su combinacion con sensores sensibles al calor como los infrarrojos). La
investigacion en el campo de la visidn artificial ha producido grandes avances que pueden ser
usados para su aplicacion al problema del SLAM. Algunos de los avances mas relevantes incluyen
el modelado de escenas para la construccion de mapas del entorno, el analisis del movimiento de
la cdAmara y muchos otros. Gracias también a los avances en hardware, en las matematicas
aplicadas a la vision por ordenador y en las técnicas de abstraccion de caracteristicas las
soluciones al SLAM basadas en vision artificial han obtenido resultados muy robustos.

Wolter et al. [Wolter04] enfatizan que para la resolucion del SLAM el problema debe
descomponerse en dos aspectos: (1) El manejo de las caracteristicas del mapa (extraccion de
caracteristicas del entorno a partir de datos sensoriales) y (2) la gestion de la incertidumbre. En
este sentido las técnicas de vision artificial han conseguido realizar el seguimiento y
reconocimiento de caracteristicas bastante bien y capacitan una reconstruccién tridimensional
robusta que resulta esencial para la construccién del mapa. Por otro lado, las teorias de
estimacion probabilistica ofrecen numerosos paradigmas para minimizar el error en presencia
de ruido. De esto que haya un movimiento muy fuerte en recientes esfuerzos investigadores para
combinar ambas técnicas.

Otra metodologia que puede resultar fundamental es la del scan-matching ya que permite
establecer asociaciones de los datos observados en dos instantes diferentes de la trayectoria del
robot. Con esto se pretende definir un método que permita calcular el desplazamiento relativo
del robot en diferentes pasos de su movimiento. Mas informacion al respecto se presenta en el
capitulo 2.5
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2.4.3 Gestion de la incertidumbre

La gestion del ruido presente en los sensores y comandos de control de un robot se suele realizar
de formar probabilistica en las soluciones del SLAM. Desde este punto de vista de formulaciéon
probabilistica, las metodologias de SLAM toman dos formas:

e Online SLAM. En este procedimiento se estiman las probabilidades posteriores de la
pose actual a la vez que las del mapa: p(x;,m/zi.,uz.t). Esto requiere la estimacion de las
variables que persisten el tiempo t. Normalmente estos algoritmos descartan las
medidas y controles una vez procesadas.

e Full SLAM. En esta caso, el procedimiento consiste en estimar las probabilidades
posteriores sobre toda la trayectoria x;.: a la vez que el mapa en vez de estimar sélo la
pose actual x¢.

Los tres métodos mas comunes para abordar esta problematica son los de Markov, Kalman, y
Monte Carlo de forma paralela a lo que ya se habian discutido anteriormente en el marco del
problema de la localizacion.

El algoritmo de SLAM original [Thrun05] es el basado en el filtro de Kalman extendido (EKF).
Este algoritmo usa el EKF para un online SLAM usando el principio de maxima probabilidad para
la asociacion entre datos. Es una aproximacion que incluye una series de suposiciones que
implican ciertas limitaciones: (1) el mapa debe estar compuesto de puntos notables con tan poco
ambigiiedad como sea posible, (2) como en otros algoritmos de Kalman, la suposicién de ruido
gaussiano blanco para los modelos de movimiento y percepcién del robot debe ser aceptable, (3)
el algoritmo sé6lo puede procesar el reconocimiento positivo de puntos notables pero no puede
notar su ausencia.

Otro ejemplo de aproximacion de SLAM, presentado en [Thrun05], es el denominado algoritmo
EIF (Extended Information Form). Este algoritmo tiene en comun con el EKF en que representa la
estimacion posterior con funciones gaussianas pero, al contrario que el EKF, el algoritmo EIF
resuelve el problema de Full SLAM. Asi, en vez de definir las probabilidades posteriores sobre el
mapa y la pose mas reciente, define las probabilidades posteriores sobre el mapa y la trayectoria
completa del robot. El algoritmo EKF representa pues una aproximacion incremental que permite
al robot crear un mapa del robot sin problemas de gestion de memoria mientras que el EIF es
6ptimo para problemas en los que el tamafio del mapa es fijo y se puede mantener un espacio de
memoria dedicado para todos los datos necesarios hasta el momento en que se construya el
mapa.

Madhavan et al. [Madhavan04] presentan una version distribuida del filtro extendido de Kalman
para la localizacién cooperativa multi-robot y la consecuente generacién de mapas en zonas
exteriores. Esta aproximacién mejora las estimaciones generadas gracias a la informacion sobre
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las posiciones relativas que unos robots tienen de otros. Al compartir cada robot la informacién
que posee, todos los robots pueden obtener partes desconocidas del mapa del entorno para
afiadirlas a su propia version y, en caso de solape, rectificarlas. Otros algoritmos para el SLAM
multi-robot se presentan en [Rekleitis02], [Mourikis06] y [Thrun01]. Stroupe et al. [Stroupe00]
presentan una variante de este tipo de algoritmos cooperativos pero aplicada a la localizacién de
objetos en vez de la auto-localizacion. En [Julier03], se ofrece otra alternativa en la que varios
filtros implementan su propia versidn del algoritmo SLAM con la capacidad de intercambiar
informacion entre ellos antes de generar los mapas.

El ScanSLAM es una generalizacion del EKF-SLAM basada es escaneres laser que no necesita de
ningin modelo geométrico. Nieto at al [Nieto05, Nieto07] propusieron este algoritmo general en
el que las caracteristicas son directamente definidas a partir de las medidas laser y la pose del
robot cuando los datos fueron adquiridos. En [Nieto07] también se muestra una técnica de
muestreo para computar la matriz de varianza de ICP y un procedimiento de scan-matching para
ampliar las plantillas de puntos notables.

Diosi y Kleeman [Diosi05] aplican el ScanSLAM al PSM tomando la inspiracion la metodologia de
Atlas. La implementacion es similar a la de Nieto et al. en el que un punto notable sélo se
actualiza si la pose del robot es lo suficientemente cercana a él. Una extension a un ScanSLAM
multiple se presenta en un entorno simulado fusionando las informaciones producidas por cada
laser antes de incorporar el escaner [Tungadi0O7].

Otra aproximacion denominada graphSLAM para la solucionar el problema del SLAM se basa en
la definicion de las relaciones entre las diferentes entidades del mapa o de la pose del robot. En
este caso, la pose y el mapa se representan internamente como un grafo donde las aristas se
construyen a partir de restricciones particulares a cada vértice.

Biber et al. [Biber06] proponen una técnica para realizar multiples procesos de scan-matching
simultaneos para ser empleados en un SLAM relacional. En este método, el scan-matching se basa
en la minimizacién de una funcién de energia y la pose resultante se usa en un grafo donde los
nodos con los escaneres laser y los vértices representan las relaciones binarias entre ellos.

Bosse et al. [Bosse03, Bosse04] desarrollaron Atlas, una aproximacion hibrida métrico-topolégica
disefiada para entornos de gran tamafio. El grafo se define de modo que los nodos representan
los marcos locales y los vértices las transformaciones entre ellos. Dentro de cada marco se
establece un algoritmo de mapas por scan-matching para cerrar los bucles. La metodologia se
puede aplicar tanto a mapas locales basados en caracteristicas como a los derivados por medio
de scan-matching a partir de escaneres laser.

[ser et al. [Iser08] describen una aproximacién de scan-matching para realizar mapas topolégicos.
Grisett et. al [GrisettiO8a, GrisettiO8b] desarrollan un algoritmo de optimizacién en tiempo real
que mejora los resultados del graphSLAM por medio de una busqueda estocastica por gradiente y
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el uso de una parametrizacion basada en los arboles de la red. Como se asume que las
restricciones al grafo son dadas, se puede usar en conjunto a la metodologia Atlas para obtener
dichas asociaciones de datos. Ciertas extensiones a este trabajo permiten también la resolucion
del problema de SLAM tridimensional.

Cabe destacar finalmente la presencia de otras aproximaciones que no hacen uso de este tipo de
técnicas probabilisticas. Concretamente, la teoria de estimacion de pertenencia a conjuntos (SM,
del inglés Set Membership) proporciona una alternativa util usada en [DiMarco01, DiMarco03,
Milanese96]. Estas técnicas formulan la incertidumbre para el SLAM con la suposicién de que el
error es desconocido pero acotado (UBB, del inglés Unknown But Bounded) en vez de usar
modelos estadisticos. Esta aproximacién modela el ruido en el movimiento y pose absoluta del
robot asi como el ruido en los sensores externos de los que se miden, por ejemplo, el alcance a
otros objetos. El concepto es que todos estos ruidos estan acotados por ciertos valores escalares
que permite incluirlos en conjuntos de medida. Los conjuntos de medida se integran con el
conjunto de lo factible (que representa el modelo dindmico del robot) para dar los resultados del
SLAM.

2.4.4 Otraretos en el problema del SLAM

Aparte de la gestion de la incertidumbre existen otros retos importantes a la hora de elaborar con
éxito un algoritmo que resuelva el problema del SLAM.

Asociaciéon de datos

Este problema se refiere al de encontrar la correspondencia entre caracteristicas observadas en
posiciones diferentes. Dos aplicaciones comunes de este tipo de asociacién serian la del
emparejamiento de dos escenas consecutivas o la del cierre de un bucle de una trayectoria larga
cuando el robot ha de reconocer un punto notable por el que ya ha pasado. Formalmente, si un
integro n; se usa para etiquetar la caracteristica i f¢ adquirida en un tiempo ty si n;=j <= N donde
N es el nimero total de caracteristicas en el mapa, entonces la caracteristica i corresponde a la
caracteristica j observada anteriormente. De otro modo, si n:> N, f/ es una caracteristica nunca
vista antes. Una técnica habitual para determinar el valor de n; es aplicar el principio de maxima
probabilidad. Por ejemplo, la probabilidad de una asociacién de datos n: puede ser evaluada a
través de la derivacion de las aproximaciones de Chapman-Kolmogorov, Monte Carlo y Bayes
[Montemerlo02]. Al probar todas las caracteristicas observadas, el resultado del maximo de la
probabilidad con respecto n; se compara con un umbral determinado empiricamente para
determinar si i f¢ corresponde a una caracteristica j ya existente o si es una caracteristica
completamente nueva. Otras técnicas usadas para resolver el problema de la asociacion de datos
se pueden encontrar en [Hahnel03, Neira01].

Cierre de bucle

El proposito de efectuar el cierre de un bucle es construir un mapa consistente para entornos a
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gran escala. Es habitual encontrar problemas cuando el robot vuelve a la posicion de partida ya
que por culpa de los errores acumulados a la largo de la trayectoria del robot el mapa
reconstruido no suele ser consistente. Es decir, el bucle de la trayectoria no se suele cerrar
correctamente. Una asociacidon de datos correcta es necesaria para identificar de forma
inequivoca los puntos notables ya vistos antes y es esto lo que permitiria cerrar el bucle. Una vez
que esto se ha conseguido se pueden aplicar diferentes técnicas para corregir el mapa como por
ejemplo la de la combinacién del filtro de Kalman y el método de maxima probabilidad. En
[Kaess05] se proporciona una comparativa de las aproximaciones usadas para resolver este
problema. Del articulo se observa que los métodos de Monte Carlo y de maxima probabilidad
tienen la capacidad de resolver este problema mientras que el método de Kalman no lo puede
conseguir por si solo. También, una importante aproximacion para la resolucién del problema del
cierre de bucle usando visidn por ordenador se presenta en [Se05].

SLAM usando referencias visuales iinicamente

Existe un gran reto en la inicializacién en todas las soluciones visuales al problema del SLAM
debido a las limitaciones de la vision artificial. Generalmente, no es posible calcular la distancia a
cada objeto con precision de una sola medida con lo que sélo el angulo a cada punto notable del
entorno se encuentra disponible. Por ello, una estimacién de la posicién de cada punto notable
del entorno no va a ser posible hasta que se realicen diferentes medidas desde diferentes puntos
de vista [Sola05]. A partir de aqui, se pueden identificar dos tipos de aproximaciones:

e Inicializacion retrasada. Debido a que la vision artificial pierde una dimensién del entorno,
se deben definir requerimientos base para ser satisfechos. Esto lleva a tener que
almacenar una serie de poses del robot junto con sus correspondientes medidas. Asi la
inicializacion de la estimacion de los puntos notables del entorno se retrasa hasta que la
base de medidas es suficiente como para establecer una estimacion gaussiana. Un ejemplo
de aproximacién para hacer esto incluye la deteccion del alcance a los objetos por filtros
de particulas [Davison03]. La inicializacidn se retrasa hasta que la varianza es mas
pequefia que un valor establecido por una estimacién gaussiana creada por EKF.

e Inicializacién sin retrasos. [Kwok04] presenta una aproximacion en la que un conjunto de
todas las hipotesis incluyendo la de la posicidn de todos los puntos notables del entorno se
incluyen en el mapa inicial. En sucesivas observaciones la prueba de cociente secuencial
(SRT, del inglés Sequential Ratio Test) basado en la probabilidad es usada para eliminar las
hipétesis incorrectas y se usan aquellas con maxima probabilidad para actualizar el mapa.
[Sola05] presenta un sistema SLAM basado en una solucion federada para compartir
informacion. Esta técnica permite lanzar la computacién desde una inicializacion basada
en un filtro gaussiano de suma (GSF, del inglés Gaussian Filter Sum). En principio, esta
técnica sigue un conjunto de mapas, uno para cada hipétesis lo que causa que el coste
computacional crezca geométricamente. Sin embargo, en [Sola05] se presenta una
alternativa para que el incremento computacional sea solamente lineal.
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En general, los métodos sin retrasos son superiores a los que no incluyen esta metodologia por
dos motivos: (1) Los métodos sin retrasos evitan el innecesario almacenamiento de posesy
medidas, (2) En casos de navegacidn por entornos exteriores puede que no se llegue a tener los
requerimientos para una base suficiente si el robot se mueve en linea recta y las cAmaras enfocan
hacia delante.

