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Abstract

Building a map of the environment is an essential ability that allows a mobile robot to
be truly autonomous, since maps are required for a wide range of robotic applica-

tions. As a result, map building has generated a great interest and an active research com-
munity. This problem has been denoted SLAM (Simultaneous Localization and Mapping)
since it considers the situation in which a mobile robot constructs a map and, simultaneo-
usly, estimates its pose within this map. This problem is considered inherently difficult,
since noise introduced in the estimate of the robot pose leads to noise in the map and
viceversa. To date, typical SLAM approaches have been using laser range sensors to build
maps in two and three dimensions. Recently, the interest on using cameras as sensors
in SLAM has increased and some authors have been concentrating on building three di-
mensional maps using visual information obtained from cameras. These approaches are
usually denoted as visual SLAM.
In this thesis we consider a feature-based approach to visual SLAM. In this case, a set
of distinctive points in the environment is used as landmarks. Mainly, two steps must be
distinguished in the observation of visual landmarks. The first step involves the detection
of interest points in the images that can be used as reliable landmarks. The points should
be detected from different distances and viewing angles, since they will be observed by
the robot from separate poses in the environment. At a second step the interest points
are described by a feature vector, which is computed using local image information. This
descriptor is used in the data association problem, that is, when the robot has to decide
whether the current observation corresponds to one of the landmarks in the map or to
a new one. When the robot observes a visual landmark in the environment, it obtains
a distance measurement and computes a visual descriptor. Next, the descriptor and the
measurement are used to recover the landmark in the map that generated the observation.
To sum up, the data association is a critical part of the SLAM process, since wrong data
associations would produce incorrect maps.

When the robot moves around the environment it will observe the same visual land-
marks from different angles and distances. This poses two different problems: First, the
same point may not be detected in the images when perceived from different viewpoints.
Second, the visual appearance of the point in space will change significatively when seen
from various poses in the environment. As a result, it is of great importance the selection
of detection and description methods that permit to extract robust landmarks in the en-
vironment and describe them invariantly to scale and viewpoint changes. As a result, a
chapter in this thesis is devoted to the evaluation of the detectors and descriptors typically
used in visual SLAM.

An important subfield within mobile robotics that requires accurate maps is the per-
formance of collaborative tasks by multiple vehicles. Multiple vehicles can frequently ac-
complish any task faster than a single one. However, little effort has been done until now
in the field of multi-robot visual SLAM, which considers the case where several robots
move along the environment and build a map. In this thesis we concentrate on this pro-
blem and propose a solution that allows to build a map using a set of visual observations
obtained by a team of mobile robots. We propose an approach to the multi-robot SLAM



problem using a Rao-Blackwellized Particle Filter (RBPF). To the best of our knowledge,
this is the first work that uses visual measurements provided by several robots to build a
common 3D map of the environment.

The validity of the approach is showed by means of a series of experiments both
using simulated data and real data captured with a team of real mobile robots. The results
presented demonstrate that the approach is suitable to build visual maps using a robot
team in a wide range of situations.



Resumen

La creacíon de mapas del entorno es una habilidad esencial para un robot móvil, ya que
un gran ńumero de aplicaciones en este campo precisan de un modelo del espacio por

el que se desplazan los vehı́culos. En consecuencia, la construcción de mapas por medio
de robots ḿoviles ha supuesto un tema de investigación de gran inteŕes durante laśultimas
dos d́ecadas. Este problema se ha denominado generalmente SLAM (Simultaneous Loca-
lization and Mapping), ya que considera la situación en la que el robot debe construir un
mapa y, al mismo tiempo, deducir su pose dentro de ese mismo mapa. El problema plan-
teado es de extrema dificultad: cualquier error que se cometa en la estimación de la pose
del robot induciŕa un error en la construcción del mapa. A continuación, el error cometido
en el mapa generará un error en la localización del robot. Aśı pues, el problema planteado
recuerda a una “pescadilla que se muerde la cola” y está considerado como uno de los
retos ḿas complicados en el campo de la robótica ḿovil.
Hasta hace relativamente pocos años la creacíon de mapas se ha basado en la utilización
de sensores de distancia láser para crear mapas en 2 y 3 dimensiones. Recientemente, ha
surgido un gran interés en utilizar ćamaras para la creación de mapas. Estas soluciones
se han agrupado bajo el término de SLAM visual. Sin embargo, los sistemas de visión
son normalmente menos precisos que los sensores láser y la gran cantidad de información
obtenida por las ćamaras debe ser procesada para poderse tratar convenientemente. Como
resultado, el problema de SLAM se hace, si cabe, más complicado.

En esta tesis se plantea la idea de crear mapas basados en un conjunto de puntos de in-
teŕes encontrados en el entorno. Estos puntos se extraen a partir de imágenes capturadas en
el entorno mediante algún método de detección de puntos significativos. A continuación,
cada punto detectado se asocia con un descriptor visual calculado en base a la aparien-
cia visual del punto. En nuestro caso, el descriptor se utiliza para resolver el problema
de la asociación de datos: cuando el robot tiene que decidir si la observación actual se
corresponde con alguna de las marcas visuales que ha almacenado en el mapa o, por el
contrario, no la ha detectado anteriormente y debe crear una nueva marca. La asociación
de datos es crı́tica en la creación del mapa visual: asociaciones de datos incorrectas darán
lugar a mapas incoherentes.

Cuando el robot se mueve por el espacio observará las mismaslandmarksvisuales
desde diferentes puntos de vista, debiendo ser capaz de asociar las medidas obtenidas con
la marca visual correcta. En consecuencia, resulta de vital importancia la selección de
métodos de detección de puntos de interés y de descripción que resulten adecuados para
la creacíon de mapas visuales. Ası́ pues, se consideró interesante la realización de una
evaluacíon sobre los ḿetodos de detección y descripcíon más comunes en la actualidad,
con el objetivo de encontrar los más adecuados para el proceso de SLAM visual.

La capacidad para crear mapas es vital en tareas en las que varios robots deban mover-
se y cooperar entre sı́. La exploracíon de un entorno por medio de un conjunto de robots
móviles es un ejemplo claro de este tipo de tareas. En este caso es de vital importan-
cia que los robots sean capaces de crear un mapa coherente mediante las observaciones
realizadas por los diferentes miembros del equipo. Ası́ pues, en esta tesis se propone un
método de SLAM visual que es capaz de crear un mapa utilizando un conjunto de obser-



vaciones por un equipo de robots en movimiento. El método propuesto se basa en un filtro
de part́ıculas de tipoRao-Blackwelly estima, simult́aneamente, el mapa y las trayectorias
más probables en base a los movimientos y observaciones realizadas por todos los robots
conjuntamente. En nuestra opinión, esta es la primera solución de SLAM visual para el
caso multi-robot.

La validez de las propuestas realizadas en esta tesis se ha comprobado mediante un
conjunto de experimentos realizados con datos simulados, ası́ como utilizando datos rea-
les capturados por un conjunto de robots móviles reales. Los resultados presentados de-
muestran la validez de las soluciones propuestas en un amplio conjunto de situaciones.
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5.5.2. Variacíon del ńumeroM de part́ıculas del filtro . . . . . . . . . .138
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5.5.4. Variacíon del ńumero ḿaximo de observaciones que se integran

en cada instanteB . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .140
5.6. Resultados experimentales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .141

5.6.1. Resultados con un equipo de dos robots . . . . . . . . . . . . . .142
5.6.2. Resultados con un equipo de tres robots . . . . . . . . . . . . . .144

5.7. Conclusiones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .145
5.8. Aportaciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .147

6. Resultados experimentales 157
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7.1. Introduccíon . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .195
7.2. Aportaciones de la tesis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .195
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6.9. Imágenes capturadas por los robots durante los experimentos. . . . . . . . . . . . . . . . .181
6.10. Detalles en diferentes instantes de la simulación. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 183
6.11. Resultados obtenidos en un experimento de SLAM visual y exploraciónonline. . . . . . . 184
6.12. Resultados obtenidos en un experimento de SLAM visual y exploraciónonline. . . . . . . 186
6.13. Patrones utilizados para la calibración del par est́ereo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .187
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Caṕıtulo 1

Introducci ón

La traveśıa de mil millas comienza con un paso.
Benjamin Franklin, 1706-1790.

La palabra robot fue utilizada por primera vez por el escritor checo KarelČapek [̌Capek,
1921], en su obra teatral llamadaRosumovi Um̌eĺı Roboti(traducida al ingĺes en 1923

comoRossum’s Universal Robots). La palabra robot proviene del vocablo checorobota,
que significa servidumbre o esclavitud.Čapek la utiliźo para describir una raza de traba-
jadores creados por un inventor (Rossum), que eran capaces de reemplazar al hombre en
tareas simples y repetitivas.

La presente Tesis se ubica en la Robótica Móvil y, más en concreto, en la creación
de mapas visuales utilizando robots móviles. Consideramos que un robot móvil es un
dispositivo mećanico que se desplaza por un entorno mientras realiza una tarea. La prin-
cipal caracteŕıstica de un robot ḿovil es, por tanto, la capacidad de navegar de forma
aut́onoma por el espacio siguiendo un camino libre de obstáculos. Mientras se mueve por
el entorno, al robot se le encomendará una tarea. Como ejemplo, citamos a continuación
algunas aplicaciones en las que se utilizan robots móviles:

Servir de robot gúıa en un museo. Por ejemplo, el robot Rhino es capaz de conducir
un grupo de visitantes en elDeutsches Museum Bonn[Burgardet al., 1998]. El
robot se desplaza por el museo explicando curiosidades a los visitantes.

Exploracíon en entornos peligrosos. Un ejemplo lo constituye el robot Grounddog
que es capaz de realizar mapas precisos de minas abandonadas [Thrunet al., 2004]
(figura 1.1(d)).

Transporte de materiales.

Asistencia a personas.

Limpieza.

Vigilancia.
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En la figura 1.1 se presentan ejemplos de cada una de estas aplicaciones.
En general, la rob́otica ḿovil busca reemplazar a un operador humano en entornos

peligrosos, tomando decisiones de forma inteligente. Normalmente, el espacio por el que
se mueve el robot no estará estructurado y existirán objetos o personas en movimiento.
Como primer paso para poder navegar por un entorno, el robot debe planear una trayec-
toria que comience, por ejemplo, en un puntoA del espacio y finalice en un puntoB. Las
técnicas encargadas de realizar esta tarea se agrupan bajo el término dePath Planning.
Como informacíon de entrada reciben un modelo del entorno por el que se desplaza el
robot, es decir, un mapa. A continuación, el robot deberá seguir la trayectoria planeada.
Para ello es estrictamente necesario que conozca su pose dentro del mapa (p.e. su posi-
ción y orientacíon), de manera que pueda corregir posibles desviaciones de la trayectoria
planificada. De forma simplista, se puede pensar que esta información puede ser obtenida
a partir de los sensores de odometrı́a del robot. Sin embargo, estos sensores carecen de
toda precisíon cuando son utilizados durante periodos largos de tiempo, debido, princi-
palmente, a diferencias en el radio de las ruedas y al deslizamiento de las ruedas sobre el
suelo. Cuando se utiliza la odometrı́a durante largas distancias las diferencias entre la pose
léıda y la real pueden llegar a ser muy grandes, teniendo en consecuencia, poca o ninguna
utilidad. En consecuencia, el robot no puede confiarúnicamente en su información de
odometŕıa para conocer su pose en el entorno y deberá utilizar la informacíon recogida
por sus sensores para observar el espacio que le rodea y relacionar estas observaciones
con un mapa del entorno.

Seǵun se ha dicho, para que el robot pueda localizarse, es necesario que cuente con
un mapa del entorno. En general, disponer de un mapa preciso del entorno no es sencillo.
Por ejemplo, en un entorno de oficinas serı́a necesario representar la posición de todas las
mesas y sillas de forma precisa, tarea que puede resultar tediosa. En consecuencia, el robot
móvil debe ser capaz de construir el mapa de forma autónoma, por ejemplo, utilizando
alguna t́ecnica de SLAM (Simultaneous Localization and Mapping), que seŕa descrita en
el caṕıtulo 2.

El resto del caṕıtulo se organiza como sigue: En el apartado siguiente se ubica el
concepto de SLAM en relación con los problemas fundamentales de la robótica ḿovil.
Los conceptos aquı́ definidos seŕan utilizados con frecuencia a lo largo de esta tesis. A
continuacíon, en el apartado 1.3 se plantean las principales razones que motivaron la
realizacíon de esta tesis. Seguidamente, en el apartado 1.4 se lista el conjunto de objetivos
que se plantéo en las etapas iniciales de la investigación. El marco de la tesis se sitúa
en el apartado 1.5. Seguidamente, en el apartado 1.6 se presentan las publicaciones de
mayor relevancia relacionadas con la temática de la tesis. Finalmente, en el apartado 1.7
se describe la organización de esta tesis, justificándose su estructura.

1.1. Conceptos relacionados

A continuacíon, se definiŕan los problemas fundamentales que se plantean en el campo
de la rob́otica ḿovil:

Navegacíon: Entendemos la navegación como la habilidad de un robot móvil para des-
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1.1 Conceptos relacionado

plazarse por un entorno evitando obstáculos mientras sigue una ruta planificada. El
problema de la navegación se puede dividir, a su vez, en los siguientes problemas.
La relacíon entre estos problemas aparece representada en la figura 1.2).

Mapping: El mappingse refiere a la construcción de un mapa por uno o varios robots.
Este campo se preocupa fundamentalmente de la interpretación de los datos de los
sensores para discernir cual es la apariencia del entorno. Elmappingcontesta a
una pregunta fundamental: ¿Cómo es el mundo que me rodea?. Cuando se habla
de mapping, se considera que la posición del robot es conocida en todo instante
de tiempo. Este concepto se ha llamado también mapping with known poses, que
ocurre, por ejemplo, si el robot está equipado con un receptor GPS.

Localización: La localizacíon hace referencia a la estimación de la pose del robot a partir
de los datos de los sensores y un mapa. En este caso, el robot debe disponer de un
modelo del entorno por el que se desplaza para poder estimar su pose. De forma
simple, en la localización, el robot contesta a la pregunta: ¿Dónde estoy?

Path Planning: El Path Planningo planificacíon de trayectorias se encarga de decidir
cual es el mejor camino para ir de un punto A del entorno y llegar a un punto B. En
este caso, el robot contesta a la pregunta: ¿Cómo puedo llegar a ese lugar?

Existen relaciones obvias entre los conceptos anteriores, representadas en la figura 1.2.
En la pŕactica, para construir el mapa de un entorno (mapping) es necesario que conoz-
camos la pose del robot. En entornos de interior los receptores GPS no funcionan correc-
tamente, con lo que es necesario estimar la pose del robot de alguna manera. En con-
secuencia elmappingest́a intŕınsicamente relacionado con el problema de localización.
La necesidad de resolver de forma simultánea los problemas de localización y mapping
se plantéo a principios de los ãnos 90, denotándoseSimultaneous Localization and Map-
ping (SLAM) o, alternativamente,Concurrent Map Building and Localization(CMBL).
El SLAM plantea el problema de construir un mapa de un entorno desconocido y, si-
multáneamente, localizar al robot dentro de ese mapa. Esta tarea se considera una de las
más complicadas en robótica ḿovil, ya que el error cometido en la estimación de la pose
del robot conduce a errores en la estimación del mapa y viceversa. Cuando el mapa se
construye utilizando información visual procedente de cámaras a bordo del robot, enton-
ces se habla de SLAM visual. En este trabajo presentaremos una solución a este problema
basada en un filtro de partı́culas de tipoRao-Blackwellized(Rao-Blackwellized Particle
Filter, RBPF).

En la figura 1.2 se observa la relación entre elpath planningy el mapping. La uníon
de ambos conceptos da lugar al problema de la exploración, que plantea calcular la tra-
yectoria que debe seguir el robot (o conjunto de robots) de manera que pueda explorar un
entorno de maneráoptima, maximizando el conocimiento sobre el entorno. En contraposi-
ción, el problema de SLAM plantea la construcción de un mapa de un entorno determina-
do a partir de las medidas ruidosas obtenidas por un robot en movimiento, pero no plantea
la eleccíon de los movimientos del robot para desplazarse por el entorno, que se considera
responsabilidad del algoritmo de exploración. En la mayoŕıa de casos, el objetivo de la
exploracíon es obtener información de un entorno que resulta inaccesible o peligroso para
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un humano. Por ejemplo, podemos pensar en aplicaciones de rescate de personas, vigilan-
cia, exploracíon planetaria, exploración de minas abandonadas o aplicaciones de limpieza
de minas anti-persona. Generalmente, la mayorı́a de trabajos realizados en el campo de
la exploracíon asumen que la pose real del robot es conocida con total precisión, y se
centran en decidir qúe movimientos debe efectuar el robot para explorar el entorno de la
manera ḿas ŕapida. Esta presunción, sin embargo, en la mayorı́a de casos no es asumible,
ya que conocer la pose del robot no es un problema trivial. Por ejemplo, en el caso de
un robot que explore en un entorno exterior, su pose puede ser conocida por medio de un
receptor GPS, pero en el caso de un robot que opere en entornos de interior, esta solución
no es factible. En general, podemos decir que resolver el problema de exploración implica
resolver simult́aneamente tres problemas diferentes: el problema demappingo creacíon
de mapas, el problema de localización y el problema depath planningo planificacíon de
trayectorias. Los dos primeros problemas ya se han comentado con anterioridad, y definen
el problema de SLAM. El robot deberá construir un mapa utilizando sus observaciones y,
simult́aneamente, localizarse dentro deél. El mapa aśı construido eśutil, ya que permite
al agente ḿovil conocer qúe zonas del mapa han sido ya visitadas y sobre qué partes es
necesario obtener ḿas informacíon. Finalmente, la exploración implica resolver también
el problema depath planning, ya que el robot debe planificar una rutaóptima desde la
posicíon en la que se encuentra hasta la zona del mapa a explorar.

En general, los algoritmos de exploración se basan en comandar al robot o equipo
de robots para que se obtenga la mayor ganancia de información posible. Esto implica
que el robot deberá dirigir sus movimientos, principalmente, hacia zonas del mapa que
se encuentren sin explorar. No obstante, esta estrategia no esóptima desde el punto de
vista de SLAM: si el robot descubre, en todo momento, nuevas zonas en el mapa, la
incertidumbre en su pose crecerá sin control, haciendo muy difı́cil resolver la asociación
de datos. Normalmente, cuando se construye el mapa de un entorno, es necesario que
el robot vuelva a visitar, periódicamente, zonas del entorno anteriormente exploradas,
de manera que pueda reducir la incertidumbre en su pose. El problema de SLAM y el
problema de exploración est́an, seǵun lo dicho, intŕınsicamente relacionados. Es decir,
el resultado del algoritmo de SLAM dependerá, en gran medida, de la trayectoria que
efect́ue el robot en el entorno [Stachnisset al., 2004b, 2005b].

Por otra parte, normalmente se considera que el uso de un equipo de robots tiene una
serie de ventajas sobre el caso de unúnico robot [Caoet al., 1997]. Primeramente, un
equipo de agentes que cooperan tienen la capacidad de terminar una tarea de forma más
rápida, comparado con el tiempo que necesitarı́a uno solo. En este caso se introduce la
necesidad de que la tarea a realizar se distribuya de forma eficiente entre los diferentes
elementos en el sistema [Gilet al., 2007b]. Adeḿas, la utilizacíon de diversos robots
permite introducir elementos redundantes, con lo que se aumenta la capacidad del sistema
para sufrir dãnos.

Si se dispone de un equipo de robots, entonces, podemos pensar que la tarea de explo-
rar un entorno se puede realizar de forma más ŕapida y eficiente, ya que podemos esperar
que el tiempo necesitado para que el grupo explore todo el entorno será menor que el
necesitado por uńunico robot. No obstante, el problema de la exploración y el problema
de SLAM se hacen ḿas complicados en este caso. Por ejemplo, podemos pensar que si
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1.2 Concepto delandmarkvisual

no se ejerciera ninguna coordinación sobre los robots,́estos se podrı́an mantener unos
cerca de otros, entonces la ganancia de información global seŕa escasa, comparada con la
que adquiriŕıa unúnico robot. En resumen, comparado con el caso de unúnico robot que
explora el entorno, en el caso de la exploración multi-robot, aparecen una serie de nuevos
problemas:

¿Ćomo se deben mover los robots por el espacio de manera que la exploración se
realice de la forma ḿas eficiente?.

¿Ćomo podemos fusionar la información sensorial procedente de diferentes robots
en unúnico mapa global que resulte consistente?.

En el caso de que cada uno de los robots disponga de habilidades sensoriales dife-
rentes, ¿ćomo se debe conjugar información de diferente naturaleza para beneficiar
la creacíon del mapa?

Otra ventaja del uso de varios robots es la capacidad para compensar la incertidum-
bre en los sensores, de esta manera, combinar las observaciones sobre un elemento
del mapa puede reducir el error cometido.

La presente tesis se ha centrado en el problema de SLAM. En concreto, el algoritmo
de SLAM visual multi-robot que se presentará en esta tesis es capaz de construir un ma-
pa visual utilizando un ńumero de observaciones realizadas por un equipo de robots en
movimiento. Se presentan las técnicas necesarias para crear un mapa consistente de un
entorno utilizando información visual procedente de diferentes agentes móviles.

La zona central en la figura 1.2 representa las soluciones integradas, que son capaces
de resolver elmapping, la localizacíon y el path planningde manera simultánea. Estas
aplicaciones resuelven el problema conocido comoSimultaneous Planning, Localization,
and Mapping(SPLAM). Una solucíon de SPLAM permite que el robot ḿovil adquiera
informacíon sensorial mientras se mueve de forma autónoma por el entorno mientras
construye simult́aneamente un mapa. Mientras el robot se mueve, tiene en cuenta acciones
que mejoran su localización, adquiere información de zonas desconocidas o vuelve a
visitar áreas para reducir la incertidumbre en ellas.

1.2. Concepto delandmarkvisual

Un concepto muy importante es el delandmark. Definiremoslandmarkcomo una
caracteŕıstica del entorno que es fácilmente detectable y reconocible por el robot. En
este trabajo utilizaremos de forma alternativa los términoslandmark, hito, baliza o, sim-
plemente, marca. Podemos encontrar principalmente dos tipos delandmarks: Artificia-
les y naturales. Las primeras son caracterı́sticas ãnadidas al entorno por el hombre con
el proṕosito de servir como ayuda para la navegación del robot. Por ejemplo, podemos
añadir un ćodigo de barras en algunos lugares del entorno, de manera que el robot los
pueda identificar uńıvocamente. Con esta ayuda, la localización del robot ḿovil se sim-
plifica enormemente. Otro ejemplo lo podemos encontrar en las lı́neas dibujadas en el
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suelo, utilizadas para facilitar la navegación de robots ḿoviles en hospitales y entornos
industriales. Por otra parte, entenderemos que unalandmarkes natural, cuando no ha sido
añadida intencionadamente al entorno. En entornos cerrados se suelen utilizar como mar-
cas naturales las puertas, esquinas y paredes, debido a la facilidad con la que se pueden
identificar estos elementos en el mapa del entorno (véase, por ejemplo, [Castellanoset
al., 1998; Neiraet al., 1999]). En entornos exteriores se pueden utilizar como marcas los
troncos déarboles [Montemerloet al., 2002].

En este trabajo se plantea la idea delandmarkvisual, que se define como un punto
en el espacio que es fácilmente detectable utilizando imágenes del entorno. El concepto
de landmarkvisual se estudiará con mayor profundidad en el capı́tulo 3, sin embargo, se
mencionaŕan a continuación las caracterı́sticas deseables con que debe contar unaland-
markvisual:

Unalandmarkvisual debe ser fácilmente detectable. Esto implica que el robot debe
ser capaz de observar lalandmarkdesde diferentes posiciones en el entorno. Como
analoǵıa podemos pensar en un faro que se encuentre ubicado sobre un acantilado.
En este caso, el faro puede ser divisado por los navegantes desde grandes distancias.

La landmarkvisual debe ser fácilmente reconocible. Este hecho implica que la
apariencia visual de lalandmarkdebe ser descrita de manera que el robot pueda
distinguir entre diferentes puntos en el espacio. Esta descripción debe ser invariante
ante cambios en el punto de vista y la distancia, ya que el robot puede observar la
landmarkdesde diferentes posiciones en el entorno.

La landmarkdebe situarse sobre puntos caracterı́sticos en el entorno por el que
se desenvuelve el robot. En zonas del entorno carentes de detalle o textura no se
encuentranlandmarksvisuales. Un ejemplo lo podemos encontrar en la figura 1.3,
donde se han seleccionadolandmarksvisuales en algunos puntos del entorno. En
la imagen se ha utilizado un detector basado en la diferencia de gaussianas [Lowe,
1999]. Ńotese que no se escogen puntos sobre paredes ni sobre el suelo, ya que
carecen de detalles. Sin embargo, el detector utilizado en el ejemplo que se muestra
selecciona una gran cantidad de puntos que se presentan poco estables ante cambios
de escala y punto de vista, según se demostrará en el caṕıtulo 3.

Una landmarkse debe poder ubicar con precisión en el espacio. Este hecho se
deriva de la necesidad de obtener medidas de distancia precisas utilizando sistemas
de visíon.

Durante la exploración de un entorno, el robot toma imágenes, encuentralandmarks
visuales en ellas y construye un mapa del entorno. Dos procesos fundamentales pueden
ser separados en el proceso de observar unalandmarkvisual:

Deteccíon: El proceso de detección de unalandmarkvisual implica procesar las iḿage-
nes del entorno de manera que se obtengan una serie de puntos de interés. El obje-
tivo de este proceso es obtener una serie de puntos en el entorno que sean estables
y que puedan ser detectados desde diferentesángulos y distancias. ante cambios en
la posicíon y orientacíon de la ćamara.
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Descripción: En general, la descripción de unalandmarkconsiste en construir un vector
de caracterı́sticas calculado en base a la apariencia visual del punto en el espacio.
La descripcíon buscaŕa ser invariante ante cambios en la posición y orientacíon con
la que la marca es vista.

Mientras el robot explora un entorno, observalandmarksy construye un mapa con
ellas. Un aspecto a destacar es que, cuando un robot observa unalandmarken el espa-
cio, debe decidir si ha observado esalandmarkanteriormente o si se trata de una nueva
landmark. Este problema se conoce generalmente como elData Association Problemo el
problema de la asociación de datos, y es un aspecto crucial a la hora de realizar el mapa.
Aśı, falsas correspondencias entre observaciones ylandmarksconduciŕan a la creación
de un mapa incorrecto que dará lugar a estimaciones incorrectas de la pose del robot. El
problema es de difı́cil solución, ya que, normalmente, el robot no puede identificar cada
landmarkdel mapa en particular. Por ejemplo, en [Montemerloet al., 2002] el robot es
capaz de detectar la existencia del tronco de unárbol en su proximidad, pero no puede
determinar exactamente a qué árbol de su mapa corresponde la observación. Se podŕıa
pensar en soluciones como, por ejemplo, añadir un ćodigo de barras a cada una de las
landmarksdel mapa, de manera que se pudieran identificar unı́vocamente, pero dotarı́a de
poca generalidad a la solución. En el caso del SLAM visual, se plantea la idea de añadir
una descripcíon de la apariencia visual de cadalandmark, que se utiliza en el proceso
de asociacíon de datos. En el capı́tulo 4 se describiŕa una solucíon a este problema que
permite obtener buenos resultados para el caso de la construcción de mapas visuales.

1.3. Motivación

Desde mediados de los años noventa hasta la actualidad, la mayorı́a de los trabajos
sobre SLAM han utilizado información de distancia proporcionada por sensores de dis-
tancia SONAR o ĺaser. Como ejemplo, podemos destacar el trabajo presentado en [Wijk
y Christensen, 2000], donde se utilizan las medidas de distancia obtenidas mediante un
array de sensores SONAR para extraerlandmarksnaturales del entorno (patas de mesa
y otras estructuras similares). En [Tardós et al., 2002] se extraen esquinas y segmentos
a partir de las lecturas de distancia obtenidas con sensores SONAR y construye un ma-
pa utilizando estos elementos. No obstante, los sensores SONAR carecen de precisión,
ofreciendo una medida que está correlacionada con la temperatura ambiente. La distan-
cia máxima en la que pueden ofrecer medidas fiables es, aproximadamente, 15 m. Por
otra parte, los sensores de distancia láser son mucho ḿas precisos y proporcionan mucha
más informacíon sobre el entorno. Generalmente, los sensores láser utilizados en robótica
móvil son los mismos que se utilizan para la realización de medidas, determinación de
volumen, control de acceso a máquinas y clasificación de productos en la industria. En su
mayoŕıa, son comercializados por la empresa SICKGmbH. Estos sensores miden la dis-
tancia hasta los objetos que se encuentran en un plano frente al sensor. Para ello, miden
el tiempo empleado por un rayo láser en cubrir la distancia hasta el objeto, ser reflejado
enél, y volver al sensor. T́ıpicamente, los sensores láser ofrecen medidas de distancia con
un rango de distancias de0,1 a80 m con un error ḿaximo entre5 y 20 cm. La resolucíon
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angular del sensor varı́a entre0,5o y 1o. Como contrapartida, el coste de estos sensores
es generalmente alto, teniendo un tamaño y peso considerable. En las figuras 1.4(a) y
1.4(b) se muestra una imagen de un sensor láser, mientras que en la figura 1.4(c) se puede
observar un conjunto de medidas proporcionadas en un determinado instante de tiempo.
En [Gutmann y Konolige, 1999; Thrun, 2001; Hähnelet al., 2003; Grisettiet al., 2005,
2006] se utiliza un sensor de este tipo para crear mapas 2D de ocupación. En [Guivant
y Nebot, 2001; Montemerlo y Thrun, 2003] se extraen medidas relativas alandmarksa
partir de los datos del láser, para, a continuación, crear un mapa 2D de ellas. En [Triebel
y Burgard, 2005; Grisettiet al., 2007] se utiliza un sensor láser junto con una unidadpan-
tilt que permite obtener información 3D del entorno al variar la inclinación del sensor.
La principal desventaja de esta solución es el tiempo requerido para realizar el barrido.
Varios sensores láser se pueden utilizar de forma simultánea para obtener información
3D del entorno, instalándolos cońangulos diferentes.́Esta es la solución empleada en el
veh́ıculo aut́onomo Stanley, ganador delDarpa Grand Challengeen el ãno 2005 [Thrun
et al., 2006], que se muestra en la figura 1.5.

Los seres humanos utilizamos, principalmente, información visual para desenvolver-
nos en la vida cotidiana.́Unicamente con la información proporcionada por nuestro sis-
tema visual somos capaces de movernos por cualquier entorno, de reconocer objetos,
personas, y de coordinar nuestros movimientos. Durante losúltimos ãnos algunos autores
se han inspirado en esta idea y han dotado a sus robots móviles de sistemas de visión. En
nuestra opiníon, los sistemas de visión tienen una serie de ventajas sobre los sensores de
distancia ĺaser:

Tienen un tamãno y peso reducidos.

Son, en general, ḿas baratos.

Tienen un menor consumo de energı́a.

Permiten obtener información 3D del entorno.

Las ćamaras aportan una gran cantidad de información del entorno y otorgan al
robot la posibilidad de integrar otras tareas de alto nivel, como el reconocimiento
de caras, objetos y la detección de personas.