El problema del robot secuestrado

Como se describi6 anteriormente, no hay un algoritmo de localizacién que garantice la ausencia
de fallos. En general, son puntos notables globales y sensores (como el GPS) los que pueden
ayudar a recuperar el robot. Interesantemente, las soluciones propuestas para este problema
pueden ayudar a mejorar los algoritmos de SLAM. En [Wang05], se presenta una aproximacion
de SLAM desacoplado (D-SLAM, del inglés Decoupled SLAM) donde se gestiona el problema como
uno de localizacion y otro de generacién de mapas con puntos notables estaticos. Los dos
problemas se resuelven en paralelo. Uno representa el problema de SLAM normal y el otro es el
problema del robot secuestrado dado por la observacion actual y el mapa generado en la tltima
secuencia. La solucién normal de SLAM se usa a menos que se pueda cerrar el bucle; en este caso
la solucién dada por la aproximacion global es superior y reemplaza a la aproximacidn rutinaria.
Esta combinacién ofrece mejores estimaciones de localizacion que las obtenidas por cualquiera
de las otras dos técnicas por separado.

2.5 Scan-matching

El término scan-matching se refiere a la familia de algoritmos que resuelven el problema de la
falta de alineamiento entre dos conjuntos de medidas de alcance obtenidas por sensores laser del
entorno o de un escaner y su entorno. Del mismo modo se denomina scan-matcher al algoritmo
que proporciona el cambio de pose necesario para conseguir que los dos escaneres se alineen
para obtener el movimiento relativo y resolver el problema de la localizacidn del robot.

Uno de los algoritmos mas importantes creados para este propdsito por Besl y McKay [Besl92] en
1992 es el llamado ICP (del inglés, Iterative Closer Point). En su caso, la aplicacién de interés fue
el estudio de las imagenes en tres dimensiones, siendo los autores capaces de demostrar la
convergencia monotdnica del algoritmo al punto local minimo mas cercano. En 1997, Lu y Milios
[Lu97] publicaron una de las primeras aplicaciones del ICP a la robética mévil. Su trabajo
demostrd la capacidad de esta metodologia para resolver el problema de la localizacién. Asi, en
[Lu97] se exploran dos algoritmos: (1) El primero explora las direcciones tangentes y se le
considera como el mas rapido, (2) El segundo, que es el ICP clasico de punto a punto resuelto por
la técnica de minimos cuadrados, es mas lento pero mas estable. Ambos métodos pueden ser
usados secuencialmente constituyendo el ntcleo del método IDC (del inglés, Iterative Dual
Correspondences). Rusinkiewicz y Levoy [Rusinkiewicz01] proporcionan una clasificacion de los
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tipos mas comunes de algoritmos ICP incluyendo sus diferencias en velocidad de convergencia.
Se concluye que la métrica punto a punto junto con la busqueda de puntos correspondientes
basada en proyeccion asegura los resultados mas confiables y una convergencia mas rapida que
el ICP clasico de punto a punto.

Debido al ruido intrinseco en las medidas y en el movimiento del robot, los escaneres laser no
pueden ser superpuestos completamente. Esto lleva a definir técnicas especiales para eliminar
los puntos fuera de lugar (outliers) en el conjunto de correspondencias y asi reducir el error en la
busqueda de la pose del robot. En [Chetverikov02], Chetverikov propone una version robusta del
ICP denominada Trimmed ICP y, en [Zhang94] Zhang demuestra un método adaptativo para el
descarte de los puntos fuera de lugar.

Muchas otras variantes del algoritmo ICP han sido propuestas con el objeto de mejorar su
velocidad y robustez. Censi [Censi08] demuestra que un método basado en una métrica punto a
linea (que usa la informacién dada por el vector normal a la superficie) converge
cuadraticamente en un nimero de pasos finitos. Minguez [Minguez05, Minguez06] usa una
métrica de minimizacion diferente a la norma euclidiana comin que permite tener en cuenta las
componentes de traslacion y rotaciéon proporcionando una robustez muy alta. Diosi y Kleeman
[Diosi05, Diosi07b] proponen un método para mejorar la velocidad de convergencia
minimizando el tiempo dedicado a la bisqueda de correspondencias. Para ello, se define el
problema en coordenadas polares (algoritmo PSM) dando lugar a soluciones mas estables y
rapidas que el ICP clasico.

En otro tipo de aproximaciones con éxito se encuentra la comparacion de histogramas [Bosse07]
en la que se generan dos de estos histogramas: uno para la rotacién y otro para la traslacion.
Cabe también destacar el trabajo publicado en [Konolige99] y [Olson09] en las que el proceso de
scan-matching se basa en el uso de tablas de correlaciéon. Otros autores han investigado el uso de
algoritmos genéticos [ZeSu07] aplicados a la solucién del PSM.



3 Procedimiento general

Este trabajo presenta un procedimiento mejorado de PSM, basado en el trabajo original de Diosi
[Diosi07a], que en este trabajo se va a denominar E-PSM (del inglés, Enhanced Polar Scan
Matching). La metodologia consiste de un algoritmo de scan-matching relativo, de punto a punto,
en coordenadas polares. Esta aproximacion fue elegida por la rapidez que otorga trabajar en el
sistema de coordenadas nativo del escaner laser y la facilidad que el PSM permite a la hora de
buscar correspondencias entre los datos de dos escaneres laser.

Se presentan varias mejoras sobre el PSM original con el objeto de mejorar su precision pero
manteniendo en lo posible su rapidez y, por tanto, su capacidad para ser usado en tiempo real. En
primer lugar, un avanzado algoritmo de segmentacion de linea es aplicado a las lecturas de los
sensores laser en vez de las normas heuristicas usadas en [Diosi07a]. En segundo lugar, se afiade
un nuevo criterio para seleccionar los puntos del escaner aptos para el proceso der comparacion.
Finalmente, se definen nuevas mejoras en los métodos usados para mejorar los procesos de
busqueda de la orientacion y la posicion del robot. Como alternativa, se incluye la posibilidad de
usar técnicas de optimizacion local o global para buscar la posicidn y orientacion del robot de
forma simultanea.

El algoritmo de scan-matching es aplicado cada vez que el robot detecta un cambio significativo
en su pose (usando las medidas de sus sensores odométricos) o, en su defecto, después de que
pase una cantidad predeterminada de tiempo. El procedimiento de scan-matching que se efectia
al cumplir una de estas dos condiciones se presenta en la Figura 1. Se pueden distinguir
claramente cuatro pasos principales:

e Filtrado y segmentacion de los escaneres de referencia y actuales (reference scan & actual
scan). Para ello se usan los algoritmos disefiados por Cuadra [Cuadrallb] segin son
descritos en el Capitulo 4.

e Proyeccion e interpolacion del current scan al eje de coordenadas de referencia siguiendo
la aproximacién de Diosi [Diosi07a]. Informacién adicional con respecto a este proceso se
presenta en el capitulo 5.1

e Descarte de los datos de alcance del escaner que no deban ser usados por no ser
adecuados para el proceso de comparacion. El capitulo 5.2 proporciona un resumen de la
aproximaciéon propuesta en este trabajo.

e Busqueda de la pose del robot que permita alinear de manera éptima el current scany el
actual scan. Se presentan dos opciones en las que se puede realizar la busqueda de
orientacion y posiciéon de manera alterna o simultanea segtin se presenta en los capitulos
5.3.1 5.3.2 respectivamente.
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4 Algoritmo de segmentacion de linea

Cuadra [Cuadral1b] desarrollé un nuevo algoritmo para la extraccion de lineas en coordenadas
polares. Para poder manejar niveles de ruido variables en las lecturas del escaner laser, este
algoritmo usa un modelo de ruido en el que se asume que los errores tienen una desviacion
estandar proporcional a una funcién conocida de la medida esperada. El proceso completo se
compone de tres pasos principales: (1) Un procedimiento de clustering mediante scale-space (2)
Un algoritmo de regresion de linea basado en EKF partiendo de los puntos semillas identificados
en el paso anterior y (3) Un procedimiento de merging para segmentos similares adyacentes.

La Figura 2 (se observa el robot trasladandose de izquierda a derecha) presenta un ejemplo de la
aplicacién de este algoritmo a un par de escaneres (reference scan y actual scan) con una
desviacion estandar en sus medidas de 20mm. Se presenta en verde los escaneres ruidosos
originales y en azul el resultado de aplicar el algoritmo de filtrado y segmentacion. Este ejemplo
sirve de muestra de la gran capacidad de este algoritmo para eliminar el ruido del entorno y
facilitar la tarea del proceso de scan-matching como se presentara en capitulos posteriores. A
continuacion se presentan mas detalles de los procesos del algoritmo de filtrado y segmentacion
segun se presentan en [Cuadrallb].

4.1 Clustering mediante scale-space

El procedimiento de clustering conocido como scale-space ha sido adaptado al problema de
obtencion de segmentos en coordenadas polares. Esta técnica se aplica con el objetivo de
determinar de forma aproximada los segmentos del entorno y usar sus puntos internos como
semillas para inicializar un filtro de Kalman como se expone en la seccion siguiente.
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Para la extraccion de los extremos de los segmentos que determinan un entorno 2D se utilizan la
primera y segunda derivadas de la representacion scale-space de la sefial. Esta aproximacion
surgio de la observacion de la forma de las sefiales de mediciones radiales en coordenadas
polares. Segun se expone en [Cuadral1b], las pruebas con entornos simulados sin ruido
muestran que mediante las curvas de nivel cero de ambas derivadas era posible localizar casi
todos los extremos. Para el caso de mediciones con ruido, se incluyé un filtro para la reduccién
del ruido en el proceso de scale-space. Este filtro se basa en una caracterizacion previa de los
efectos del ruido en las curvas de nivel obtenidas por el procedimiento de scale-space. Esta
caracterizacion se obtuvo mediante el estudio estadistico de las curvas generadas para cada
derivada, al alterar valores equiespaciados de un segmento usando patrones de alteraciones fijas
de diversas intensidades. Adicionalmente, esta caracterizacion se refina mediante un
procedimiento de filtrado estadistico on-line que elimina gran parte de las curvas de nivel
generadas por el ruido, adaptandose al nivel de ruido presente en cada momento.

El filtrado estadistico también proporciona un nivel inferior del parametro de escala para el
procedimiento del Arbol de Intervalos de Witkin [Witkin84] que extrae las caracteristicas mas
estables del entorno (los posibles extremos de segmentos) a partir de las curvas de nivel. La
eleccidn del nivel inferior se realiza de una forma disefiada para el problema concreto de las
mediciones radiales y adaptada al nivel de ruido presente en el entorno en cada momento. El
filtrado de curvas de nivel y el nivel inferior adaptativos aumentan sensiblemente la velocidad de
recorrido del arbol y disminuyen el grado de fragmentacion en la representacion obtenida del
entorno.

Por ultimo, el proceso de clustering incluye un procedimiento para la fusiéon de la informacién
obtenida a partir de ambas derivadas sobre los posibles extremos de segmentos. A partir de esta
informacion se eligen zonas en el interior de los posibles segmentos. Estas zonas constituiran las
semillas para la inicializacion de los filtros de Kalman presentados en la seccién siguiente.

4.2 Estimacion de lineas mediante EKF

Cuadra [Cuadral1b] extiende el trabajo original de Pefia [Pefia85], quien habia formulado un
filtro de Kalman equivalente al procedimiento de estimacion lineal por Minimos Cuadrados
Ordinarios (MCO), al procedimiento de Minimos Cuadrados Generalizados (MCG) lineales
contemplando ademas el caso en el que dicha varianza pueda ser desconocida bajo ciertas
condiciones. En este caso, Cuadra adapt6 el método de estimacion en dos etapas, conocido como
MCG factibles, al filtro de Kalman. N6tese también que el MCG incluye un modelo con varianza del
error no constante al contrario que en el MCO. Se incluy6 ademas un test de deteccidn de outliers.
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Con el objetivo de usar la ecuacion de la recta en forma polar y asi modelar adecuadamente la
toma de mediciones radiales, el procedimiento de estimacién en dos etapas se extendié ademas a
modelos no lineales mediante un Filtro de Kalman Extendido. Asi, Cuadra usa un modelo de
medidas en el que la desviacion tipica del ruido es proporcional a la distancia medida esperada
con constante de proporcionalidad desconocida.

El filtro propuesto proporciona, para los dos niveles de ruido y las dos amplitudes, resultados de
precision comparable a los obtenidos mediante el conocido método de Gauss-Newton
(aplicandolo también en dos etapas). Los resultados de la comparaciéon con Gauss-Newton ponen
de manifiesto la validez de dicha férmula también para el caso no lineal.

La formulacién anterior fue en principio realizada a partir de un conjunto de puntos (semilla)
situado a un extremo del segmento. Dado que en los casos de aplicacion no se sabe de antemano
la posicién de la semilla con respecto al segmento, Cuadra disefi6 procedimiento de manera que
los puntos se fueran introduciendo consecutivamente a ambos lados de la semilla. Con este
procedimiento, denominado bilateral, se obtiene una reducciéon importante en los errores
maximos de las estimaciones, manteniendo los mismos valores medios del error. La complejidad
temporal del filtro, incluido el test de deteccion de outliers es O(n), siendo n el numero de
mediciones.

4.3 Extraccion de lineas y merging de segmentos similares adyacentes

Las semillas obtenidas mediante el procedimiento de clustering son usadas para la inicializaciéon
de filtros de Kalman definidos anteriormente. Para ello se obtiene a partir de los datos de una
semilla una estimacion de los parametros de la recta. Esta estimacion se obtiene por el
procedimiento de la mediana repetida, que es robusto ante la presencia de outliers y parte de un
criterio de minimizacion distinto al de minimos cuadrados. Esta diferencia permite suponer
cierta independencia entre las estimaciones obtenidas mediante la mediana repetiday de
métodos basados en minimos cuadrados (como el filtro de Kalman propuesto), con el objetivo de
reutilizar los puntos de las semillas en el proceso de filtrado. El test de deteccidn de outliers
necesita que se hayan filtrado varios puntos para que sus valores criticos no sean elevados. La
inclusion de la semilla permite al test alcanzar esos valores criticos cuando en filtro esta saliendo
de la semilla por lo que facilita la deteccion temprana de outliers. Este test permite ademas
definir un criterio para la deteccion de extremos de segmentos en la estimacion secuencial
mediante el filtro de Kalman. La detecciéon temprana de outliers, debida a la inclusion de la
semilla, concede al procedimiento la capacidad de extraer segmentos fiables mas cortos.

Cuadra también establecié un criterio, basado en las varianzas unitarias, para resolver posibles
solapes entre segmentos. Estos solapes aparecen especialmente cuando un nivel alto de ruido
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hace que los limites de los segmentos no estén nada claros. El procedimiento también busca
zonas que hayan quedado sin asociar a segmentos, que no correspondan a observaciones que
faltan, y realiza en ellas un proceso de estimacidon. Tras esta fase del procedimiento todos los
puntos del haz estan clasificados como asociados a un segmento, como puntos aislados o como
medidas que faltan. Para completar el procedimiento de segmentacion, Cuadra usé la
equivalencia entre la teoria de la regresion clasica y el filtro propuesto para establecer un criterio
de mezcla de segmentos adyacentes colineales de manera que se reduzca la posible
fragmentacion de la representaciéon del entorno obtenida.

Para comprobar el rendimiento y la eficiencia del procedimiento expuesto en este capitulo, en
[Cuadrallb] se realizaron experimentos estadisticos con diversos niveles de ruido, en diversos
mundos simulados y usando dos resoluciones angulares para el sensor. En estos experimentos se
comparo el rendimiento del método propuesto con el del popular Split and Merge (SM) y se
realizaron pruebas para establecer la correccién del método (ajuste de parametros de larectay
localizacién de extremos) y la exactitud de las estimaciones. Cuando el ruido era bajo, el método
de segmentacion propuesto ha ofrecido resultados similares a los del popular Split and Merge,
superandolo en la localizacién de extremos. A niveles de ruido alto el rendimiento del nuevo
método propuesto se mostré netamente superior resaltando especialmente notable el bajo nivel
de fragmentacion producido. Esto implica que el método propuesto proporciona
representaciones del mundo consistentes a simple vista, ademds de estadisticamente aceptables.



5 Procedimiento mejorado de scan-matching

5.1 Proyeccion de las medidas

Una vez que las medidas de laser actuales y de referencia han sido filtradas del ruido presente en
las mismas, debemos encontrar la forma de poder compararlas. Para ello, se debe elegir un punto
comun de trabajo; en esta investigacion, se ha elegido para este propdsito el marco original de
referencia. Esto significa que debemos determinar los valores de las lecturas de alcance
obtenidas en la posicion final del robot (current scan) como si hubieran sido obtenidas en la
posicioén inicial (es decir, en el mismo marco que el usado para determinar el reference scan).
Siguiendo a Diosi [Diosi07a], para cada retorno del laser con medida de alcance r,,.; obtenido
desde la posicidn final del robot, sus coordenadas y orientacién en el marco de referencia estan
dadas por la Ecuacidén 1y la Ecuacién 2. La Figura 3 proporciona una referencia visual con todos

los parametros usados en las ecuaciones citadas previamente.
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rccur,i = \/(rcur,i Cos(erobot + ¢cur,i ) + xrobot)z + (rcur,i Sin(erobot + ¢cur,i) + yrobot)2 (1)

¢¢‘::ur,i = atanz(rcur,i Sin(erobot + ¢cur,i) + yrobot'rcur,i COS(Hrobot + ¢cur,i ) + xrobot) (2)
donde

* 75 €S lamedida de alcance actual computada desde el marco de referencia correspondiente a
la medida tomada en el angulo ¢, ;

C 7 - - C
* ¢cur i €s el angulo computado en el marco de referencia correspondiente a 1y, ;
* Toyr,; €S la medida de alcance obtenida por el robot desde su posicion final en el angulo ¢, ;
* Gcur,i s elangulo enla que la medida 7, ; fue obtenida (en el marco de referencia actual)

* Xrobotr» Yrobot» Orobor COTresponden a las coordenadas cartesianas y orientacion del robot en su
posicién final

« El subindice i hace referencia al hecho de que la medida obtenida en el dngulo ¢, ; esla
obtenida por el sensor i que se encuentra situado en esta orientacion del robot.

5.2 Interpolacion y descartes

El siguiente paso consiste en interpolar los nuevos datos de alcance computados en los dngulos
¢¢ur,; alos angulos en los que las medidas de alcance fueron originalmente obtenidas, ¢;..f .
Ademas, se deben identificar qué puntos (ya sea en la lectura actual o en la de referencia) no son
adecuados para ser parte del proceso de comparacién que sigue a continuacion. El resultado de

este proceso debe ser un conjunto de parejas {rref,i, r/

P i} para cada angulo de referencia ¢,..¢;

en el que haya una medida actual y de referencia de alcance valida.

Para los puntos contenidos en un mismo segmento (segun lo identificado por el algoritmo de
segmentacion) se aplica una interpolacidon lineal basica. Es importante destacar que en este
trabajo no se han aplicado el tipo de reglas heuristicas usadas por Diosi y otros autores para
descartar medidas erroneas. En este trabajo es el algoritmo de segmentacion el encargado de
asegurarse que las medidas no validas (aquellas mas alla del alcance maximo definido o fuera de
cualquier segmento) no sean tenidas en cuenta en el proceso de scan-matching. La Figura 4
muestra un ejemplo para el caso de un robot dotado de inicamente siete sensores laser

espaciados uniformemente en la su parte delantera. En este sencillo caso, la tarea de

f

interpolacion consistiria de calcular para ¢,.qr 30 ¥ dref 60 10s correspondientes 7, 50 ¥ 7 60

usando las medidas calculadas 15, o, Téur 30, Teur,600 Y Teur,00 (N0 mostradas en la Figura 4).



Capitulo 5: Procedimiento mejorado de scan-matching [26]

Yref

href 90

o \e ~ ‘o
Iz = ~ 2
T N - Yo
1= ' <

* Range return from current position

,:i:h Range return from reference position

Figura 4: Interpolacién de medidas laser en el marco de referencia

Diversas estrategias han sido definidas para tratar los casos de ocultamiento. En primer lugar,
cuando varias medidas interpoladas rgur'i se computan para un mismo angulo de referencia ¢, ;
solamente el menor de los valores disponibles es tenido en cuenta. Ademas, en este trabajo, se
afiade un nuevo criterio para descartar aquellas lecturas laser de referencia que no pueden ser
observadas desde la posicidn final del robot (es decir, la lectura de referencia esta fuera de la
vision del robot desde la posicion actual). En el caso particular en que el robot tenga sensores
Unicamente en el area que abarca 1802 delante de si mismo, este criterio se puede simplificar al
calculo de la coordenada x de la medida de alcance de referencia en los ejes de coordenadas
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definidos por la posicidn actual del robot, como se presenta en la Ecuacion 3.

xrc'g]r,i = (rref,icos (¢ref,i) - xrobot) Cos(erobot) + (rref,iSin (¢ref,i) - Yrobot) Sin(erobot) (3)

donde xyf; es el valor de la coordenada x de la medida de referencia en el eje de coordenadas

actual.

Con esta definicién todas las lecturas de alcance de referencia con un valor de x;f; por debajo de

cero se asumen invisibles desde la posicion actual y son por tanto descartadas del proceso de
scan-matching. Un ejemplo mostrando el resultado del proceso completo se presenta en la Figura
5. Nétese que la grafica superior (en coordenadas polares) proporciona los valores de los 15, ;
para este ejemplo (cruces, circulos y triangulos); en la misma grafica, la linea discontinua
representa las medidas de referencia contra las que los valores de 7,,.; son comparados. Los
puntos de los datos de los r,,.; fueron marcados con una cruz si se han considerados validos

para su uso en el proceso de scan-matching. Aquellos marcados con un circulo corresponden a los
puntos 7, ; descartados por: (1) No tener un punto de correspondencia en la lectura actual, o (2)
por haber sido identificado como no-valido por el algoritmo de segmentacion. Los puntos
marcados con un triangulo invertido corresponden a aquellos descartados por el nuevo criterio

de oclusidon definido en este capitulo. La grafica inferior de la Figura 5 representa la misma
informacion pero representado en el plano x-y junto con las posiciones inicial y final del robot

(punto blanco y punto negro sélido respectivamente).

5.3 Actualizacion de la pose del robot

La pose actualizada del robot debe ser determinada de forma que minimice el error en la
comparacion entre las lecturas laser actuales y de referencia definidas anteriormente. Para ello,
se debe en primer lugar establecer una medida del error en dicha comparacidn. Se debe recordar
que después de la proyeccidn de las lecturas y el proceso de descarte, se va a disponer (para
aquellos angulos de referencia para los que se dispone de lecturas validas de referencia y

f
T

actuales) de una correspondencia univoca entre Tyer; ¥ 75y ;-

De estos se puede definir, como

muestra la Ecuacion 4, la funcion objetivo f que sera minimizada por al algoritmo de busqueda:

2
f= Z?=1(rref,i - rcj;r,i)

(4)
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Pruning of current scan shown in polar coords (reference frame)
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Figura 5: Ejemplo de uso del criterio de descarte por oclusién
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Dos procedimientos generales se proponen para resolver este problema y se presentan en las
secciones 5.3.1y 5.3.2

5.3.1 Busqueda alterna de orientacion y posicién

Siguiendo la aproximacion general de Diosi, en este método se realiza primero la busqueda de la
orientacion del robot 6,.,,,: Yy @ continuacion se realiza la bisqueda de la posicion del robot
(Xrobot> Yrobot)- Este proceso es repetido hasta que se cumple con un criterio de convergencia
dado o se alcanza el maximo de iteraciones definido. La Figura 6 muestra un esquema general
del proceso de actualizacion de la pose. Una variante a este procedimiento se proporciona en la
Figura 7.

El proceso de busqueda de la orientacién se basa en una aproximacién de fuerza bruta.
Arrancando de la estimacién inicial obtenida de los sensores de odometria, una re-evaluacion
sistematica de la funcién objetivo f'se realiza para cada grado en el intervalo [6,.,p: —

10, 8,550t + 10]. Al contrario que en [Diosi07a], no se asume que los procesos de interpolacién y
descarte permanezca invariante con el proceso de cambio de orientacién que implica la busqueda
del 0,.4p0¢- Asi, aunque requiera mayor coste computacional, la aproximacion desarrollada en este
trabajo ofrece la ventaja de permitir la re-evaluacion de la funcién objetivo para cualquier 6,,,,:
arbitrario. Si no se encuentra un minimo relativo en una primera instancia, el proceso de
evaluacion sistematico se expande en la direccién de error decreciente hasta alcanzar un minimo
relativo. Es importante notar que para cada re-evaluacion de la funcién objetivo fpara los
diferentes 6,.,,,: Se va a requerir la realizaciéon de los procesos de proyeccion, interpolacion y
descarte. Una vez que el minimo relativo es encontrado, se realiza en proceso de busqueda
refinado para cada 0.01 grados en el intervalo [6,,p0: — 0.5, O,-opor + 0.5].

Para la actualizacion de la posicion del robot, la diferencia entre las lecturas laser de referencia y
las actuales proyectadas se modela con una aproximacion de primer orden como en [Diosi07a],
ver Ecuacion 5.
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Figura 6: Bisqueda alterna de orientacion y posicion
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ox
f _ robot =
Tour ™ Tref = i <SYrobot) Y

(5)

donde:

- El vector (g;’""b‘”) representa el incremento de las coordenadas x, y de la estimacién de

robot
posicion del robot.

rr

- La matriz H representa la matriz hessiana dada por filas del tipo (arcfm/axm,,ot,a curil

adyrobot,

- V representa el vector de ruido

La solucion al problema lineal de minimos cuadrados es bien conocida, ver [Nocedal99]. La
Ecuacion 6 proporciona su solucion.

(6xrobot

5yrobot) N (HTH)_lHT (TC];T - @)

(6)

En este trabajo, la matriz hessiana se computa numéricamente usando el método de diferencias
central. Esta aproximacion difiere de la usada por Diosi; [Diosi07a] proporciona una solucién
explicita para el calculo de la matriz hessiana que asume de forma implicita que no hay cambios

en rc];r como resultado del proceso de interpolacion y descarte. Esta suposicion no ha sido usada

en este trabajo. La seccién 6.1 y la secciéon 6.2 proporcionan informacion detallada de los
resultados obtenidos con esta aproximacion.