Por las anteriores razones, en el presente trabajo se estudia la aplicación de los siste-
ma de visíon est́ereo para la realización de mapas visuales mediante robots móviles. El
problema de SLAM utilizando información procedente de cámaras se ha denotadovisual
SLAMo vision-based SLAM. El problema de SLAM basado en visión es de plena actuali-
dad. Sirva como prueba de esto el gran número de trabajos presentados sobre esta temática
en lasúltimas ediciones de los congresos IROS e ICRA en las sesiones de SLAM visual1.
Las soluciones al problema de SLAM utilizando sensores láser tienen una gran madurez,
existiendo soluciones integradas de SLAM y exploración aut́onomas. Sin embargo, hasta

1IROS: IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and Systems. ICRA: IEEE Internatio-
nal Conference on Robotics and Automation. Están considerados como los congresos de robótica ḿovil de
mayor importancia en la actualidad
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el momento, se han presentado escasas soluciones de SLAM visual, existiendo un gran
número de aspectos por estudiar, que suscitan interés en la actualidad. A continuación
citamos los ḿas importantes:

Seleccíon de puntos de inteŕes en el entorno:Se plantea en esta tesis la utiliza-
ción de puntos tridimensionales que puedan ser extraı́dos utilizando iḿagenes del
entorno. Atendiendo a la definición delandmarkvisual que se ofreció anteriormen-
te, es necesario definir la manera en que los puntos son elegidos en las imágenes. El
objetivo principal que se busca consiste en que un mismo punto del entorno pueda
ser seleccionado en las imágenes, áun cuando sea visto desde diferentes distancias y
ángulos. En esta tesis se ha planteado la utilización de diferentes técnicas de detec-
ción de puntos de interés y se han evaluado de acuerdo con los requisitos necesarios
para una aplicación de SLAM visual.

Descripción de los puntos detectados:Cuando un robot explora el entorno y ob-
serva unalandmarkvisual, debe conocer si estalandmarkha sido observada con
anterioridad y corresponde con unalandmarkya almacenada en el mapa, o si es la
primera vez que la observa y debe generar una nueva entrada en el mapa. Cuando se
utilizan sensores láser o sonar, la posición de lalandmarkpuede ser utilizada para
obtener esta información. Sin embargo, en esta tesis se plantea la utilización de la
informacíon de apariencia visual de estos puntos para poder resolver de forma más
robusta la asociación de datos. Cuando un punto en el espacio es observado desde
diferentes puntos de vista y distancias, su apariencia visual cambia. La descripción
de los puntos debe ser invariante ante estos cambios en la posición de la ćama-
ra, que ocurriŕan cuando el robot explore el entorno. La invarianza del descriptor
permitiŕa al robot asociar una observación con unalandmarkdel mapa de forma
robusta.

Sin embargo, existen una serie de razones que dificultan la construcción de mapas
utilizando sistemas de visión, las cuales se citan a continuación:

Las medidas obtenidas por los sistemas de visión dependen principalmente de los
datos de calibración de las ćamaras. Los errores cometidos en los parámetros de
calibracíon dan lugar a medidas de tipo no gaussiano, que dificultan la creación del
mapa.

La descripcíon de los puntos, generalmente, no es totalmente invariante ante cam-
bios en la posicíon y orientacíon de la ćamara. La selección de un descriptor ade-
cuado es un aspecto de plena actualidad en el campo del SLAM visual.

La extraccíon delandmarksvisuales del entorno es un problema fundamental. Los
puntos extráıdos de las iḿagenes no siempre son estables: Aparecen en una imagen,
pero desaparecen cuando se realiza un movimiento pequeño con la ćamara.

La extraccíon de los puntos y su descripción precisan, en general, de un gran tiem-
po de ćomputo, hecho que complica la creación del mapa simultáneamente a la
exploracíon.

9
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En nuestra opinión, las cuestiones anteriormente citadas no han sido estudiadas con
profundidad en el contexto de la creación de mapas visuales. En estos momentos el pro-
blema de qúe puntos de interés se deben extraer de las imágenes y ćomo describirlos se
encuentra abierto y ha motivado su estudio en esta tesis.

Por otra parte, existen tareas en las que es necesario que una serie de robots cooperen
para completar la misión que se les ha encomendado. En la mayorı́a de ocasiones, la coo-
peracíon entre varios robots posibilita realizar la tarea de forma más ŕapida y eficiente.
Como ejemplo podemos mencionar una aplicación en la que varios robots exploran un
entorno para crear un mapa deél. En este caso, los robots deben elegir sus movimien-
tos de manera que exploren el entorno de la manera más efectiva. Hasta la actualidad,
las soluciones al problema de la exploración multi-robot han considerado que, en todo
momento, la posición y orientacíon de todos los robots era conocida. En la práctica, el
conocimiento de la pose de todos los robots no es un problema trivial, ya que implica la
localizacíon de todos los robots en el mapa que están creando de forma conjunta. En este
caso, aparecen una serie de cuestiones que merecen ser estudiadas:

¿Ćomo deben planificar los robots sus movimientos?. Si, por ejemplo, los robots
exploran continuamente zonas desconocidas del entorno, la incertidumbre en su
pose creceŕa descontroladamente. Cuando se crea un mapa mediante un algoritmo
de SLAM es recomendable que los robots retornen a zonas previamente exploradas,
de manera que puedan reducir la incertidumbre en su posición. Sin embargo, si los
robots est́an continuamente volviendo a posiciones anteriormente visitadas no des-
cubriŕan nueva información del entorno. En consecuencia, se deben tener en cuenta
ambos conceptos cuando se pretende explorar un entorno de forma autónoma.

¿Los robots deben permanecer juntos mientras exploran el entorno, o, por el con-
trario deben mantenerse separados?. Si los robots se mantienen separados, la infor-
macíon que obtengan del entorno será totalmente independiente y no existirá so-
lapamiento en sus observaciones. En consecuencia, la ganancia de información en
cada momento será mayor y se podrá explorar el entorno de manera más ŕapida.
Por otra parte, si los robots se mantienen unos cerca de otros mientras exploran el
entorno, entonces podrán utilizar sus observaciones para estimar de manera más
precisa el mapa del entorno. En este caso, también se puede plantear la utilización
de las observaciones de un robot por parte de otro para reducir su incertidumbre.

¿Ćomo se deben integrar las observaciones que realizan los diferentes robots del
equipo sobre el entorno para crear unúnico mapa de forma conjunta?. Es decir, se
plantea la manera de estimar y actualizar las estimaciones sobre laslandmarksdel
mapa utilizando las observaciones efectuadas por los diferentes robots del equipo.

Consideramos que, en la actualidad, el problema de la exploración multi-robot, aśı como
el problema de SLAM multi-robot son de plena actualidad y no están suficientemente es-
tudiados. Adeḿas, hasta la fecha, la exploración y el SLAM multi-robot no han sido
abordados desde el punto de vista del SLAM visual. Por las razones comentadas, en esta
tesis se planterá una solucíon para el problema de SLAM multi-robot que utiliza informa-
ción visual para construir el mapa del entorno. Finalmente, también se desarrollará una
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solucíon de exploracíon multi-robot para el caso de un equipo de robots que exploran
simult́aneamente el entorno y extraen información visual déel.

1.4. Objetivos

Durante las primeras fases de la elaboración del presente trabajo se establecieron un
conjunto de objetivos, integrados todos ellos en el marco de la robótica ḿovil y la visión
por computador. Estos objetivos se resumen en los siguientes puntos:

Investigar en t́ecnicas que permitan la localización de un robot ḿovil utilizando
únicamente información visual.

Estudiar t́ecnicas de SLAM para la creación de mapas visuales.

Desarrollar una t́ecnica de SLAM multi-robot que utilice información visual del
entorno.

Evaluar t́ecnicas de extracción de puntos de interés en iḿagenes.

Proponer t́ecnicas para realizar la asociación de datos de forma robusta en SLAM
visual.

Evaluar qúe descriptores visuales son más adecuados para su aplicación al caso del
SLAM visual.

Ser capar de realizar un mapa del entorno mediante un conjunto de robots que
fusionen sus observaciones de manera que creen el mejor mapa del entorno.

Estudiar t́ecnicas de exploración multi-robot que permitan la coordinación del equi-
po de robots para crear el mapa de maneraóptima.

1.5. Marco de la tesis

La presente tesis se enmarca dentro de tres proyectos de investigación: “Herramientas
de Teleoperación colaborativa. Aplicación al control cooperativo de robots”2, “Sistemas
de Percepción Visual Móvil y Cooperativo como Soporte para la Realización de Tareas
con Redes de Robots”3 y “Robots cooperativos para la vigilancia e inpección de edificios
e instalaciones industriales”4. Los tres proyectos tienen un nexo en común: La realizacíon
de tareas cooperativas mediante un equipo de robots móviles. El principal objetivo de los
proyectos ha sido el desarrollo de técnicas que permitan la navegación coordinada del

2Referencia: DPI2004-07433-C02-01. Financiado por: CICYT. Duración: 12/2004–11/2007.
3Referencia: DPI2007-61197. Finaciado por: CICYT. Duración: 01/10/2007–30/09/2010.
4Referencia: PCT-G54016977-2005. Fundación QUORUM: Parque Cientı́fico y Empresarial de la

UMH. Financiado por: Ministerio de Educación y Ciencia. Duracíon: 01/01/2005–31/12/2007.
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equipo de robots en entornos no estructurados y desconocidos anteriormente. Para conse-
guir este objetivo, se han realizado diferentes desarrollos, que pueden ser clasificados en
diferentes campos dentro de la robótica ḿovil:

SLAM: El objetivo de las t́ecnicas de SLAM es el de crear un mapa del espacio por
el que se desplaza el robot. El principal problema que aparece al intentar construir
un mapa de un entorno es que la incertidumbre sobre la pose del robot aumenta
conforme el robot se desplaza, con lo que debe utilizar las observaciones realizadas
sobre el espacio que le rodea para intentar reducir esa incertidumbre. En conse-
cuencia, el problema es de naturaleza recurrente, ya que si se comete un error en la
estimacíon de la pose, este error se propagará a la estimación del mapa y, a su vez,
generaŕa una estimación incorrecta de la pose. En esta tesis, la solución que se ha
utilizado para resolver el problema de SLAM se basa en un filtro de partı́culas de
tipo Rao-Blackwell[Montemerloet al., 2002]. Esta t́ecnica de SLAM permite cons-
truir un mapa del entorno formado por la posición tridimensional de un conjunto de
landmarksreferidas a un sistema de referencia global. La elección de esta t́ecnica
de SLAM se justifica por su robustez, alta tolerancia a fallos en la asociación de
datos y capacidad para generar mapas con un número elevado de marcas.

Extraccíon de caracterı́sticas visuales y estudio de descriptores visuales: La solu-
ción de SLAM utilizada requiere de la extracción de un conjunto delandmarksvi-
suales que puedan ser detectadas desde un conjunto amplio de poses en el entorno.
En esta tesis se plantea la extracción de estaslandmarksutilizando informacíon
visual del entorno captada por cámaras instaladas a bordo de los robots. La extrac-
ción de un conjunto robusto delandmarkses de vital importancia para la creación
del mapa. La solución que se propone en esta tesis se fundamenta en extraer un
conjunto de puntos significativos en imágenes utilizando técnicas de detección de
puntos de inteŕes. Los puntos detectados en las imágenes se utilizan comoland-
marksvisuales. Los puntos detectados deben ser robustos ante cambios en la pose
de la ćamara, ya que el robot debe ser capaz de observar las mismaslandmarks
desde poses diferentes en el espacio. A continuación, se calcula un descriptor pa-
ra cadalandmarken base a información local de la imagen. Dicha descripción, se
utiliza para que el robot pueda discernir entre diferentes marcas en el entorno. El
descriptor asociado a cada una de laslandmarksse utiliza para resolver la asocia-
ción de datos, es decir, decidir a cuál de laslandmarksdel mapa pertenece una
observacíon particular del robot. Para que la asociación de datos se pueda realizar
de forma robusta, la descripción de los puntos debe ser invariante ante cambios de
escala y de punto de vista, es decir, el descriptor debe ser invariante, aún cuando el
mismo punto sea observado desde diferentes poses en el entorno. En la actualidad,
no existe consenso en el campo de SLAM visual, con lo que no existe un criterio
común sobre qúe detectores y descriptores son más adecuados para construir un
mapa visual del entorno.

SLAM multi-robot: El problema de SLAM se complica de forma significativa cuan-
do se pretende construir el mapa utilizando de forma simultánea un conjunto de ro-
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bots ḿoviles que exploran el entorno. Las observaciones realizadas por los diferen-
tes agentes se deben combinar para construir de forma conjunta un mapa correcto
del entorno. El problema de la asociación de datos en este caso se complica de for-
ma significativa, ya que se pueden dar las siguientes situaciones: Dos robots pueden
observar simult́aneamente la mismalandmarken el espacio desde poses diferentes
del entorno. El sistema debe ser capaz de decidir que los dos robots están obser-
vando la mismalandmark. La utilizacíon de un descriptor altamente invariante ante
cambios en el punto de vista es crucial para resolver este problema. Por otra parte,
un robot puede explorar una parte del entorno previamente visitada por otro robot y
puede observarlandmarkobservadas previamente poréste. En este caso, debe ser
capaz de identificarlas y localizarse respecto a estaslandmarks.

Hasta la actualidad, la mayor parte de las soluciones de SLAM se han basado en la
utilización de sensores láser para construir mapas en dos y tres dimensiones [Montemerlo
et al., 2002; Thrun, 2001; Grisettiet al., 2005; Ḧahnelet al., 2003; Triebel y Burgard,
2005; Biberet al., 2004]. Los sensores láser se caracterizan por la gran precisión de sus
medidas a grandes distancias. El principal problema de estos equipos es su tamaño y su
precio. Por estas razones, en losúltimos ãnos se ha prestado gran interés a la utilizacíon
de ćamaras como sensor para la creación de mapas. Las cámaras tienen un peso y tamaño
reducidos y tienen, generalmente, un precio menor. Las cámaras proporcionan una gran
cantidad de información del entorno. Si se utilizan sistemas de visión est́ereo, y una vez
resuelto el problema de la correspondencia, permiten obtener información 3D del entorno.
El uso de ćamaras en rob́otica ḿovil tiene una ventaja ãnadida: Permite la utilización de
otras t́ecnicas de visión por computador. Por ejemplo, permite la integración en el robot
de t́ecnicas de detección de caras y reconocimiento de caras u objetos.

1.6. Publicaciones

Los trabajos realizados en elámbito de la tesis se han traducido en un conjunto de
publicaciones en revistas y congresos nacionales e internacionales. En los apartados si-
guientes se citan las ḿas relevantes.

1.6.1. Publicaciones en congresos

2008

Potential Field integrated exploration for multi-robot teams
M. Juliá, A. Gil, L. Paýa, O. Reinoso.
Proceedings of the 5th International Conference on Informatics in Control, Auto-
mation and Robotics (ICINCO), 2008. ISBN: 978-989-8111-31-9.
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Evaluation of interest point detectors for Visual SLAM
M. Ballesta, A. Gil, O. Reinoso, O. Martı́nez-Mozos
Ed. International Society for Advanced Research. ISSN: 1828-6984.

Local Minima Detection in Potential Field Based Cooperative Multi-robot Explo-
ration
M. Juliá, A. Gil, L. Paýa, O. Reinoso.
Ed. International Society for Advanced Research, 2008. ISSN: 1828-6984.

2007

Local Descriptors for Visual SLAM
M. Ballesta, A. Gil,Ó. Mart́ınez Mozos, O. Reinoso
Workshop on Robotics and Mathematics(RoboMat). Coimbra, Portugal, 2007.

Evaluation of interest point detectors for Visual SLAM
M. Ballesta, A. Gil, O. Reinoso, O. Martı́nez-Mozos
International Journal of Factory Automation, Robotics and Soft Computing. ISSN:
1828-6984.

Evaluacíon de detectores de puntos de interés para SLAM visual
M. Ballesta, A. Gil, O. Reinoso, L. Payá, O. Mart́ınez-Mozos
XXVIII Jornadas de Autoḿatica. Huelva, 2007. ISBN: 978-84-690-7497-8.

Pŕacticas de rob́otica ḿovil a trav́es de Internet
L. Paýa, A. Gil, O. Reinoso, D.́Ubeda
V Jornadas de enseñanza a trav́es de internet/web de la ingenierı́a de sistemas
y autoḿatica CEDI EIWISA 2007. Zaragoza, 2007. Ed. International Thompsom
Editores. ISBN: 978-84-9732-603-2.

Subspace Reduction for Appearance-Based Navigation of a Mobile Robot
L. Paýa, O. Reinoso, M.A. Vicente, A. Gil, J.M. Pedrero
14th International Conference on Image Analysis and Processing(ICIAP 2007).
Módena (Italia), 2007. Ed. IEEE Computer Society. ISBN: 0-7695-2877-5.

2006

Improving Data Association in Rao-Blackwellized visual SLAM
A. Gil, O. Reinoso, W. Burgard, O. Martı́nez Mozos, C. Stachniss
IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and Systems(IROS 2006)
Peḱın, China, 2006.
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Simultaneous Localization and Mapping in unmodified environments using Stereo
Vision
A. Gil, O. Reinoso, C. Ferńandez, M.A. Vicente, A. Rottmann, O. Martı́nez Mozos
3rd International Conference on Informatics in Control, Automation and Robotics
(ICINCO 2006). Set́ubal, Portugal, 2006. ISBN: 972-8865-60-0 2006.

Distributed Platform for training in mobile robotics through Internet
L. Paýa, O. Reinoso, L. M. Jiḿenez, A. Gil, C. Ferńandez
International Conference on Education, Innovation, Technology and Research on
EducationIADAT-e2006. Barcelona, 2006. ISBN: 84-933971-9-9

Simultaneous localization and mapping in indoor environments using SIFT features
A. Gil, L. Paýa, O. Reinoso, C. Fernández, R. Puerto
Sixth IASTED Int. Conference on Visualization, Imaging and Image Processing
(IASTED-viip 2006). Palma de Mallorca, 2006. Ed. Acta Press. ISBN: 0-88986-
598-1 ISSN: 1482-7921.

Distributed platform for the control of the Wifibot robot through Internet
L. Paýa, A. Gil, O. Reinoso, M. Juliá, L. Riera, L.M. Jiḿenez
7th IFAC Symposium on Advances in Control Education. Madrid, 2006.

Behavior-based multi-robot formations using computer vision
L. Paýa, A. Gil, O. Reinoso, M. Ballesta, R.̃Neco
Sixth IASTED Int. Conference on Visualization, Imaging and Image Processing.
Palma de Mallorca, 2006. Ed. Acta Press. ISBN: 0-88986-598-1 ISSN: 1482-7921.

Managing Data Association in visual SLAM using SIFT features
A. Gil, O. Reinoso, L. Paýa, M. Ballesta, J.M. Pedrero
International Journal of Factory Automation, Robotics and Soft Computing
Ed. International Society for Advanced Research ISSN: 1828-6984-2, págs. 179–
184.

2005

Visual Navigation using the Monte Carlo Algorithm
A.Gil, M. A. Vicente, O. Reinoso, L. Payá, R. Puerto
International Conference on Multimedia, Image processing and Computer Vision
(IADAT-micv 2005). Madrid, 2005. ISBN: 84-933971-5-6.

Continuous navigation of a mobile robot with an appearance-based approach
L. Paýa, M. A. Vicente, L. Navarro, O. Reinoso, C. Fernández, A. Gil
Second international conference in Control, Automation and Robotics(ICINCO
2005). Barcelona, 2005. ISBN: 972-8865-30-9.

15



Introducci ón

Monitorizacíon y Supervisíon via web de un equipo de robots para la realización de
tareas cooperativas
A. Gil, O. Reinoso, L.M. Jiḿenez, R.Ñeco, L. Paýa
I Congreso espãnol de inforḿatica (CEDI 2005). Granada, 2005. ISBN: 84-9732-
451-X.

1.6.2. Publicaciones en revistas

2008
Influencia de los parámetros de un filtro de partı́culas en la solución al problema de
SLAM
A. Gil, O. Reinoso, L. Paýa, M. Ballesta
IEEE Latin America Transactions, vol. 6, no 1, marzo 2008. ISSN: 1548-0992

A Comparative Evaluation of Interest Point Detectors and Local Descriptors for
Visual SLAM
A. Gil, Ó. Mart́ınez-Mozos, M. Ballesta,́O. Reinoso
Machine Vision and Applications
(Enviado)
Índice de impacto JCR-SCI: 0.682

Multi-robot visual SLAM using a Rao-Blackwellized Particle Filter
A. Gil, O. Reinoso, M. Ballesta, M. Juliá
Robotics and Autonomous Systems
(Enviado)
Índice de impacto JCR-SCI: 0.633

2007
Mechanisms for collaborative teleoperation with a team of cooperative robots
O. Reinoso, A. Gil, L. Paýa, M. Julía
Industrial Robot. An international Journal. Ed. Emerald Group Publishing Limited
ISSN: 0143-991X.
Índice de impacto JCR-SCI: 0.400

Interest Point Detectors for Visual SLAM
O. Mart́ınez Mozos, A. Gil, M. Ballesta, O. Reinoso
Lecture Notes in Computer Science, Current Topics in Artificial Intelligence(LNCS)
Vol. 4788. Ed. Springer. ISSN: 0302-9743.

Appearance-Based Multi-Robot Following Routes Using Incremental PCA
Luis Paýa, O. Reinoso, A. Gil, J.M. Pedrero, M. Ballesta
Lecture Notes in Computer Science,Knowledge-Based Intelligent Information and
Engineering Systems(LNCS), vol. 4693. Ed. Springer. ISSN: 0302-9743.
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2005

Monte Carlo Localization Using SIFT Features
A. Gil, O. Reinoso, M. A. Vicente, C. Fernández, L. Paýa
Lecture Notes in Computer Science(LNCS), vol. 3522. ISSN: 0302-9743.

Índice de impacto JCR-SCI: 0.402

Study of the navigation parameters in appearance-based navigation of a mobile ro-
bot
L. Paýa, O. Reinoso, A. Gil, N. Garcı́a, M.A. Vicente
Lecture Notes in Computer Science(LNCS), vol. 3617. ISSN: 0302-9743.

Índice de impacto JCR-SCI: 0.402

Mobile Robot Visual Localization: A feature-based approach A. Gil, C. Fernández,
M.A. Vicente, O. Reinoso, L. M. Jiḿenez
IADAT Journal of Advanced Technology on Imaging and Graphics, vol. 1, ńum. 2,
págs. 69–71. ISSN: 1885-6411.

2004

Stereo Calculation of significant points using a FPGA
A. Gil, R. Gutiérrez, J.L. Alonso, S. Fernández déAvila
IEICE Transactions on Electronics, vol. 1, ṕags. 227–234. ISSN: 1790-0832.

1.7. Estructura de la tesis

El documento se ha organizado de la siguiente manera:

En el caṕıtulo 2 introduce las t́ecnicas ḿas importantes para resolver el problema
de SLAM. Éstas son t́ecnicas bien asentadas que se han utilizado exhaustivamente
hasta la fecha y a las que se hará referencia durante el resto del documento.

A continuacíon, el caṕıtulo 3 est́a dedicado al concepto delandmarkvisual. Pri-
meramente se define el concepto delandmarkvisual, que es fundamental en el
desarrollo de la presente tesis, ya que los mapas visuales construidos con los méto-
dos aqúı expuestos se basan en estos elementos. A continuación, en este capı́tulo se
presenta una evaluación sobre un conjunto de detectores de puntos de interés y de
descriptores visuales. El objetivo de este estudio es determinar cuál es el detector y
descriptor visual ḿas recomendable para ser utilizado en el SLAM visual.

Seguidamente, el capı́tulo 4 describe una solución de SLAM visual basada en un
filtro de tipoRao-Blackwell. Primero, se hará un resumen de los trabajos que tienen
relacíon con el presentado en este documento. Segundo, se proponen las ecuaciones
que permiten extender la solución 2D propuesta por Montemerlo [Montemerloet
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al., 2002] al caso de utilizarlandmarksvisuales tridimensionales. En esta solución
se considera que los robots están equipados con sistemas estéreo de visíon. Segui-
damente, se proponen, como métodos originales, formas diferentes de resolver el
problema de la asociación de datos para el caso del SLAM visual, que hacen uso de
la informacíon de los descriptores visuales asociados a laslandmarks. Para evaluar
la calidad de la solución propuesta, se presentan un conjunto de resultados obteni-
dos en un entorno simulado. Estas simulaciones permiten tener una noción de los
paŕametrośoptimos de funcionamiento del algoritmo. En las simulaciones se cono-
ce exactamente el mapa y el camino seguido por el robot, con lo que se puede ver
como vaŕıa la calidad de la solución cuando se cambian algunos de los parámetros
del algoritmo.

El caṕıtulo 5 presenta una solución al problema de SLAM visual multi-robot que
permite la construcción de un mapa del entorno de forma simultánea mediante un
equipo de robots ḿoviles. La solucíon presentada asume que los robots utilizan in-
formacíon visual del entorno adquirida mediante sistemas estéreo de visíon y que
son capaces de comunicarse con un elemento central en el sistema. La solución
presentada permite la creación de unúnico mapa coḿun del entorno utilizando si-
multáneamente las observaciones obtenidas por todos los robots del equipo. Segui-
damente, se presentan en este capı́tulo resultados obtenidos mediante simulación,
utilizando equipos de robots de 2ó 3 miembros y resultados obtenidos utilizando
imágenes reales del entorno capturadas por un robot en movimiento.

A continuacíon, en el caṕıtulo 6 se presentan un conjunto de experimentos realiza-
dos con una plataforma robótica real. Los resultados obtenidos prueban la validez
de las soluciones propuestas en esta tesis. El sistema planteado es capaz de dirigir
la exploracíon de un conjunto de robots mientras crean un mapa visual del entorno.

Finalmente, las principales conclusiones se exponen en el capı́tulo 7 detalĺandose
tambíen futuras ĺıneas de investigación.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h)

Figura 1.1: Las figuras muestran diferentes tipos de robots móviles. Las figuras (a) y (e) son
robots para el transporte de materiales. Las figuras (b) y (f) presentan robots para vigilancia. Las
figuras (c) y (h) presentan robots guı́as y de asistencia. En la figura (c) aparece el robot móvil
Rhino. En la figura (d) se observa el robot Groundhog, capaz de explorar minas abandonadas. En
la figura (g) se puede observar un robot para la limpieza doméstica.
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Introducci ón

Figura 1.2: Tareas que se engloban dentro del concepto de Navegación.

Figura 1.3: Ejemplo delandmarksvisuales seleccionadas en un entorno de oficinas.
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1.7 Estructura de la tesis

(a) (b)
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Figura 1.4: Las figuras (a) y (b) muestran un sensor de distancia láser coḿun.En la figura (c) se
puede observar un conjunto de medidas de distancia obtenidas con el sensor.
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Introducci ón

Figura 1.5: El veh́ıculo aut́onomo Stanley, ganador delDarpa Grand Challenge2005.
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Caṕıtulo 2

SLAM

[. . . ] por lo que no habŕıa podido existir un primer huevo
que diera lugar a un ṕajaro, o debeŕıa haber existido

antes un ṕajaro que diera lugar al huevo,
ya que el ṕajaro proviene del huevo.

Aristóteles, 384-322 a. C.

2.1. Introducción

La construccíon de mapas es un problema de gran importancia en robótica ḿovil, ya
que los mapas son necesarios para diferentes tareas de alto nivel, como, por ejem-

plo: Planificacíon de caminos, localización, exploracíon, etc. . . La odometrı́a del robot
únicamente es precisa en desplazamientos cortos. Debido a la naturaleza acumulativa del
error, pequẽnos errores cometidos entre dos poses cercanas se acumulan para dar lugar
a errores grandes entre la odometrı́a y la pose real del robot. En consecuencia, no pode-
mos utilizar directamente la odometrı́a del robot para construir mapas. Por otra parte, los
sistemas de posicionamiento global (GPS) no funcionan adecuadamente en entornos de
interior. Aśı pues, para que un robot móvil pueda ser realmente autónomo, debeŕa contar
con la habilidad esencial de explorar un entorno y crear un mapa deél. Este problema
se denominaSimultaneous Localization and Map Building(SLAM) o, alternativamente,
Concurrent Map Building and Localization(CMBL) y persigue la construcción de un ma-
pa mientras, simultáneamente, el robot se localiza dentro deél. Dicho de otra manera, el
problema de SLAM plantea construir un mapa de un entorno utilizando una secuencia de
observaciones obtenidas por un robot en movimiento. A medida que el robot se desplaza
por el espacio, la odometrı́a del robot acumula errores y, en consecuencia, la incertidum-
bre sobre la posición del robot aumenta. Es decir, la exploración de un entorno induce
necesariamente un problema de localización. Este problema es de tipo recurrente, ya que,
si existe un error en la localización del robot,́este, necesariamente, inducirá un error en
el mapa generado, que, a su vez, inducirá un error en la localización. En consecuencia, la
tarea de SLAM se considera altamente compleja, debido a la dependencia existente entre
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la pose del robot y el mapa del entorno. Podemos clasificar las soluciones de SLAM en
base:

Al tipo de mapa que construyen,

al sensor utilizado para observar el entorno

y al algoritmo de SLAM que utilizan para resolver el problema.

Hasta la actualidad, dos tipos fundamentales de mapas han recibido la mayor atención:
Mapas de ocupación (occupancy grid maps[Elfes, 1989]) y mapas de marcas (feature-
based mapso landmark-based maps). Los mapas de ocupación definen las zonas del
espacio que se encuentran libres y las que están ocupadas por obstáculos. Representan el
entorno en un plano bidimensional que se discretiza en una rejilla en la que cada celda
recibe un valor asociado a la probabilidad de que ese espacio esté ocupado. Un mapa
de este tipo lo podemos ver en la figura 2.1(a), donde los obstáculos se indican en color
negro, mientras que las zonas libres se muestran en color blanco. En gris se representan
las zonas en las que el robot no ha obtenido información de ocupación. Estos mapas son
especialmentéutiles cuando el robot necesita desplazarse por el entorno, ya que permi-
ten planear una ruta libre de obstáculos de forma sencilla. Sin embargo, un entorno es
tridimensional, con lo que, generalmente, el mapa 2D no representa de forma precisa el
entorno. Merece la pena comentar la aplicación mostrada en [Grisettiet al., 2005], que
permite crear mapas de ocupación mientras el robot explora el entorno1.

Por otra parte, los mapas basados enlandmarksdefinen la posicíon de un conjun-
to de puntos en el espacio respecto de un sistema de coordenadas global. Por ejemplo,
en [Montemerloet al., 2002] se describe la creación del mapa de un parque en el que
se utilizan comolandmarkstroncos déarboles. En la figura 2.1(b) se muestra el mapa
creado, donde se muestra con puntos amarillos la posición de cadáarbol en el parque.
Los mapas basados enlandmarkstienen como principal ventaja la compacidad de su re-
presentacíon. Por contra, suponen la existencia de estructuras u objetos en el entorno que
puedan ser utilizados comolandmarks. Los mapas basados en rejillas de ocupación nece-
sitan, generalmente, de mayor cantidad de memoria para ser almacenados, que depende
directamente de la precisión con la que se realiza la discretización del entorno. Un tipo
particular de mapa basado enlandmarkses un mapa visual. En este caso, el mapa define
la posicíon tridimensional de una serie de puntos en el entorno que tienen una apariencia
visual caracterı́stica. Asociado a cada uno de esos puntos se almacena un descriptor que
codifica la apariencia visual de lalandmarky permite al robot diferenciarla del resto de
landmarksdel mapa. En los capı́tulos 3 y 4 se profundiza sobre la construcción de mapas
visuales.