Como alternativa a esta forma de computar la actualizacion de la posicion del robot, se desarroll6
un método alternativo (ver Figura 7). La motivacidon para presentar esta alternativa es que la
solucién dada por la Ecuacidn 6 es solamente valida en un sistema lineal cuando la variacion de la
posicion es pequefia. Para no depender de la veracidad de esta suposicion, se sustituyo la
solucién basada en minimos cuadrados (Ecuacion 6) por un proceso de busqueda basado en
método de optimizacion local. Detalles adicionales sobre la teoria de optimizacién se encuentran
disponibles en [Nocedal99] y [Johnson]. El capitulo 6 presenta detalles de los algoritmos
empleados para esta parte del proceso de busqueda de la pose del robot. Como mejora adicional
sobre el algoritmo de la Figura 6, se defini6 un paso adicional una vez que el algoritmo de scan-
matching ha convergido a un valor estable. Este paso consiste en comprobar si la nueva pose
propuesta por el algoritmo de estimaciéon reduce de hecho el valor de la funcion objetivo f. Si no
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(32]

es asi, el nuevo procedimiento propuesto rechaza la estimacion y actualiza la pose del robot
usando Unicamente como base los datos obtenidos de los sensores de odometria del robot. El

efecto positivo de estas mejoras adicionales podra ser comprobado en la seccién 6.4
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Figura 7: Busqueda alterna de orientacion y posicion usando algoritmo de optimizacion local
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5.3.2 Busqueda simultanea de posicion y orientacion

Esta aproximacion minimiza la funcion objetivo f (Ecuacién 4) usando diferentes tipos de
algoritmos de optimizacion locales y globales (basados en gradientes o no). En este caso, los
procedimientos descritos en la Figura 6 y la Figura 7 se ven completamente sustituidos ya que se
estima a la vez el valor de 6X;opot » OVrobots ¥ ©0robot- EN todos los casos, se hace uso de la
implementacién proporcionada por la libreria nlopt. Detalles adicionales sobre la teoria de
general optimizacion se encuentran disponibles en [Nocedal99]. [Johnson] proporciona detalles
sobre todos los algoritmos usados y sus implementaciones. La seccion 6.2 y la seccién 6.4
proporcionan los resultados obtenidos al aplicar esta aproximacion.



6 Resultados

Para evaluar las capacidades del procedimiento de scan-matching propuesto en este trabajo, se
disefiaron varios casos de prueba para ser ensayados en el simulador denominado cybersim. Se
debe destacar que cybersim es un entorno completo de simulacién de robots en dos dimensiones
desarrollado por José Manuel Cuadra Troncoso para su tesis doctoral [Cuadral1b]. Esta escrito
en C++ usando la libreria Qt [Nokial1] y proporciona la posibilidad de simular de forma ideal o
realista los robots, el entorno, los obstaculos, los estimulos, etc. Ademas, tiene herramientas
como la generacion automatica de graficos vectoriales o la de videos de simulaciones. Para
probar los algoritmos descritos en este trabajo fue necesario modificar el cédigo cybersim para
incluir los algoritmos aqui definidos. Ademas se doté a cybersim de la capacidad de ser usado en
conjuncion de la libreria de optimizacién nlopt [Johnson].

Los casos de prueba definidos cubren los diferentes factores que pueden impactar la precision y
prestaciones del algoritmo. En primer lugar, el algoritmo fue probado sin ningun ruido (ni en las
medidas laser ni en los datos de odometria). Esto quiere decir que la solucidn inicial de la pose
corresponde en realidad a la pose exacta del robot (ya que no hay ruido odométrico) y que
ademas todas las lecturas de alcance tomadas por el 1aser del robot son totalmente exactas. Este
caso proporciona una base de partida para evaluar las capacidades fundamentales y la
estabilidad del algoritmo. En segundo lugar, el nivel de ruido incluido en los sensores
odométricos fue probado a varios niveles (1%, 5% y 10%) a la vez que se mantenian lecturas de
laser perfectas. En este caso, el ruido en la odometria induce que la estimacion inicial del robot
sea erronea. Al aumentar el error inicial la busqueda de la solucién exacta se hace mas dificil; de
este modo, este tipo de prueba nos permite comprobar la capacidad del algoritmo para buscar el
espacio de soluciones sin quedarse atascado en un minimo local. En tercer lugar, se introduce
ruido en las medidas del laser (con dos niveles: desviacion estandar de 5mm y 20mm para una
medida de 1m) manteniendo a cero el ruido en los sensores de odometria. En este caso, la
estimacion inicial de la pose corresponde a la exacta pero ahora la busqueda de la pose del robot
se va a ver influenciada por la distorsién en el mapa del entorno calculado por el robot a partir de
lecturas laser ruidosas. Este tipo de pruebas permite evaluar la eficacia del algoritmo de filtrado y
segmentacion. Finalmente, se introducen ensayos que combinan los dos tipos de ruido. Este tipo
de pruebas pretende representar casos mas realistas de uso contra los que el algoritmo de scan-
matching debe estar disefiado. La Tabla 1 resume graficamente la informaciéon proporcionada
anteriormente.
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Tabla 1: Tipos de pruebas realizadas en el simulador

Tipo de ensayo

errorodom

Olaser

(when measure is 1m)

Proposito del ensayo

Sin ruido 0% Omm Estimacion inicial de las capacidades fundamentales y la
estabilidad del algoritmo.
Ruido en 1% Omm Evaluacién de la capacidad del algoritmo para buscar el
odometria espacio de soluciones sin quedarse atascado en un minimo
5% Omm local.
10% Omm
Ruido en 0% Smm Evaluacidn de la eficacia del algoritmo de filtrado y
medidas laser segmentacion.
0% 20mm
Ruido 5% S5mm Estudio realista con dos niveles (uno en un ambiente
combinado benigno y otro en un ambiente hostil).
10% 20mm

Para el mapa presentado en la Figura 8, la seccién 6.1 proporciona los resultados obtenidos al
aplicar las pruebas descritas a algoritmo general en el que la bisqueda de la orientacion y de la
posicion se realiza de manera alterna como fue descrito en la secciéon 5.3.1. La seccion 6.2
presenta de igual manera los resultados de aplicar los algoritmos alternativos descritos en la
seccion 5.3.2 en los que la busqueda de la orientacién y la posicion del robot se realiza de
manera simultanea. La seccion 6.3 analiza los beneficios obtenidos de aplicar el algoritmo de
segmentacion de linea descrito en el capitulo 4 Finalmente, en la secciéon 6.4 se complementan
los resultados anteriores probando el algoritmo en dos mapas adicionales, ver la Figura 9 y la
Figura 10, con el propoésito de confirmar los resultados de las secciones anteriores. Ademas se
dota al algoritmo general de las leves mejoras s y se prueba la variante del algoritmos general
propuesta en la Figura 7.

Finalmente, es importante indicar que los resultados presentados a continuacion representan los
resultados de dejar correr el simulador durante cien ciclos de scan-matching.




Capitulo 6: Resultados [36]

Applications Places System @@ 0 Wed May 8, 10:39 PM < il dn)) ]

w CyBeRSim
File Edit View Designer Simulator World Window Help

‘b@ @R ? [WEESYN Iy EH P E D

World S recto2=ocltimap)

Sensors monitor

I
|| | =
[ -1 Proximity | -| B ok

Bumps

!; & ins@max: ~/myfolders... _ 1 cybersim ‘ [%] untitled 1 - Openoffice... |

Figura 8: Mapa rectangular con una columna
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6.1 Bisqueda alterna de posicion y orientacion

Se prueban los siguientes tres algoritmos de scan-matching que emplean la técnica de busqueda
alterna de orientacion y posicion:

e El algoritmo original presentado en [Diosi07a] con la peculiaridad de que no se aplican la
segmentacion heuristica original sino la segmentacion segiin presentada en el capitulo 4

e El algoritmo E-PSM propuesto en la seccién 5.3.1 (Figura 6)

e Una aproximacién de fuerza bruta. En este caso, la busqueda de la orientacién es idéntica a
la propuesta en el E-PSM. Sin embargo, la busqueda de la posicion se realiza barriendo
completamente cierta area en torno al robot (800mm por 800mm en intervalo de 10mm)
que corresponde a los cambios posibles de la posicidn del robot en un intervalo de tiempo
dado. Esta aproximacién se incluye como una ayuda para comparar la precision de los
resultados proporcionados por los otros algoritmos pero no como una solucién practica.

Antes de discutir los resultados resulta ttil repasar como se han tratado los datos obtenidos del
simulador cybersim. En general, todos los datos del simulador han sido procesados con la
herramienta MATLAB por su capacidad de tratar un gran nimero de datos de una manera rapida
y simple. Asi se han generado las graficas que se presentan a continuacién. Para el mapa
rectangular y en el caso de tener un 10% de ruido en los sensores de odometria, las Figura 11,
Figura 12, y Figura 13 muestran la evolucién en el tiempo de las coordenadas x, y ademas de su
orientacion. La linea negra muestra el valor exacto, la linea roja la solucién proporcionada por al
algoritmo E-PSM, y la linea azul discontinua el valor obtenido a partir de los datos odométricos
Unicamente. Se puede observar como la localizacién ofrecida por la solucién odométrica se
desvia rapidamente de la solucién exacta y como la solucién calculada por el algoritmo E-PSM
consigue rectificar buena parte del error introducido por el ruido en los sensores odométricos.
Dada la dificultad para interpretar la Figura 13, en la Figura 14 se proporciona el desarrollo del
error acumulado en la estimacidn de la orientacién del error (de nuevo, linea roja da la solucién
proporcionada por al algoritmo E-PSM, y la linea azul discontinua la solucién basada sélo en
odometria). Se puede observar que el error en la orientacién se acumula en puntos concretos
(que corresponden a giros del robot sobre si mismo) y que la solucién propuesta elimina con
éxito la mayor parte del ruido introducido. A modo de resumen, la Figura 15 proporciona una
vista en el plano XY de la trayectoria seguida por el robot (linea negra) y la estimacién de la
trayectoria obtenida del E-PSM (linea roja) siempre en el caso de tener un 10% de error en los
sensores de odometria.
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Figura 11: Posicion absoluta del robot (x-coord) en funcién del tiempo.

Para el mapa rectangular y con un errorodom de 10%, esta figura muestra la posicion absoluta del robot (en el eje de
abscisas) computada por el algoritmo E-PSM (linea roja), la posiciéon exacta (linea negra), y la posicion computada a
partir de datos odométricos tinicamente (linea azul discontinua). Los puntos rojos muestran el momento en el que se
realiza el proceso de scan-matching con el fin de corregir la desviacion introducida en la computacién de la posicién por
el ruido presenta en la odometria. Se puede observar como la localizacion ofrecida por la solucién odométrica se desvia
rapidamente de la solucidn exacta y c6mo la solucién calculada por el algoritmo E-PSM consigue rectificar buena parte
del error introducido por el ruido en los sensores odométricos.
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Figura 12: Posicidon absoluta del robot (y-coord) en funcidn del tiempo

Para el mismo caso de la figura anterior, se presenta las diferentes posiciones computadas del robot en el eje de
ordenadas. Se observa un error mas pronunciado en la posicién computada por odometria debido a los errores en la
computacion de la orientaciéon del robot.
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Figura 13: Orientacion del robot (en rad) en funcién del tiempo

Para el mapa rectangular y con un errorodom de 10%, esta figura muestra la orientacion robot (en radianes) computada
por el algoritmo E-PSM (linea roja), la orientacion exacta (linea negra), y la orientacién computada a partir de datos
odométricos inicamente (linea azul discontinua). Los puntos rojos muestran el momento en el que se realiza el proceso
de scan-matching.
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Figura 14: Error acumulado en la estimacién de la orientaciéon del robot (grados)

Para el mismo caso de la figura anterior, esta figura presenta el error (en grados) que se acumula en la estimacion de la
orientacion del robot segin éste se desplaza. Se observa que el error en la estimacion de la odometria (linea azul
discontinua) sufre de grandes saltos que coinciden con los momentos en los que el robot de grandes giros sobre si
mismo a gran velocidad. Por otro lado, el error de la estimacion del algoritmo E-PSM permanece en un valor pequefio
durante toda la simulacién.
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Figura 15: Trayectoria del robot en el plano XY

Para el mapa rectangular y con un error.dom de 10%, esta figura muestra la trayectoria exacta (linea negra) y la
trayectoria calculada por el algoritmo E-PSM (linea roja). La trayectoria computada tinicamente por odometria no se
incluye por salirse fuera de la escala rapidamente. Para referencia, se incluye en negro el perfil del mapa rectangular de
la Figura 8. Se observa cémo, a pesar del alto nivel de ruido, el algoritmo E-PSM consigue trazar con fidelidad la
trayectoria del robot.

Para profundizar en el estudio del comportamiento de la solucién propuesta es necesario
analizar que ocurre en cada scan-matching realizado por el algoritmo E-PSM. En la Figura 16,
Figura 17, y Figura 18 se presentan la evolucion de los errores cometidos en el calculo del cambio
de la pose del robot (ay, ay y ateta) €n las coordenadas de referencia para cada segmento recorrido.
De manera similar, la Figura 19 proporciona el valor de la funcion objetivo obtenido al final del
proceso de buisqueda de la pose del robot. Recuérdese que el objetivo del proceso es minimizar
dicha funcién y que un valor de cero (o un valor ligeramente positivo) representa un
alineamiento perfecto entre el current scan y el reference scan. Se asume que la pose
correspondiente a este alineamiento proporciona la mejor estimacién posible del cambio en la
pose del robot obtenible por el método del scan-matching. Usando estas graficas de referencia se
procede a presentar en detalle que ocurre en dos casos particulares (paso nimero 2 como
ejemplo de proceso de scan-matching con error muy bajo y paso nimero 78 como ejemplo de
proceso de scan-matching con error medio -en relacion con lo obtenido en otros casos-).
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Figura 16: Error en ax en cada scan-matching realizado
Para el mapa rectangular y con un errorodom de 10%, esta figura muestra el error incurrido en la estimacion cambio de la
posicién del robot a lo largo del eje xrer cada vez que se usa el scan-matching. Asi, cada punto de esta grafica corresponde

a un punto rojo marcado en la Figura 11. Se observa un error maximo de 13mm y un error medio de 2.8mm
aproximadamente.
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Figura 17: Error en ay en cada scan-matching realizado

Para el mapa rectangular y con un errorodom de 10%, esta figura muestra el error incurrido en la estimacién cambio de la
posicién del robot a lo largo del eje yrer cada vez que se usa el scan-matching. Asi, cada punto de esta grafica corresponde
a un punto rojo marcado en la Figura 12. Se observa un error maximo de 23mm y un error medio de 3.7mm
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Figura 18: Error en atheta €n cada scan-matching realizado (grados)

Para el mapa rectangular y con un errorodom de 10%, esta figura muestra el error incurrido en la estimacion cambio de la
orientacion del robot cada vez que se usa el scan-matching. Asi, cada punto de esta grafica corresponde a un punto rojo
marcado en la Figura 13. Se observa un error maximo de 1.1 grados y un error medio de 0.1 grados aproximadamente.

40

Absolute erar 2t each scanmatch

Figura 19: Valor de la funcidn objetivo f (error en comparaciéon) en cada scan-matching realizado

Para el mapa rectangular y con un errorodom de 10% y para cada scan-matching realizado, esta figura muestra el error
incurrido en el alineamiento de los escaneres de referencia y actual segiin se define en la Ecuacién 4 (definicién de la
funcion objetivo). Es importante notar como el error maximo en f coincide con los errores maximos es las estimaciones
de la posicion u orientacion. Asi, para el paso 78, se observa el valor de f maximo (unos 54) que coincide para el mismo
paso con errores maximos en los valores de ax y atheta Segiin se mostro en la Figura 16 y la Figura 18 respectivamente.
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Ejemplo de proceso de alineamiento: Paso No. 2

La Figura 20 representa el recorrido del robot de izquierda a derecha (la posicion del robot se
representa por un punto verde) y los escaneres obtenidos en cada paso (marcados cono lineas
azules) y las paredes del entorno (lineas verdes discontinuas). Se puede apreciar la precision del
escaner obtenido ya que en este caso se ha ajustado la desviacion estandar del error en los
sensores laser a 0mm. La Figura 21 proporciona el equivalente en coordenadas polares de la
informacion de los escaneres. Notese que el objetivo basico del proceso de scan-matching es
encontrar la pose que nos permita alinear el reference scan y actual scan aqui representados en
coordenadas polares. La Figura 22 y la Figura 23 proporcionan los resultados del proceso de
segmentacion aplicado a las medidas laser; se representa cada segmento en un color diferente en
el plano XY (Figura 22) y en coordenadas polares (Figura 23).

El resultado del proceso de scan-matching se ve representado en la Figura 24; aqui se muestra el
alineamiento obtenido entre el current scan y el actual scan una vez se ha hallado el valor 6ptimo
de la pose del robot. Es importante resaltar la gran precisiéon que se consigue en este proceso se
alineamiento. Sélo los puntos representados por cruces azules han sido definidos como validos
para el proceso de scan-matching. Aquellos puntos marcados con un circulo verde corresponden
a los datos descartados por: (1) No tener un punto de correspondencia en el current scan, o (2)
por haber sido identificado como no-valido por el algoritmo de segmentacion de lineas.
Finalmente, los puntos marcados con un triangulo invertido de color cian corresponden a
aquellos descartados por el nuevo criterio de oclusion definido en el capitulo 5.2.

La Figura 25 y Figura 26 proporcionan una representacion grafica de las busquedas de la
orientacion y posicion respectivamente segiin son realizadas por el algoritmo E-PSM. En la Figura
25 se puede observar las variaciones en la funcién objetivo en funcién de 6,,,,; para una misma
posicién dada por (X,opot, Vrobor): 12 grafica izquierda muestra la busqueda inicial en intervalos
de un grado y la grafica de la derecha la busqueda refinada realizada en intervalos de 0.01 grados.
La linea cian representa la aproximacion parabélica propuesta de Diosi que, en este caso,
proporciona buenos resultados. La Figura 26 muestra los contornos de la funcion objetivo en el
plano XY (para un mismo 6,.,,,;) en el area alrededor de la posicién estimada a partir de datos
odométricos. La solucion obtenida y la posicién exacta se representan con un cuadrado verde y
rojo respectivamente. En este caso se observa que la funcién presenta contornos muy regulares y
que la solucion obtenida por el algoritmo E-PSM se superpone a la posicion exacta.

Finalmente, en la Figura 27 se presenta la evolucion de la funcion objetivo con el paso de las
iteraciones del algoritmo E-PSM. Se observa que se obtiene el valor 6ptimo muy rapidamente y
que la solucion se estabiliza sin ningin problema lo que permite, en este caso, que el algoritmo se
ejecute sélo el nimero minimo de veces definido.
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Figura 20: Escaneres de referencia y actual en el plano XY (No. Paso = 2)

Para el mapa rectangular y con un errorodom de 10%, esta figura representa el recorrido del robot de izquierda a derecha
(la posicion del robot se representa por un punto verde) y los escaneres obtenidos en cada paso (marcados cono lineas
azules) y las paredes del entorno (lineas verdes discontinuas). Concretamente, se presenta las posiciones del robot entre
la segunda y tercera vez que se utiliza el invoca el proceso de scan-matching (es decir, el segundo paso). Notese también
que, en este caso, el escaner obtenido es preciso pues se impuso un Giaser de 0mm.
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Figura 21: Escaneres de referencia y actual en coordenadas polares (No. Paso = 2)

Esta figura proporciona la representacion en coordenadas polares de los escaneres mostrados en la figura anterior. En
este caso, la linea verde representa el escaner de referencia y la linea azul el escaner actual.
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Figura 22: Segmentacion del escaner actual (No. Paso = 2)

Esta figura representa el proceso de

segmentacion aplicada a los escaneres obtenidos anteriormente. En este caso, se

observan en el plano XY tres segmentos diferentes (presentados con diferentes colores asignados aleatoriamente) que
corresponden con exactitud a las tres paredes que se encuentran en frente del robot para este paso.
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Figura 23: Segmentacion del escaner actual en coordenadas polares (No. Paso = 2)

Esta figura presenta la version polar de los tres segmentos identificados en la figura anterior.
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Figura 24: Alineamiento de los escaneres de referencia y actual (No. Paso = 2)

Esta figura muestra, para el segundo paso, el alineamiento obtenido entre el current scan y el actual scan una vez se ha
hallado el valor 6ptimo de la pose del robot. Los puntos representados por cruces azules corresponden a los definidos
como validos para el proceso de scan-matching. Aquellos puntos marcados con un circulo verde corresponden a los
datos descartados por: (1) No tener un punto de correspondencia en el current scan, o (2) por haber sido identificados
como no-validos por el algoritmo de segmentacion de lineas. Los puntos marcados con un tridngulo invertido de color
cian corresponden a aquellos descartados por el nuevo criterio de oclusion definido en el capitulo 5.2 . Se puede
observar que el alineamiento de los puntos validos es casi perfecto; esto corresponde a un valor de la funcion objetivo
menor a 1.0 y a errores de posicién y orientacion del orden de 1mm y 0.1 grados respectivamente.
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Figura 25: Buisqueda de la orientacion (No. Paso = 2)

En el contexto de la biisqueda de la orientacién durante el segundo paso del scan-matching, esta figura presenta las
variaciones en la funcién objetivo en funcién de 0,,,, para una misma posicion. La grafica izquierda muestra la
busqueda inicial en intervalos de un grado y la grafica de la derecha la biusqueda refinada realizada en intervalos de 0.01
grados. La linea cian representa la aproximacion parabdlica propuesta de Diosi. Se puede observar que ambas graficas
muestran un buen comportamiento con minimos globales claramente localizados y la ausencia de minimos locales.
Ademas se observa que es este caso la aproximacion parabdlica de Diosi coincide exactamente con el minimo local.
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Figura 26: Contorno de la funcién objetivo en el plano XY (No. Paso = 2)

En el contexto de la biisqueda de la posicion durante el segundo paso del scan-matching, esta figura muestra los
contornos de la funcidn objetivo en el plano XY (para un mismo 0,.,;,,;) en el area alrededor de la posiciéon estimada a
partir de datos odométricos. La solucion obtenida y la posicién exacta se representan con un cuadrado verde y rojo
respectivamente. En este caso se observa que la funcién presenta contornos muy regulares y que la soluciéon obtenida
por el algoritmo E-PSM se superpone a la posicién exacta.



Capitulo 6: Resultados [50]

Eror/n

Figura 27: Evolucién del valor de la funcién objetivo en funcién del nimero -de iteraciones (No. Paso = 2)

En el contexto de la bisqueda de la orientacion y posicion durante el segundo paso del scan-matching, esta figura
presenta la evolucion de la funcion objetivo con el paso de las iteraciones del algoritmo E-PSM. Partiendo de un valor de f
muy alto (cerca de 37), se consigue rapidamente reducir el error a valores inferiores a 5 y mantenerlo en esos niveles
constantes. Esto permite que s6lo sea necesario ejecutar el algoritmo el niimero o minimo de veces definido. Nétese
también que las iteraciones pares (0, 2, 4, 6) corresponden a las biisquedas de orientacion y las pares (1,3, 5, 7) a las
busquedas de la posicion.

Ejemplo de proceso de alineamiento: Paso No. 78

En las figuras siguientes se presentan resultados analogos a los anteriores para un caso en el que
error obtenido es mas alto. La Figura 28, Figura 29, Figura 30, y Figura 31 muestran el mismo
proceso de movimiento y recogida y segmentacion de los escaneres. Es importante observar el
circulo rojo marcado en la grafica superior de la Figura 32; un punto de actual scan que no es
apto para su comparacion no es descartado lo que introduce una cierta cantidad de error en el
proceso que no puede ser eliminada. Hay que recordar que el criterio para descartar puntos se
basa en determinar si la lectura de referencia esta fuera de la vision del robot desde la posicion
actual. En la grafica inferior de la Figura 32 se ha insertado también un circulo negro para indicar
como cualquier error en la estimacion de la posicion del robot puede hacer que dejen de
descastar los puntos que estan justo en la frontera de decisidon. De todos modos, es necesario
destacar que esto representa un problema menor. La Figura 32 nos muestra que el proceso se
scan-matching consigue llegar a un alineamiento casi perfecto a nivel global. Mas tarde también
se vera que los problemas mas graves surgen al introducir ruido en las medidas de los sensores
laser. La Figura 33 y Figura 34 muestran el proceso de busqueda de la orientacion y posicion
respectivamente. Se observa la gran abundancia de minimos locales que advierte de los posibles
errores en que se puede incurrir si se usan métodos lineales o puramente locales.
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Figura 28: Escaneres de referencia y actual en el plano XY (No. Paso = 78)

Para el mapa rectangular y con un errorodom de 10%, esta figura representa el recorrido del robot de izquierda a derecha
(la posicion del robot se representa por un punto verde) y los escaneres obtenidos en cada paso (marcados cono lineas
azules) y las paredes del entorno (lineas verdes discontinuas). Concretamente, se presenta las posiciones del robot entre
la 782 y 792 vez que se utiliza el invoca el proceso de scan-matching. Nétese también que, en este caso, el escaner
obtenido es preciso pues se impuso un Giaser de 0mm.
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Figura 29: Escaneres de referencia y actual en coordenadas polares (No. Paso = 78)

Esta figura proporciona la representacion en coordenadas polares de los escaneres mostrados en la figura anterior. En
este caso, la linea verde representa el escaner de referencia y la linea azul el escaner actual.
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Figura 30: Segmentacion del escaner actual (No. Paso = 78)

Esta figura representa el proceso de segmentacion aplicado a los escaneres obtenidos anteriormente. En este caso, se
observan en el plano XY cuatro segmentos diferentes que corresponden con exactitud a las tres paredes y a parte de la
columna que se encuentran en frente del robot para este paso. Se puede observar cierta desviacion en la orientacién de
los segmentos representados con respecto a las paredes representadas por lineas verdes discontinuas. Esto es debido a
que la pose de robot que se usa como origen para la representacion incluye los errores acumulados en la estimacion de
la misma y no presupone ningun error en el proceso de filtrado y segmentacion de las medidas laser.
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Figura 31: Segmentacion del escaner actual en coordenadas polares (No. Paso = 78)

Esta figura presenta la version polar de los segmentos identificados en la figura anterior.
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Figura 32: Alineamiento de los escaneres de referencia y actual (No. Paso = 78)

Esta figura muestra, para el 782 paso, el alineamiento obtenido entre el current scany el actual scan una vez se ha
hallado el valor 6ptimo de la pose del robot. Los puntos representados por cruces azules corresponden a los definidos
como validos para el proceso de scan-matching. Aquellos puntos marcados con un circulo verde corresponden a los
datos descartados por: (1) No tener un punto de correspondencia en el current scan, o (2) por haber sido identificados
como no-validos por el algoritmo de segmentacion de lineas. Los puntos marcados con un tridngulo invertido de color
cian corresponden a aquellos descartados por el nuevo criterio de oclusion definido en el capitulo 5.2 . Es importante
observar el circulo rojo marcado en la grafica superior: un punto del actual scan que no es apto para su comparacién no
es descartado lo que introduce una cierta cantidad de error en el proceso que no puede ser eliminada. Hay que recordar
que el criterio para descartar puntos se basa en determinar si la lectura de referencia esta fuera de la vision del robot
desde la posicidn actual. En la grafica inferior se ha insertado también un circulo negro para indicar como cualquier
error en la estimacion de la posicion del robot puede hacer que dejen de descastar los puntos que estan justo en la
frontera de decisién. De todos modos, es necesario destacar que esto representa un problema menor. Esta figura nos
muestra que el proceso se scan-matching consigue llegar a un alineamiento casi perfecto a nivel global.
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Figura 33: Busqueda de la orientacidon (No. Paso = 78)

En el contexto de la bisqueda de la orientaciéon durante el 782 paso del scan-matching, esta figura presenta las
variaciones en la funcién objetivo en funciéon de 0,,,, para una misma posicion. La grafica izquierda muestra la
busqueda inicial en intervalos de un grado y la grafica de la derecha la busqueda refinada realizada en intervalos de 0.01
grados. La linea cian representa la aproximacion parabélica propuesta de Diosi. Se puede observar que ambas graficas
muestran un mal comportamiento con miltiples minimos locales. Ademas se observa que es este caso la aproximacién
parabdlica de Diosi resulta en un error entorno a los 0.1 grados.