Por otra parte, hasta la actualidad, gran cantidad de trabajos han resuelto el problema
de SLAM utilizando sensores SONAR [Wijk y Christensen, 2000] o láser en dos [Mon-
temerloet al., 2002; Thrun, 2001; Grisettiet al., 2005; Ḧahnelet al., 2003; Leonard
y Durrant-Whyte, 1991b] o en tres dimensiones [Triebel y Burgard, 2005; Biberet al.,

1En www.openslam.org se publica el código fuente del trabajo comentado que permite realizar mapas
de ocupacíon de forma eficiente utilizando un robot.
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2.1 Introducción

(a)

(b)

Figura 2.1: Mapa de ocupación (figura (a)) y mapa basado enlandmarks(figura (b)).
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2004]. Recientemente, ha surgido un gran interés en utilizar ćamaras como sensores prin-
cipales en SLAM. Por ejemplo, en [Seet al., 2005; Simet al., 2005; Valls-Miŕo et al.,
2006] se utiliza un par de cámaras estéreo para construir el mapa del entorno, extrayendo
puntos significativos de las iḿagenes y utiliźandolos comolandmarksvisuales en el en-
torno. Es preciso mencionar también el trabajo presentado en [Davison y Murray, 2002;
Davison, 2003] que permite realizar mapas visuales 3D utilizando unaúnica ćamara.

Finalmente, comentaremos las principales técnicas utilizadas para resolver el proble-
ma de SLAM. Hasta la actualidad, las soluciones de SLAM se han basado generalmente
en una de las dos concepciones siguientes:

El filtro de Kalman extendido (Extended Kalman Filter, EKF).

Filtros de part́ıculas de tipoRao-Blackwellized(agrupados generalmente bajo el
término FastSLAM).

El filtro de Kalman extendido es la solución más veterana al problema de SLAM.
Esta solucíon fue planteada por Smith y Cheeseman en 1990 [Smithet al., 1990]. El EKF
considera que el mapa está formado por un conjunto delandmarkspuntuales referidas
a un sistema de referencia global y plantea el problema de estimar un vector de estado
aumentado donde se incluye la pose del robot y la posición de laslandmarksdel mapa. En
el citado trabajo ([Smithet al., 1990]) se demuestra que, mientras un robot móvil se mueve
a trav́es de un entorno desconocido obteniendo observaciones relativas delandmarks, las
estimaciones sobre la posición de cadalandmarkest́an todas necesariamente correladas
entre śı, debido al error coḿun cometido en la estimación de la pose del vehı́culo. El
EKF asume que el modelo de observación y el modelo de movimiento del robot pueden
ser modelados como procesos gaussianos. En general, el EKF funciona bien cuando se
puede resolver la asociación de datos de forma robusta y existe un conjunto reducido de
landmarksen el entorno bien separadas entre sı́.

La segunda t́ecnica de SLAM con mayoŕexito en la actualidad se conoce comúnmen-
te como FastSLAM y se trata de un filtro de partı́culas de tipoRao-Blackwellized. La
caracteŕıstica principal de esta solución es la utilizacíon de un conjunto de partı́culas para
representar la incertidumbre sobre la posición del robot, mientras, al mismo tiempo, ca-
da part́ıcula cuenta con un mapa asociado. El algoritmo de SLAM consta de un proceso
de generación de part́ıculas y una acción muestreo, mediante la cual son eliminadas las
part́ıculas para las cuales las observaciones actuales no concuerdan con su mapa. El al-
goritmo FastsSLAM ha demostrado ser robusto ante errores en la asociación de datos y
es capaz de representar fielmente modelos de movimiento no lineales. Existen soluciones
de FastSLAM que utilizan tanto mapas basados enlandmarkscomo mapas de ocupación
láser. Los trabajos presentados en la presente tesis se basan en esta técnica de SLAM. En
este caṕıtulo se describiŕan los aspectos fundamentales del algoritmo FastsSLAM, mien-
tras que en el capı́tulo siguiente se expondrá su adaptación para la creación de mapas
visuales. En el capı́tulo 5 se detallaŕa la extensíon de este algoritmo al caso de SLAM
visual multi-robot.

En el apartado 2.2 se describe la solución general al problema de SLAM basada en el
filtro de Kalman y se mencionan los trabajos más importantes en este contexto. Seguida-
mente, el apartado 2.3 describe la solución al problema de SLAM basada en FastSLAM,
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coment́andose también trabajos relacionados con esta técnica. Finalmente, en el aparta-
do 2.4 se detallan otras soluciones al problema de SLAM, que resultan de interés.

2.2. SLAM basado en EKF

La solucíon al problema de SLAM basada en EKF fue introducida inicialmente por
Smith y Cheeseman [Smith y Cheeseman, 1986; Smithet al., 1990], mientras que las
primeras aplicaciones reales en las que se utilizó esta solucíon aparecen en [Moutarlier y
Chatila, 1989a,b; Leonard y Durrant-Whyte, 1991a], utilizando, en algunos casos,land-
marksartificiales. En esta solución, se considera que el vehı́culo comienza a explorar
un entorno desconocido que está poblado por un conjunto delandmarksy se asume que
el robot est́a equipado con un sensor capaz de obtener medidas relativas de distancia a
las landmarks. El filtro EKF permite integrar las medidas realizadas por el robot y las
acciones de control (movimientos) para crear el mapa más probable del entorno. El plan-
teamiento descrito se ilustra en la figura 2.2, donde se observa el conjunto delandmarks
en el entorno, la posición del veh́ıculo y las observaciones relativas que realiza sobre las
landmarks. Seǵun se describiŕa a lo largo de este apartado, la complejidad del EKF crece
de forma cuadŕatica con el ńumero delandmarksexistentes en el mapa, haciendo com-
plicado generar mapas con gran número de ellas. Por otra parte, el EKF es también muy
sensible a asociaciones de datos erróneas de las observaciones con laslandmarks. Puede
ocurrir que unáunica medida erŕonea incorporada en el EKF cause la divergencia de to-
do el filtro. Este problema se agudiza especialmente cuando laslandmarksdel mapa se
encuentran cercanas entre sı́ o no se pueden distinguir fácilmente unas de otras.

Comenzaremos describiendo el filtro de Kalman básico, en el cual se asume que el
modelo de proceso y el modelo de observación son lineales. Posteriormente, se ampliará al
caso ḿas usual en el cual el modelo de movimiento y observación son no lineales. Esta
extensíon se conoce generalmente como filtro de Kalman Extendido (Extended Kalman
Filter, EKF).

2.2.1. Modelo de proceso

La pose del veh́ıculo en el instantek se denota comoxv(k). Normalmente, si el robot
se mueve en un plano, entoncesxv(k) = [x(k) y(k) θ(k)]T . La posicíon del robot en
el plano se describe mediante[x(k) y(k)] mientras queθ(k) describe la orientación. Se
considera que el movimiento del vehı́culo en el entorno se puede modelar mediante la
siguiente ecuación de transicíon del estado:

xv(k + 1) = F v(k)xv(k) + uv(k + 1) + vv(k + 1) (2.1)

dondeF v(k) es la matriz de transición del estado,uv(k + 1) el vector de control (mo-
vimientos del veh́ıculo) y vv(k + 1) es un vector de ruido no correlado, modelado como
unaN(0,Qv(k)). La posicíon de lalandmarki en el mapa se denota comopi. Si con-
sideramos que la posición de cadalandmarken el mapa es fija, entonces la ecuación de
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Figura 2.2: Planteamiento de SLAM utilizando el filtro de Kalman.

transicíon para lalandmarki es:

pi(k + 1) = pi(k) = pi. (2.2)

Se define el vector de estado aumentadox(k) a partir de la posexv(k) del veh́ıculo y
la posicíon de todas laslandmarksdel mapa:

x(k) = [xT
v (k) pT

1 (k) · · ·pT
N(k)]T . (2.3)

Si, por ejemplo, consideramos que la posición de laslandmarksse puede describir
en dos dimensionespi = [pix, piy]

T , entonces el vector de estado aumentado será de
dimensíon 3 + 2N , dondeN es el ńumero delandmarkshasta el instantek. Tambíen es
habitual la utilizacíon delandmarks3D pi = [pix, piy, piz]

T (p.e. v́ease [Valls-Miŕo et
al., 2006]).

El modelo de transición para el sistema completo se puede escribir ahora como:



xv(k + 1)
p1
...

pN


 =




F v(k) 0 . . . 0
0 Ip1 . . . 0
...

...
.. . 0

0 0 0 IpN







xv(k)
p1
...

pN




+




uv(k + 1)
0p1

...
0pN


 +




vv(k + 1)
0p1

...
0pN


 (2.4)
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dondeIpi
es la matriz identidad de dimensióndim(pi)×dim(pi) y 0pi

es el vector nulo de
dimensíondim(pi). De forma ḿas compacta, podemos escribir la ecuación de transicíon
del estado aumentado como:

x(k + 1) = F (k)x(k) + u(k + 1) + v(k + 1) (2.5)

2.2.2. Modelo de observación

Seǵun se dijo, el robot está equipado con un sensor capaz de realizar observaciones
relativas sobre laslandmarksexistentes en el entorno. Si asumimos que las observaciones
son lineales, entonces el modelo de observación se puede escribir como:

zi(k) = H i(k)x(k) + wi(k), (2.6)

dondewi(k) es un vector de errores aleatorios no correlados de media nula y varianza
Ri(k). La matrizH i(k) es la matriz de observación, y relaciona el estadox(k) con la
medidazi(k). Esta matrizH i(k) se puede escribir de la siguiente manera:

H i = [−Hv,0, · · ·0,Hpi
,0, · · ·0] . (2.7)

en consecuencia, podemos escribir el modelo de observación como:

zi(k) = Hpi
(k)pi −Hvx(k) + wi(k), (2.8)

que denota claramente que la estructura deH i refleja el hecho de que las observaciones
son relativas entre robot y lalandmarkobservada. SiendoHpi

y Hv dos submatrices
deH i relacionadas con lalandmarkpi y la pose del veh́ıculo respectivamente. Depen-
den del modelo de observación de laslandmarks. Adeḿas, es necesario conocer sobre
qué landmarkpi del mapa se obtuvo láultima observacíon zi(k). Este hecho constituye
el problema de la asociación de datos (conocido como eldata association problemen la
literatura anglo-sajona). Este problema se describe en la figura 2.3, donde se muestran dos
landmarksen el entorno{θ1, θ2}, cada una de ellas asociada a una elipse que representa
su incertidumbre en el sistema de referencia del robot (lı́nea continua). Con lı́nea discon-
tinua, y asociadas con elipses más pequẽnas, se representan dos observacionesz1 y z2.
La asociacíon de datos pretende determinar si la observaciónz1 fue obtenida al observar
la landmarkθ1 o bienθ2. Igualmente, debe asociar la observación z2 conθ1 o θ2. En el
caso de la observación z1 parece bastante claro que fue realizada sobre lalandmarkθ1.
Por contra, la observaciónz2 es ḿas probleḿatica, pudiendo correponder aθ1 o aθ2.

2.2.3. Proceso de estimación

El filtro EKF plantea una estimación simult́anea de la pose del vehı́culo y de la posi-
ción de laslandmarksutilizando una secuencia de medidas de odometrı́a y de distancia.
El estadox(k) evoluciona de acuerdo con la ecuación (2.5) y es observable mediante la
ecuacíon (2.6). El proceso de estimación se puede separar en tres etapas fundamentales:
Prediccíon, observacíon y actualizacíon.
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Figura 2.3: Planteamiento deldata association problem.

Predicción: Denotaremoŝx(k|k) a la estimacíon del estadox(k) con toda la in-
formacíon hasta el instantek y P (k|k) la matriz de covarianza, que representa la
incertidumbre de esa estimación. El algoritmo genera una predicción del estado
x̂(k + 1|k), de la observación asociada a lalandmarkpi y de la nueva matriz de
covarianzaP (k + 1|k) en el instantek + 1

x̂(k + 1|k) = F (k)x̂(k|k) + u(k) (2.9)

ẑi(k + 1|k) = H i(k)x̂(k + 1|k) (2.10)

P (k + 1|k) = F (k)P (k|k)F T (k) + Q(k) (2.11)

Observacíon: A continuacíon, se produce una observación real de lalandmarkpi

del mapa. Si asumimos que la asociación establecida entre la observación zi y la
landmarkpi es correcta, entonces podemos calcular la innovación como:

vi(k + 1) = zi(k + 1)− ẑi(k + 1|k) (2.12)

asociada con la matriz de covarianzas de la innovación

Si(k + 1) = H i(k)P (k + 1|k)HT
i (k) + Ri(k + 1). (2.13)

Actualización: La estimacíon del nuevo estado y la covarianza asociada se actuali-
zan seǵun la siguiente ecuación:

x̂(k + 1|k + 1) = x̂(k + 1|k) + Ki(k + 1)vi(k + 1) (2.14)

P (k + 1|k + 1) = P (k + 1|k)−Ki(k + 1)Si(k + 1)KT
i (k + 1) (2.15)

dondeKi(k + 1) se denomina ganancia de Kalman, y se calcula según:

Ki(k + 1) = P (k + 1|k)HT
i (k)S−1

i (k + 1). (2.16)
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Con los supuestos que se han tenido en cuenta, se puede demostrar que el mapa creado
converge de forma monotónica seǵun se ãnaden ḿas observaciones al filtro [Dissanayake
et al., 2001]. La precisíon absoluta sobre la estimación de laslandmarksy la posicíon del
veh́ıculo alcanza un lı́mite fijado, que dependéunicamente de la incertidumbre inicial del
veh́ıculo.

Las ecuaciones (2.14) y (2.15) requieren actualizar la estimación de todas lasland-
marksaśı como la matriz de covarianza conjunta. En teorı́a, esto implica que el coste
computacional es de tipoO(N2), esto es, crece de forma cuadrática con el ńumero de
landmarksque existen en el mapa. Si el mapa está formado por un gran número deland-
marks, se consumiŕa una gran cantidad de recursos en cada actualización. Se han de-
sarrollado soluciones que intentan paliar este efecto; ası́, por ejemplo, Guivant y Nebot
presentan una técnica capaz de reducir la complejidad del algoritmo aO(N2

a ), siendoNa

el número delandmarksen unárea local, y actualiźandose el mapa globalúnicamente un
número reducido de iteraciones [Guivant y Nebot, 2001].

En el caso ḿas general, tanto el modelo de movimiento del vehı́culo como el modelo
de observación estaŕan descritos por ecuaciones no lineales

x(k + 1) = f(x(k), u(k)) + v(k) (2.17)

zi(k) = h(x(k), pi) + wi(k) (2.18)

Teniendo esto en cuenta, el filtro de Kalman extendido EKF se resume en las siguien-
tes ecuaciones:

Predicción: En este caso, predecimos el nuevo estado en base a la ecuación no
lineal que modela el movimiento del vehı́culo

x̂(k + 1|k) = f(x̂(k|k),u(k)) (2.19)

P (k + 1|k) = F (k)P (k|k)F T (k) + Q(k) (2.20)

Observacíon:

ẑi(k + 1|k) = hi(x̂(k + 1|k), pi) (2.21)

vi(k + 1) = zi(k + 1)− ẑi(k + 1|k) (2.22)

S(k + 1) = H(k)P (k + 1|k)HT (k) + R(k) (2.23)

Actualización:

Ki(k + 1) = P (k + 1|k)HT
i (k)S−1

i (k + 1) (2.24)

x̂(k + 1|k + 1) = x̂(k + 1|k) + Ki(k + 1)vi(k + 1) (2.25)

P (k + 1|k + 1) = P (k + 1|k)−Ki(k + 1)Si(k + 1)KT
i (k + 1) (2.26)

Para la actualización del estado y de la matriz de covarianza se utilizan las aproxima-
ciones lineales basadas en la matriz Jacobiana:

F (k) =
∂f

∂x
|x̂(k+1|k),u(k) (2.27)

H i(k) =
∂h

∂x
|x̂(k+1|k),pi

(2.28)
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Los errores cometidos en la aproximación lineal del modelo de transición del esta-
do y del modelo de observación pueden afectar negativamente la construcción del mapa.
Cuando se pretende construir un mapa de grandes dimensiones, los errores de lineali-
zacíon cometidos en las ecuaciones (2.27–2.28) pueden provocar la inconsistencia del
algoritmo (una incertidumbre reducida y un error grande en la pose). Según [Castellanos
et al., 2004], este problema se puede reducir utilizando una solución similar a la presenta-
da en [Guivant y Nebot, 2001], construyendo un conjunto de mapas de tamaño reducido
y juntándolos en un mapa global cuando el robot cierra un bucle. Los resultados mostra-
dos demuestran que se pueden obtener mejores resultados que con la solución global del
EKF. Sin embargo, no existe una solución óptima que indique el ńumero delandmarks
que debe tener cada sub-mapa, ni cuando se debe iniciar un sub-mapa nuevo.

Un punto cŕıtico en el filtro de Kalman es la asociación de datos. El filtro descrito
hasta ahora es especialmente sensible a asociaciones incorrectas de observaciones con
landmarks. En este caso, la convergencia del filtro no se puede asegurar [Durrant-Whyte
y Bailey, 2006]. Si suponemos que en un instantek + 1 el robot obtiene de sus sensores
B medidas diferentes sobrelandmarksen el entornoz(k + 1) = {z1(k + 1), z2(k +
1), · · · , zB(k + 1)}, la asociacíon de datos plantea una hipótesis

Hk+1 = [j1 j2 · · · jB] (2.29)

que asocia cada observación zi(k + 1) con la landmarkji del mapa. T́ıpicamente, la
asociacíon de datos se ha fundamentado en calcular la innovación entre la observación
zi(k + 1) y la landmarkj y su covarianza asociada:

vij(k + 1) = zi(k + 1)− f j(x̂(k + 1|k),pj) (2.30)

Sij(k + 1) = Hj(k)P (k + 1|k)HT
j (k) + Ri(k), (2.31)

Con estos datos, se considera que la observación i fue generada por lalandmarkj si
la distancia de MahalanobisD2

k+1,ij cumple con la restricción:

D2
k+1,ij = vij(k + 1)T S−1

ij (k + 1)vij(k + 1) < χ2
d,1−α. (2.32)

El valor de la distancia de Mahalanobis está relacionado con una distribución χ2
d,1−α

cond grados de libertad, donded = dim(f j(·)) y 1−α es el nivel de confianza deseado.
Tı́picamente, se selecciona un valor de confianza del95 %. En base a la distanciaD2

k+1,ij

se plantean formas de asociar cada observación a unalandmarkdel mapa. La t́ecnica ḿas
sencilla de asociar la observación zi(k + 1) con una de lasN landmarksdel mapa se
denominaIndividual Compatibility Nearest Neighbour(ICNN) y consiste en encontrar
la asociacíon i j que cumple la condición (2.32) y que minimiza la distancia de Maha-
lanobis (vecino ḿas cercano). Aunque sencilla, se puede demostrar que esta solución no
encuentra siempre la asociación de datos ḿas correcta. En concreto, esta solución se ha
demostrado poco robusta para ser utilizada en el contexto de EKF-SLAM, especialmen-
te cuando existe un gran error en la estimación de la pose [Neira y Tardós, 2001]. Por
ejemplo, la asociación de datos es especialmente complicada cuando el robot vuelve a
observarlandmarksdespúes de un recorrido amplio o cuando cierra un bucle. Este hecho
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es debido a que el error en la pose induce una correlación en el error sobre la innovación.
En la figura 2.4 se muestran dos maneras posibles de asociar las observaciones con las
landmarksdel mapa. Las observaciones sobre laslandmarksse indican como elipses pe-
quẽnas, mientras que la posición de laslandmarks, se muestran como elipses de mayor
tamãno. En la figura 2.4(a) la solución utilizando el test ICNN da lugar a una asociación
de datos incorrecta, ya que el error en las observaciones se encuentra correlado. Debido
a la fragilidad del filtro EKF ante errores en la asociación de datos, existe un interés es-
pecial en encontrar ḿetodos robustos de asociación de datos en este contexto. En [Neira
y Tard́os, 2001] se propone utilizar lasB observaciones del robot en el instantek + 1
para evaluar un test de compatibilidad conjunta (Joint Compatibility Branch and Bound,
JCBB) que tiene en cuenta todas las posibles asociacionesi j y encuentra la hiṕotesis
Hk+1 = [j1 j2 · · · jB], teniendo en cuenta de manera conjunta todas las asociaciones. En
la figura 2.4(b) se consigue obtener la asociación correcta utilizando el test JCBB.

2.2.4. Trabajo relacionado

Generalmente, las aplicaciones de SLAM basadas en el filtro de Kalman necesitan
contar con un conjunto delandmarksque se encuentren bien separadas en el entorno.
En algunas ocasiones, se colocan balizas artificiales en el entorno. Por ejemplo, en [Wi-
lliams et al., 2000] se describe la utilización del filtro de Kalman en una aplicación de
SLAM submarina. En este caso se utiliza un sensor SONAR submarino de tipo lápiz,
capaz de extraer la posición relativa de un conjunto de balizas colocadas en el entorno.
Algunos objetos existentes en el lecho marino también se utilizan comolandmarksna-
turales, si son detectadas de forma estable por el sensor. Además del sensor SONAR, el
veh́ıculo est́a equipado con un sensor de profundidad y un giróscopo. En la figura 2.5(a)
se muestra el vehı́culo submarino Oberon, utilizado en los experimentos, mientras que en
la figura 2.5(b) se muestra un barrido con las lecturas realizadas por el sensor SONAR.

2.3. FastSLAM

En el apartado 2.2 se describió en detalle el filtro de Kalman aplicado al caso de
SLAM. El EKF asume que la función de probabilidad sobre la pose del robot es uni-
modal y Gaussiana, con lo que no permite representar distribuciones de probabilidad más
complejas. En cambio, un filtro de partı́culas representa una distribución de probabili-
dad utilizando un ńumero finito de muestras (llamadas partı́culas). Las regiones donde
la probabilidad es alta se caracterizan por tener una densidad alta de partı́culas, mientras
que regiones de baja probabilidad cuentan con un menor número de partı́culas. Con un
número suficiente de partı́culas el filtro puede aproximar correctamente distribuciones de
probabilidad complejas o multi-modales. La solución al problema de SLAM que se des-
cribe en este apartado está basada en un filtro de partı́culas. El algoritmo de localización
Monte-Carloes un caso especial de un filtro de partı́culas, en el que se utilizan un con-
junto de part́ıculas para representar la probabilidad sobre el espacio de poses del robot.
Este algoritmo se ha empleado con frecuencia en aplicaciones de localización [Thrunet
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(a)

(b)

Figura 2.4: Diferentes alternativas para la asociación de datos en un caso concreto.
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(a)

(b)

Figura 2.5: SLAM con un veh́ıculo submarino autónomo. En la figura (a) se muestra el robot
submarino. En la figura (b) se muestra una observación obtenida con el sensor SONAR.
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al., 2000b; Foxet al., 2000; Dellaertet al., 1999; Wolfet al., 2005; Gilet al., 2005b],
donde el estado a estimar es la pose del robot referida a un mapa conocido, generalmente
descrita por(x, y, θ). Sin embargo, el algoritmoMonte-Carlono puede ser aplicado di-
rectamente al problema de SLAM, ya que, en este caso, el estado a estimar puede tener
tı́picamente del orden de106 dimensiones. De acuerdo con [Thrunet al., 2005], el ńumero
de part́ıculas necesarias para la estimación crece de forma exponencial con el número de
dimensiones a estimar, haciendo, en este caso, inviable la solución.

A continuacíon se plantea una variante de un filtro de partı́culas de tipoRao-Blackwellised
que recibe coḿunmente el nombre de FastSLAM y que permite resolver el problema de
SLAM de forma eficiente. En este caso, se debe suponer que en el problema de SLAM
concurren dos aspectos diferentes:

La estimacíon de la trayectoria del robot en el espacio.

La estimacíon del mapa.

El problema de SLAM es de tipo recurrente, con lo cual los dos conceptos anteriores
est́an intŕınsecamente relacionados, pero pueden ser separados. Es decir, si, de alguna
manera, fúeramos capaces de conocer la trayectoria del robot en el entorno, entonces la
construccíon del mapa serı́a un problema trivial.

Siguiendo la notación más popular en la literatura de FastSLAM, denominaremos
xt a la pose del robot en el instantet. Por otra partex1:t = {x1, x2, . . . , xt} se referiŕa al
conjunto de poses del robot hasta el instantet (tambíen llamado camino), siendox1 la pose
inicial. Por otra parte, el mapa lo denotaremos comoΘ. En este trabajo consideraremos
que el mapa está formado por un conjunto de landmarks naturales inmóviles, ubicadas
en un espacio tridimensionalΘ = {θ1, θ2, . . . , θN}. Aśı, cadalandmarkestaŕa definida
como un vector tridimensionalθk = {Xg,k, Yg,k, Zg,k}, referido respecto de un sistema de
coordenadas globalOg.

Por otra parte, el conjunto de observaciones realizadas por el robot hasta el instante
t lo denominaremosz1:t = {z1, z2, . . . , zt}. El conjunto de acciones realizadas por el
robot hasta el instantet se escribiŕan comou1:t = {u1, u2, . . . , ut}. En este momento, es
importante comentar queut es la accíon de control llevada a cabo por el robot durante
el intervalo de tiempo[t − 1, t). Por otra parte,c1:t = {c1, c2, . . . , ct} seŕa el conjunto
de asociaciones de datos realizadas hasta el instantet. Las asociaciones de datosc1:t

describen ćomo se relacionan las observaciones realizadasz1:t con laslandmarksdel mapa
Θ. Este problema de asociación de datos es id́entico al enunciado en el apartado 2.2. En
el apartado 2.3.5 se detallará la solucíon empleada en el caso de FastSLAM.

Si consideramos conocido el caminox1:t seguido por el robot, la construcción del ma-
pa se reduce a la estimación de la posicíon deN landmarks independientes condicionadas
al camino del robot. De esta manera, FastSLAM descompone el problema de SLAM en
un problema de localización del robot en el mapa y en un conjunto de estimaciones de
laslandmarkscondicionadas al camino del robot. Según Montemerlo [Montemerloet al.,
2002], el problema de SLAM puede ser descrito mediante la siguiente ecuación:

p(x1:t, Θ|z1:t, u1:t, c1:t) = p(x1:t|z1:t, u1:t, c1:t)
N∏

k=1

p(θk|x1:t, z1:t, u1:t, c1:t) (2.33)
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que define la probabilidad conjunta sobre el camino del robotx1:t hasta el instantet y del
mapaΘ, condicionado a una serie de acciones del robotu1:t y un conjunto de observa-
cionesz1:t con asociaciones de datosc1:t. Esta funcíon de probabilidad se puede expresar
como un producto de dos términos: El primer t́ermino hace referencia a la estimación
del camino seguido por el robot, condicionado a las medidas de sus sensoresz1:t, a los
movimientos realizadosu1:t y a laslandmarksobservadasc1:t. El término de la derecha
indica que el mapa puede ser representado medianteN estimadores independientes con-
dicionados al camino del robot. De acuerdo con las leyes de probabilidad condicional, la
ecuacíon (2.33) puede ser escrita de la siguiente manera:

p(x1:t, Θ|z1:t, u1:t, c1:t) = p(x1:t|z1:t, u1:t, c1:t)p(Θ|x1:t, z1:t, u1:t, c1:t) (2.34)

En consecuencia, se debe cumplir que:

p(Θ|x1:t, z1:t, u1:t, c1:t) =
N∏

k=1

p(θk|x1:t, z1:t, u1:t, c1:t) (2.35)

Es importante destacar que esta representación es exacta, no aproximada, y en [Mon-
temerlo, 2003] se encuentra una demostración de este hecho. Es decir, el mapa se estima
medianteN estimadores independientes para laslandmarks, condicionados al camino del
robot. De esta manera, el algoritmo FastSLAM descompone el problema de SLAM en
un problema de localización y en una serie de estimaciones individuales delandmarks,
condicionadas al camino del robotx1:t = {x1, x2, . . . , xt}.

FastSLAM aproxima la probabilidadp(x1:t|z1:t, u1:t, c1:t) de forma eficiente utilizan-
do un filtro de part́ıculas y asocia a cada partı́cula N estimadores independientes para
cada una de laslandmarksdel mapa. Estos estimadores pueden ser implementados de
forma sencilla utilizando un filtro de Kalman extendido (EKF) para cadalandmark. En
consecuencia, existirán en totalN · M filtros EKF. Los filtros de Kalman están todos
condicionados al camino del robot, con lo que cada partı́cula contaŕa con un conjunto de
estimaciones diferentes (véase la tabla 2.1). En esta tesis se plantea la utilización deland-
marksvisuales tridimensionales y, en consecuencia, cada uno de los filtros EKF será de
dimensíon3.

En la literatura estadı́stica el algoritmo FastSLAM se considera un filtro de partı́culas
de tipoRao-Blackwellised(Rao-Blackwellised Particle Filter, RBPF), debido al hecho
de que combina una representación de la pose utilizando partı́culas con una estimación
cerrada de ciertas variables. Según lo dicho, representaremos cada partı́cula de la siguiente
manera:

S
[m]
t = {x[m]

t , µ
[m]
1,t , Σ

[m]
1,t , · · · , µ

[m]
N,t, Σ

[m]
N,t} (2.36)

donde[m] se refiere aĺındice de la partı́cula. El valor deµ[m]
k,t representa la mejor esti-

macíon de la posicíon de lalandmarkθk en el instantet, con matriz de covarianzaΣ[m]
k,t ,

asociada al camino de la partı́culam. El conjunto deM part́ıculas con sus filtros asocia-
dos lo denotaremosSt = {S1

t , S
2
t , . . . , S

M
t }. El algoritmo FastSLAM genera un nuevo

conjunto de partı́culasSt a partir del conjuntoSt−1, incorporando láultima accíon de
controlut y la medidazt con asociacíon de datos correspondientect.

37



SLAM

Tabla 2.1: Conjunto de partı́culasSt. Cada part́ıcula tieneN filtros de Kalman asociados.

Part́ıcula 1 (x, y, θ)[1] µ
[1]
1 Σ

[1]
1 µ

[1]
2 Σ

[1]
2 . . . µ

[1]
N Σ

[1]
N

Part́ıcula 2 (x, y, θ)[2] µ
[2]
1 Σ

[2]
1 µ

[2]
2 Σ

[2]
2 . . . µ

[2]
N Σ

[2]
N

...

Part́ıculaM (x, y, θ)[M ] µ
[M ]
1 Σ

[M ]
1 µ

[M ]
2 Σ

[M ]
2 . . . µ

[M ]
N Σ

[M ]
N

Murphy es el primero en estudiar la aplicación de un RBPF al problema de SLAM [Murphy,
1999]. Originalmente, el algoritmo que propone tiene una complejidadO(MN), donde
M es el ńumero de partı́culas utilizado yN el número delandmarks. Una variante de
este algoritmo [Montemerloet al., 2002], utiliza una estructura tipóarbol que reduce
la complejidad del algoritmo aO(M log N), compartiendolandmarksentre diferentes
part́ıculas. El algoritmo FastSLAM se puede resumir en los siguientes pasos:

Generacíon de un nuevo conjunto de partı́culas a partir del conjunto anterior (apar-
tado 2.3.1).

Actualizacíon de las estimaciones de cadalandmarkde acuerdo con las observacio-
nes realizadas (apartado 2.3.2).

Asignacíon de un peso a cada partı́cula (apartado 2.3.3).

Muestreo con reposición del conjunto de partı́culas en funcíon de su peso (aparta-
do 2.3.4).

En los apartados siguientes describiremos en detalle cada uno de estos pasos. Es im-
portante notar que el algoritmo FastSLAM es capaz de estimar el camino más probable y
el mapa ḿas probable asociado a ese camino. En cambio, según se dijo en el apartado 2.2,
el filtro EKF ofreceúnicamente una estimación de la pose y el mapa más probables en el
instante actual.

2.3.1. Generacíon de un nuevo conjunto de part́ıculas

El primer paso en el algoritmo FastSLAM es generar un nuevo conjunto de hipóte-
sisSt en base al conjuntoSt−1. Este conjunto de hiṕotesis se consigue muestreando del
modelo de movimientop(xt|xt−1, ut). Por lo tanto, calculamos una nueva posex

[m]
t para

cada posex[m]
t−1 del conjuntoSt−1.

x
[m]
t ∼ p(xt|x[m]

t−1, ut) (2.37)

La función p(xt|xt−1, ut) define el modelo de movimiento del vehı́culo móvil. Este
modelo define la probabilidad sobre la posext en el tiempot, condicionada a que en el
instante anteriort− 1 el robot se encontraba en la posext−1 y se ha ejecutado un coman-
do de movimientout. La nueva partı́cula generada a partir del modelo de movimiento se
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Figura 2.6: Modelo de movimiento en una dimensión.

escribe comox[m]
t . La figura 2.6 nos servirá para ilustrar el concepto de modelo de mo-

vimiento para un caso unidimensional. Ası́, vamos a considerar conocida la posición del
robot en el instantet − 1 (xt−1 = 1 m). A continuacíon, el robot realiza un movimiento,
y su odometŕıa le informa de que se ha desplazado9 m. La nueva posicíon del robot se
representa con una función de densidad de probabilidad gaussiana, indicando que existe
cierta incertidumbre sobre la posición del robot (ya que la nueva posición dada por la odo-
metŕıa no es fiable). En el caso de representar la función de probabilidadp(xt|xt−1, ut)
utilizando part́ıculas, queda claro quéestas se deben concentrar en las zonas de alta pro-
babilidad, mientras que estarán ḿas dispersas en las zonas de baja probabilidad.

Muestrear del modelo de movimiento (2.37) no es difı́cil, ya que se puede hacer a
partir de un conjunto cerrado de ecuaciones que describen el movimiento del robot. En
general, la ecuación (2.37) se puede implementar a partir de las ecuaciones cinemáticas
del robot, suponiendo que existe cierta cantidad de ruido en las acciones de control [Thrun
et al., 2005]. En nuestro caso, hemos utilizado un modelo clásico de movimiento basado
en las lecturas de odometrı́a del robot. El modelo de movimiento (llamado frecuentemen-
te sample motion) se describe en el algoritmo 1, y genera un conjunto de partı́culasSt en
base al conjuntoSt−1. Para cada partı́cula, se genera una nueva pose teniendo en cuenta
el movimientout comandado en el instante anterior y una serie de parámetros que defi-
nen la cantidad de ruido que se le debe añadir a la nueva pose (α1, α2, α3 y α4). En la
figura 2.7 se definen las variablesδrot1, δtrans y δrot2 del modelo cineḿatico. Estas varia-
bles se pueden calcular utilizando las relaciones geométricas mostradas en el algoritmo 1
(lı́neas 1, 2 y 3). A continuación, en las ĺıneas 4, 5 y 6, se perturban dichas variables con
cierta cantidad de ruido gaussiano modelado con una distribuciónN(0, σ). Seǵun se pue-
de observar, la varianzaσ del ruido introducido depende de los parámetrosα1, α2, α3

y α4, aśı como del movimiento realizado (δrot1, δtrans, δrot2). Finalmente, en las lı́neas
6, 7 y 8 se calcula la nueva pose utilizando las nuevas variables con ruido (δ̂rot1, δ̂trans,
δ̂rot2) y las ecuaciones básicas del modelo cineḿatico. En la figura 2.8(a) se muestra un

39



SLAM
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Figura 2.7: Modelo cińematico para un robot holonómico.

ejemplo de la aplicación del algoritmo 1. La lı́nea śolida representa la acción de control
realizada por el robot. En este caso, la acción de control se corresponde con la lectura de
odometŕıa realizada durante el movimiento. Antes del movimiento, todas las partı́culas se
sitúan concentradas en el inicio de la lı́nea śolida. A continuacíon, el algoritmosample
motiongenera una dispersión de part́ıculas que representa la probabilidad sobre la pose
del robot.

Seǵun se ha dicho, los valores de las constantesα1, α2, α3 y α4 definen la manera
en que aumenta la incertidumbre sobre la posición del robot cuandóeste realiza un mo-
vimiento. En la figura 2.8(b) se muestran diferentes dispersiones de partı́culas cuando se
vaŕıan las constantesα1, α2, α3 y α4. Es posible estimar estos parámetros de manera
que aproximen fielmente el modelo real de movimiento del vehı́culo. Esta estimación se
puede llevar a cabo en el caso concreto de un robot funcionando en un entorno determi-
nado [Thrunet al., 2005]. No obstante, es lógico pensar que estos valores dependerán de
una serie de factores, como, por ejemplo: el tipo de suelo por el que se mueve el robot, el
desgaste de las ruedas del robot y la velocidad con la que se desplace. En consecuencia,
es una pŕactica coḿun utilizar un modelo de movimiento que exagere la incertidumbre
del movimiento [Stachnisset al., 2004a; Thrunet al., 2000b], ya que, en el proceso de
muestreo, aquellas partı́culas que se alejen mucho de la pose verdadera son eliminadas.
Si, por contra, elegimos un modelo de movimiento que infravalora la incertidumbre del
movimiento, entonces puede ocurrir que ninguna partı́cula de las generadas se encuentre
cerca de la pose verdadera, con lo que el algoritmo no es capaz de generar una solución
adecuada. En la figura 2.9 se muestra el efecto de aplicar repetidas veces el modelo de mo-
vimiento sobre un conjunto de partı́culas. En ĺınea continua y cruces se dibuja las lecturas
de odometŕıa del robot, mientras que en lı́nea discontı́nua y ćırculos se muestra el camino
real del robot. Se aprecia claramente cómo aumenta la incertidumbre sobre la posición
del robot, traducíendose en una mayor dispersión de la nube de partı́culas.

Es interesante incidir en que el modelo de movimiento está descrito por ecuaciones no
lineales. Muestrear a partir de un modelo de movimiento de la manera que se ha expuesto
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(a)

(b)

Figura 2.8: En la figura (a) se muestra la generación de un nuevo conjunto de partı́culas mues-
treando a partir del modelo de movimiento. La figura (b) presenta el efecto producido al variar las
constantes del modelo de movimiento.

nos permite utilizar ecuaciones arbitrariamente complejas. Esta es una de las principales
ventajas que encontramos a la hora de utilizar un filtro de partı́culas. En cambio, en el
caso del filtro de Kalman, el modelo de movimiento debe ser lineal, o bien se debe li-
nealizar. Adeḿas, la representación utilizando part́ıculas permite describir funciones de
probabilidad arbitrarias, en contraste con la suposición gaussiana utilizada en el caso del
filtro de Kalman.

2.3.2. Estimacíon de las landmarks

El algoritmo FastSLAM calcula la estimación p(θk|x1:t, z1:t, u1:t, c1:t) de cada una de
lasN landmarkscondicionada al caminox1:t mediante filtros EKF. En la solución al pro-
blema de SLAM utilizando el filtro de Kalman que se expuso anteriormente, la situación
es muy diferente, ya que se propone utilizar un filtro de Kalman para estimar el estado
aumentadox(k), formado por la pose del robot[x(k), y(k), θ(k)]T y las posicionespi

deN landmarks. Con este planteamiento, la matriz de covarianza asociada ax(k) tiene
dimensíon2N +3. En consecuencia, el tiempo de cómputo y las necesidades de memoria
crecen de forma cuadrática con el ńumero delandmarksdel mapa (O(N2)).

Debido a que las estimaciones de laslandmarksest́an condicionadas al camino del
robot,N EKFs est́an asociados a cada partı́cula en el conjuntoSt. En esta primera expli-
cacíon del algoritmo FastSLAM consideraremos conocidas las correspondenciasc1:t. Sin
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Figura 2.9: Aumento en la incertidumbre al encadenar movimientos consecutivos y su representa-
ción con part́ıculas.

embargo, en el caso ḿas general el robot no conocerá esta información. Por consiguiente,
en el apartado 2.3.5 propondremos una solución probabiĺıstica a dicho problema.

La estimacíon y actualizacíon de cada una de laslandmarksθj se realiza de forma
independiente. Depende de si en el instantet el robot observ́o dichalandmarko no. Es
decir, para laslandmarkspara las quej 6= ct mantendŕan la estimacíon sin cambio, ya
que laúltima observacíon zt no tiene efecto sobre ellas, es decir:

p(θj 6=ct |x1:t, z1:t, u1:t, c1:t) = p(θj 6=ct |x1:t−1, z1:t−1, u1:t−1, c1:t−1) (2.38)

Para el caso en el quej = ct, cuando la observaciónzt corresponde a lalandmarkθct ,
aplicamos la regla de Bayes:

p(θct|x1:t, z1:t, u1:t, c1:t)
Bayes
= ηp(z1:t|θct , x1:t, z1:t−1, u1:t, c1:t)p(θct |x1:t, z1:t−1, u1:t, c1:t)

(2.39)
A continuacíon, podemos utilizar la propiedad de Markov [Thrunet al., 2005], ya

que la observación zt dependéunicamente deθct, xt y ct. Igualmente, los t́erminosxt,
ut y ct no tienen influencia sobre la medidazt−1, con lo que pueden ser eliminados. En
consecuencia, podemos simplificar la ecuación anterior de la siguiente manera:

p(θct |x1:t, z1:t, u1:t, c1:t)
Markov

= ηp(z1:t|θct , xt, ct)p(θct |x1:t−1, z1:t−1, u1:t−1, c1:t−1)
(2.40)

La ecuacíon (2.40) es, en esencia, un filtro y define la actualización de la estimación de la
landmarkθct con toda la información hasta el tiempot − 1. En el algoritmo FastSLAM
dicha actualización se realiza utilizando un filtro EKF. El modelo de observacióng(xt, θct)
se aproxima utilizando un desarrollo de Taylor de primer orden. Se asume que el ruido
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Algoritmo 1 Algoritmo Sample Motion para la generación de un nuevo conjunto de
part́ıculasSt a partir del conjuntoSt−1

function [st] = SampleMotion(ut, st−1)

Entrada: Dos últimas lecturas de odometrı́a realizadas por el robotut =
{(x̄, ȳ, θ̄)t−1, (x̄

′, ȳ′, θ̄′)t} y la pose de la partı́cula sobre la que se aplica el algorit-
mo st−1 = (x, y, θ)

Paŕametros del modelo de movimiento:α1, α2, α3, α4

1: δrot1 = atan2(ȳ′ − ȳ, x̄′ − x̄)− θ̄
2: δtrans =

√
((x̄′ − x̄)2 + (ȳ′ − ȳ)2)

3: δrot2 = θ̄′ − θ̄ − δrot1

4: δ̂rot1 = δrot1 −N(0, α1 · δrot1 + α2 · δtrans)
5: δ̂trans = δtrans −N(0, α3 · δtrans + α4 · (δrot1 + δrot2))
6: δ̂rot2 = δrot2 −N(0, α1 · δrot2 + α2 · δtrans)

Una vez se ha inyectado cierto ruido en los factoresδ̂rot1, δ̂trans y δ̂rot2 se calcula la
nueva pose generada por el algoritmo:

7: x′ = x + δ̂trans · cos(θ + δ̂rot1)
8: y′ = y + δ̂trans · sin(θ + δ̂rot1)
9: θ′ = θ + δ̂rot1 + δ̂rot2

10: return st = (x′, y′, θ′)

Salida: Como salidast = (x′, y′, θ′) se obtiene una nueva pose a la que se le ha añadido
cierta cantidad de ruido en función del modelo de movimiento.

en la observación es gaussiano con matriz de covarianzasRt. Las siguientes ecuaciones
describen la manera en que se actualiza la posición de lalandmarkθct a partir de la
observacíon zt efectuada por el robot:

ẑt = g(x
[m]
t , µ

[m]
ct,t−1) (2.41)

Gθct
= ∇θct

g(xt, θct)xt=x
[m]
t ;θct=µ

[m]
ct,t−1

(2.42)

Zct,t = Gθct
Σ

[m]
ct,t−1G

T
θct

+ Rt (2.43)

Kt = Σ
[m]
ct,t−1G

T
θct

Z−1
ct,t (2.44)

µ
[m]
ct,t = µ

[m]
ct,t−1 + Kt(zt − ẑt) (2.45)

Σ
[m]
ct,t = (I −KtGθct

)Σ
[m]
ct,t−1 (2.46)

donde:

ẑt: Se denomina predicción de la observación.
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zt: Es la observación real realizada por el robot.

θct : Es lalandmarka la cual corresponde la observaciónzt (con asociacíon de datos
ct).

Gθct
: Es la matriz Jacobiana del modelo de observación.

Σ
[m]
ct,t−1: Es la matriz de covarianzas de lalandmarkct, asociada a la partı́cula [m]

seǵun los datos adquiridos hasta el momentot− 1.

µ
[m]
ct,t−1: Es el valor estimado de lalandmarkct calculado por el filtro de Kalman con

toda la informacíon hasta el tiempot− 1.

µ
[m]
ct,t: Es el valor medio de lalandmarkct calculado por el filtro de Kalman con toda

la informacíon hasta el tiempot.

Kt: Se denomina ganancia del filtro de Kalman.

Rt: Es la matriz de covarianzas del ruido en la observación (supuesto gaussiano de
media nula).

Si asumimos que el robot se desplaza por un plano, entonces podemos representar su
pose en el tiempot comoxt = (xt,x, xt,y, xt,θ). En nuestra aplicación, cada una de las
landmarksrepresenta un punto tridimensionalθk = {Xg,k, Yg,k, Zg,k} referido a un sis-
tema de referencia globalOg. La ecuacíon (2.41) calcula la predicción de la observación
para la part́ıculaS

[m]
t en base a la estimación en el instante anteriort− 1 de lalandmark

θct y a la posex[m]
t .

Es importante incidir en que las ecuaciones hacen referencia a la actualización de la
landmarkθct (es decir, la observación actualzt se ha asociado a lalandmarkdel mapa
con ı́ndicect). Por el momento la asociación de datos de la medidazt con la landmark
ct se considera conocida. Este aspecto se trató previamente en el apartado 2.2 en rela-
ción con el filtro EKF. La solucíon más apropiada para el caso de FastSLAM se dará en
el apartado 2.3.5. A continuación, la ecuacíon (2.42) linealiza la función de observación
g(xt, θct) respecto a las coordenadas deθct , de manera que se pueda actualizar la cova-
rianza asociada. En la ecuación (2.44) se calcula la matriz de ganancia de KalmanKt.
En la ecuacíon (2.45) se actualiza la estimación anterior sobre lalandmarkµ[m]

ct,t−1 en fun-
ción de la innovacíonv = (zt − ẑt). Finalmente, la ecuación (2.46) actualiza la matriz de
covarianzasΣ[m]

ct,t de la part́ıculam asociada a lalandmarkθct .
La actualizacíon de cada filtro de Kalman requiere un tiempo constante para cada

part́ıcula, ya que las dimensiones de cada EKF son fijas. En el caso tridimensional que
nos ocupa, la matriz de covarianzas de cadalandmarkes 3 × 3. En el apartado 4.4.1
detallaremos las ecuaciones necesarias para la implementación del filtro. Es importante
destacar que en el algoritmo FastSLAM cadalandmarkse actualiza de manera indepen-
diente y que su estimación est́a condicionada al camino del robotx1:t propuesto. Por el
contrario, en las soluciones de SLAM basadas en el filtro EKF, se mantiene una matriz de
correlacíon completa de todas laslandmarksy la pose, con lo que la integración de una
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nueva observación implica la actualización de la covarianza asociada a todo el mapa y la
pose.

2.3.3. Asignacíon de un peso a cada partı́cula

Una vez realizada la actualización de la estimación de laslandmarkslas part́ıculas
est́an distribuidas seǵun la funcíon p(x1:t|z1:t−1, u1:t, c1:t−1), ya que no se ha tenido en
cuenta laúltima observacíon zt realizada por el robot. La distribución de las partı́culas
no se ha visto afectada por la actualización de laslandmarks. No obstante, la distribución
que deseamos estimar esp(x1:t|z1:t, u1:t, c1:t), en la cual se incluye toda la información
de odometŕıa y sensores hasta el momentot. Esta diferencia se corrige a través de un
proceso llamado muestreo con reposición en funcíon de la importancia (sample impor-
tance resampling, SIR). En general, elimportance resamplinges una t́ecnica utilizada en
la literatura estad́ıstica cuando no es posible muestrear directamente de la función desea-
da (llamada normalmentetarget distribution). Primeramente, se muestrean partı́culas de
una funcíon más sencilla (llamada coḿunmenteproposal distribution). A continuacíon,
se asigna un peso a cada partı́cula igual al ratio entre latarget distributiony la propo-
sal distribution. Seguidamente, se realiza un muestreo con reposición en funcíon de cada
peso, con lo que se obtiene un conjunto de partı́culas de igual peso, pero distribuidas
seǵun la funcíon a estimarp(x1:t|z1:t, u1:t, c1:t). Un ejemplo de este proceso lo podemos
ver en la figura 2.10, donde se representa con lı́nea continua latarget distributionmientras
que laproposal distributionse representa con lı́nea discontinua. En las regiones donde la
target distributiones mayor que laproposal distributionlas part́ıculas reciben pesos ma-
yores. En consecuencia, en el proceso de muestreo con reposición, esas partı́culas seŕan
escogidas ḿas frecuentemente. Al contrario, en las regiones en las que latarget distri-
bution es menor que laproposal distributionlas part́ıculas tendŕan pesos menores, con
lo que no seŕan muestreadas. En el lı́mite, cuando hay infinitas partı́culas, este proceso
produciŕa part́ıculas distribuidas de acuerdo con latarget distribution[Rubin, 1988]. En
consecuencia, escogeremos el peso de la partı́culam de la siguiente manera:

w
[m]
t =

p(x
[m]
1:t |z1:t, u1:t, c1:t)

p(x
[m]
1:t |z1:t−1, u1:t, c1:t−1)

=
target distribution

proposal distribution
(2.47)

Utilizando la regla de Bayes podemos volver a escribir el peso de la siguiente manera:

w
[m]
t

Bayes
= η

p(zt|x[m]
1:t , z1:t−1, u1:t, c1:t)p(x

[m]
1:t |z1:t−1, u1:t, c1:t)

p(x
[m]
1:t |z1:t−1, u1:t, c1:t−1)

(2.48)

La constante de normalización η de la regla de Bayes puede ser ignorada, ya que los
pesos de las partı́culas se normalizarán despúes del proceso de muestreo. Por otra parte, si
nos fijamos en el términop(x

[m]
1:t |z1:t−1, u1:t, c1:t), podemos escribir:p(x

[m]
1:t |z1:t−1, u1:t, c1:t)

= p(x
[m]
1:t |z1:t−1, u1:t, c1:t−1) ya que la asociación de datosct no est́a condicionada a la

observacíon zt−1 y no proporciona ninguna información sobre el camino del robot. En
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Muestras de la
proposal distribution

Muestras con peso

Figura 2.10: Ejemplo de la utilización de SIR. En rojo laproposal distribution. En azul latarget
distribution.

consecuencia, podemos escribir:

w
[m]
t =

p(zt|x[m]
1:t , z1:t−1, u1:t, c1:t)p(x

[m]
1:t |z1:t−1, u1:t, c1:t−1)

p(x
[m]
1:t |z1:t−1, u1:t, c1:t−1)

= p(zt|x[m]
1:t , z1:t−1, u1:t, c1:t) (2.49)

Finalmente, si aplicamos la regla de Markov [Thrunet al., 2005] obtenemos:

w
[m]
t = p(zt|x[m]

1:t , z1:t−1, u1:t, c1:t)
Markov

= p(zt|x[m]
1:t , z1:t−1, c1:t) (2.50)

Esta ecuación indica que podemos calcular el peso de la partı́culam utilizando el mo-
delo de observación. Debido a que hemos estimado cadalandmarkutilizando un EKF, este
peso lo podemos calcular en términos de innovación, es decir, basándonos en la diferencia
entre la observación realzt y la observacíon predichâzt. La innovacíon v = (zt − ẑt) en
un EKF est́a distribuida como una Gaussiana de media nula y covarianzaZct,t, calcula-
da seǵun la ecuacíon (2.43). Por tanto, podemos escribir el peso de la partı́cula como la
función de probabilidad de una distribución Gaussiana:

w
[m]
t =

1√|2πZct,t|
exp{−1

2
(zt − ẑct,t)

T [Zct,t]
−1(zt − ẑct,t)} (2.51)

Hasta el momento, hemos considerado que el robot realizaúnicamente una sola ob-
servacíon zt en cada instante de tiempo. Esta simplificación se ha realizado con el objeto
de mantener una notación sencilla. Para el caso en el que el robot realiza un conjunto deB

observacioneszt = {zt,1, zt,2, . . . , zt,B}, cada una con peso asociado{w[m]
t,1 , w

[m]
t,2 , . . . , w

[m]
t,B}
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Algoritmo 2 Algoritmo de muestreo con reposición de ḿınima varianza.

function [S̄t] = MuestreadorMinimaVarianza(St, wt)

Entrada: Conjunto deSt de part́ıculas con pesoswt

S̄t = ∅
r = rand(0,M−1)

c = w
[1]
t

i = 1

1: for m = 1 to M do
2: u = r + (m− 1)/M
3: while u > c do
4: i = i + 1
5: c = c + w

[i]
t

6: end while
7: añadirS[i]

t a S̄t

8: end for
returnS̄t

Salida: Se obtiene como resultado un nuevo conjunto de partı́culasS̄t con pesos iguales
que aproxima latarget distribution.

entonces, se puede calcular el pesow
[m]
t multiplicando la probabilidad asociada a cada una

de lasB innovaciones, obteniendo ası́ la probabilidad conjunta:

w
[m]
t =

B∏
i=1

w
[m]
t,i (2.52)

2.3.4. Muestreo con reposicíon

Una vez se ha asignado un peso a cada partı́cula, de acuerdo con la ecuación (2.51),
se genera un nuevo conjunto de partı́culasSt al muestrear con reemplazamiento de es-
te conjunto de partı́culas. Cada partı́cula S

[m]
t forma parte del nuevo conjunto, o no, de

acuerdo con la probabilidad asociada a su peso. De esta manera, partı́culas con pesos ma-
yores seŕan muestreadas con mayor probabilidad que aquellas que tengan un peso menor.
El algoritmo 2 es ŕapido, sencillo de implementar y produce resultados precisos [Thrun
et al., 2005]. Recúerdese que, en nuestro caso, cada partı́cula S

[m]
t est́a formada por el

camino del robotx[m]
1:t y por la estimacíon del mapa condicionada a ese camino.

2.3.5. Asociacíon de datos

Hasta el momento, se ha omitido un problema fundamental: Se ha considerado que
la asociacíon de datos es conocida. Es decir, dada una medidazt realizada por el robot,
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suponemos que esta medida proviene de lalandmarkct del mapa. En la práctica, esta
informacíon es dif́ıcil de conocer normalmente, ya que, en general, laslandmarksno
cuentan con un elemento distintivo que las identifique unı́vocamente. Por ejemplo, en el
trabajo expuesto en [Montemerlo y Thrun, 2003] el robot es capaz de detectar el tronco de
un árbol de un parque, pero no es capaz de distinguir qué árbol en particular está viendo,
ya que sus sensores no le permiten extraer dicha información.

Una solucíon cĺasica para el problema que planteamos es escoger la asociación (p.e.
la medidazt pertenece a lalandmark3 del mapa) que maximiza la probabilidad de la
observacíon del robotzt dada toda la información disponible hasta el momento:

ĉt = argmax
ct

p(z1:t|ct, x1:t, z1:t−1, u1:t, ĉ1:t−1) (2.53)

Dicho de otro modo, dada la observación actualzt realizada por el robot, se calcu-
lará la probabilidad de que esa medida haya sido causada por todas laslandmarksexis-
tentes en el mapa. A continuación, se elegiŕa la landmarkct que maximice dicho valor.
Este proceso se puede realizar utilizando la ecuación (2.51), con lo que será equivalente a
seleccionar la asociación de datos que maximice la probabilidad:

p(zt|x[m]
1:t , z1:t−1, u1:t, c1:t−1) =

1√|2πZct,t|
exp{−1

2
(zt − ẑct,t)

T [Zct,t]
−1(zt − ẑct,t)}

(2.54)
Si tomamos el logaritmo negativo de esta ecuación obtenemos:

D2 = (zt − ẑct,t)
T [Zct,t]

−1(zt − ẑct,t) (2.55)

Aśı, de forma equivalente, podemos seleccionar la asociación de datosct que mini-
mice el valor de la distancia cuadrada de MahalanobisD2. Esta expresión es ańaloga a
la ecuacíon (2.32), empleada en el contexto de EKF-SLAM. La diferencia fundamental
reside en que la ecuación (2.32) tiene en cuenta la incertidumbre sobre la pose del robot,
mientras que la ecuación (2.55) considera que la posex

[m]
t es verdadera, y tiene en cuen-

ta únicamente la incertidumbre en la posición de lalandmarky la incertidumbre en la
observacíon.

En los algoritmos de SLAM clásicos basados en el filtro EKF [Dissanayakeet al.,
2001; Guivantet al., 2002; Guivant y Nebot, 2001; Neira y Tardós, 2001], unáunica aso-
ciación de datos se escoge para todo el filtro. Además, un error en la asociación de datos
puede conducir a la divergencia de todo el filtro. En cambio, el algoritmo FastSLAM ex-
puesto es capaz de funcionar aunque existan errores en la asociación de datos. Esto es
debido a que cada partı́cula representa una hipótesis diferente sobre el camino del robot
y la asociacíon de datos se hace para cada partı́cula independientemente, de manera que
el mapa asociado a una partı́cula en concreto puede diferir del mapa asociado a otra. Por
tanto, se mantienen ḿultiples hiṕotesis sobre la pose del robot y sobre el mapa. Aquellas
part́ıculas que hayan escogido las asociaciones correctas recibirán pesos mayores, ya que
explican correctamente las observaciones realizadas. Por contra, aquellas partı́culas que
hayan confundido su asociación de datos recibirán pesos menores, con lo que probable-
mente seŕan eliminadas en el proceso de muestreo.
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Finalmente, si el valor de probabilidad calculado con la ecuación (2.55) cae por debajo
de cierto valor ĺımiteD2

0, entonces se considera que la medida observada no corresponde
con ninguna de laslandmarksdel mapa, y se creará una nuevalandmark(apartado 2.3.6).

En el caṕıtulo 4 se plantea una solución similar para el caso concreto del SLAM visual.
En esta aplicación, cadalandmarkcuenta con un descriptor que puede ser utilizado para
hacer ḿas robusta la asociación de datos.

2.3.6. Adicíon de nuevaslandmarks

Puede ocurrir que, al calcular el valor de distancia (2.55) obtengamos un valor muy
pequẽno para todas laslandmarksexistentes en el mapa. Este hecho nos indica que la
observacíon actualzt no se explica correctamente con ninguna de laslandmarksexistentes
en el mapa hasta el momento. Ası́, si el valor calculado según la ecuacíon (2.55) supera
cierto valor de la distancia de MahalanobisD2

0, se aumenta el mapa asociado a la partı́cula
con unalandmarkmás, inicialiźandose un nuevo filtro EKF para dichalandmarkcon los
siguientes valores:

ct = N + 1 (2.56)

µ
[m]
ct,t = g−1(x

[m]
t , zt) (2.57)

Σ
[m]
ct,t = GT

θct
R−1

t Gθct
(2.58)

w
[m]
t = p0 (2.59)

donde la funcíon g−1(x
[m]
t , zt) calcula la posicíon global de una marca a partir de la me-

dida relativazt realizada por el robot. El valorp0 es el valor de probabilidad asociado
con la distancia de Mahalanobis elegida y determina la probabilidad con la que sobrevi-
ven las part́ıculas que deciden crear unalandmarknueva en su mapa. En la práctica, se
puede asignar el valor dep0 de forma experimental, si se considera que las partı́culas que
inicializan nuevaslandmarksno sobreviven adecuadamente al proceso de muestreo.

2.3.7. Gestíon del mapa ytracking de observaciones

En la aplicacíon pŕactica del filtro, existe una probabilidad no nula de que existan ob-
servaciones espúreas que no correspondan con ningunalandmarkdel mapa. La operación
del algoritmo de SLAM durante un periodo largo de tiempo puede generar un mapa con
un gran ńumero delandmarkserróneas o inestables que pueden perjudicar la estimación
de la pose del robot y, al mismo tiempo, complicar el problema de la asociación de datos,
al poder existirlandmarksmuy cercanas entre sı́. Una manera de solucionar este proble-
ma es mantener una lista provisional delandmarks. Mientras no se haya observado una
landmarken particular consecutivamente durante un número de veces, no se incluirá en
el mapa. De esta manera se pueden eliminar falsas observaciones ylandmarkspoco esta-
bles antes de introducirlas en el filtro. Otra manera de evitar la proliferación delandmarks
falsas es mantener una probabilidad de existencia de cadalandmark. Esta probabilidad se
puede aproximar de manera sencilla utilizando un factoroj asociado a lalandmarkθj.

49



SLAM

Cada vez que se observa lalandmarkθj se actualiza el valor deoj = oj + κ. Por otra
parte, se puede predecir aproximadamente, a partir de la pose estimada del robot, si una
landmarkdel mapa deberı́a ser observada por el robot. En el caso de contar con una cáma-
ra est́ereo como sensor, este es un problema sencillo, ya que se puede saber con bastante
precisíon si unalandmarkse encuentra a una distancia concreta y dentro del campo de vi-
sión del robot. Si dentro del rango de observación del robot no se ha observado, entonces,
se actualiza el valor deoj = oj − τ . Los valores deκ y τ dependen de la aplicación en
particular, y dependen de la frecuencia de aparición de falsas observaciones.

En el caṕıtulo 4 se proponen otras dos técnicas originales para el mantenimiento del
mapa que se adaptan a las particularidades del SLAM visual, y que se utilizan para evitar
la inclusíon delandmarkspoco estables en el mapa. En los algoritmos de SLAM basados
en el filtro EKF, las t́ecnicas utilizadas para gestionar el mapa son similares, aunque,
en este caso, son de vital importancia, debido a la fragilidad del filtro EKF ante falsas
asociaciones de datos.