Figura 34: Contorno de la funcion objetivo en el plano XY (No. Paso = 78)

En el contexto de la bisqueda de la posicidon durante el 782 paso del scan-matching, esta figura muestra los contornos de
la funcién objetivo en el plano XY (para un mismo 6,.,;,,) en el area alrededor de la posicién estimada a partir de datos
odomeétricos. La solucién obtenida y la posicién exacta se representan con un cuadrado verde y rojo respectivamente. En
este caso se observa que la funcién presenta contornos muy irregulares aunque aun asi la solucion obtenida por el
algoritmo E-PSM resulte muy cercana a la posicion exacta.
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Para cada uno de los casos de prueba discutidos en la Tabla 1, se proporcionan en la Tabla 2 los
resultados (valores de media y maximos) obtenidos para las siguientes cinco variables:

®  OX,opor (tfambién designado ax): error en mm de la posicion calculada del robot a lo largo
del eje X,¢f

®  §Y,opot(también designado ay): error en mm de la posicién calculada del robot a lo largo
del eje yrer

® 60,,p0t(también designado atweta): error en grados de la orientacion calculada del robot

e f:funcion objetivo segtn fue definida en la Ecuacién 4

e Time: tiempo computacional usado por la funcién de scan-matching en cada segmento
recorrido por el robot (medido en segundos en un ordenador equipado de un
microprocesador Intel Core2 Duo)

Tomando como referencia los valores de §6,,p,: Se observa claramente que la aplicacion del
algoritmo original de Diosi resulta en errores muy altos en la estimacién de la orientacién del
robot (errores medios de entre 0.18 y 0.67 grados y errores maximos de entre 1.3 y 10 grados).
Tendencias similares se pueden contrastar para 6X,opot Y 0Vropot - El algoritmo E-PSM propuesto
en este trabajo asi como la aproximacion de fuerza bruta obtienen mucha mejor precision
(errores medios de entre 0.03 grados y 0.28 grados y errores maximos de entre 0.32y 3.2
grados). Los recursos computaciones requeridos muestran una gran diferencia entre las tres
aproximaciones probadas. El algoritmo de Diosi requiere de media unos 0.003 segundos para
obtener la estimacidn del cambio de la pose del robot. El algoritmo E-PSM requiere de media 0.07
segundos. Finalmente, la aproximacién de fuerza bruta requiere de no menos de diez segundos
de computacion para obtener la estimacion.

Estos resultados muestran preliminarmente que el algoritmo E-PSM representa una excelente
alternativa. Con E-PSM se obtienen resultados con una precision sélo ligeramente inferior a la de
la aproximacion por fuerza bruta pero con requerimientos computacionales tres érdenes de
magnitud inferiores.

Antes de continuar con el refinamiento de estos resultados, resulta ttil revisar los resultados
obtenidos con el proceso de scan-matching con ruido presente en los sensores laser. Con un error
de 20mm (desviacion estandar de las medidas laser), la Figura 35 muestra las medidas obtenidas
(paso 30) y como el ruido lleva al algoritmo de filtrado y segmentacidn a cometer ligeros errores
en la identificacion de los segmentos presentes en el mapa. La Figura 36, Figura 37, Figura 38y
Figura 39 muestran el subsiguiente desarrollo del proceso de proyeccion y alineamiento. Aunque
el proceso de alineamiento sea exitoso, esta ultima figura da un claro ejemplo de la dificultad del
proceso de scan-matching en presencia de ruido y la inevitabilidad de introducir pequefios
errores en la estimacion de la pose del robot.
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Tabla 2: Resultados de buisqueda alterna de orientacion y posicion (valores medio y maximo)

[56]

Odometry | Odometry | Odometry Scan 5 Scan 20
No noise 1 5 10 Scan 5 Scan20 | 0do5% 0Odo 10%
0Xropot | Diosi 3.0937 3.3203 7.3799 8.6384 10.5081 33.162 10.3399 29.2531
33.9534 35.253 132.2094 231.8395 269.3919 337.9772 169.6942 262.6518
E-PSM 0.5063 0.1967 0.7072 2.8446 29504 15.6797 3.0183 16.1739
15.9846 24038 30.6976  13.0562 14.6592 122.8687 16.2117 128.6824
F. bruta 0.8923 0.8152 1.5725 2.1447 2421 14.0421 2.8316 15.0018
10.2146 9.9943  10.7619  33.7543 10.9659 120.0791 21.6522 110
8Vrobot | Diosi 45134 4.697 5.1987 5.1261 7.3843  20.3421 6.7216  18.1529
40.1491  40.5981  79.5054 89.488 134.6917 324.5208 53.6533 205.7982
E-PSM 0.4439 0.2715 0.8568 3.7107 2.0399 8.4649 2.5053 11.7983
24.3551 7.0441 8.9925 23.63 16.2678 96.3736 27.748 181.6468
F. bruta 0.7975 0.6143 1.2624 1.4261 0.9214 5.4918 1.8133 6.3702
9.8902  10.2576 19.555 9.8882 10.2198 69.923 29.8773 40
60,opot | Diosi 0.1766 0.2218 0.2808 0.3774 0.4066 0.6699 0.3891 0.602
1.3279 2.2729 3.6457 6.3483 7.7022  10.1063 5.0007 7.703
E-PSM 0.0342 0.0268 0.0413 0.0906 0.0693 0.2645 0.0943 0.2855
0.58 0.5865 0.4525 1.1215 0.68 1.12 1.3613 3.1994
F. bruta 0.0259 0.0253 0.0331 0.0623 0.0681 0.219 0.0828 0.2109
0.32 0.4022 0.3244 0.8785 0.59 1.17 0.5744 1.49
f Diosi 8.4208 9.9313 143579  19.1583 20.8199 45.0015 19.365 41.8228
106.373 126.2762 241.1459 593.0042 391501 476.5114 321.8906 500.6415
E-PSM 2.0844 1.3389 1.3907 3.7652 6.749  23.3636 6.0804 22.491
34.0923  30.7056  15.4602 54.265 153.2249 1449759 56.2004 226.4303
F. bruta 1.6453 1.3117 1.7231 2.4663 6.1342 20.9788 4.6705 20.4701
17.3516  16.0953  15.0326  20.7511 153.5585 144.1796 22.2036 130.603
Time Diosi 0.002 0.0021 0.0025 0.0025 0.0026 0.0034 0.0028 0.0148
0.0065 0.0061 0.0082 0.0085 0.0094 0.0099 0.0085 0.0342
E-PSM 0.0689 0.0676 0.0739 0.087 0.0665 0.0808 0.0752 0.1007
0.2902 0.2745 0.094 0.3439 0.2762 0.1642 0.1949 0.3623
F.bruta | 10.7171 104781 10.2197 11.1113 109715 12.5948 10.6354 15.0517
15.5487  15.1178  13.5278  16.2456 16.3084 22.96 16.2407 36.1591
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Para el mapa rectangular, con un errorodom de 10% y un Giaser de 20mm., esta figura representa el recorrido del robot de
izquierda a derecha (la posicién del robot se representa por un punto verde) y los escaneres obtenidos en cada paso
(marcados cono lineas azules) y las paredes del entorno (lineas verdes discontinuas). Concretamente, se presenta las
posiciones del robot entre la 292 y 302 vez que se utiliza el invoca el proceso de scan-matching. Nétese como el ruido

presente en las lecturas laser hace que las esquinas de las paredes sean representas con cierto nivel de distorsion.

Figura 36; Escaneres de referencia y actual en coordenadas polares (No. Paso = 30)
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Esta figura proporciona la representacion en coordenadas polares de los escaneres mostrados en la figura anterior. En
este caso, la linea verde representa el escaner de referencia y la linea azul el escianer actual. Notese que esta
representacion ya no es ruidosa aunque ciertamente sufra de un cierto nivel de distorsiéon que no pudo ser corregido por

el algoritmo de filtrado y segmentacion.
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Actual scan and segmentation in the global frame (robot pasition setto rue value)
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Figura 37: Segmentacion del escaner actual (No. Paso = 30)

Esta figura representa el proceso de segmentacion aplicado a los escaneres obtenidos anteriormente. En este caso, se
observan en el plano XY cuatro segmentos diferentes que corresponden a las tres paredes y a parte de la columna que se
encuentran en frente del robot para este paso. Se puede observar que las paredes superior e inferior presentar cierto
nivel de error en la estimacién de su orientacion debido al nivel de ruido introducido en las medidas laser.
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Figura 38: Segmentacion del escaner actual en coordenadas polares (No. Paso = 30)

Esta figura presenta la version polar de los segmentos identificados en la figura anterior.
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Actual scan and segmentation in polar coards
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Figura 39: Alineamiento de los escaneres de referencia y actual (No. Paso = 30)

Esta figura muestra, para el 302 paso, el alineamiento obtenido entre el current scany el actual scan una vez se ha
hallado el valor 6ptimo de la pose del robot. Los puntos representados por cruces azules corresponden a los definidos
como validos para el proceso de scan-matching. Aquellos puntos marcados con un circulo verde corresponden a los
datos descartados por: (1) No tener un punto de correspondencia en el current scan, o (2) por haber sido identificados
como no-validos por el algoritmo de segmentacioén de lineas. Los puntos marcados con un tridngulo invertido de color
cian corresponden a aquellos descartados por el nuevo criterio de oclusion definido en el capitulo 5.2 . Aunque el
proceso de alineamiento sea exitoso resulta evidente que no es posible compensar con exactitud las distorsiones
introducidas a cada paso por el ruido en las medidas laser. Asi, el alineamiento entre escaneres nunca sera exacto
aunque si se asegura un buen comportamiento global la estimaciéon dada por el proceso de scan-matching sera de alta
calidad-

6.2 Bisqueda simultdanea de posicion y orientacion

El desarrollo de esta alternativa fue motivada por la presencia de errores en el algoritmo de
fuerza bruta presentado anteriormente. La magnitud de los errores presentes era mayor de lo
esperado teniendo en cuenta el tamafio de los intervalos en los que la funcidn objetivo fue
evaluada (se hicieron evaluaciones cada 0.01 grados y 10mm mientras que el error de
localizacién del robot tenia errores de un orden de magnitud que estos valores). Asi se consideré
que la aproximacion de alternas las busquedas de orientacidn y posicion pudiera ser la fuente e
error al inducir posiblemente que el algoritmo de bisqueda se quedara bloqueado en un minimo
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local. De hecho, esta suposicion fue el origen de implementar en el algoritmo de busqueda de la
orientacion la regla por la cual la evaluacion no continua a la fase de busqueda fina hasta que se
haya encontrado un minimo relativo; esta modificacién por si sola mejoro la precision del
algoritmo E-PSM en algunos casos de prueba.

Para analizar sistematicamente la propuesta de realizar simultdneamente la busqueda de la
posicién y orientacion el robot, se opt6 por probar diferentes grupos de algoritmos de los
disponibles en la libreria nlopt [Johnson]:

« Algoritmos de optimizacién global: DIRECT-L, CRS2, ISRES and MLSL-LDS
e Algoritmos de optimizacion local no basados en gradiente: COBYLA, BOBYQA, and SBPLX
e Algoritmos de optimizacion local basados en gradiente: SLSQP, BFGS, NEWTON, and VAR2

Informacién detallada acerca de cada uno e estos algoritmos se encuentra disponible en
[Johnson].

La Tabla 3 detalla, para cada uno de los casos de prueba definidos anteriormente, los valores
medios obtenidos para dos diferentes variables: f (funcion objetivo) y Time (tiempo
computacional usado por la funcién scan-matching por cada segmento recorrido). Los datos
obtenidos muestran que en lo respectivo a la minimizacion de la funcién objetivo el algoritmo de
Diosi original (y en segundo lugar los algoritmos no basados en gradiente COBYLA, BOBYQA y
SBPLX) proporciona los peores resultados. Los algoritmos locales basados en gradiente BFGS,
NEWTON, and VAR2 tampoco se muestran capaces de proporciona resultaos precisos de forma
consistente. En algunos casos son capaces de obtener resultados comparables a los de las
estrategias globales pero los resultados llegan a niveles inaceptables en los casos de ruido
combinado (Olaser de 5Smm y errorodom de 5%). En conjunto, resulta evidente que ni el algoritmo
original de Diosi ni ninguna de las aproximaciones de optimizacidn locales es capaz de
proporcionar consistentemente estimaciones de la pose del robot precisas.
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Tabla 3: Resultados de biisqueda simultanea de orientacién y posicion
Odometry | Odometry | Odometry Scan 5
No noise 1 5 10 Scan 5 Scan20 | Odo 5%

f Diosi 8.42 9.93 14.36 19.16 20.82 45.00 19.37
E-PSM 2.08 1.34 1.39 3.77 6.75 23.36 6.08
Brute Force 1.65 1.31 1.72 2.47 6.13 20.98 4.67
DIRECT-L 1.19 1.64 1.89 2.06 3.73 19.50 3.85
CRS2 1.37 1.46 1.29 1.49 3.61 19.73 3.53
ISRES 1.15 1.21 1.31 1.59 3.52 19.47 3.57
GD_MLSL_LDS 1.16 0.98 0.99 1.36 3.47 19.39 3.50
COBYLA 2.31 6.29 11.75 18.21 9.58 23.96 15.85
BOBYQA 2.49 7.00 13.07 14.79 9.58 26.72 14.00
SBPLX 1.43 1.86 3.65 5.90 3.77 19.92 6.81
SLSQP 1.82 1.63 7.21 12.06 4.75 22.24 12.99
BFGS 1.88 1.68 3.84 411 5.94 24.38 12.46
NEWTON 1.88 1.68 2.03 3.85 6.09 24.39 12.27
VAR2 1.88 1.67 3.85 3.12 5.99 24.35 12.50

Time Diosi 0.002 0.0021 0.0025 0.0025 0.0026 0.0034 0.0028
E-PSM 0.0689 0.0676 0.0739 0.087 0.0665 0.0808 0.0752
Brute Force 10.72 10.48 10.22 11.11 10.97 12.59 10.64
DIRECT-L 2.11 3.90 4.66 4.79 11.60 15.44 11.60
CRS2 0.0576 0.0946 0.0918 0.0838 0.1127 0.1194 0.1252
ISRES 0.21 0.77 0.90 0.87 1.74 1.91 1.51
GD_MLSL_LDS 9.29 6.16 6.31 9.34 53.00 60.66 45.43
COBYLA 0.0048 0.0067 0.0078 0.008 0.0083 0.0078 0.0083
BOBYQA 0.0052 0.0068 0.0087 0.0089 0.0077 0.0079 0.0086
SBPLX 0.0076 0.0177 0.0266 0.0319 0.0265 0.0354 0.0378
SLSQP 0.0056 0.0075 0.0102 0.0121 0.0127 0.0172 0.0173
BFGS 0.0088 0.0115 0.0143 0.018 0.0176 0.0222 0.0197
NEWTON 0.0091 0.0131 0.0199 0.0245 0.0195 0.0217 0.0242
VAR2 0.0086 0.0119 0.0153 0.0162 0.0181 0.0199 0.0199
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Como era de esperar, los cuatro algoritmos de optimizacién global obtienen los mejores

resultados en lo que respecta a la precision en todos los casos de prueba (de entre ellos, el
algoritmo MLSL_LDS obtiene el mejor resultado en la mayoria de los casos). En lo que respecta al
algoritmo E-PSM propuesto en este trabajo, los resultados muestran que obtiene resultados sé6lo
ligeramente inferiores que sus contrincantes globales (exceptuando el caso de un errorodom de 10%
donde E-PSM obtiene resultados notablemente peores).

En lo que respecta al uso de tiempo computacional, se pueden identificar los siguientes grupos
en oren creciente de requerimientos computacionales: PSM/Diosi (en torno a 0.003 segundos
por cada paso), algoritmos e optimizacion locales (entre 0.004 y 0.005 segundos), E-PSM y CRS2
(entre 0.07 y 0.1 segundos) y finalmente el resto de algoritmos de optimizacion global y la
aproximacion de fuerza bruta (varios segundos o mas).

Estos resultados muestran que la aplicacion de un algoritmo de busqueda simultanea de la
posicion y orientacion puede resultar ser ventajosa pero solo cuando se emplean métodos
globales. De éstos, el algoritmo CRS2 [Kaelo06, Price83] se presenta como el mas prometedor ya
que obtiene una precision ligeramente mejor que la el E-PSM con requerimientos
computacionales ligeramente mas altos.

6.3 Efecto del uso del algoritmo de segmentacion

En las secciones anteriores se aplicé el algoritmo de filtrado y segmentacidn introducido en el
capitulo 4 sin mostrar que estaba realmente introduciendo mejoras en el proceso de scan-
matching global. En esta seccidn se clarifica si el efecto de este algoritmo de filtrado y
segmentacion es beneficioso. Para ello, usando el mapa rectangular de la Figura 8 para todos los
casos de prueba de la Tabla 1, se simula el comportamiento global del algoritmo de scan-
matching en dos configuraciones:

e Diosi: Uso del algoritmo de [Diosi07a] pero con sus entradas sustituidas por la salida del
algoritmo del capitulo 4 en vez de ser el resultado de aplicar las reglas heuristicas
propuestas en [Diosi07a]

e Diosi Original: Uso del Algoritmo de Diosi segin lo descrito en [Diosi07a]

La Tabla 4 muestra los resultados obtenidos en la optimizacion de la funcion objetivo fy el
tiempo computacional requerido por cada proceso de scan-matching. Los resultados muestran
que en ausencia de ruido en los retornos de las sefiales laser los dos algoritmos proporcionan una
precision similar. Sin embargo, en los casos de prueba en los que se introduce ruido en las
medidas de alcance el método que usa el algoritmo de segmentacion y filtrado del capitulo 4
obtiene significativamente mejores resultados (error de 7.3 en vez de 14 con sigma de Smm,
error de 22.1 en vez de 40.7 con sigma de 20mm) tanto si se introduce ruido en los sensores de
odometria como si no. Ademas se puede observar que los requerimientos computacionales de las
dos aproximaciones son equivalentes. Estos resultados validan que la capacidad del algoritmo de
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scan-matching se ve mejorada substancialmente al introducir en el método un proceso avanzado
de tratamiento de datos ruidosos como el presentado en el capitulo 4.

Tabla 4: Evaluacidn del uso del algoritmo de segmentacion

Scan 20
AVERAGE Odometry | Odometry | Odometry Scan 5 Odo
ERRORS No noise 1 5 10 Scan 5 Scan 20 | Odo 5% 10%
Error Diosi 6,172 4,4555 5,2674 6,5863 7,3347| 21,2265 8,2647| 23,2304
Diosi
Original 4,463 5,7642 59116 6,0475 14,0716| 40,6741| 14,816] 38,3966
Time Diosi 0,0106 0,0105 0,011 0,0111 0,0115| 0,0114| 0,0118] 0,0123
Diosi
Original 0,0102 0,0104 0,0115 0,0113 0,0107| 0,0117| 0,0112] 0,0125
No. evals | Diosi 14,32 14,2 14,85 15,18 14,4 15,92 15,51 17,43
Diosi
Original 14,04 14,18 15,26 15,18 14,52 16,4 15,32 17,21

6.4 Ensayos en otros dos mapas adicionales con cambios adicionales en el
algoritmo de E-PSM

En las secciones 6.1y 6.2 se mostré como los dos algoritmos mas prometedores eran el E-PSM y
su variante basada en el algoritmo de optimizacion global CRS2 [Kaelo06, Price83]. En esta
seccion se propone ampliar los resultados anteriores realizando pruebas de simulacion en dos
mapas adicionales que corresponden a la Figura 9 y la Figura 10. Ademas, durante la evaluacién
del algoritmo E-PSM detectaron dos posibles mejoras cuya implementacion también se evalua: (1)
la comprobacién de si el valor de frealmente disminuye con la pose estimada por scan-matching;
de lo contrario se rechaza la actualizacién y se usa la posicion computado a partir de datos
odomeétricos, (2) la sustitucion del método de busqueda de la posicién basada minimos
cuadrados de Diosi [Diosi07a] (debido su limitaciéon a cambios pequefios) por una bisqueda de la
posicién basada en un algoritmo de optimizacién local no basado en gradiente. Para ello se eligié
el algoritmo BOBYQA al haber obtenido valores representativos de este tipo de aproximacion.

Los resultados obtenidos para el algoritmo E-PSM y su variante con CRS2 se presentan en la
Tabla 5. Se observa que los datos se presentan divididos en tres partes (cada una
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correspondiendo a uno de los tres mapas usados). Los datos representan los errores medios
obtenidos en la estimacion de la pose y de la funcion objetivo asi como el tiempo computacional
consumido por el algoritmo de scan-matching en cada paso. Al igual que se hizo en los casos
anteriores, de la Figura 40 a la Figura 51 se presentan graficos que permiten entender cémo el
proceso propuesto se aplica en un mapa mas complejo como el de la Figura 10.

La casi totalidad de los casos de prueba muestran que la variante basada en CRS2 obtiene
mejores resultados en lo que se refiere a precision. Sin embargo, las diferencias no son
significativas excepto en el mapa grande para el caso de tener 10% de ruido en la odometriay en
el mapa poligonal para el caso de tener 1% de ruido en la odometria. Por otra parte, se observa
que la formulacién de E-PSM original consume menos tiempo computacional en la mayoria de las
pruebas, especialmente en las mas exigentes con ahorro de hasta el 50% sobre un tiempo de 0.1
segundos. Por tanto, se deduce que las dos aproximaciones proporciona una buena combinacién
de precisién y eficiencia siendo la eleccién de entre las dos dependiente del caso de aplicacion
particular.

Mas alla del problema de la localizacion, el trabajo aqui presentado permite también generar
mapas del entorno siguiendo la aproximacién incremental presentada en la secciéon 2.4.1.A
modo de ejemplo, en el apéndice, de la Figura 52 a la Figura 59 se proporcionan los mapas
generados en el caso del entorno poligonal (Figura 9). Se constata que se obtiene un contorno con
gran precision incluso en presencia de un alto nivel de ruido odométrico. Cuando también se
incluye ruido en el laser, se observa como el contorno registrado por el algoritmo se convierte en
ruidoso de forma proporcional al ruido presente en el retorno de las sefiales laser.
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Figura 40: Posicion absoluta del robot (x-coord) en funcion del tiempo

Para el mapa de gran tamaiio y con un errorodom de 10%, esta figura muestra la posiciéon absoluta del robot (en el eje de
abscisas) computada por el algoritmo E-PSM (linea roja), la posiciéon exacta (linea negra), y la posicion computada a
partir de datos odométricos inicamente (linea azul discontinua). Los puntos rojos muestran el momento en el que se
realiza el proceso de scan-matching con el fin de corregir la desviacion introducida en la computacién de la posicién por
el ruido presenta en la odometria. Al igual que en casos anteriores, se puede observar como la localizacién ofrecida por
la soluciéon odométrica se desvia rapidamente de la solucidén exacta y como la solucion calculada por el algoritmo E-PSM
consigue rectificar buena parte del error introducido por el ruido en los sensores odométricos.
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Figura 41: Posicidon absoluta del robot (y-coord) en funcidn del tiempo

Para el mismo caso de la figura anterior, se presenta las diferentes posiciones computadas del robot en el eje de
ordenadas.
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Theta (rads) - Cunulative odometry cotipaison
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Figura 42: Orientacion del robot (en rad) en funcion del tiempo

Para el mapa de gran tamafio y con un errorodom de 10%, esta figura muestra la orientaciéon robot (en radianes)
computada por el algoritmo E-PSM (linea roja), la orientacidon exacta (linea negra), y la orientacion computada a partir
de datos odométricos tinicamente (linea azul discontinua). Los puntos rojos muestran el momento en el que se realiza el
proceso de scan-matching.
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Figura 43: Error acumulado en la estimacién de la orientacién del robot (deg)

Para el mismo caso de la figura anterior, esta figura presenta el error (en grados) que se acumula en la estimacion de la
orientacion del robot segin éste se desplaza. Se observa que el error en la estimacion de la odometria (linea azul
discontinua) sufre de grandes saltos que coinciden con los momentos en los que el robot de grandes giros sobre si
mismo a gran velocidad. Es importante notar que los picos en la linea roja (E-PSM) corresponden al intervalo antes de
que el algoritmo de scan-matching es llamado. Asi, se observa que después de aplicar la correccién dada por el algoritmo
E-PSM (puntos rojos) el valor de la linea roja (error acumulado) retorna a valores pequefios.
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Exact and Slam trajectaries in the XY plane
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Figura 44: Trayectoria del robot en el plano XY

Para el mapa de gran tamafio y con un errorodom de 10%, esta figura muestra la trayectoria exacta (linea negra) y la
trayectoria calculada por el algoritmo E-PSM (linea roja). La trayectoria computada tinicamente por odometria no se
incluye por salirse fuera de la escala rapidamente. Se observa c6mo, a pesar del alto nivel de ruido, el algoritmo E-PSM
consigue trazar con fidelidad la trayectoria del robot.
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Figura 45: Escaneres de referencia y actual en el plano XY (No. Paso = 55)
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Para el mapa de gran tamafio y con un errorodom de 10%, esta figura representa el recorrido del robot (la posicién del

robot se representa por un punto verde) y los escaneres obtenidos en cada paso (marcados cono lineas azules) y las

paredes del entorno (lineas verdes discontinuas). Concretamente, se presenta las posiciones del robot entre la 542 y 552
vez que se utiliza el invoca el proceso de scan-matching. N6tese también que, en este caso, el escaner obtenido es preciso

pues se impuso un Glaser de Omm.