2.3.8. Resumen del algoritmo

El funcionamiento de FastSLAM se encuentra resumido en el algoritmo 3. FastSLAM
recibe como entrada:

St−1: Conjunto anterior de partı́culas.

zt: Última observacíon realizada por el robot.

Rt: Matriz de covarianzas de la observación (representa el ruido existente en la
observacíon zt).

ut: Comando de movimiento del robot.

Por motivos de simplicidad en la notación, se considera que la observaciónzt est́a for-
mada por unáunica medida cada vez. No obstante, durante las pruebas experimentales se
integranB observaciones en cada iteración. Con esto, el algoritmo es menos vulnerable
al ruido en las observacioneszt y a errores en la asociación de datos, por tanto, se mejora
la estimacíon de la pose y el mapa generado.

El buclefor de la ĺınea (2) recorre el conjunto deM part́ıculas. Todas las operacio-
nes del algoritmo FastSLAM descritas hasta el momento se realizan para cada una de
las part́ıculas de forma independiente. En la lı́nea (3) se genera una nueva posex

[m]
t para

la part́ıculam muestreando del modelo de movimientop(xt|xt−1, ut) (apartado 2.3.1). El
buclefor de la ĺınea (4) realiza la asociación de datos según se indićo en el apartado 2.3.5.
Recorre todas laslandmarksasociadas a la partı́cula [m] asigńandole una probabilidad a
cada posible correspondencia. A laúltima probabilidad de asociación se le asigna el valor
p0. A continuacíon, en la ĺınea (11) se obtiene elı́ndice ĉt con mayor probabilidad aso-
ciadap

[m]
ct,t. En resumen, para una observación del robotzt, se calcula una probabilidad de

asociacíon con cada una de lasN [m]
t−1 landmarksasociadas a la partı́culam en el instan-

te anteriort − 1. Cuando ninguna de estas observaciones supera el umbralp0 entonces
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ĉt = N
[m]
t−1+1 y se crea una nuevalandmarkasociada a la partı́cula[m]. En la ĺınea (12) se

inicializa la nueva landmark encontrada. En cambio, si se ha encontrado una alta probabi-
lidad de asociación con unalandmarkanterior, se actualiza el filtro de Kalman asociado
a la landmark ĉt (lı́neas 17–20). El buclefor de la ĺınea (23) realiza una copia de las
estimaciones para laslandmarksque no han sido observadas en el instantet. A continua-
ción, en la ĺınea (29) se asigna el peso a la partı́cula, de acuerdo a su asociación de datos
w

[m]
t = p

[m]
ĉt,t

. En este momento, en la lı́nea (30) se genera un nuevo conjunto de partı́culas

Saux = {S[1]
aux, S

[2]
aux, . . . , S

[M ]
aux} en el que cada partı́cula tiene un peso asociadow

[m]
t . En la

lı́nea (32) se realiza un muestreo con reposición del conjunto de partı́culas, donde se es-
coge la part́ıculaS

[m]
aux con probabilidadw[m]

t (apartado 2.3.4). La salida está formada por
el nuevo conjunto de partı́culasSt que aproximan la probabilidadp(x1:t, Θ|z1:t, u1:t, c1:t).

2.3.9. Estimacíon de la mejor pose y del mejor mapa

Un aspecto importante en el algoritmo FastSLAM es la estimación del mejor camino
x1:t y del mejor mapa asociado a partir del conjunto de partı́culasSt. Una solucíon simple
consiste en calcular el camino más probable como la media del conjunto deM hipótesis
sobre la pose para el instantet. Esta solucíon es la empleada en el caso de la localización
Monte-Carlo[Thrunet al., 2000b; Dellaertet al., 1999]. Aśı, la estimacíon de la pose del
robot en el instantet se puede calcular de la siguiente manera:

x̂t =
1

M

M∑
i=1

x
[i]
t (2.60)

Aunque esta estimación puede ser correcta, en algunos casos puede conducir a es-
timaciones muy alejadas de la pose real del robot. Un ejemplo de este tipo de casos lo
encontramos en la figura 2.11, donde se representan instantes consecutivos en la estima-
ción de la pose del robot. En la figura se aprecia que durante el instanteC el algoritmo
mantiene una probabilidad bimodal sobre la pose del robot, para, a continuación pasar a
una probabilidad uni-modal en el instanteD. Con un diamante se indica la pose estima-
da utilizando la ecuación (2.60), apreciándose claramente que esta estimación est́a muy
lejos de la pose real. Adeḿas, diferentes partı́culas pueden mantener mapas con diferente
número delandmarks, y, en este caso, la solución propuesta no se podrı́a aplicar.

Aún cuando esta solución pueda dar lugar a buenos resultados, en la estimación del
camino, el mapa no se puede estimar de esta manera: los mapas asociados a partı́culas
diferentes pueden tener distinto número delandmarks, con lo que no existe el concepto
de mapa medio.

La solucíon más utilizada en la literatura de FastSLAM es elegir la partı́culaSt con
mayor peso acumulado hasta el instantet [Stachnisset al., 2004b]. Aśı, escogemos el
caminox1:t asociado a la partı́culam̂ que maximiza:

m̂ = argmax
m

t∑

t′=1

log(w
[m]
t′ ) (2.61)
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Algoritmo 3 Resumen del algoritmo FastSLAM.

function [St] = FastSLAM(St−1, zt, Rt, ut)

Entrada: Conjunto anterior de partı́culasSt−1, observacíon zt y odometŕıaut.
1: S̄t = Saux = ∅
2: for m = 1 to M do
3: calcularx[m]

t ∼ p(xt|xt−1, ut)
//Asociacíon de datos

4: for n = 1 to N
[m]
t−1 do

5: ẑt = g(x
[m]
t , µ

[m]
ct,t−1)

6: Gθct
= ∇θct

g(xt, θct)xt=x
[m]
t ;θct=µ

[m]
ct,t−1

7: Zct,t = Gθct
Σ

[m]
ct,t−1G

T
θct

+ Rt

8: p
[m]
n,t = 1√

|2πZct,t|
exp{−1

2
(zt − ẑct,t)

T [Zct,t]
−1(zt − ẑct,t)}

9: end for
10: p

[m]
Nt−1+1,t = p0

11: ĉt = argmaxn p
[m]
n,t

12: if ĉt = N
[m]
t−1 + 1 (nuevalandmark) then

13: N
[m]
t = N

[m]
t−1 + 1

14: µ
[m]
ct,t = g−1(x

[m]
t , zt)

15: Σ
[m]
ct,t = GT

θct
R−1

t Gθct

16: w
[m]
t = p0

17: else
18: N

[m]
t = N

[m]
t−1 (landmarkanterior)

19: Kt = Σ
[m]
ĉt,t−1G

T
θĉt

Z−1
ĉt,t

20: µ
[m]
ĉt,t

= µ
[m]
ĉt,t−1 + Kt(zt − ẑt)

21: Σ
[m]
ĉt,t

= (I −KtGθĉt
)Σ

[m]
ĉt,t−1

22: end if
23: for n = 1 to N

[m]
t do

24: if n 6= ĉt (se copian laslandmarksno observadas en el tiempot) then
25: µ

[m]
n,t = µ

[m]
n,t−1

26: Σ
[m]
n,t = Σ

[m]
n,t−1

27: end if
28: end for
29: w

[m]
t = p

[m]
ĉt,t

30: añadir{x[m]
t , N

[m]
t , µ

[m]
1,t , Σ

[m]
1,t , · · · , µ

[m]

N
[m]
t ,t

, Σ
[m]

N
[m]
t ,t

, w
[m]
t } aSaux

31: end for
32: muestrear aleatoriamente deSaux con probabilidadw[m]

t y añadir aSt

33: return St

Salida: Se obtiene como salida el conjunto de partı́culasSt que aproximan la probabili-
dadp(xt, Θ|zt, ut, ct).
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Figura 2.11: Ejemplo de diferentes estimaciones del camino del robot. Con cı́rculos (◦) se indica el
camino real del robot. La estimación seǵun 2.61 se indica con cuadrados (2) y la ecuacíon (2.60)
se indica con diamantes (¦).

Esta ecuación es una consecuencia de estar estimando una probabilidad sobre todo el
camino del robotp(x1:t, Θ|z1:t, u1:t, c1:t), que implica que haya que mantener una proba-
bilidad conjunta sobre todas las poses del camino del robot. Por tanto, escogeremos el
camino asociado a la partı́cula m̂ con mayor peso logarı́tmico acumulado hasta el ins-
tantet. De igual manera, escogeremos como mejor estimación del mapa el asociado a la
part́ıcula m̂. En la figura 2.11 se compara ambas maneras de estimar el camino. En la
figura se representa mediante un cı́rculo la pose real del robot en cada instante. Con dia-
mantes indicamos la estimación de la pose del robot utilizando la ecuación (2.60) y con
cuadrados se presenta la estimación usando la ecuación (2.61). Se puede observar que la
estimacíon usando la media se aleja de la pose real en algunos instantes. En cambio, la
estimacíon utilizando la ecuación (2.61) tiene en cuenta la probabilidad asociada a todo
el camino seguido por la partı́culam. Por otra parte, en los movimientos marcados con
las letras A, B y C, se puede ver como la dispersión de part́ıculas aumenta y, en este caso
se observa una distribución de part́ıculas bimodal. En el movimiento marcado con D, la
dispersíon disminuye al integrar una medida, con lo que se reduce la incertidumbre sobre
la pose.

2.3.10. Trabajo relacionado

La idea original de aplicar un filtroRao-Blackwellisedal problema de SLAM se atri-
buye a Murphy [Murphy, 1999]. Posteriormente, Montemerlo [Montemerloet al., 2002]
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propuso la t́ecnica FastSLAM que se aplicó inicialmente para la creación de mapas basa-
dos enlandmarksque, con alguna adaptación, se ha aplicado cońexito para la creación
de mapas basados en rejillas de ocupación. En [Montemerloet al., 2002] se emplea el
algoritmo FastSLAM para crear un mapa con la posición de los troncos de lośarboles del
Victoria Park (Sydney, Australia). Los troncos son empleados comolandmarkspuntuales
y utilizados para construir un mapa bidimensional. Mapas similares se pueden construir
extrayendo información sobre la posición delandmarkspuntuales a partir de los datos
de un sensor de distancia láser. En principio, el algoritmo FastSLAM requiere un coste
computacional de tipoO(N · M) siendoM el número de partı́culas yN el número de
landmarksen el mapa. Sin embargo, se propone la utilización de una estructura tipóarbol
para almacenar el mapa [Montemerloet al., 2002]. La creacíon de esta estructura de datos
y el acceso a cada una de laslandmarksen elárbol requiere de una cantidad de tiempo
logaŕıtmica, resultando en un algoritmo con coste computacional de tipoO(M log N).
Con esta adaptación, la solucíon propuesta permite manejar mapas con un gran número
de landmarks.

Por otra parte, la extensión del algoritmo FastSLAM para la creación de mapas de ocu-
pacíon usando sensores láser es bastante directa. Con esta idea, cada una de las partı́culas
del filtro tiene un mapa de ocupación asociado que se genera en base al camino seguido
por dicha part́ıcula. Cada partı́cula recibe un peso en función de la calidad con la que la ob-
servacíon actual coincide con el mapa actual. Hähnel utiliza una t́ecnica descan-matching
que permite reducir drásticamente el error cometido en la odometrı́a del robot [Ḧahnelet
al., 2003]. Recientemente, Grisettiet al.proponen dos mejoras fundamentales al algorit-
mo anterior. Primero, se utiliza la observación actual del robot para generar un conjunto
nuevo de partı́culas que representa mejor la probabilidadp(x1:t|z1:t, u1:t) y, por tanto,
necesita de un menor número de ellas para la creación del mapa. Segundo, propone la
utilización de una t́ecnica de muestreo selectivo que mantiene una mayor diversidad de
los pesos del conjunto de partı́culas [Grisettiet al., 2005]. Aśı, puede ocurrir, que durante
el proceso de muestreo, una partı́cula correcta sea eliminada, y este hecho tiene un efec-
to negativo en la precisión del mapa generado. Para paliar este problema, el proceso de
muestreo no se realiza en todas las iteraciones del algoritmo, sinoúnicamente cuando el
valor deNeff :

Neff =
1∑M

i=1(w
[i]
t )2

(2.62)

es menor de cierto umbral (escogido comoM/2 en la mayoŕıa de aplicaciones).Neff se
puede considerar como una medida de la dispersión de los pesos en el conjunto de partı́cu-
las. Un valor deNeff alto est́a asociado a una varianza baja de los pesos del conjunto de
part́ıculas, mientras que un valor deNeff bajo est́a asociado a una varianza alta de los
pesos. Podemos pensar en un caso extremo en el que una partı́cula tenga un peso de 1,
mientras que el resto de partı́culas tenga un peso nulo. En este caso,Neff = 1 y se debe
realizar un muestreo para eliminar las partı́culas que tengan un peso nulo. En los experi-
mentos mostrados en [Grisettiet al., 2005] se observan tres comportamientos diferentes
del valor deNeff dependiendo de la situación en la que se encuentre el robot. Mientras
el robot se desplaza por territorio inexplorado, el valor deNeff decrece despacio, ya que
cada part́ıcula se localiza respecto de su propio mapa. Por contra, cuando el robot vuelve a

54



2.3 FastSLAM

Figura 2.12: Mapas de ocupación correspondientes a 3 partı́culas diferentes.

una posicíon anteriormente visitada (por ejemplo, cuando cierra un bucle), algunas de las
part́ıculas est́an correctamente alineadas con su mapa y otras no. Las partı́culas correctas
obtendŕan un peso alto, mientras que las incorrectas obtendrán un peso bajo, haciendo que
el valor deNeff decrezca ŕapidamente. Las partı́culas con un peso bajo están asociadas
a mapas poco consistentes y serán, por tanto, eliminadas en el proceso de muestreo. En
la figura 2.12 se muestra la situación comentada, en la cual el robot vuelve a una zona
previamente explorada. En la figura, se muestra con puntos negros la posición de tres
part́ıculas, cada una de ellas asociada a un mapa y a una trayectoria diferente, mostrada
en ĺınea continua. En el caso mostrado, la partı́cula 1 representa fielmente la pose real del
robot, con lo que las medidas obtenidas por el sistema láser son similares a las esperadas.
Por contra, en las partı́culas 2 y 3 se puede observar que existe un error de alineación en-
tre la observación actual y el mapa asociado (nótese que aparece un “pasillo doble” en la
part́ıcula 3). En consecuencia, los mapas asociados a estas partı́culas no son consistentes,
y las part́ıculas seŕan probablemente eliminadas en el proceso de muestreo. Es importante
remarcar que cuando se utilizan datos de distancia de un sensor láser y mapas de ocupa-
ción, entonces, el problema de asociación de datos desaparece: dada una pose del robot,
cada dato de distancia del láser, obtenido a una orientación dada, se hace corresponder
con el primer obst́aculo del mapa encontrado a esa orientación. Se asigna un peso a cada
uno de los datos de distancia, utilizando un modelo probabilı́stico y, a continuación, el
peso de cada partı́cula se calcula multiplicando todos los pesos comentados.

2.3.11. Consistencia del algoritmo

Seǵun se ha comentado, FastSLAM realiza una estimación conjunta sobre todas las
poses del camino del robot. Este hecho tiene una contrapartida importante: el tamaño
del espacio a estimar crece mientras el robot realiza más movimientos. Para entender
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Figura 2.13: Proceso de muestreo. Se presenta un caso extremo en el queúnicamente sobrevive
una part́ıcula.

el problema, debemos pensar en el algoritmo FastSLAM como en un proceso donde se
calcula de forma incremental uńarbol con los caminos ḿas probables. Generar nuevas
part́ıculas da lugar a nuevas trayectorias, mientras que el proceso de muestreo elimina
trayectorias poco probables. Parece claro que mantener el mayor número de trayectorias
diferentes representará de manera ḿas fiel la distribucíon de probabilidad sobre el camino,
si lo comparamos con el caso en el que haya trayectorias repetidas. El caso extremo lo
tendŕıamos cuando todas las partı́culas estuvieran repetidas yúnicamente se mantuviera
un solo camino del robot.

El proceso de muestreo reduce la diversidad en el camino, ya que elimina partı́culas
y repite aquellas que resultan más probables. Según se ãnaden nuevas observaciones al
filtro y se realizan ḿas procesos de muestreo, algunas de las partı́culas mantendrán, ine-
vitablemente, un camino coḿun. En la figura 2.13 se representa esta idea. Por motivos
de claridad, en la figura se representa un caso extremo, ası́, en el instantet representa-
do, el robot realiza una observación, calcula una serie de pesos y realiza un muestreo,
manteniendóunicamente una partı́cula y desechando el resto. En ese momento, todas las
part́ıculas son copias de una misma partı́cula, y se mantiene unáunica hiṕotesis sobre el
mapa y el camino anterior. A partir de ese momento, todas las nuevas partı́culas tendŕan
ese ancestro en común y, adeḿas, el camino que comparten nunca volverá a ser revisado
(representado en lı́nea discontinua).

Esta situacíon ha sido estudiada por diversos autores hasta el momento. Realizar el
proceso de muestreo después de introducir cada nueva observación en el filtro conduce a
una ṕerdida ŕapida de diversidad en el espacio de caminos (partı́culas), al replicarse las
part́ıculas ḿas probables y eliminarse hipótesis algo menos probables. Este hecho se ha
denominado coḿunmentesample impoverishment problem. La estrategia propuesta por
Grisettiet al. consiste en reducir el número de veces que se realiza el proceso de mues-
treo. Esta estrategia mejora significativamente los resultados, manteniendo una mayor
diversidad en los caminos [Grisettiet al., 2005].

56



2.4 Otras soluciones

2.4. Otras soluciones

Las soluciones al problema de SLAM mostradas en los apartados anteriores forman
una base téorica que permite construir mapas utilizando vehı́culos ḿoviles. Sin embargo,
en algunas aplicaciones el tiempo necesario para construir el mapa es alto y este hecho
dificulta la integracíon del algoritmo de SLAM junto con un algoritmo de exploración.
Dicho de otra manera, el algoritmo de SLAM necesita de un tiempo de cómputo bastante
mayor que el tiempo necesario por el robot para explorar el entorno. En consecuencia,
algunos autores se han concentrado en obtener soluciones que permitan crear un mapa de
manera incremental, mientras el robot se desplaza por el entorno y que posibiliten integrar
tambíen tareas de exploración. Aśı, por ejemplo, Thrunet al. describen en [Thrunet al.,
2000a] una aplicación para crear mapas utilizando un sensor láser. La creación del mapa
se realiza de forma incremental utilizando una odometrı́a mejorada mediante los datos
de distancia del láser. Esta técnica se denomina comúnmentescan-matching[Gutmann y
Schlegel, 1996] y permite obtener una mejor estimación de la pose del robot en el entorno
que mejora la propuesta obtenidaúnicamente por la odometrı́a. Utilizando este conjunto
mejorado de poses construye el mapa utilizando los datos de láser. Áun aśı, la estimacíon
de la pose no está libre de error, y el error acumulado puede llegar a ser muy grande cuan-
do el robot retorna a posiciones exploradas previamente, haciendo el mapa inservible. Esta
situacíon se muestra en la figura 2.14. Para solucionar este problema, Thrun representa la
incertidumbre sobre la pose del robot utilizando un conjunto de partı́culas y muestreando
del modelo de movimiento. La situación descrita en la figura 2.14 se detecta fácilmente,
ya que la observación actual del robot difiere en gran medida del mapa en esa posición.
En este momento, se utiliza la nube de partı́culas para encontrar aquella poses̄t en la
que la observación actual corresponde mejor con el mapa y, a continuación, a partir de la
nueva posēst, se efect́ua hacia atŕas un procedimiento de corrección de todo el camino
recorrido por el robot. La diferencia fundamental del trabajo de Thrun con el realizado
por Grisetti [Grisettiet al., 2005] radica en que cada partı́cula no est́a condicionada a un
mapa del entorno, con lo que no se mantiene una probabilidad conjunta sobre el mapa y la
pose del robot. Una idea similar a la anterior la presenta Gutmann y Konolige [Gutmann
y Konolige, 1999]. En este caso, la incertidumbre sobre la pose del robot se representa
mediante una distribución Gaussiana. Eĺarea ocupada por la distribución se utiliza para
lanzar un procedimiento de correlación que permite establecer relaciones entre el mapa y
las observaciones actuales del robot. Una vez se han establecido relaciones entre la pose
actual y el mapa global generado hasta ese momento, se utilizan estas relaciones para
generar un mapa global de forma similar a la propuesta por Lu y Milios [Lu y Milios,
1997].
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Figura 2.14: Error cometido al cerrar un bucle.
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Caṕıtulo 3

Landmarksvisuales

Veni, vidi, vici.
Cayo Julio Ćesar, 101-44 a. C.

3.1. Introducción

En el trabajo que se presenta aquı́, la construccíon de mapas se centra en un conjunto re-
ducido de puntos del entorno que pueden ser observados por el robot desde un amplio

conjunto de poses. Estos puntos se pueden detectar utilizando imágenes del entorno toma-
das mediante un sistema de visión, y se conocen generalmente comolandmarksvisuales.
Durante esta tesis se utiliza preferiblemente el término anglosajón, ya que los t́erminos
baliza o marca sugieren la colocación deéstas en el entorno por el hombre.

Podemos distinguir principalmente entre dos tipos fundamentales delandmarksvisua-
les: landmarksartificiales ylandmarksnaturales. El primer tipo hace referencia a marcas
que han sido situadas por el hombre en el entorno. Generalmente, estas marcas son fácil-
mente detectadas por el robot a partir de imágenes. Por ejemplo, en [Soriaet al., 2007]
se utiliza una marca artificial para tareas detracking o seguimiento. La marca se sitúa
sobre el robot gúıa y es detectada por otro robot que utiliza la información extráıda para
seguirlo. Tambíen en [Armingolet al., 2002] se utilizan marcas artificiales emplazadas en
el entorno que permiten refinar la localización del robot ḿovil.

Para poder construir un mapa del entorno se requiere, generalmente, un gran número
de marcas artificiales: por ejemplo, se debe considerar el caso en el que las marcas sean
visiblesúnicamente desde ciertas zonas del espacio, o se espere que haya personas en el
entorno que impidan al robot detectar estas marcas. En cualquier caso, para añadir marcas
artificiales al entorno es necesario conocer los rudimentos de la robótica ḿovil. Además,
existen razones (p.e. por estética) que hacen que la idea de utilizar marcas artificiales no
sea siempre una solución pŕactica. En la figura 3.1 se muestra un ejemplo delandmarks
visuales artificiales emplazadas en un entorno. Porlandmarksvisuales naturales nos refe-
rimos a aqúellas que existen habitualmente en el entorno. La presente tesis se centra en la
creacíon de mapas basados enlandmarksvisuales naturales.
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(a) (b)

Figura 3.1: La figura (a) muestra un entorno donde se han encontrado marcas artificiales. En la
figura (b) se muestra la marca artificial empleada.

El primer problema que surge cuando se desea realizar SLAM visual consiste en se-
leccionar un conjunto de puntos en las imágenes para que sean utilizados comolandmarks
visuales robustas. Los puntos extraı́dos de las iḿagenes deberán ser estables ante cambios
de escala y cambios en el punto de vista de la cámara, ya que, cuando el robot se mueve
por el entorno, deberá ser capaz de detectar el mismo punto en el espacio, aún cuando lo
observe a diferentes distancias yángulos. Este hecho ocurre, por ejemplo, cuando el robot
cierra un bucle y vuelve a ver algunaslandmarksdesde una pose del entorno totalmente
diferente a la inicial. Al poder detectar los mismos puntos desde un conjunto amplio de
poses en el entorno, el robot podrá estimar correctamente la posición de estaslandmarks
y localizarse respecto de ellas. Generalmente, son buenos candidatos para serlandmarks
visuales naturales, las esquinas de puertas, armarios y zonas del entorno con alta textura.

Por otra parte, cuando el robot explora el entorno y detecta unalandmark, debe decidir
si est́a detectando una nuevalandmarky la debe ãnadir al mapa o si ya la ha visto con ante-
rioridad. Este problema es conocido generalmente como eldata association problemy es
de gran importancia en robótica ḿovil. Si el robot asocia erróneamente las observaciones
realizadas con las marcas del mapa, el algoritmo de SLAM probablemente divergirá o se
creaŕa un mapa erŕoneo. Una manera de distinguir entre diferenteslandmarksvisuales en
el mapa es asociar a cada una cierta información basada en la apariencia visual del punto
en el entorno. Esto se lleva a cabo añadiendo a cadalandmarkun descriptor, calculado en
base a la información local del punto detectado en la imagen. El descriptor asociado al
punto debe ser altamente invariante ante cambios en la distancia y el punto de vista. Di-
cho de otra manera, el descriptor asociado al punto debe ser similar aún cuando el robot
lo observe desde diversas poses en el entorno, permitiendo ası́ identificar lalandmarkde
forma uńıvoca. Con esta información, la asociacíon de datos se puede realizar de forma
más robusta.

En resumen, se distinguen dos procesos fundamentales en el proceso de observación
de unalandmarkvisual:

La fase de deteccíon: Este paso está relacionado con la detección de puntos en las iḿage-
nes que puedan servir adecuadamente comolandmarksen el entorno. Los mismos
puntos debeŕan poder ser detectados desde diferentes distancias y puntos de vista,
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ya que seŕan observados por el robot desde diferentes poses. Esta caracterı́stica la
denominaremos repetibilidad.

La fase de descripcíon: En este segundo paso, los puntos detectados se describen me-
diante un vector de caracterı́sticas que se calcula utilizando información local de la
imagen. El descriptor se utiliza para mejorar el proceso de asociación de datos, que
es parte fundamental del proceso de SLAM. La caracterı́stica ḿas relevante de un
descriptor es su invarianza ante cambios en la imagen.

En lo que respecta a SLAM visual, hasta la actualidad se han presentado una gran va-
riedad de trabajos en los que se utilizan diferentes métodos de detección y de descripción
de puntos de interés. Sin embargo, en estos momentos, no existe un consenso claro sobre
qué métodos de detección y descripcíon son ḿas adecuados para su aplicación al SLAM
visual. Este hecho ha motivado su estudio en la presente tesis doctoral, lo que constituye,
sin duda, una clara aportación de la misma.

En este caṕıtulo se presenta un estudio realizado sobre un conjunto de detectores y
descriptores que se han utilizado en SLAM visual. El estudio se presenta de forma sepa-
rada. Primero se evalúa un conjunto de detectores desde el punto de vista de la robustez
ante cambios de distancia y deángulo. Segundo, utilizando los puntos extraı́dos con uno
de los detectores, se describirán utilizando un conjunto de técnicas de descripción y se
evaluaŕan, con la premisa de encontrar aquél que es ḿas invariante ante cambios de esca-
la y punto de vista.

Cuando el robot navega por el entorno, obtiene imágenes y detecta puntos de interés en
ellas. Para simular este proceso se pueden obtener secuencias de imágenes de una escena
real del entorno variando el punto de vista de la cámara. En nuestro caso, se montó una
cámara en el extremo de un brazo robótico, y se adquirieron secuencias de imágenes con
cambios precisos en la posición y orientacíon entre iḿagenes sucesivas. A continuación,
se puede procesar cada imagen de la secuencia con un detector de puntos de interés. En
el caso ideal, los mismos puntos de interés debeŕıan aparecer en todas las imágenes de la
secuencia, demostrando ası́ su robustez ante cambios en el punto de vista de la cámara.
Sin embargo, en la práctica, algunos puntos detectados desde una posición y orientacíon
no se detectan en el resto de imágenes, con lo que no son estables y no resultan candidatos
idóneos para ser incluidos en el mapa.

Por otra parte, y según se comentó anteriormente, es necesario describir cada punto
del mapa de alguna manera, con el objetivo de que el robot sea capaz de identificarlo y
diferenciarlo de entre el resto de puntos del mapa. Ası́, en esta tesis se plantea la idea de
asociar a cadalandmarkdel mapa con un descriptor visual, que codifique la apariencia del
punto. Este descriptor se utiliza en el proceso de asociación de datos. Por ejemplo, cuando
el robot observe una nuevalandmarken el entorno, podrı́amos pensar en asociarle como
descriptor una sub-ventana de niveles de gris alrededor del punto detectado en la imagen.
Con esta solución, el robot puede comparar el descriptor de la observación actual con cada
uno de los descriptores del mapa y asociarlo con aquélla que minimice la correlación
normalizada entre las dos ventanas [González y Woods, 1992]. Esta solución, aunque
sencilla, enseguida se demuestra poco robusta, ya que la apariencia de un punto varı́a en
gran medida al variar el punto de vista. Se plantea la necesidad de describir el punto de
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manera que esta descripción sea lo ḿas invariante posible a cambios en el punto de vista:
rotacíon, escalado y proyección af́ın. En la actualidad no existe un consenso claro sobre
qué tipo de descriptor visual ofrece mayores ventajas para ser aplicado al SLAM visual.
Con esta idea en mente, se presenta en esta tesis un estudio sobre los descriptores más
habituales en eĺambito de la rob́otica ḿovil, que tiene como objetivo esclarecer cuál es
el descriptor ḿas adecuado para la navegación y el proceso de SLAM. Para la realización
del estudio se emplearán las mismas secuencias de imágenes descritas anteriormente, que
simulan la observación de diferentes puntos a distintas distancias y puntos de vista.

El resto del caṕıtulo se estructura de la siguiente manera: En el apartado 3.2 se hace un
resumen sobre las técnicas de extracción y descripcíon delandmarksque se han utilizado
hasta la fecha. A continuación, en el apartado 3.3 se presentan los métodos de extrac-
ción de puntos de interés en iḿagenes que han tenido mayor aplicación en elámbito de
SLAM visual. Seguidamente, en el apartado 3.4 se presentan los métodos utilizados para
evaluar los detectores en secuencias de imágenes con cambios de escala y punto de vista.
El apartado 3.5 describe una serie de métodos de descripción que se han empleado con
anterioridad en SLAM visual. A continuación, se presenta en el apartado 3.6 los méto-
dos de evaluación de los descriptores. Finalmente, el apartado 3.7 presenta los resultados
obtenidos con los detectores y descriptores.

3.2. Trabajo relacionado

El SLAM visual requiere de la extracción delandmarksrobustas que puedan ser ob-
servadas desde diferentes lugares en el entorno. Se han propuesto, hasta el momento,
diferentes tipos delandmarks. Por ejemplo, Lemaire y Lacroix utilizan segmentos como
landmarkspara la creación de mapas con una cámara [Lemaire y Lacroix, 2007]. En es-
te caso, la principal dificultad del ḿetodo es la extracción precisa de los segmentos y la
localizacíon de la ćamara respecto de ellos. Frintropet al.extraen regiones de interés me-
diante el sistema de atención VOCUS [Frintropet al., 2006]. Las regiones extraı́das se
observan a diferentes escalas y están inspiradas en el sistema humano de percepción. Es-
tas regiones resultańutiles cuando se desea realizar una localización topoĺogica del robot,
pero no son tan interesantes cuando el objetivo es crear un mapa métrico del entorno, ya
que obtener medidas de distancia de una región plantea problemas y está sujeta a una gran
incertidumbre.