Figura 46: Escaneres de referencia y actual en coordenadas polares (No. Paso = 55)
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Esta figura proporciona la representacion en coordenadas polares de los escaneres mostrados en la figura anterior. En

este caso, la linea verde representa el escaner de referencia y la linea azul el escaner actual.
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Actual scan and segmentation in the global frame (rohot position set to true value)
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Figura 47: Segmentacion del escaner actual (No. Paso = 55)

Esta figura representa el proceso de segmentacion aplicado a los escaneres obtenidos anteriormente. En este caso, se
observan en el plano XY numerosos segmentos diferentes que corresponden al entorno complejo en el que se mueve el
robot. Los buenos resultados obtenidos para un mapa de gran tamaiio y relativa complejidad confirman la robustez del
método propuesto.
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Figura 48: Segmentacion del escaner actual en coordenadas polares (No. Paso = 55)

Esta figura presenta la version polar de los segmentos identificados en la figura anterior.
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Actual scan and segmentation in polar coords
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Figura 49: Alineamiento de los escaneres de referencia y actual (No. Paso = 55)

Esta figura muestra, para el 552 paso, el alineamiento obtenido entre el current scany el actual scan una vez se ha
hallado el valor 6ptimo de la pose del robot. Los puntos representados por cruces azules corresponden a los definidos
como validos para el proceso de scan-matching. Aquellos puntos marcados con un circulo verde corresponden a los
datos descartados por: (1) No tener un punto de correspondencia en el current scan, o (2) por haber sido identificados
como no-validos por el algoritmo de segmentacion de lineas. Los puntos marcados con un tridngulo invertido de color
cian corresponden a aquellos descartados por el nuevo criterio de oclusién definido en el capitulo 5.2 . Se observa que el
alineamiento entre los dos escaneres es 6ptimo. De nuevo, este ejemplo demuestra la robustez del procedimiento
propuesto y su capacidad de adaptarse a entornos complejos.



Capitulo 6: Resultados [71]

1200 185
1000
00

00

200

I I I I
140
0 & 6 4 2 0 2z 4 & 8 10 05 04 03 0z -1 0 01 02 03 04 05

Figura 50: Bisqueda de la orientacion (No. Paso = 55)

En el contexto de la bisqueda de la orientaciéon durante el 552 paso del scan-matching, esta figura presenta las
variaciones en la funcién objetivo en funcién de 0,,,,; para una misma posicién. La grafica izquierda muestra la
buisqueda inicial en intervalos de un grado y la grafica de la derecha la bisqueda refinada realizada en intervalos de 0.01
grados. La linea cian representa la aproximacién parabélica propuesta de Diosi. Se puede observar que ambas graficas
muestran un mal comportamiento con miltiples minimos locales. Ademas se observa que es este caso la aproximacion
parabélica de Diosi resulta en un error mayor a los 0.1 grados.

Figura 51: Contorno de la funcién objetivo en el plano XY (No. Paso = 55)

En el contexto de la bisqueda de la posicion durante el 552 paso del scan-matching, esta figura muestra los contornos de
la funcién objetivo en el plano XY (para un mismo 6,.,;,;) en el area alrededor de la posicién estimada a partir de datos
odomeétricos. La solucién obtenida y la posicién exacta se representan con un cuadrado verde y rojo respectivamente. En
este caso se observa que la funcién presenta contornos muy irregulares aunque atn asi la solucién obtenida por el
algoritmo E-PSM resulte muy cercana a la posicion exacta.
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Tabla 5: Resultados para varios mapas con el algoritmo E-PSM y CRS2

[72]

AVERAGE Odometry | Odometry | Odometry Scan 5 Scan 20
ERRORS No noise 1 5 10 Scan 5 Scan 20 0do 5% | Odo 10%
ax E-PSM | 4.15E-06 0.1968 1.1264 1.7383 0.3743 1.638 1.2197 3.9116
3.83E-06 0.242 1.2178 2.2727] 3.59E-06] 4.16E-06 1.1187 2.2517
ay E-PSM | 8.22E-05 0.1667 0.9004 1.7642 0.1166 0.6192 1.0292 1.6539
7.42E-05 0.1578 0.8962 1.7064] 9.39E-05] 9.52E-05 0.9915 1.2393
atheta 0.024 0.0239 0.0429 0.088 0.0743 0.2021 0.0954 0.2121
0.0161 0.0253 0.034 0.0355 0.0732 0.2717 0.0668 0.2603
Error 1.4906 1.0596 1.6707 3.1891 4.8249| 23.3575 5.2144 20.724
1.3676 1.4551 1.2901 1.4865 3.6111 19.731 3.5305] 17.1499
Time E-PSM 0.0837 0.0875 0.0985 0.1028 0.0834 0.0882 0.0971 0.1039
0.0576 0.0946 0.0918 0.0838 0.1127 0.1194 0.1252 0.1275
map2-crow
AVERAGE Odometry | Odometry | Odometry Scan 5 Scan 20
ERRORS No noise 1 5 10 Scan 5 Scan 20 0do 5% | Odo 10%
ax E-PSM 0.0031 0.1703 0.8433 1.1607 0.2836 1.012 1.2799 2.3452
2.49E-06 0.2405 1.0815 1.9699| 2.08E-06| 1.93E-06 1.2414 1.6439
ay 0.0011 0.1219 0.5187 1.0378 0.0743 0.6699 0.7841 1.8083
7.21E-05 0.0842 0.4938 1.1513] 7.17E-05] 8.47E-05 0.4476 1.379
atheta 0.0076 0.0167 0.0184 0.0576 0.0847 0.3269 0.0758 0.3249
0.0209 0.0233 0.0307 0.0352 0.0768 0.4778 0.0914 0.55
Error 3.6136 4.2407 2.8564 6.2484| 10.3567 40.405] 11.2151] 39.8342
5.6193 3.3113 2.7579 2.8123 9.6741 37.948 9.241] 40.4912
Time 0.0822 0.0868 0.091 0.0925 0.0803 0.0999 0.0999 0.1106
0.0513 0.0759 0.0897 0.1037 0.1336 0.1246 0.1361 0.1283
bigmap?2
AVERAGE Odometry | Odometry | Odometry Scan 5 Scan 20
ERRORS No noise 1 5 10 Scan 5 Scan 20 0do 5% | Odo 10%
ax E-PSM | 3.40E-06 5.149 3.5773 1.7661| 4.07E-06 0.0161 3.3702 1.8804
3.40E-06 0.1583 0.7268 1.7629] 4.07E-06| 3.54E-06 1.5858 1.953
ay 5.88E-05 5.0815 2.405 1.649] 6.09E-05 0.3031 2.6335 1.7677
5.88E-05 0.1647 0.9955 1.6528] 6.09E-05] 5.12E-05 0.9004 1.8363
atheta 0.0343 0.2936 0.1434 0.0564 0.0753 0.1682 0.1311 0.1784
0.0414 0.1852 0.0594 0.0637 0.0943 0.2664 0.2018 0.2173
Error 11.9286] 54.4099| 17.8341 14.5006] 17.2527| 63.6684| 33.7155| 54.8992
9.0545| 15.1918 8.5343 9.5872] 13.1004] 54.5207] 27.0051] 50.9141
Time 0.084 0.093 0.0988 0.1037 0.084 0.0844 0.1004 0.1005
0.0938 0.1095 0.1042 0.1076 0.1301 0.1495 0.1178 0.1269




7 Conclusiones y trabajos futuros

7.1 Conclusiones

En este trabajo se ha desarrollado un procedimiento mejorado de PSM [Diosi07a] que se ha
denominado E-PSM (Enhanced Polar Scan Matching). La metodologia consiste de un algoritmo de
scan-matching relativo, de punto a punto, en coordenadas polares. Se definieron varias mejoras
sobre el PSM original con el objeto de mejorar su precision pero manteniendo en lo posible su
rapidez y, por tanto, su capacidad para ser usado en tiempo real. En primer lugar, un avanzado
algoritmo de segmentacion de linea se aplico a las lecturas de los sensores laser en vez de las
normas heuristicas usadas en [Diosi07a]. En segundo lugar, se afiadié un nuevo criterio para
seleccionar los puntos del escaner aptos para el proceso der comparacién. Finalmente, se
definieron nuevas mejoras en los métodos usados para mejorar los procesos de busqueda de la
orientacion y la posicién del robot.

El procedimiento en conjunto consta de cuatro pasos principales: (1) Filtrado y segmentacion de
los escaneres de referencia y actuales (reference scan & actual scan) usando los algoritmos
disefiados por Cuadra [Cuadral1b] segin son descritos en el Capitulo 4. (2) Proyeccion e
interpolacion del current scan al eje de coordenadas de referencia siguiendo la aproximacion de
Diosi [Diosi07a]. Ver seccién 5.1.(3) Descarte de los datos de alcance del escaner que no deban
ser usados por no ser adecuados para el proceso de comparacion. Ver seccion 5.2.(4) Busqueda
de la pose del robot que permita alinear de manera 6ptima el current scan y al actual scan. Se
establecieron dos opciones con un excelente balance entre precision y prestaciones (ver seccidon
6.4 ): una de busqueda alterna de orientacion y posiciéon y una de busqueda simultanea de
orientacion y posicion usando el algoritmo de optimizacion global CRS2 [Kaelo06, Price83].

Para probar el algoritmo E-PSM propuesto se han realizado numerosas pruebas de simulacién en
tres mapas diferentes usando la herramienta cybersim. El primer resultado a destacar es la
constataciéon que el uso del algoritmo de filtrado y segmentacion desarrollado por Cuadra
[Cuadrallb] (que reemplaza las reglas heuristicas usadas en [Diosi07a]) permite reducir
significativamente el error obtenido en el proceso de scan-matching.

En el mapa rectangular de la Figura 8 y considerando los diferentes niveles de ruido en los
sensores de odometria y en las medidas de alcance laser del robot, los resultados de las pruebas
de simulacion obtenidos muestran que tanto el algoritmo E-PSM propuesto originalmente en este
trabajo (Figura 6) como la variante definida que usa el método de optimizacion global CRS2
obtienen buena precision en la estimacién de la pose del robot a la vez que se mantienen los
costes computacionales en un nivel razonable. Por otro lado, se comprobd que el algoritmo
original de Diosi [Diosi07a] y los basados en métodos locales de optimizacion no son capaces de
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dar resultados precisos consistentemente. Las variantes del E-PSM que usan métodos de
optimizacion global obtienen los resultados mas precisos; desafortunadamente, excepto en el
caso del algoritmo CRS2, los costes computacionales asociados a su uso no los hacen practicos
para muchas aplicaciones. Por tanto, se puede concluir que el algoritmo E-PSM y su variante
basada en CRS2 son los que prestan el comportamiento mejor equilibrado entre precision y coste
computacional.

Estos resultados fueron validados mediante pruebas en dos mapas adicionales usando ademas
una version mejorada del algoritmo E-PSM (Figura 7). Se observa que la variante basada en CRS2
obtiene los mejores resultados en cuanto a precision se refiere aunque requiera un coste
ligeramente mayor al del E-PSM original.

Todos los ensayos realizados aportan gran confianza en la robustez y eficacia de los algoritmos
propuestos en este trabajo y en la mejora que introducen respecto al trabajo original de Diosi.

7.2 Trabajos futuros

Mas alla de las comparaciones hechas con el trabajo de Diosi, existe una literatura técnica muy
extensa que proporciona una multitud de resultados obtenidos en simulaciones y en ensayos
reales. Ver, por ejemplo, el proyecto Rawseeds presentado en [Burgard01]. En este sentido, sera
necesario profundizar el estudio presentado este trabajo mediante la realizaciéon de simulaciones
que puedan ser comparadas con aproximaciones al SLAM totalmente diferentes a las usadas aqui
o en [Diosi07a].

Adicionalmente, seria muy beneficioso realizar pruebas en robot fisicos en entornos interiores de
diversa indole para obtener otros conjuntos de datos y comprobar si las suposiciones realizadas
acerca del ruido presente son suficientemente conservadores. También sera necesario
comprobar cémo afectan al proceso de scan-matching las irregularidades que surjan de un
algoritmo de filtrado y segmentacion sometido a escenario no controlados de forma precisa como
ocurre en las simulaciones realizadas hasta ahora.

Considerando los objetivos alcanzados en este trabajo y las limitaciones observadas en el mismo,
varias lineas de trabajo para el futuro se han identificado:

e Optimizacién de la implementacion del algoritmo para optimizar su uso de recursos
computacionales

e Revisidn de las técnicas de interpolaciéon empleadas

e Adicion de otras técnicas para mejorar el comportamiento del algoritmo de proyeccién al
estar sometido a oclusiones

e (Creacion de mapas con técnicas avanzadas a partir de las estimaciones de la pose del
robot obtenidas por scan-matching

e Extension del algoritmo E-PSM a ambientes dindmicos y entornos no poligonales



Capitulo 7: Conclusiones [75]

Con estas mejoras, se pretenderia extender la utilidad del algoritmo propuesto a entornos mas
complejos y facilitar a las tareas de un robot moévil con la creaciéon de mapas complejos
manteniendo a la vez un nivel de prestaciones que permitan realizar estas tareas en tiempo real.
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9 Apéndice: Ejemplos de mapas generados

Figura 52: Mapa poligonal generado (sin ruido)

Figura 53: Mapa poligonal generado (ruido odométrico de 1%)



Apéndice: Ejemplos de mapas generados [84]

Figura 54: Mapa generado (ruido odométrico de 5%)

Figura 55: Mapa generado (ruido odométrico de 10%)



Apéndice: Ejemplos de mapas generados [85]

Figura 56: Mapa generado (ruido en lecturas laser con desviacién estandar de 5mm)

Figura 57: Mapa generado (ruido en lecturas laser con desviacion estandar de 20mm)



Apéndice: Ejemplos de mapas generados [86]

Figura 58: Mapa generado (ruido 5% + 5mm)

Figura 59: Mapa generado (ruido 10% + 20mm)
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