Hasta la fecha, una gran cantidad de autores han utilizado caracterı́sticas SIFT (Sca-
le Invariant Feature Transform) como landmarksen un espacio tridimensional [Littleet
al., 2001; Seet al., 2001, 2005; Simet al., 2005]. Las caracterı́sticas SIFT engloban un
método de detección de puntos de interés aśı como una descripción de esos puntos en ba-
se a informacíon local de la imagen. Según los trabajos publicados en [Gilet al., 2006c;
Valls-Miró et al., 2006] y [Ballestaet al., 2007c] los puntos detectados mediante el detec-
tor SIFT no demuestran gran estabilidad, lo que se traduce en que muchos de los puntos
detectados desde una posición de la ćamara desaparecen al moverésta ligeramente. Pa-
ra mejorar esta situación, Gil et al. realizan un seguimiento de los puntos durante varias
imágenes consecutivas, añadiendo al mapáunicamente laslandmarksque son ḿas esta-
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bles [Gil et al., 2006c]. Jensfeltet al. utilizan un detector Harris-Laplace, que permite
obtenerlandmarksmás estables, para, a continuación, describir los puntos con el mismo
descriptor SIFT [Jensfeltet al., 2006]. El descriptor calculado por las SIFT, de acuerdo
con [Lowe, 1999, 2004], es invariante ante cambios de rotación, translacíon, escala y par-
cialmente invariante ante cambios de iluminación y punto de vista. En la práctica, cuando
un mismo punto es observado desde dos orientaciones muy diferentes, el descriptor SIFT
vaŕıa significativamente, lo que perjudica la asociación de datos. Gilet al. proponen uti-
lizar diversos descriptores de un mismo punto, obtenidos en vistas consecutivas del pun-
to, para calcular un modelo probabilı́stico que mejora la asociación de datos [Gilet al.,
2006c].

Recientemente, Bayet al. presentaron las caracterı́sticas SURF (Speeded Up Robust
Features) que proponen un ḿetodo de detección y descripcíon invariante ante escala y
rotacíon [Bayet al., 2006]. El detector se fundamenta en la matriz Hessiana, por su preci-
sión y bajo tiempo de computación. Por otra parte, el descriptor SURF se basa en sumas
de 2D Haar wavelets y utiliza iḿagenes integrales para acelerar el proceso de cálculo. Por
ejemplo, Murilloet al.presentan un ḿetodo de localización basado en SURF [Murilloet
al., 2007].

Por otra parte, el clásico detector de esquinas de Harris ha sido utilizado por Davison
y Murray como extractor delandmarksen SLAM monocular [Davison y Murray, 2002].
En este caso, cada punto detectado se describe mediante una subventana con los valores
de gris de la imagen en un entorno de11× 11 pı́xeles. Esta descripción es v́alida cuando
el movimiento de la ćamara no es excesivo, y se utiliza para realizar mapas de pequeño
tamãno.

Algunos autores han evaluado métodos de detección de puntos. Por ejemplo, en [Sch-
mid et al., 2000] se evaĺuan un conjunto de detectores en elámbito del reconocimiento
de objetos y la reconstrucción 3D. Se estudia la repetibilidad de algunos detectores ante
transformaciones de las imágenes: rotaciones, cambios de escala, cambios de iluminación
y adición de ruido. Sin embargo, las condiciones de los experimentos realizados no con-
cuerdan con las necesidades especı́ficas en un problema de SLAM, ya que en el estudio
se utilizanúnicamente pares de imágenes y no secuencias. Por otra parte, algunos de los
detectores ḿas utilizados en el contexto de SLAM no están incluidos en dicho estudio.

Por otra parte, otros autores han evaluado la calidad de los descriptores visuales. Por
ejemplo, Mikolajczyk y Schmid utilizan diferentes detectores para extraer regiones afines
invariantes, pero se centran en la comparación de los diferentes ḿetodos de descripción
en el contexto de la correspondencia y el reconocimiento [Mikolajczyk y Schmid, 2005].
El estudio se fundamenta en la búsqueda de correspondencias entre pares de imágenes
cuandóestas han sufrido alguna transformación. El criterio para comparar los descriptores
se basa en el número de correspondencias correctas e incorrectas encontradas entre las
dos iḿagenes (recall vs. precision). En los resultados mostrados, los descriptores basados
en SIFT obtienen resultados superiores al resto, aunque en el estudio no se incluye el
descriptor SURF.

A diferencia de los trabajos comentados, en este capı́tulo mostraremos resultados que
evaĺuan un conjunto de ḿetodos de detección de puntos de interés en condiciones muy
similares a las de SLAM visual, utilizando secuencias de imágenes y observando cómo se
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comportan los puntos detectados ante cambios de escala y punto de vista. Por otra parte,
la evaluacíon de los ḿetodos de descripción se haŕa teniendo en cuenta el cambio que
sufre el descriptor asociado a un punto del espacio cuando es observado desde diferentes
puntos de vista. Para hacer esto, se utilizarán los puntos que se han seguido durante toda
una secuencia y se extrae un conjunto de descriptores asociados a esalandmarken el en-
torno al ser observada desde diferentes distancias yángulos. Se considera que el conjunto
de descriptores asociados a lalandmarkvisual forma una clase, y se estudiará el compor-
tamiento del descriptor desde el punto de vista del reconocimiento de patrones, utilizando
medidas declustering[Theodoridis y Koutroumbas, 2006]. La idea principal de la evalua-
ción realizada es descubrir qué tipo de descriptor permite que los vectores asociados a una
mismalandmarkest́en lo ḿas agrupados posible, mientras que los vectores asociados a
landmarksdiferentes se encuentren bien separados en el espacio del descriptor. Estas dos
caracteŕısticas deseables permiten realizar la asociación de datos de forma ḿas segura.

3.3. Métodos de extraccíon de puntos de inteŕes

En el presente trabajo consideramos que se utiliza uno o varios robots móviles para
contruir el mapa de un entorno. Suponemos que cada robot está equipado con una cámara
y adquiere iḿagenes del espacio que le rodea, extrae puntos de interés de ellas y los
utiliza comolandmarksvisuales. La caracterı́stica ḿas relevante de un detector de puntos
de inteŕes es su repetibilidad, es decir, la capacidad de encontrar los mismos puntos en
el espacio áun cuando sean observados por el robot desde diferentes puntos de vista. A
continuacíon, definimos los ḿetodos de extracción de puntos de interés que han tenido
mayor aceptación en SLAM visual hasta la actualidad. Seguidamente, definiremos los
paŕametros que nos permitirán comparar los diferentes métodos de detección.

3.3.1. Detector de esquinas de Harris

El detector de esquinas de Harris [Harris y Stephens, 1998] es probablemente el de-
tector de puntos de interés utilizado ḿas ampliamente. El detector se fundamenta en la
matrizC(p) calculada en una ventana de tamañow × w centrada en el pı́xel p:

C(p) =

( ∑
I2
x

∑
IxIy∑

IxIy

∑
I2
y

)
, (3.1)

dondeIx y Iy son los gradientes de la imagen en las direccionesx e y respectivamente.
Mediante diagonalización de la matrizC obtenemos dos valores propiosλ1 y λ2 y dos
vectores propiosv1 y v2. El valor deλ1 es proporcional a la magnitud de cambio de
intensidad en la dirección dev1. Análogamente,λ2 es proporcional al gradiente en la
direccíon dev2. En una esquina, ambos valoresλ1 y λ2 debeŕan ser altos. En la práctica,
se define la funciónR de autocorrelación:

R = λ1λ2 − k(λ1 + λ2)
2 . (3.2)
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Los máximos de esta función se sit́uan en los puntos de esquina donde el gradiente en
ambas direcciones es alto. Generalmente, se obtienen buenos resultados utilizandok =
0,04.

3.3.2. Harris-Laplace

Los puntos de interés extráıdos por el detector de Harris-Laplace son invariantes ante
rotacíon y escalado. Estos puntos se obtienen mediante una función de Harris modificada
para tener en cuenta la escala. A continuación se seleccionan puntos para los cuales el
operador Laplaciana de la Gaussiana [Mikolajczyk y Schmid, 2001] encuentra un máximo
en el espacio de escalas.

3.3.3. SIFT

Las caracterı́sticas SIFT fueron desarrolladas por Lowe [Lowe, 2004, 1999] y utiliza-
das inicialmente en tareas de reconocimiento de objetos. Posteriormente, las caracterı́sti-
cas SIFT se han empleado en la creación de mapas visuales [Littleet al., 2001, 2002;
Seet al., 2005; Simet al., 2005; Gilet al., 2006c]. Como primer paso, la transformada
SIFT extrae una serie de puntos de interés y, a continuación, asigna un descriptor a ca-
da uno de ellos. Los puntos de interés se extraen a partir de una función diferencia de
Gaussianas (Difference of Gaussians, DoG) aplicada a diferentes escalas. El proceso se
realiza construyendo una pirámide multi-escala mediante sucesivos filtrados gaussianos e
interpolados. Los ḿaximos y ḿınimos locales de esta función se eligen como puntos sig-
nificativos. La funcíon DoG es una buena aproximación de la Laplaciana de la Gaussiana,
estudiada anteriormente por Lindeberg [Lindeberg, 1994]. Posteriormente, para cada pun-
to se calcula un descriptor en base a información local del punto a su escala. A la hora de
evaluar el detector DoG se descarta el descriptor SIFT.

3.3.4. SURF

Las caracterı́sticas SURF (Speeded Up Robust Features) han sido recientemente pre-
sentadas por Bayet al. [Bay et al., 2006]. SURF, combina una detección de puntos de
inteŕes con una descripción de esos puntos. La detección de puntos de interés se basa en
la siguiente matriz Hessiana:

H(p, σ) =

(
Lxx(p, σ) Lxy(p, σ)
Lxy(p, σ) Lyy(p, σ)

)
(3.3)

dondeLxx(p, σ) es el resultado de convolucionar la imagenI en el puntop con la segunda
derivada de un filtro gaussiano∂

2

∂2x
g(σ). Análogamente se calculanLxy(p, σ) y Lyy(p, σ).

En la pŕactica, estas derivadas se aproximan mediante máscaras de convolución discretas.
Los puntos de interés se extraen como máximos locales del determinante deH que apa-
recen en escalas consecutivas. Igual que con las SIFT, para evaluar el detector se descarta
el descriptor.
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3.3.5. SUSAN

El detector SUSAN (Smallest Univalue Segment Assimilating Nucleus) [Smith, 1992]
ha sido utilizado t́ıpicamente en aplicaciones de extracción de caracterı́sticas y recono-
cimiento de objetos. El algoritmo SUSAN sitúa una ḿascara circular sobre el pı́xel a
evaluar como esquina (llamado núcleo). Los puntos dentro de la máscara que tienen un
valor de gris similar al ńucleo forman uńarea llamada USAN (Univalue Segment Assi-
milating Nucleus). El valor de USAN corresponde con el número de ṕıxeles que tienen
un valor similar al central. En una esquina, elárea cubierta por pı́xeles de valor similar
al central es pequeña. En consecuencia, los puntos de interés se detectan como mı́nimos
locales de USAN en el entorno de un pı́xel.

3.4. Evaluacíon de los detectores

Para evaluar los distintos detectores de puntos de interés se han utilizado secuencias
de imágenes de diferentes escenas tomadas con variaciones en la distancia y el punto de
vista de la ćamara. Nuestro objetivo es descubrir cuál es el detector que permite detectar la
mayor cantidad de puntos en toda la secuencia de imágenes. Un buen detector será capaz
de extraer los mismos puntos en el espacio, aún cuando sean observados desde puntos de
vista muy diferentes.

Como primer paso, extraemos puntos de interés en cada imagen de la secuencia uti-
lizando distintos detectores. A continuación, debemos evaluar si los mismos puntos en el
espacio han sido detectados en las imágenes de la secuencia. Según se puede observar en
la figura 3.2, un punto situado en una posición 3D en el entorno se proyectará en dife-
rentes posiciones en cada imagen de la secuencia. En consecuencia, dada la posición de
un puntop en una imagen de la secuencia, debemos conocer donde se proyectará en la
imagen siguiente y comprobar si, efectivamente, el punto ha sido detectado. Para conse-
guir esto realizaremos un tracking de los puntos, que se describirá en el apartado 3.4.1.
Despúes, en el apartado 3.4.2 introduciremos los factores que nos permiten comparar los
diferentes ḿetodos de detección de acuerdo con los requisitos del SLAM visual.

3.4.1. Seguimiento de puntos (tracking)

Nuestro objetivo se centra en extraer un conjunto de puntos que sean estables y pue-
dan ser detectados a lo largo de toda la secuencia. Dependiendo del método de detección
que utilicemos, los puntos extraı́dos seŕan ḿas o menos estables. En consecuencia, esta-
mos interesados principalmente en encontrar el detector que mejor realice esta función.
Para ello se evaluarán los detectores ḿas usuales que se han utilizado recientemente en
aplicaciones de SLAM visual (descritos en el apartado 3.3). Con el objetivo de conocer
si un punto ha sido detectado en todas las imágenes de la secuencia o no, se utilizan dos
métodos de tracking parcialmente supervisados.

Para describir el proceso de tracking de los puntos nos ayudaremos de la figura 3.2,
donde se muestra una escena vista desde3 puntos de vista diferentes. En cada una de las
3 imágenes se aplica un algoritmo para detectar puntos de interés. Los puntos detectados
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Figura 3.2: Tres vistas diferentes del entorno, donde se han extraı́do algunos puntos de interés. Por
claridad se han eliminado algunos puntos.

se han marcado con cı́rculos. Seǵun se observa en la figura, el mismo detector selecciona
puntos diferentes al variar el punto de vista con que se observa la escena. Ası́ pues, algunos
de los puntos detectados en la primera imagen desaparecen en la segunda, y, por otra
parte, tambíen se detectan puntos en la segunda imagen que no aparecı́an en la primera.
Finalmente, se han marcado con una flecha los puntos que se han detectado en imágenes
consecutivas y se han podido seguir.

Para el caso de escenas 2D (principalmente secuencias de pósters), el seguimiento de
los puntos de interés a lo largo de cada secuencia de imágenes se basa en la matriz de
homograf́ıa. La matriz de homografı́a se calcula para cada par de imágenes sucesivas, y
relaciona uńıvocamente la posición de los puntos en ambas imágenes [Dorḱo y Schmid,
2003; Schmidet al., 2000]: dado un punto tridimensionalX en el espacio, asumimos
que ese punto se proyecta en la posición p1 = P1X en la imagenI1 y en la posicíon
pi = PiX en la imagenIi, dondeP1 y Pi son las matrices de proyección. Si suponemos
que el puntoX es detectado en ambas imágenes, entonces

pi = H1ip1, conH1i = PiP
−1
1 . (3.4)

La matriz de homografı́a H1i se puede calcular a partir de 4 correspondencias de puntos
coplanares, seleccionadas manualmente entre las imágenes 1 ei. Dado un punto en la
imageni, predecimos su posición en la imageni + 1 utilizando la matrizHi,i+1. Si la
posicíon predicha se encuentra a una distancia menor de2 pı́xeles del punto detectado en
la imageni+1, entonces consideramos que el punto se ha podido seguir satisfactoriamen-
te. Si ninǵun punto de inteŕes se ha encontrado cerca de la posición predicha, entonces
consideramos que el punto se ha perdido.

En la figura 3.3 se muestran algunas imágenes de una secuencia de este tipo. En la
figura 3.3(a) se indican con cruces todos los puntos detectados en la primera imagen de
la secuencia. A continuación, en las figuras 3.3(b) y 3.3(c) se presentan los puntos que se
han podido seguir en la segunda yúltima imagen de la secuencia respectivamente.

En el caso ḿas general, el entorno por el que debe desplazarse el robot es tridimen-
sional, y es una cuestión interesante evaluar los detectores de puntos de interés en estas
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(a) (b) (c)

Figura 3.3: En la figura se muestra una secuencia de imágenes de una escena 2D con puntos de
Harris extráıdos.

condiciones. Por esta razón, se adquirieron un conjunto de secuencias de imágenes en
entornos 3D. Para este caso, se utiliza un método detrackingbasado en la matriz funda-
mental. La matriz fundamentalF define la geometrı́a epipolar entre dos iḿagenes conse-
cutivas en la secuencia. El método para obtener las correspondencias se descompone en
dos pasos: Primero, se calcula una matriz fundamentalF a partir de 7 correspondencias
seleccionadas manualmente en imágenes sucesivas. Usando esta matriz fundamental, se
buscan un conjunto de correspondencias preliminares entre las dos imágenes. Para cada
puntopi en la imageni de la secuencia, su punto correspondientepi+1 en la imageni + 1
debe encontrarse sobre la lı́nea epipolar conjugada, cumpliéndose que:pT

i+1Fpi = 0.
En la pŕactica, se obtiene la correspondencia buscando el punto más cercano a la rec-
ta epipolar. Esta estrategia puede causar un número alto de falsas correspondencias, ya
que varios puntos pueden encontrarse cerca de la lı́nea epipolar. Para restringir el número
de correspondencias, el puntopi+1 debe encontrarse dentro de una ventana de10 × 10
ṕıxeles centrada en el puntopi. Esta restriccíon es v́alida para las secuencias utilizadas
en los experimentos, ya que la cámara se mueve ligeramente entre imágenes consecuti-
vas. El conjunto de correspondencias preliminares entre las dos imágenes se utiliza como
entrada para el cálculo de una segunda matriz fundamentalF ′ utilizando una solución
basada en el algoritmo RANSAC [Zhanget al., 1995] que descarta las correspondencias
que peor definen la geometrı́a de las dos vistas. De esta manera, se obtiene una matrizF ′

más precisa que evita falsas correspondencias entre los puntos de imágenes consecutivas.

Un ejemplo detrackingde puntos en una escena 3D se muestra en la figura 3.4 donde
se utiliza el detector de Harris para extraerlandmarksy el método basado en la matriz
fundamental anteriormente expuesto para realizar el seguimiento. Los puntos extraı́dos en
cada imagen con el detector de Harris se muestran con cruces blancas. En la figura 3.4(a)
se presentan todos los puntos detectados en la primera imagen de la secuencia. En la
figura 3.4(b) se muestran los puntos detectados en la segunda imagen de la secuencia y
que han podido ser seguidos desde la primera. Finalmente, en la figura 3.4(c) se muestran
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(a) (b) (c)

Figura 3.4: En la figura se muestra una secuencia de imágenes 3D con puntos de Harris extraı́dos.

los puntos que han podido ser seguidos hasta laúltima imagen de la secuencia. Cuando
algún punto desaparece en una imagen de la secuencia, se descarta definitivamente, ya
que consideramos que carece de estabilidad.

Es importante recalcar que, en cualquiera de los casos, el seguimiento de los puntos
se realizáunicamente utilizando restricciones geométricas y no usa ninǵun tipo de des-
cripción de los puntos. De esta manera, se pueden separar el problema de la detección y
el problema de la descripción, para aśı, analizarlos de forma separada.

3.4.2. Paŕametros de evaluacíon

Seǵun se ha comentado anteriormente, nos interesa evaluar los métodos de detección
de puntos significativos de acuerdo con los requisitos para su aplicación al SLAM visual.
A continuacíon definimos dos parámetros que nos permiten comparar los resultados ob-
tenidos con diferentes detectores. Primeramente, definimos la ratio de supervivencia en la
imageni como:

ri =
npi

np0

· 100 , (3.5)

dondenpi es el ńumero de puntos que fueron seguidos hasta la imageni y np0 es el
número de puntos detectados en la primera imagen. Un detector perfecto extraerá los
mismos puntos en la primera imagen y en laúltima, con lo queri = 100 % en todas
las imágenes. Sin embargo, según se veŕa en los resultados, generalmente se observa una
tendencia decreciente en las gráficas deri, indicando que algunos de los puntos detectados
en la primera imagen se pierden en imágenes consecutivas.

Por otra parte, cuando se pretende construir un mapa visual del entorno, es importante
concentrarse en un número reducido delandmarksque sean robustas, ya que, de esta
manera, los recursos necesarios para almacenar el mapa son menores, y la complejidad
del proceso de SLAM se reduce. En [Gilet al., 2006c] se efectúa un tracking de los
puntos detectados durantep imágenes, descartándose aquellos puntos que resultan poco
estables. No obstante, seleccionar un valor parap plantea una serie de problemas: si el
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valor dep es bajo, un gran ńumero de puntos inestables se integrarán en el mapa. Sip es
demasiado alto, entonces el número delandmarksen el mapa será demasiado bajo, ya que,
por ejemplo, cuando el robot gira sobre sı́ mismo, un gran ńumero de puntos desaparecen
rápidamente de la escena y no podrán ser integrados en el mapa. El siguiente parámetro
permite estudiar el ńumero de iḿagenes en las que es necesario seguir un punto antes de
integrarlo en el mapa. Para esto utilizamos la siguiente probabilidad condicionada:

P (fa|fb) =
npa

npb

, cona ≥ b, (3.6)

dondenpi es, otra vez, el ńumero de puntos que han podido ser seguidos hasta la ima-
gen i. El valor define la probabilidad de que un punto se siga hasta la imagenfa de la
secuencia, dado que se pudo seguir correctamente hasta la imagenfb. ComoP (fa|fb)
es un valor de probabilidad, toma valores entre0 y 1. Valdrá 0 cuando todos los puntos
seguidos hasta la imagenfb se pierdan en la imagenfa. La expresíon (3.6) nos permite
predecir con qúe probabilidad sobrevivirá un punto en iḿagenes futuras de la secuencia.
Si n es el ńumero total de iḿagenes en la secuencia, nos interesa principalmente la fun-
ción P (fn|fs), que nos indica con qué probabilidad se seguirá un punto durante toda la
secuencia, dado que se ha seguido durante las primerass imágenes. Esta expresión puede
ser utilizada para estimar el número de iḿageness en las que hay que realizar el tracking
de un punto antes de incluirlo en el mapa. En un detector perfecto,P (fn|fs) = 1 para
cualquier imagenfs, indicando que, con probabilidad 1, todos los puntos detectados en la
primera imagen aparecerán en laúltima. Generalmente, la funciónP (fn|fs) seŕa crecien-
te, indicando que un punto seguido durante más iḿagenes será más estable y tendrá una
mayor probabilidad de aparecer en laúltima imagen de la secuencia.

3.5. Descriptores visuales

El objetivo de un descriptor visual es permitir que el robot pueda identificar unaland-
markdel mapa y diferenciarla del resto. Ası́ pues, cuando el robot realiza una observación
sobre un punto en el espacio, debe decidir a qué landmarkdel mapa asociarla o si debe
crear una nuevalandmark. Seǵun se describió en el caṕıtulo 2, la innovacíon asociada a la
medida se puede utilizar para obtener la asociación de datos. Sin embargo, si se añade a la
landmarkcierta informacíon sobre la apariencia del punto, se puede obtener una mejora
en el proceso de asociación de datos, permitiendo al robot cerrar bucles más grandes y
crear un mapa con mayor precisión. El descriptor visual deberá ser altamente invariante
ante cambios en el punto de vista, ya que el robot puede observar unalandmarkdesde
diferentes distancias ýangulos, y, áun aśı, debe ser capaz de asociar correctamente cada
observacíon con unalandmarkdel mapa. Otro requisito es que el descriptor tenga un alto
nivel de discriminacíon, esto es, que permita diferenciar adecuadamente entre distintas
marcas del mapa.

Hasta el momento, diversos autores han hecho uso de descriptores diferentes en ta-
reas de SLAM visual y localización visual, con lo que se plantea aquı́ la necesidad de
evaluarlos y determinar cuál de ellos resulta ḿas eficaz. A continuación, en los aparta-
dos siguientes, listaremos un conjunto de descriptores visuales que se han utilizado en el
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Figura 3.5: La figura muestra un esquema del cálculo del descriptor SIFT.

contexto de la rob́otica ḿovil. Los descriptores se calculan en el entorno de los puntos
extráıdos por alguno de los detectores mencionados en el apartado 3.3.

3.5.1. SIFT

La transformada SIFT combina un detector de puntos de interés con un descriptor
basado en el gradiente de la imagen en un entorno local. El detector fue descrito anterior-
mente en el apartado 3.3.3. El descriptor se fundamenta en un histograma de orientación
del gradiente, calculado en un entorno local del punto a su escala caracterı́stica. En con-
creto, se divide el entorno del punto en4 × 4 subregiones, y se calcula un histograma de
orientacíon para cada una. La orientación se discretiza en 8 posibles orientaciones, resul-
tando un vector descriptor de128 elementos. En la figura 3.5 se muestra un ejemplo de
cálculo del descriptor. Para conseguir invarianza ante rotación del descriptor, se calcula
una orientacíon global del punto, en base a la orientación del gradiente en el entorno local.
Seǵun sus desarrolladores, los descriptores ası́ calculados son invariantes ante translación,
rotacíon, escalado, y parcialmente invariantes ante cambios de iluminación y punto de
vista. Seǵun se dijo previamente, las caracterı́sticas SIFT han sido utilizadas ampliamente
en tareas de reconocimiento de objetos [Lowe, 1999] y,últimamente, en aplicaciones de
SLAM visual [Seet al., 2005; Simet al., 2005; Gilet al., 2006c; Valls-Miŕo et al., 2005,
2006].

3.5.2. SURF

El descriptor SURF se fundamenta en sumas de Haar-wavelets y hace uso de imágenes
integrales para acelerar el proceso. Para el cálculo del descriptor se obtiene una dirección
dominante del punto en un entorno del punto de interés. Existen tres variantes del des-
criptor:

1. SURF est́andar (SURF): Es el descriptor estándar, de longitud64.

2. SURF extendidas (e-SURF): En este caso, el descriptor se amplı́a tomando ḿas
elementos de la transformada wavelet, resultando en un vector de longitud128.
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3. Upright SURF (U-SURF): El nombre de esta versión hace referencia a que el des-
criptor no es invariante ante rotación. En este caso, el cálculo del descriptor es
mucho ḿas simple, requiriendo un tiempo de cómputo menor. Igualmente, el des-
criptor es de longitud64.

Seǵun Bay et al. [Bay et al., 2006], el algoritmo supera otros métodos existentes
(SIFT, GLOH [Mikolajczyk y Schmid, 2005], PCA-SIFT [Ke y Sukthankar, 2002]) en
términos de repetibilidad, robustez y tiempo de cómputo.

En [Murillo et al., 2007] se utilizan descriptores SURF para localizar un robot móvil
utilizando iḿagenes omnidireccionales. En [Valgren y Lilienthal, 2007] se realiza una
comparacíon de los descriptores SURF y SIFT en el contexto de la localización visual
en entornos exteriores. Se evalúan los descriptores desde el punto de vista de la corres-
pondencia entre iḿagenes utilizando aquellas tomadas en las mismas posiciones pero en
diferenteśepocas del ãno y diferentes condiciones de iluminación.

3.5.3. Ventana de niveles de gris

Este ḿetodo describe cadalandmarkvisual mediante una subventana de niveles de
gris alrededor del punto de interés. Por ejemplo, en [Davison y Murray, 2002] Davison
utiliza esta descripción paralandmarksextráıdas mediante el detector Harris en una apli-
cacíon de SLAM monocular. En general, y según se mostraŕa en el apartado 3.7, esta
representación es v́alida cuando el movimiento de la cámara no es excesivo y si lasland-
marksest́an muy separadas entre sı́.

3.5.4. Histogramas de orientacíon

Los histogramas de orientación se calculan a partir del gradiente de la imagen(dx, dy),
que representa las variaciones de intensidad en direcciónx ey. Para cada ṕıxel se calcula
un módulo (mod =

√
d2

x + d2
y) y una orientacíon (arg = arctan (dx, dy)). Con los valores

de ḿodulo y orientacíon se crea un histograma, dividiendo el espacio de orientaciones en
un ńumero discreto de intervalos (bins).

En [Koseckaet al., 2003] se utilizan histogramas de orientación en tareas de navega-
ción.

3.5.5. Momentos de Zernike

Los polinomios de Zernike fueron propuestos inicialmente en 1934 [Zernike, 1934].
Los momentos de Zernike es la solución más efectiva en términos de inmunidad ante el
ruido y capacidad de reconstrucción. Los momentos complejos de Zernike se construyen
en base a un conjunto de polinomios complejos definidos dentro del cı́rculo unidad (x2 +
y2 ≤ 1)

El momento bi-dimensionalAmn de Zernike es expresa como:

Amn =
m + 1

Π

∫

x

∫

y

f(x, y)[Vmn(x, y)]∗dxdy , (3.7)
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dondem = 0, 1, 2, ..,∞ define el orden,f(x, y) es la imagen en niveles de gris yn es
un entero, positivo o negativo, sujeto a la condición m − |n| = impar y |n| ≤ m. Los
polinomios de Zernike expresados en coordenadas polares son:

Vmn(r, θ) = Rmn(r) exp(jnθ), (3.8)

con(r, θ) definidos sobre un cı́rculo de radio unidad y

Rmn(r) =

m−|n|
2∑

s=0

(−1)s (m− s)!

s!(m+|n|
2

− s)!(m−|n|
2

− s)!
rm−2s . (3.9)

En [Lin y Kweon, 2005] se utiliza un descriptor basado en los momentos de Zernike
en combinacíon con un detector de puntos de interés, multi-escala, basado en un núcleo
gaussiano. El descriptor se utiliza en tareas de reconocimiento de objetos y navegación de
robots ḿoviles.

3.6. Evaluacíon de los descriptores

En este apartado se describen los parámetros que nos permiten evaluar los descripto-
res visuales. En concreto, estamos interesados en que el descriptor sea lo más invariante
posible ante cambios de escala y de punto de vista. Para evaluar la invarianza de los des-
criptores ante estas circunstancias, se obtienen una serie de ejemplos de un mismo punto
cuando se visualiza desde diferentes distancias yángulos. Los ejemplos se obtienen tras
realizar untrackingde los puntos, según se describió en el apartado 3.4.1. En la figura 3.6
se muestran dos de las secuencias utilizadas, donde se pueden observar cambios en el
ángulo de observación y la distancia de la cámara a la escena.

Como resultado del seguimiento de un puntop en una secuencia den imágenes
F = {f1, . . . , fn}, obtenemos un conjunto de descriptoresωp = {dp

1, . . . , d
p
n}. Cada

descriptordp
i representa al puntop en la imagenfi. Idealmente, en el conjuntoωp de des-

criptores debe ocurrirdp
1 = dp

2 = . . . = dp
n, lo que implicaŕıa que el descriptor describe al

punto de manera invariante ante cambios en el punto de vista. Sin embargo, en la práctica,
los descriptores pertenecientes al mismo puntodp

1 . . . dp
n no seŕan iguales y debemos espe-

rar que vaŕıen en las diferentes vistas del punto. Por otra parte, los descriptores asociados
a puntos con apariencia diferente deberán ser bastante distintos entre sı́, de manera que el
robot pueda distinguir fácilmente entre laslandmarksdel mapa. Con estas ideas en men-
te, evaluaremos los descriptores desde el punto de vista del reconocimiento de patrones.
Aśı, consideraremos que cada puntopj de la escena constituye una claseωj, que tiene
n patrones diferentes asociadosωpj

= {dp
1, . . . , d

p
n}. Tambíen vamos a suponer que exis-

tenQ clases{ω1, ω2, . . . , ωQ}, cada una de ellas correspondiente a unalandmarkvisual
diferente en el entorno.

La figura 3.7 nos permite ilustrar claramente los conceptos anteriores. Según se ha
dicho, consideramos que cadalandmarkvisual constituye una clase y que las diferentes
proyecciones del punto en las imágenes de la secuencia son patrones pertenecientes a esa
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0 4 6 11 15 20

0 3 5 8 10 12

Figura 3.6: La secuencia superior muestra un objeto plano (un póster) observado desde diferen-
tes puntos de vista. La secuencia inferior muestra una escena tridimensional con cambios en la
distancia a la ćamara.

clase. Por ejemplo, en la figura 3.7 se puede observar el seguimiento de3 puntos dife-
rentes{x1, x2, x3} en imágenes sucesivas de una secuencia. Por claridad, suponemos que
cada uno de los puntos se describe mediante un vector de 2 componentes(d1, d2). En las
figuras 3.7(b)–(d) se puede observar tres agrupaciones diferentes de las clases dependien-
do del ḿetodo utilizado para calcular el descriptor(d1, d2). Aśı, en la figura 3.7(b) todos
los patrones se agrupan de forma compacta en torno al valor medio de la clase (alta inva-
rianza). Sin embargo, la separación entre las tres clases es pequeña (baja separabilidad).
En la figura 3.7(c) los patrones se encuentran más dispersos en torno al valor medio de ca-
da clase (baja invarianza) e, igual que en el caso anterior, la separación entre clases no es
muy grande (baja separabilidad). La mejor configuración es la mostrada en la figura 3.7(d)
donde las clases se agrupan de forma compacta alrededor de su media (alta invarianza) y
las clases se encuentran bien separadas entre ellas (alta separabilidad). Un descriptor con
las caracterı́sticas mostradas en la figura 3.7(d) dará el mejor resultado desde el punto de
vista de la asociación de datos.

En consecuencia, y según lo dicho hasta ahora, es necesario utilizar unı́ndice que
evaĺue la compacidad de losclustersasociados a una misma clase y, al mismo tiempo,
tenga en cuenta la separación de las clases en el espacio de descriptores. En este trabajo
utilizamos el criterio de separabilidadJ3 [Theodoridis y Koutroumbas, 2006] para evaluar
la calidad de los descriptores visuales. Esta medida se basa en dos matrices:Sω y Sb.
La primera,Sω se denomina matriz intra-clase, y mide la compacidad de los vectores
asociados a una misma clase:

Sω =

Q∑
i=1

PiSi, (3.10)
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Frame i Frame i+1
Frame i−1

x2 = {d1, d2}
x2 = {d1, d2} x2 = {d1, d2}

x3 = {d1, d2} x3 = {d1, d2}x3 = {d1, d2}

x1 = {d1, d2}

x1 = {d1, d2} x1 = {d1, d2}

(a)

50 100d
1

(b)

50 100d
1

(c)

50 100d
1

(d)

Figura 3.7: En las figuras se ejemplifica tres agrupaciones posibles de patrones asociados a tres
clases diferentes.

dondeSi es la matriz de covarianza de la claseωi:

Si = E[(d− µi)(d− µi)
T ], (3.11)

Pi es la probabilidad a priori de la claseωi, dj son los patrones asociados a la clase y
µi =

∑n
i=1 di es la media de los patrones asociados a la clase . En nuestro caso, todas las

clases son equiprobablesPi = 1/Q.
La matriz inter-claseSb mide la separabilidad entre los vectores pertenecientes a clases

diferentes:

Sb =

Q∑
i=1

Pi(µi − µ0)(µi − µ0)
T , (3.12)

siendoµ0 la media global de todos los descriptores, calculada como:

µ0 =
M∑
i=1

Piµi. (3.13)
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En el caso que nos ocupa,Sω mide la invarianza del descriptor ante cambios de escala
y punto de vista, mientras queSb mide la separabilidad de los puntos descritos. El criterio
J3 se define como:

J3 = traza(S−1
w Sm), (3.14)

dondeSm es la matriz mixta calculada comoSm = Sω+Sb. Un buen descriptor debe tener
una matrizSω con valores pequeños, ya que la variabilidad de los vectores que describen
la misma clase debe ser pequeña. Adeḿas, seǵun se dijo, es deseable que los vectores que
describan puntos diferentes sean lo más distintivos posible, resultando en una matrizSb

con valores altos. En consecuencia, un buen descriptor debe mostrar valores altos deJ3,
obteniendo buenos resultados en la asociación de datos, a pesar de cambios en la aparien-
cia del punto ocasionados por variaciones en la distancia y elángulo de visíon. El criterio
J3 es invariante ante transformaciones lineales, lo que nos permite comparar descriptores
de naturaleza diferente. Además, para poder comparar descriptores de longitud diferente
utilizamos una versión normalizada del criterioJ3:

J ′3 =
J3

L
, (3.15)

siendoL la longitud del descriptor.

3.7. Resultados

En esta sección se mostraŕan los resultados en relación con los detectores y descrip-
tores en el contexto de SLAM. En nuestra opinión, los resultados permiten elegir la com-
binacíon más adecuada de detector y descriptor para tareas de SLAM y navegación uti-
lizando landmarksvisuales. Los resultados son aplicables al caso en el que se pretende
construir un mapa utilizando un par estéreo o bien para el caso de SLAM monocular.

Primeramente, mostraremos los resultados obtenidos al evaluar los detectores des-
critos en el apartado 3.3. A continuación, mostraremos los resultados obtenidos con los
descriptores comentados en el apartado 3.5.

Para realizar el estudio sobre los diferentes detectores delandmarksvisuales, se cap-
turaron 26 secuencias de imágenes reales en el laboratorio del grupo de investigación
ARVC (Automática, Rob́otica y Visión por Computador), emplazado en el edificio Torre-
blanca de la Universidad Miguel Hernández de Elche. Las secuencias simulan los efectos
que se producen, de forma natural, cuando un robot explora un entorno y visualiza los
puntos desde diferentes poses. Se obtuvieron utilizando un par estéreo STH-MDCS2 fa-
bricado por Videre Designc©. El par est́ereo se instaló sobre un brazo robótico Mitsubishi
PA-10, de manera que se pudieron obtener trayectorias de la cámara muy precisas, con
variaciones constantes deángulo y posicíon. Parte de estas secuencias se capturaron usan-
do una trayectoria circular de la cámara, con centro en la escena a capturar. La principal
variacíon se produce en elángulo con que se observan los objetos. En concreto, la va-
riación en elángulo fue de2,5o entre iḿagenes consecutivas. En total cada una de estas
secuencias está formada por 20 iḿagenes, con un cambio total en elángulo con que se
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observa la escena de50o. Otra parte de las secuencias se obtuvo con una trayectoria rec-
til ı́nea, donde el cambio de escala en las imágenes es el efecto más importante. En este
caso, la distancia rectilı́nea recorrida por la cámara fue de0,1m entre iḿagenes consecu-
tivas. Las secuencias, con 14 imágenes cada una, tienen un cambio total en la distancia de
1,4m. Fundamentalmente, las secuencias representan dos tipos de escenas (resumidas en
la tabla 3.1, con los detalles relativos a cada secuencia empleada en el estudio1): Escenas
2D donde se utilizan diversos pósters (experimento 1, secuencias 1.1, 1.2,. . ., 1.14) y
escenas 3D, donde se muestra una escena no estructurada del laboratorio (experimento 2,
secuencias 2.1, 2.2,. . ., 2.14). Para aportar mayor generalidad a los resultados, también
se utilizaron iḿagenes a distintas resoluciones (320× 240, 640× 480 y 1280× 960). La
distorsíon de las iḿagenes se elimińo para evitar la influencia de la distorsión de las lentes
sobre los resultados. Para formar las secuencias, en cada momento se utilizó únicamente
una de las iḿagenes del par estéreo. Es importante comentar que durante la adquisición
de las secuencias, la cámara rotáunicamente alrededor de un eje vertical. Esta situación
ocurre frecuentemente cuando el robot tiene una cámara fijada a bordo. También consi-
deramos que diferentes rotaciones de la mismalandmarkse consideran comolandmarks
diferentes. Esta consideración tiene sentido, por ejemplo, si pensamos enlandmarksha-
bituales como, por ejemplo, señales de tŕafico: una flecha señalando hacia la izquierda
tiene un significado diferente al de la misma flecha apuntando hacia la derecha, aunque la
forma y el color sean iguales.

En un primer experimento analizaremos la repetibilidad de los diferentes detectores
utilizando las secuencias de imágenes que se han descrito. Primero, consideraremos los
resultados utilizando la ratio de supervivencia. Con este objetivo, en todas las imágenes de
cada secuencia se extrajeron puntos de interés con cada uno de los detectores comentados
anteriormente. Seguidamente, se realizó el seguimiento de los puntos, según se explićo en
el apartado 3.4.1. Los resultados se muestran agrupados en escenas 2D y 3D y, a su vez,
divididos en secuencias con cambio de escala y cambio en el punto de vista. Para el
cálculo de la ratio de supervivencia mediante la expresión (3.5), y para dotar de mayor
generalidad al estudio, se consideran todas las secuencias con la misma transformación,
esto es:npi =

∑r=W
r=1 npr

i , dondeW es el ńumero de secuencias con el mismo cambio
en el punto de vista. Por ejemplo, en imágenes 2D, al evaluar los puntos seguidos hasta
la imagen 5 de la secuencia (np5) ante cambio de escala se suman todos los puntos se-
guidos en las secuencias 1.7, 1.8, 1.9,. . ., 1.14. De esta manera, se evalúa el descriptor
en condiciones ḿas generales al tener en cuenta simultáneamente diferentes resoluciones
de imagen y condiciones del entorno. De manera análoga se calculó la ecuacíon (3.6) al
variar el ńumero de imagens de la secuencia.

En la figura 3.8 se muestran los resultados del experimento 1 ante cambios de escala.
En la figura 3.8(a) se muestra la ratio de supervivencia (3.5) en cada una de las imágenes
de las secuencias con barras de error de2σ. Se puede observar cómo, en este caso, el
detector de Harris obtiene los mejores resultados, teniendo una ratio de supervivencia de
28 % en laúltima imagen. El detector SURF obtuvo resultados razonables y conserva en
la última imagen de la secuencia un18 % de los puntos observados en la primera imagen.
El detector Harris-Laplace y SIFT obtuvieron resultados muy similares, detectando apro-

1La base de datos se puede descargar de http://www.isa.umh.es/arvc/vision/imgsDataBase/
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Tabla 3.1: Resumen de las secuencias de imágenes empleadas en el estudio de detectores y des-
criptores

Secuencia 2D 3D Cambio escala Cambio ángulo Resolucíon No imágenes

1.1 • • 320× 240 21

1.2 • • 640× 480 21

1.3 • • 640× 480 21

1.4 • • 320× 240 21

1.5 • • 320× 240 21

1.6 • • 640× 480 21

1.7 • • 1280× 960 12

1.8 • • 640× 480 12

1.9 • • 1280× 960 12

1.10 • • 640× 480 12

1.11 • • 320× 240 12

1.12 • • 1280× 960 12

1.13 • • 640× 480 12

1.14 • • 320× 240 12

2.1 • • 640× 480 21

2.2 • • 320× 240 21

2.3 • • 640× 480 21

2.4 • • 320× 240 21

2.5 • • 640× 480 21

2.6 • • 320× 240 21

2.7 • • 640× 480 12

2.8 • • 320× 240 12

2.9 • • 640× 480 12

2.10 • • 320× 240 12

2.11 • • 640× 480 12

2.12 • • 320× 240 12

2.13 • • 640× 480 21

2.14 • • 320× 240 21
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Figura 3.8: Cambio de escala en secuencias 2D. La figura (a) muestra la ratio de supervivencia en
cada imagen. La figura (b) muestra la probabilidad condicionada.

ximadamente el mismo número de puntos de interés en todas las iḿagenes. Finalmente, el
detector de SUSAN obtuvo los peores resultados, con una ratio de supervivencia menor
del 10 % en laúltima imagen. La ratio de supervivencia nos da una idea de la estabili-
dad de los puntos detectados por un método. Sin embargo, también es necesario evaluar
los detectores desde el punto de vista deltracking. La probabilidad condicional calcula-
da con la ecuación (3.6) permite deducir el número de iḿagenes en las que es necesario
seguir un punto para que sea considerado estable. En la figura 3.8(b) se dibuja los re-
sultados de la ecuación (3.6) al variar el ńumero de iḿageness en las que se ha podido
seguir cada punto. El detector de esquinas de Harris obtiene los mejores resultados. Ası́,
fij ándonos en la curva obtenida por el detector Harris, vemos que si se ha detectado un
punto en la imagen ńumero 1, con probabilidad0,28 se observaŕa en la imagen ńumero
12 (seǵun se observ́o tambíen en la figura 3.8(a)). Pero también podemos observar que, si
se ha seguido un punto en las5 primeras iḿagenes de la secuencia, con probabilidad0,51
se observaŕa tambíen en laúltima. El detector de SURF obtuvo resultados aceptables de
acuerdo con este criterio.

En la figura 3.9 se muestran los resultados del experimento 1, obtenidas en secuencias
con cambio en eĺangulo de la ćamara. En la figura 3.9(a) se muestra la ratio de supervi-
vencia en cada una de las imágenes de las secuencias. También, en este caso, el detector
de Harris obtiene los mejores resultados, teniendo una ratio de supervivencia del30 % en
la última imagen. Seǵun se puede observar, el detector de las SIFT (DoG) obtiene resul-
tados algo mejores en secuencias con cambios en el punto de vista, comparados con los
resultados con cambio de escala. Los detectores SURF y Harris-Laplace obtuvieron resul-
tados similares. Finalmente, el detector SUSAN mostró una mala respuesta ante cambios
en el punto de vista. Si analizamos los resultados teniendo la probabilidad condiciona-
da (3.6), en la figura 3.9(b) podemos observar que el detector Harris demuestra buenas
cualidades para ser usado comolandmarkvisual. De esta manera, si seguimos un punto
de Harris durante6 imágenes con probabilidad0,6 apareceŕa en laúltima imagen. Los
detectores SIFT, SURF y Harris-Laplace obtuvieron resultados similares de acuerdo con
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Figura 3.9: Cambio de punto de vista en imágenes 2D. La figura (a) muestra la ratio de supervi-
vencia en cada imagen. La figura (b) muestra la probabilidad condicionada.
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Figura 3.10: Cambio de escala en secuencias 3D. La figura (a) muestra la ratio de supervivencia
en cada imagen. La figura (b) muestra la probabilidad condicionada.

este criterio.
En la figura 3.10 se muestran los resultados del experimento 2 con cambios de escala

en una escena 3D. En la figura 3.10(a) se muestra la ratio de supervivencia en cada una
de las iḿagenes de las secuencias. En este caso, el detector de Harris alcanza también los
mejores resultados, obteniendo una ratio de supervivencia de aproximadamente el50 %
en laúltima imagen. Los detectores SURF y Harris-Laplace mostraron peores resultados,
bastante alejados de los obtenidos por Harris. El detector SIFT generó peores resultados,
similares a los obtenidos por SUSAN. Además, en la figura 3.10(b) podemos observar
que el detector Harris puede ser usado con seguridad para extraerlandmarksestables del
entorno mediantetracking. En concreto, un punto seguido durante 6 imágenes tiene una
probabilidad de0,7 de aparecer en láultima de las iḿagenes de la secuencia.

En la figura 3.11 se muestran los resultados del experimento 2 con cambios de punto
de vista en una escena 3D. En la figura 3.11(a) se muestra la ratio de supervivencia en
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Figura 3.11: Cambio de punto de vista en secuencias 3D. La figura (a) muestra la ratio de super-
vivencia en cada imagen. La figura (b) muestra la probabilidad condicionada.

cada una de las iḿagenes de las secuencias. Otra vez, el detector de Harris obtiene los
mejores resultados, alcanzando una ratio de supervivencia de, aproximadamente, un55 %
en la última imagen. Los detectores SURF, SIFT y Harris-Laplace obtienen resultados
similares, bastante alejados de los obtenidos por Harris. Por otra parte, en la figura 3.11(b)
podemos observar que el detector Harris tiene una buena respuesta de acuerdo con la
ecuacíon (3.6) . Por ejemplo, un punto seguido durante 6 imágenes tiene una probabilidad
de0,71 de aparecer en láultima de las iḿagenes de la secuencia. El resto de detectores
mostŕo resultados bastante alejados de los obtenidos por Harris.

Aunque las figuras de ratio de supervivencia y probabilidad condicionada contienen
informacíon similar, laúltima puede ser usada para evaluar los detectores de forma más
precisa para el caso de SLAM visual. Ası́, por ejemplo, en la figura 3.8(a), los detectores
SIFT, SURF y Harris-Laplace muestran un comportamiento muy similar. Sin embargo,
en la figura 3.8(b) se demuestra que, desde el punto de vista del SLAM, el detector SURF
es ḿas estable. Si seguimos una landmark extraı́da por el detector SURF en 6 imágenes,
con una probabilidad de0,5 apareceŕa en laúltima imagen, mientras que solamente con
probabilidad0,4 seŕa detectado con el detector SIFT o Harris-Laplace. La tabla 3.2 resume
el número de puntos de interés detectados con cada uno de los diferentes detectores en
cada una de las secuencias. Se muestra la suma de los puntos detectados en la primera y
última imagen de todas las secuencias. Se puede observar que el número de puntos difiere
al utilizar diferentes ḿetodos de detección. Adeḿas, para el tipo de secuencias utilizadas
no es posible ajustar los parámetros de diferentes detectores para que el número de puntos
de inteŕes sea el mismo en todos los casos, por contar con imágenes de muy diferente
naturaleza.

Por otra parte, se planteó como objetivo evaluar los diferentes descriptores visuales
presentados en el apartado 3.5, cuando lalandmarkvisual descrita sufre cambios de es-
cala y punto de vista. Se pretende demostrar cuál de los ḿetodos de descripción es capaz
de describir un punto en el entorno de forma más invariante ante cambios de escala y
punto de vista y, al mismo tiempo, proporciona una mayor separabilidad entre los dife-
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Tabla 3.2: Ńumero de puntos detectados en la primera yúltima imagen de cada secuencia utilizan-
do diferentes detectores

Cambios deángulo Harris Harris-Laplace SUSAN SIFT SURF

No de puntos detectados en la primera imagen2064 2588 2967 3808 10372

No de puntos seguidos hasta laúltima imagen 568 282 68 407 1415

Cambios de escala Harris Harris-Laplace SUSAN SIFT SURF

No de puntos detectados en la primera imagen5728 5685 6421 8207 24996

No de puntos seguidos hasta laúltima imagen 1594 788 465 1058 4295

rentes puntos de la escena. Con este objetivo, se utilizaron los puntos extraı́dos con el
detector de esquinas de Harris en las diferentes secuencias. En concreto, se utilizaron los
puntos de inteŕes extráıdos con Harris que pudieron ser seguidos en la totalidad de la se-
cuencia. A continuación, se describió cada uno de los puntos de interés utilizando todos
los métodos de descripción, que usan información local al punto detectado en la imagen.
Seguidamente, se utilizó el criterioJ ′3 para comparar descriptores de dimensión diferente.
Los resultados se muestran en las tablas 3.3 y 3.4, para cambios de escala y punto de vista
respectivamente. Se muestran los resultados para cada una de las secuencias por separa-
do, ya que, en este caso, mostrar el valor medio obtenido no es significativo. Para cada
secuencia se ha marcado en negrita el valor máximo deJ ′3. Se puede observar que, en la
mayoŕıa de ocasiones, el descriptor U-SURF alcanza el máximo valor.

Es importante remarcar que las secuencias de imágenes se tomaron con una orienta-
ción constante de la cámara sobre el plano horizontal, con lo que no se precisa invarianza
ante rotacíon en este caso. Esta es una situación habitual en la construcción de un mapa vi-
sual, manteniendo la cámara una orientación fija respecto del plano en el que se desplaza
el robot y girandóunicamente la ćamara en el eje vertical.

Existen otras aplicaciones en las que la orientación de la ćamara vaŕıa en todos los
ejes. Este es el caso, por ejemplo, del SLAM monocular [Davison y Murray, 2002], caso
en el que las U-SURF no se podrı́an emplear. Merece la pena, en este caso, analizar
los resultados descartando el descriptor U-SURF. Ası́, si nos fijamos en las tablas 3.3
y 3.4 el descriptor SIFT y e-SURF obtienen mejores resultados en el 35 % de los casos
mientras que el descriptor SURFúnicamente lo hace en un 30 % de los casos. Por otra
parte, si analizamos por separadoúnicamente las secuencias de escenas 3D, los resultados
son bastante diferentes. En este caso, el descriptor e-SURF obtiene los valores más altos
de J ′3 en el 67 % de los casos, seguido de las SURF con el 25 % y los resultados más
bajos se corresponden con las SIFT (8 %). Los resultados indican que el descriptor SIFT
describe aceptablemente puntos planares, pero evidencian la reducida capacidad de las
SIFT para describir puntos en escenas 3D. Como conclusión, si la invarianza ante rotación
es necesaria el descriptor e-SURF es la opción más ventajosa.
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Tabla 3.3: Valores deJ ′3 calculados en las secuencias con cambios de escala.

Secuencia SIFT SURF e-SURF U-SURF Patch Histograma Zernike

Secuencias 2D

1.7 7.10 3.29 2.87 8.82 2.32 1.78 2.15

1.8 7.97 6.27 5.89 13.67 2.59 1.51 2.45

1.9 9.42 4.47 4.50 13.03 3.45 1.92 2.81

1.10 14.09 7.00 9.05 26.89 4.22 1.94 2.70

1.11 103.36 17.58 38.58 131.54 27.73 0.87 14.20

1.12 4.24 3.51 3.22 8.56 2.81 1.12 2.32

1.13 7.34 4.03 4.90 12.71 4.87 1.77 2.73

1.14 26.49 5.99 10.62 22.65 12.34 2.89 9.05

Secuencias 3D

2.7 7.06 10.12 10.24 28.01 4.47 1.70 3.10

2.8 14.48 10.39 14.97 47.48 5.98 1.67 4.54

2.9 8.76 9.18 10.02 24.72 3.47 2.48 3.95

2.10 22.22 15.53 23.09 67.38 8.50 2.15 5.61

2.11 6.28 8.84 10.00 25.56 3.56 1.94 3.06

2.21 17.45 11.10 16.86 42.37 7.37 2.10 5.88

Tabla 3.4: Valores deJ ′3 calculados en las secuencias con cambios en el punto de vista.

Secuencia SIFT SURF e-SURF U-SURF Patch Histograma Zernike

Secuencias 2D

1.1 22.90 36.87 34.18 126.63 15.53 2.48 6.39

1.2 15.89 39.45 34.00 119.58 9.03 1.83 2.93

1.3 10.18 30.49 25.81 118.64 6.06 1.85 2.90

1.4 27.24 68.32 57.81 184.06 15.78 2.13 6.54

1.5 23.75 27.60 28.32 55.94 13.59 2.02 5.87

1.6 13.38 29.45 23.47 67.36 6.83 1.77 3.68

Secuencias 3D

2.1 5.71 10.70 10.70 35.93 2.59 1.46 2.13

2.2 17.62 16.45 18.96 73.23 5.99 1.51 4.33

2.3 7.11 7.83 7.65 25.17 3.33 1.72 2.35

2.4 16.44 14.47 16.60 50.58 7.37 1.54 5.54

2.5 6.22 9.60 9.41 30.33 2.76 1.78 2.25

2.6 10.26 9.63 11.13 41.09 4.00 1.43 3.43
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3.8. Conclusiones

En este caṕıtulo se ha tratado en profundidad el concepto delandmarkvisual. Prime-
ramente, se han establecido cuáles deben ser las propiedades con las que debe contar una
landmarkvisual, principalmente:

Los puntos detectados deberán ser estables ante cambios en la pose del robot.

La descripcíon de lalandmarkvisual debe ser invariante ante cambios en el punto
de vista y, adeḿas, altamente distintiva.

En la actualidad, no existe un consensoúnico en la utilizacíon de detectores y descriptores
en SLAM visual. En consecuencia, se ha expuesto en este capı́tulo una evaluación sobre
los detectores y descriptores visuales más utilizados. En el trabajo presentado aquı́ se han
separado los procesos de detección y descripcíon y se han evaluado por separado. Primero,
se presentaron ḿetodos de extracción de puntos de interés en iḿagenes, y se evaluaron de
acuerdo con su aplicabilidad al SLAM visual. Seguidamente, se detallaron los métodos
de descripcíon de puntos de interés ḿas usados en SLAM visual y se presentaron los
paŕametros para la evaluación de los descriptores.

Para la evaluación de los detectores se utilizaron secuencias de imágenes en las que
se variaba eĺangulo con el que la cámara observaba la escena, ası́ como la distancia. Las
secuencias mostraban pósters e iḿagenes reales de laboratorio. Las secuencias se tomaron
a distintas resoluciones, de manera que la base de datos fuera lo más general posible. En
cada imagen se extrajeron puntos con los métodos de detección listados y se realiźo un
seguimiento de los puntos en cada secuencia. El seguimiento de los puntos está basado
únicamente en factores geométricos y no depende de ningún tipo de descripción de los
puntos, de manera que se separa completamente el problema de la detección de la des-
cripción de los puntos. Los resultados de la detección se analizaron en base al ratio de
supervivencia (3.5) y a la probabilidad condicionada (3.6).

La evaluacíon de los descriptores se hizo utilizando los puntos seguidos en la etapa
anterior. Cada punto detectado en una secuencia de imágenes se describió utilizando dife-
rentes ḿetodos. A continuación se evaluaron los diferentes métodos utilizando el criterio
J ′3.

Como resultados ḿas relevantes se debe comentar que el detector de esquinas de Ha-
rris obtuvo los mejores resultados, demostrando ser un detector de puntos de interés al-
tamente estable ante cambios en el punto de vista y la escala. Por otra parte, de entre
los descriptores evaluados, y de acuerdo con el criterioJ ′3 presentado anteriormente, se
considera que el ḿas apropiado para tareas de SLAM es el descriptor U-SURF, ya que ha
demostrado ser altamente invariante ante cambios de escala y de punto de vista. Además,
el coste computacional de la descripción de los puntos es de un orden de magnitud más
bajo, si lo comparamos con el descriptor SIFT, hecho de gran importancia para la creación
de mapasonline. Es necesario advertir que el descriptor U-SURF no es invariante ante ro-
tación. Esta restricción es perfectamente asumible, ya que, en la mayorı́a de los casos,
en la creacíon de un mapa visual, el robot móvil mantiene una inclinación constante de
la cámara, produciéndose una rotación únicamente en el eje vertical. Según se comentó,
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esta restriccíon se cumple en las secuencias de imágenes utilizadas en el estudio, hecho
que explica los buenos resultados obtenidos. Si se requiere que el descriptor cuente con
invarianza ante rotación de la ćamara, entonces el descriptor visual más recomendable es
el e-SURF.

3.9. Aportaciones

Los resultados ḿas relevantes en este campo han sido publicados en congresos y re-
vistas de gran relevancia. Los trabajos presentados se pueden dividir en dos partes funda-
mentales:

Estudios realizados en la evaluación de detectores delandmarksvisuales. Estos
trabajos pretenden comparar diferentes métodos de detección para su uso en SLAM
visual.

Evaluacíon de los descriptores delandmarksvisuales. La idea fundamental de estos
trabajos es la de establecer el descriptor visual que codifica la apariencia de una
landmarken el espacio de forma ḿas adecuada para su aplicación en el SLAM
visual.

Los métodos presentados aquı́ para la evaluación de los sistemas de detección son pio-
neros en este campo. Por una parte, algunos de los algoritmos de detección de puntos de
inteŕes, habitualmente usados en SLAM visual, no habı́an sido estudiados en profundidad
hasta el momento. Por ejemplo, no se habı́a estudiado la robustez de los puntos detectados
mediante el detector DoG por las SIFT, ni el detector basado en la matriz Hessiana de las
SURF. Por otra parte, la utilización de secuencias de imágenes resulta muy interesante,
ya que se asemeja bastante al proceso de SLAM visual. En las secuencias, se observa
un escena desde puntos de vista cambiantes, lo que nos permite evaluar qué detectores
extraen los mismos puntos en el espacio al ser observados desde poses muy diferentes.
Esta evaluación ha sido realizada sin utilizar ningún tipo de descripción de los puntos de
inteŕes, con lo que la evaluación se ha efectuado independientemente del método utilizado
para describir los puntos.

Por otra parte, las técnicas presentadas para la evaluación de los descriptores se di-
ferencian, en varios aspectos, de todos los trabajos presentados hasta el momento. Se ha
evaluado el cambio que sufre el descriptor asociado a un punto del espacio cuando es
observado desde puntos de vista diferentes. Hemos considerado que el conjunto de des-
criptores asociados a cadalandmarkvisual, asociados a puntos de vista diferentes, forma
una clase, y se ha estudiado el comportamiento del descriptor desde el punto de vista del
reconocimiento de patrones, utilizando medidas declustering. La idea principal de la eva-
luación realizada es descubrir qué tipo de descriptor permite que los vectores asociados a
una mismalandmarkest́en lo ḿas agrupados posible, mientras que los vectores asociados
a landmarksdiferentes se encuentren bien separados en el espacio del descriptor. Estas
dos caracterı́sticas est́an directamente relacionadas con la asociación de datos en SLAM
visual. Por todo lo dicho, la evaluación de los ḿetodos de descripción se ha planteado
desde un punto de vista muy cercano al SLAM visual, ya que se considera la situación
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en la que el robot observa los mismos puntos desde poses muy diferentes en el entorno y
pretende asociar sus observaciones con marcas visuales vistas con anterioridad.

Los resultados ḿas relevantes relativos a la detección de puntos de interés se han pre-
sentado en [Ballestaet al., 2007b,a] y [Mart́ınez-Mozoset al., 2007a] (tambíen publicado
en [Mart́ınez-Mozoset al., 2007b]). Estas publicaciones han recibido todas ellas buenas
cŕıticas en el proceso de revisión y en su presentación final. Las opiniones de otros inves-
tigadores reconocen la necesidad de los estudios realizados, y consideran que los métodos
utilizados en el estudio son perfectamente válidos. En nuestra opinión, el trabajo presenta-
do aqúı es el primero que ha abordado la extracción delandmarksvisuales en condiciones
más cercanas a las del SLAM visual.

Las principales aportaciones relacionadas con la evaluación de los descriptores se han
presentado en [Ballestaet al., 2007c]. Igualmente, este trabajo recibió cŕıticas positivas
durante el proceso de revisión y en su presentación. Por una parte, hasta el momento,
los estudios realizados por otros autores no habı́an planteado el estudio de la descripción
teniendo en cuenta los requisitos del SLAM visual. Por otra, la aparición reciente de los
descriptores SURF, requerı́an su comparación con los ḿas habituales descriptores SIFT.
En opiníon de otros investigadores, los métodos de evaluación que se han propuesto son
perfectamente correctos y los resultados esclarecedores.

Finalmente, se encuentra en proceso de segunda revisión un art́ıculo en la revistaMa-
chine Vision and Applications[Gil et al., 2008a] donde se recoge una comparativa de
detectores y descriptores de puntos de interés utilizando las t́ecnicas presentadas en este
caṕıtulo. En este artı́culo, adeḿas del criterioJ ′3 se evaĺuan los descriptores en base a
curvasrecall vs. precision.
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Caṕıtulo 4

SLAM visual

La eficacia de las murallas
depende del valor de los hombres

encargados de custodiarlas.
Genghis Khan, 1162–1227.

4.1. Introducción

Construir un mapa del lugar por el que se debe desplazar el robot es una tarea de
gran importancia, ya que los mapas son imprescindibles para la navegación: un robot

precisa de un mapa para poder desplazarse eficazmente por el entorno. Durante losúltimos
años se ha prestado especial atención al problema de crear mapas utilizando cámaras
comoúnico sensor. Estas soluciones de SLAM, basadas en la utilización de un sensor
visual, se han agrupado comúnmente bajo la denominación de SLAM visual. El inteŕes
por la utilizacíon de ćamaras está motivado por una serie de ventajas que ofrecenéstas,
en comparación con los sensores láser:

Las ćamaras proporcionan una gran cantidad de información del entorno. Si se uti-
lizan sistemas estéreo, entonces pueden proporcionar directamente información 3D
del entorno.

Las ćamaras cuentan con un peso y tamaño reducidos.

Generalmente, tienen un consumo menor.

El coste de estos equipos es normalmente menor que el de los sensores láser.

En el caṕıtulo 2 se describieron los algoritmos más utilizados en la actualidad para
resolver el problema de SLAM. En este capı́tulo nos centraremos en el problema de la
creacíon de mapas visuales de entornos no estructurados, utilizando un método basado en
el algoritmo FastSLAM y marcas visuales naturales.



SLAM visual

Hasta la actualidad, los trabajos presentados en el campo de SLAM visual se pueden
clasificar atendiendo a los siguientes aspectos:

Seǵun el ńumero de ćamaras que utilizan: Ası́, podemos hablar de SLAM visual
monocular, cuando se utiliza unaúnica ćamara, o SLAM visual estéreo si se utilizan
dos ćamaras. También es necesario mencionar el empleo de cámaras omnidireccio-
nales para modelar el entorno.

En funcíon del algoritmo que utilizan para resolver el problema de SLAM.

Dependiendo de si se crea un mapa en 2 o en 3 dimensiones.

Considerando si la pose del robot se restringe al movimiento en un plano, o si realiza
un movimiento en 3 dimensiones.

Si utilizan informacíon densa proveniente de las imágenes (por ejemplo, mapas
de disparidad en el caso de SLAM estéreo) o, por el contrario, se centran en un
conjunto de puntos significativos (landmark-basedo feature-based).

En el caso defeature-basedSLAM, las soluciones se diferencian, a su vez, en fun-
ción del tipo de detector visual que utilizan y del tipo de descriptor visual. En el
caṕıtulo 3 se trat́o sobre los detectores y descriptores más comunes en elámbito del
SLAM visual.

Seǵun los mecanismos utilizados para resolver el problema de la asociación de
datos.

En este caṕıtulo, nos centraremos en describir un algoritmo de SLAM visual que per-
mite la creacíon de un mapa visual del entorno utilizando unúnico robot ḿovil equipado
con un sistema estéreo de visíon. En concreto, el ḿetodo de SLAM utilizado se funda-
menta en el algoritmo FastSLAM. En esta tesis doctoral se plantea la idea de crear un
mapa basado en un conjunto de puntos significativos extraı́dos de iḿagenes del entorno
y utilizados comolandmarksvisuales. Se propone construir un mapa utilizando la posi-
ción tridimensional de un conjunto delandmarksvisuales referidas a un sistema global
de referencia. Adeḿas, cada una de laslandmarksvisuales se acompaña de un descriptor
calculado en base a la apariencia visual del punto en el espacio. Un mapa de este tipo lo
denominamos mapa visual. Se supone que el robot está equipado con un sistema de vi-
sión est́ereo y es capaz de medir la posición relativa de un conjunto delandmarksvisuales
respecto de su sistema local de referencia. El robot es capaz de construir el mapa efec-
tuando una serie de movimientos y observaciones en el entorno, y utilizando el algoritmo
FastSLAM para integrar toda la información de forma coherente.

Posteriormente, cuando el robot navega por el entorno, el mapa visual puede ser utili-
zado para deducir la pose del robot en el mapa. Para ello, en cualquier momento, el robot
tomaŕa imágenes, extraerá una serie de puntos significativos de ellas y comparará las ob-
servaciones con el mapa visual para deducir cuál es su pose ḿas probable. La localización
del robot utilizando un mapa visual como el descrito es un tema que ha sido ya estudiado.
Por ejemplo, en [Gilet al., 2005b] se utiliza una variante del algoritmoMonte-Carlopara
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obtener la localización de un robot utilizando un conjunto delandmarksvisuales descritas
mediante la transformada SIFT.

El resto del caṕıtulo se ha organizado de la siguiente manera: en el apartado 4.2 se
comentaŕan algunos trabajos interesantes en elámbito del SLAM visual. Seguidamente,
en el apartado 4.3 se describirá una solucíon para resolver la asociación de datos basada
en la descripcíon de las marcas visuales. A continuación, en los apartados 4.4 y 4.5,
se expondŕa un conjunto de resultados que permiten comprobar la validez de las ideas
propuestas hasta ahora. En concreto, se presentan dos conjuntos de experimentos bien
diferenciados:

Primero, se mostrarán resultados de SLAM visual en simulación utilizando el algo-
ritmo FastSLAM (apartado 4.4).

A continuacíon, se presentan resultados de SLAM visual utilizando trayectorias
e imágenes tomadas utilizando una plataforma robótica de investigación (aparta-
do 4.5).

El primer conjunto de resultados pretende probar la validez del algoritmo para crear
mapas tridimensionales de marcas visuales. Para hacer esto, se desarrolló un entorno si-
mulado que permite emular el proceso de creación de un mapa visual en condiciones muy
similares a las reales. La ventaja principal de realizar unos experimentos en simulación
es la capacidad que se tiene para poder variar los parámetros del algoritmo mientras se
comprueba la validez de los resultados, ya que, en todo momento, se conoce el mapa y el
camino real seguido por el robot.

Por otra parte, los resultados reales mostrados tienen como objetivo demostrar la vali-
dez de las soluciones propuestas utilizando la información disponible en una plataforma
robótica real. En este caso se ha creado un conjunto de mapas visuales, que correspon-
den con diferentes trayectorias del robot en diversos entornos. Además, se han variado
los paŕametros del algoritmo para encontrar los valoresóptimos para la creación del ma-
pa. En los resultados experimentales que se muestran en el apartado 4.5 se han utilizado
puntos detectados con Harris y posteriormente descritos con U-SURF. De acuerdo con
los resultados experimentales mostrados en el capı́tulo 3, esta combinación de detector y
descriptor es la que obtuvo mejores respuestas en cuanto a la estabilidad en la detección
e invarianza y discriminación en la descripción.

4.2. Trabajo relacionado

La utilización de ćamaras en el campo de la robótica ḿovil es relativamente reciente.
Uno de los primeros trabajos se presenta en [Murray y Little, 2000], donde se propone
un sistema de navegación basado en un dispositivo de visión trinocular. En esta solución,
el robot es capaz de crear un mapa local de su entorno a partir de las correspondencias
encontradas en las tres imágenes capturadas simultáneamente por el sensor trinocular. Uti-
lizando un algoritmo basado en la correlación, se obtiene información densa de disparidad
que permite al robot desenvolverse por el entorno evitando obstáculos. Sin embargo, el
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trabajo comentado no hace ninguna referencia a la localización del robot ni a la creación
de un mapa del entorno.

Posteriormente, Seet al. [Seet al., 2001, 2002] proponen la idea de crear mapas tridi-
mensionales utilizando puntos de interés extráıdos de iḿagenes del entorno. Cada punto
de inteŕes constituye unalandmarkvisual que se describe mediante una posición tridi-
mensional y un descriptor que codifica su apariencia visual. En el trabajo comentado, el
detector y el descriptor utilizados son las caracterı́sticas SIFT. Cuando el robot regresa
a zonas previamente exploradas es capaz de detectarlandmarksvisuales observadas con
anterioridad y puede localizarse respecto a ellas. En [Seet al., 2002] se emplea una solu-
ción basada en la transformada de Hough para la localización del robot, buscando la mejor
alineacíon de las marcas visuales encontradas por el robot en un determinado instante con
el mapa global almacenado hasta el momento. Sin embargo, durante la creación del mapa
no se mantiene la incertidumbre sobre la pose del robot, con lo que la creación de mapa
podŕıa fallar si el error acumulado es demasiado grande. En un trabajo posterior [Seet al.,
2005] se presentan varias mejoras al sistema anteriormente expuesto. Ası́, el robot utiliza
la informacíon visual extráıda para reducir el error cometido por su odometrı́a mientras
realiza la exploración del entorno. Por otra parte, se realiza una optimización global del
mapa creado, de manera que cuando el robot visita regiones previamente exploradas se
corrige su pose, mejorando la apariencia general del mapa creado.

Por otra parte, en [Gilet al., 2006c] se extraen caracterı́sticas SIFT de las iḿagenes y,
adeḿas, se realiza un seguimiento de laslandmarksdurante frames consecutivos para que-
darseúnicamente con las ḿas robustas ante cambios en la posición de la ćamara. El mapa
se construye utilizando un algoritmo basado en FastSLAM. También, Vallset al. [Valls-
Mir ó et al., 2005, 2006] utilizan caracterı́sticas SIFT para crear mapas en entornos de
oficinas usando un filtro EKF. En el trabajo comentado se hace especial hincapié en la
creacíon de mapas visuales de grandes dimensiones, describiendo los principales proble-
mas que se deben afrontar para realizar esta tarea.

Seǵun se puede observar, las caracterı́sticas SIFT se han empleado profusamente como
método de detección y extraccíon de puntos de interés en SLAM visual. Sin embargo,
tambíen otros autores proponen soluciones diferentes para la extracción y descripcíon
de landmarksvisuales. Por ejemplo, en [Lemaire y Lacroix, 2007] se utilizan segmen-
tos extráıdos de las iḿagenes comolandmarks, junto con un algoritmo de SLAM basado
en EKF. Frintropet al.extraen regiones de interés utilizando el sistema de atención VO-
CUS [Frintropet al., 2006]. Finalmente, en [Davison y Murray, 2002] se utiliza el detector
de esquinas de Harris para la extracción delandmarksen SLAM monocular. El detector
de esquinas de Harris ha sido utilizado también en [Hygounencet al., 2004] para la crea-
ción de mapas mediante dirigibles autónomos. En [Murilloet al., 2007] se presenta un
método de localización basado en caracterı́sticas SURF e iḿagenes omnidireccionales.
En [Herathet al., 2006] se crea un mapa visual utilizando puntos extraı́dos utilizando el
software de KLT (Kanade-Lucas tracker). Las landmarksaśı extráıdas se integran en el
mapa utilizando un filtro EKF. La principal diferencia de la solución propuesta con el res-
to de soluciones comentadas radica en que no utiliza la información de apariencia visual
de laslandmarksdetectadas.́Unicamente se utiliza la información de distancia extraı́da
del par est́ereo. En consecuencia, la asociación de las observaciones cuando el robot cie-
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rra un bucle es, claramente, menos robusta, ya que existen múltiples opciones de asignar
una observacion con diversaslandmarksdel mapa, con otra del mapa. Además, el sistema
es dif́ıcilmente extensible a situaciones en las que se encuentren objetos o personas en
movimiento, debido, otra vez, a la falta de robustez en la asociación de datos.

En una ĺınea diferente, Śaezet al. crean mapas tridimensionales utilizando informa-
ción densa de disparidad proveniente de un sistema estéreo [Śaezet al., 2005]. En la solu-
ción propuesta se realiza una estimación del movimiento del par estéreo en 6 dimensiones
a partir de las iḿagenes capturadas en instantes consecutivos. Se utiliza un procedimiento
de minimizacíon global para obtener la mejor trayectoria de la cámara.

Por otra parte, merece también la pena destacar el trabajo presentado en [Kröseet al.,
2004], donde se modela el entorno utilizando una cámara omnidireccional montada sobre
el robot. Durante la exploración, el robot captura iḿagenes omnidireccionales y estima la
rotacíon y la traslacíon (menos un factor de escala) entre cada par de poses. Al final de la
tarea de SLAM el entorno está modelado mediante un conjunto de imágenes panorámicas
tomadas desde diferentes poses en el entorno. Dado que almacenar las imágenes implica
una alta capacidad de almacenamiento, en este caso la información de las iḿagenes se
comprime utilizando t́ecnicas PCA [Vicenteet al., 2005]. Una ventaja interesante de uti-
lizar imágenes omnidireccionales es que, si el espejo está montado en posición horizontal
sobre el veh́ıculo, el giro del robot equivale a una simple translación de la imagen [Payáet
al., 2007b].

A diferencia de los trabajos comentados anteriormente, en la solución de SLAM vi-
sual que se propone en esta tesis, las medidas de distancia obtenidas con el par estéreo
van acompãnadas de una descripción visual del punto en el espacio. El descriptor visual
permite resolver con una mayor robustez el problema de la asociación de datos, generan-
do aśı mapas ḿas precisos. Adeḿas, la solucíon se concentra en un reducido conjunto de
landmarksvisuales que cuentan con una gran invarianza ante cambios de escala y punto
de vista. Por otra parte, el algoritmo de SLAM visual está basado en un filtro de partı́culas,
que proporciona una mayor robustez frente a errores en la asociación de datos.

4.3. Asociacíon de datos

En la descripcíon del algoritmo FastSLAM que se dió en el apartado 2.3 se plan-
teó una solucíon para el problema de la asociación de datos basado en la distancia de
Mahalanobis asociada a la innovación. Esta solucíon se puede aplicar en el caso en el
que exista en el entorno un conjunto delandmarksindistinguibles: es decir, el robot no es
capaz de percibir ninguna caracterı́stica de lalandmarkque la diferencie del resto. Esta
situacíon aparece en algunas aplicaciones de SLAM, según se describió en los aparta-
dos 2.2.4 y 2.3.10. En el caso comentado en el apartado 2.3.5 se asocia la observación
zt a la landmarkque minimice la distancia de Mahalanobis sobre todas laslandmarks
del mapa asociado a la partı́cula i, utilizando la ecuación (2.55). Si el valor ḿınimo de
la distancia de Mahalanobis supera el umbralD2

0, entonces se considera que la medida
observada no corresponde con ninguna de laslandmarksdel mapa, y se crea una nueva
landmark. La solucíon comentada no permite obtener buenos resultados en el caso del
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SLAM visual, ya que, en esta ocasión, pueden existirlandmarksque se encuentren cer-
canas entre sı́, y es altamente probable que exista una serie de candidatos que cumplan
con la distancia de Mahalanobis. Lalandmarkdel mapa que minimice la distancia de
Mahalanobis, probablemente, no será la eleccíon correcta. Generalmente, esta solución
daŕa lugar a un ńumero alto de falsas correspondencias, perjudicando la construcción del
mapa. Este hecho se explica porque el error en las observacioneszt est́a correlado con
el error en la posición, haciendo que la solución propuesta no sea idónea (v́ease la figu-
ra 2.4). Seǵun se comentó en el apartado 2.2, existen maneras de resolver la asociación
de datos que pueden dar lugar a soluciones mejores [Neira y Tardós, 2001], sin embargo
el coste computacional deéstas es elevado.

A diferencia de la situación planteada, en la que laslandmarksno se pueden distinguir
entre śı, en el caso planteado aquı́, el mapa está formado por un conjunto de marcas
visuales, y cada una de ellas cuenta con un descriptor visual. Por lo tanto, asociada a
cada medidazt existe un vectordt que describe la apariencia visual de lalandmark. En
definitiva, la observación del robot est́a formada porot = {zt, dt}. Dondedt es un vector
descriptor asociado a lalandmarkobservada. Este planteamiento se puede observar en la
figura 4.1.

Se propone mejorar la asociación de datos utilizando el descriptor visual asociado a
las landmarks. En este caso, dado un descriptordt asociado a la observación actual y
un descriptor visualdj asociado a lalandmarkj del mapa se calcula la siguiente distan-
cia Eucĺıdea entre los candidatos que cumplen con la ecuación (2.55), y cuya distancia
cuadrada de Mahalanobis es menor queD2:

E2 = (dt − dj)(dt − dj)
T (4.1)

Finalmente, se asocia la observación zt con la landmarkque minimice la distancia
E entre todos los candidatos. En la práctica, se establece un valor the umbralE0, de
manera que siE2 > E2

0 se crea una nuevalandmark. Los resultados obtenidos hasta el
momento prueban que la asociación de datos mejora significativamente de esta manera.
Como consecuencia, se puede crear mapas más precisos utilizando un menor número de
part́ıculas.

4.4. Resultados FastSLAM en simulación

Para comprobar la validez del algoritmo FastSLAM en su aplicación a la construc-
ción de mapas visuales se realizaron una serie de experimentos en un entorno simulado
utilizando Matlabc© como software de desarrollo. Se simula que el robot navega por un
espacio en el que se supone la existencia de cierto número delandmarksvisuales que el
robot es capaz de detectar utilizando un par de cámaras estéreo. Las marcas visuales se
simulan generando un conjunto de puntos aleatorios en un entorno de aproximadamente
30× 30× 2 metros. Para simular un entorno tı́pico de oficinas, se representa una estancia
en el que laslandmarksse encuentran situadas sobre las paredes, distribuidas de forma
uniforme.

Con objeto de hacer las simulaciones lo más parecidas a la realidad se ha tenido en
cuenta las siguientes condiciones:
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Figura 4.1: El problema de la asociación de datos en SLAM visual.

Se considera que la visibilidad de laslandmarksest́a restringida por los objetos del
entorno (p.e., el robot no puede detectar unalandmarka trav́es de una pared).

En cada instante, el robot es capaz de observar un número ḿaximoB delandmarks
e integrarlas en el filtro de partı́culas.

Únicamente se puede observar marcas que se encuentren en el campo de visión del
robot y a una distancia menor de cierto valordmax.

Las lecturas de odometrı́a y las medidas realizadas sobre laslandmarksdel entorno
se corrompen con cierta cantidad de ruido. Este ruido se genera según un modelo
que asemeja lo ḿas posible el existente en una plataforma robótica real.

En la figura 4.2 se puede observar una vista tridimensional del entorno, el robot y un
conjunto de observaciones realizadas sobrelandmarkscercanas. Laslandmarksobserva-
das se indican con elipsoides, de tamaño proporcional a la incertidumbre en su posición.
En la figura 4.3 se puede observar el mapa aleatorio utilizado durante las simulaciones.

La principal ventaja de realizar una serie de experimentos en simulación es que se
conoce el camino real seguido por el robot, ası́ como el mapa real del entorno. Esto nos
permite evaluar con exactitud los resultados obtenidos al variar algunos de los parámetros
del algoritmo. En concreto, evaluaremos la calidad de los resultados cuando se varı́a:

El númeroM de part́ıculas empleado en el algoritmo.

La distancia ḿaxima a la que se pueden observarlandmarksdmax.

El número ḿaximo de medidasB a integrar en cada iteración del algoritmo.
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Figura 4.2: Entorno de simulación utilizado. Se muestra al robot mientras efectúa observaciones
sobre laslandmarksdel entorno. Las lı́neas continuas representan las paredes y otras estructuras
del entorno.

Figura 4.3: Mapa tridimensional generado. La posición de cadalandmarken el espacio se indica
con un asterisco.
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4.4.1. Ecuaciones b́asicas

En el apartado 2.3.2 se presentaron las ecuaciones básicas para la estimación de la
landmarkct utilizando un EKF. A continuación obtendremos las ecuaciones que definen
el modelo de observación del robot. Para ello, supondremos que el robot es capaz de cal-
cular la posicíon relativa de unalandmarkvisual respecto del sistema de coordenadas de
cámaraOc = {Xc, Yc, Zc} (véase la figura 4.4). Consideraremos también, sin ṕerdida de
generalidad, que el sistema de coordenadas de la cámara y del robot coinciden. Ası́ pues,
si tenemos que el robot se encuentra en la posext = (xt,x, xt,y, xt,θ), la matrizR relacio-
na el sistema de coordenadas global del entornoOg = {Xg, Yg, Zg} con el sistema de
coordenadas del robotOr = {Xr, Yr, Zr}.

R =




cos(xt,θ) − sin(xt,θ) 0 xt,x

sin(xt,θ) cos(xt,θ) 0 xt,y

0 0 1 0
0 0 0 1


 (4.2)

Aśı, la observacíon realizada por el robot sobre lalandmarkθ est́a formada por un
vector de posicíon zt = (Xr, Yr, Zr)

T relativo al sistema de coordenadas del robot. Las
coordenadas globales de la landmarkθ = (Xg, Yg, Zg)

T se relacionan con las observadas
por el robot mediante la siguiente matriz de transformación homoǵeneaR:




Xg

Yg

Zg

1


 = R




Xr

Yr

Zr

1


 =




cos(xt,θ) − sin(xt,θ) 0 xt,x

sin(xt,θ) cos(xt,θ) 0 xt,y

0 0 1 0
0 0 0 1







Xr

Yr

Zr

1


 (4.3)

Con lo cual, si el robot detecta lalandmarkθct = (Xg,ct , Yg,ct , Zg,ct)
T , podemos escri-

bir: 


Xg,ct

Yg,ct

Zg,ct

1


 = R




Xr,ct

Yr,ct

Zr,ct

1


 = R




Xc,ct

Yc,ct

Zc,ct

1


 (4.4)

dado que hemos supuesto que el sistema de coordenadas de la cámara y del robot coinci-
den. La variableθct = (Xg,ct , Yg,ct , Zg,ct)

T se refiere a la posición global de lalandmark
con ı́ndicect respecto del sistema de coordenadas globalOg. Sin embargo, para poder
escribir la ecuación no lineal del modelo de observación ẑt = g(xt, θct), necesitamos
conocer la relación inversa. En consecuencia, debemos calcularA = R−1:

W = R−1 =




cos(xt,θ) sin(xt,θ) 0 −xt,x cos(xt,θ)− xt,y sin(xt,θ)
− sin(xt,θ) cos(xt,θ) 0 xt,x sin(xt,θ)− xt,y cos(xt,θ)

0 0 1 0
0 0 0 1


 (4.5)

Finalmente, el modelo de observación presentado en la ecuación (2.41) se puede es-
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Figura 4.4: Sistemas de coordenadas.Og: Sistema de coordenadas global.Or: Sistema de coorde-
nadas solidario al robot ḿovil. Oc: Sistema de coordenadas de la cámara.

cribir de la siguiente manera:

ẑt =




Xr,ct

Yr,ct

Zr,ct

1


 = g(xt, θct) = Wθct = W




Xg,ct

Yg,ct

Zg,ct

1


 (4.6)

La ecuacíon (4.6) nos permite calcular la predicción sobre la observación del robot
ẑt = (Xr,ct , Yr,ct , Zr,ct)

T referida a lalandmarkθct baśandonos en la pose de la partı́cula
x

[m]
t y la estimacíon anterior de la posición de lalandmarkµ

[m]
ct,t−1.

Para el ćalculo del filtro de Kalman, según las ecuaciones (2.41–2.46), necesitamos
linealizar el modelo de observación respecto de lalandmarkθct. Para ello, calculamos la
matriz JacobianaGθct

= ∇θct
g(st, θct) de la siguiente manera:

Gθct
=




∂Xr

∂Xg

∂Xr

∂Yg

∂Xr

∂Zg
∂Yr

∂Xg

∂Yr

∂Yg

∂Yr

∂Zg
∂Zr

∂Xg

∂Zr

∂Yg

∂Zr

∂Yg


 =




cos(xt,θ) sin(xt,θ) 0
− sin(xt,θ) cos(xt,θ) 0

0 0 1


 (4.7)

4.4.2. Evaluacíon de los resultados

Con el objetivo de evaluar los resultados obtenidos en simulación se calculan los si-
guientes estimadores:

Error RMS de posicion en el caminôδxy: calcula el error cuadrático medio entre la
posicíon estimada del robot̂si,xy = (ŝi,x, ŝi,y) y la posicíon reals̄i,xy = (s̄i,x, s̄i,y)
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para todos los movimientos realizados por el robot. Es decir:

δ̂xy =

√√√√ 1

A

A∑
i=1

(ŝi,xy − s̄i,xy)(ŝi,xy − s̄i,xy)T (4.8)

dondeA es el ńumero total de movimientos realizados por el robot. También defi-
nimos el anterior parámetro respecto de la odometrı́a del robot, con el objetivo de
poder comparar la calidad de la estimación realizada. Aśı, comparamos la posición
real del robot̄si,xy = (s̄i,x, s̄i,y) con la ofrecida por la odometrı́a s̃i,xy = (s̃i,x, s̃i,y):

δ̃xy =

√√√√ 1

A

A∑
i=1

(s̃i,xy − s̄i,xy)(s̃i,xy − s̄i,xy)T (4.9)

Error RMS en la orientación δ̂θ: calcula el error cuadrático medio entre la orien-
tación estimada del robot̂si,θ y la orientacíon reals̄i,θ para todos los movimientos
realizados por el robot.

δ̂θ =

√√√√ 1

A

A∑
i=1

(s̄i,θ − ŝi,θ)2 (4.10)

dondeA es el ńumero total de movimientos realizados por el robot. Igualmente se
define respecto de la odometrı́a del robot:

δ̃θ =

√√√√ 1

A

A∑
i=1

(s̄i,θ − s̃i,θ)2 (4.11)

Error RMS entre el mapa real y el estimadoδm: para cada una de laslandmarks
estimadas se calcula el error entre la posición estimada y la posición real de la
landmarkdel mapa.

δm =

√√√√ 1

N̂

N̂∑
i=1

(θ̄j − θ̂i)2 (4.12)

dondeN̂ es el ńumero delandmarksestimadas en la simulación.

4.4.3. Detalles de simulación

Cuando el robot navega por el entorno simulado detectalandmarksque se encuentran
a una distancia inferior admax. Adeḿas, para obtener la observación, se comprueba que
dicha landmarkqueda dentro deĺangulo de visíon del robot. Una vez se ha hecho la
anterior comprobación, la observación del robot est́a formada por la posición relativa de la
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Figura 4.5: Esquema de un sistema estéreo de visíon.

landmarkreferida al sistema de coordenadas del robotzt = (Xr, Yr, Zr)
T + ε. Dondeε =

(εX , εY , εZ)T es un vector de ruidos gaussianos distribuidos según N(0, Rt). En el caso
que nos ocupa, se están realizando medidas relativas sobrelandmarkspuntuales utilizando
un sistema de visión est́ereo. Si suponemos que el par estéreo es estándar (ćamaras pin-
hole y ejesópticos perfectamente paralelos), entonces las coordenadas 3D de un punto
referidas al sistema de coordenadas de la cámara izquierda se pueden calcular como:

Xr =
B(u− Cx)

d
, Yr =

B(v − Cy)

d
, Zr =

fB

d
(4.13)

donde,s = (u, v) es la proyeccíon del punto 3D en la imagen izquierda,s′ = (u′, v′) es
el punto correspondiente en la cámara derecha yd = u − u′ es la disparidad asociada
al punto. El paŕametroB recibe el nombre de lı́nea base, y corresponde a la separación
horizontal entre las ćamaras del par estéreo. Los paŕametrosCx y Cy se refieren al punto
de interseccíon del ejeóptico con el plano imagen en ambas cámaras. En la figura 4.5
se presenta de forma esquemática un par estéreo ideal. Podemos calcular las covarianzas
asociadas a la medidazt = (Xr, Yr, Zr) suponiendo una propagación del error lineal [Be-
vington y Robinson, 1992]:

σ2
Xr

=
B2σ2

u

d2
+

B2(u− Cx)
2σ2

d

d4
(4.14)

σ2
Yr

=
B2σ2

v

d2
+

B2(Cy − v)2σ2
d

d4
(4.15)

σ2
Zr

=
f 2B2σ2

d

d4
(4.16)

Durante los experimentos hemos utilizadoσd = 1,0 pixels y σu = σv = 10 pixels.
Estos valores se han extraı́do tras un ańalisis experimental de los sistemas de visión dispo-
nibles en el laboratorio. La matriz de ruidoRt se calcula comoRt = diag(σ2

Xr
, σ2

Yr
, σ2

Zr
).
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Tabla 4.1: Conjunto de parámetros usados durante la simulación.

M : Número de partı́culas para el filtro.

Rt: Matriz de covarianzas del ruido en la ob-
servacíon.

dmax: Máxima distancia de observación. El ro-
bot puede percibir unalandmarksi se en-
cuentra a una distancia menor quedmax y
dentro de su campo de visión.

αmax, βmax: Definen el campo de visión de la ćamara
del robot. En todos los experimentos to-
mamosαmax = 45o = βmax = 45o.

B: Número ḿaximo de observaciones inte-
gradas en cada iteración del algoritmo.

α1,α2,α3 y α4: Modelo de movimiento del robot (algorit-
mo 1).

L: Número total de landmarks en el mapa.

En la tabla 4.1 se muestra un resumen del conjunto de parámetros de simulación más
importantes, ası́ como su descripción.

En la figura 4.6 se muestra un ejemplo de una simulación en el entorno comenta-
do. A continuacíon, presentamos, como ejemplo, los resultados asociados a una simula-
ción en concreto. En este caso, se utilizó M = 100 part́ıculas,B = 5 observaciones y
dmax = 10 m. En la figura 4.6(a) se muestra el entorno, la posición inicial del robot y la
trayectoria real realizada en el entorno (en lı́nea continua y ćırculos). En la figura 4.6(b)
se ve, con ḿas detalle, la trayectoria real (en lı́nea continua y ćırculos), las medidas de
odometŕıa (con ĺınea discontinua y cruces) y la trayectoria estimada (con lı́nea continua y
cuadrados). La medida de odometrı́a ruidosa se ha generado utilizando el modelo de mo-
vimiento descrito en el apartado 2.3.1 (algoritmo 1, definido en la página 43), ãnadiendo
cierta cantidad de ruido a las poses comandadas. La cantidad de ruido que hemos introdu-
cido en la odometrı́a es de la misma magnitud que el ruido que aparece tı́picamente en los
experimentos con robots reales. Para evaluar los resultados se han utilizado trayectorias
más complejas, como la indicada en la figura 4.7. Como se puede observar, la estimación
del camino realizado por el robot sigue bastante fielmente el camino real producido. Según
se observa en la figura 4.6(b), el robot parte de su posición inicial, indicada en la figura
con la letra ‘A’. A continuacíon, el robot se desplaza por el entorno. A medida que avanza,
crece la incertidumbre en su pose, hecho que se aprecia en los momentos indicados con
las letras ‘B’, ‘C’, ‘D’ por el incremento en la dispersión de las partı́culas. Para apreciar
esto, se representan las nubes de partı́culas en cada uno de los instantes de simulación.
Al final de la trayectoria indicada, el robot vuelve a observarlandmarksya observadas
en el instante inicial, y es capaz de localizarse respecto a ellas, disminuyendo ası́ su in-
certidumbre. Cuando el robot se desplaza y descubre nuevaslandmarksen el entorno, la
incertidumbre sobre su posición aumenta y este hecho se puede observar por la mayor
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dispersíon de las nubes de partı́culas. En el instante señalado como ‘F’ el robot vuelve a
una posicíon previamente explorada y es capaz de localizarse respecto delandmarksque
hab́ıa detectado previamente. En este momento, la incertidumbre sobre el camino del ro-
bot se reduce, hecho que se puede observar por la reducción de la dispersión de las nubes
de part́ıculas. Para la misma simulación anterior, se muestra en la figura 4.6(c) el error
absoluto de posición, calculado para la estimación (ĺınea continua y ćırculos) y la odo-
metŕıa del robot (ĺınea discontinua y cruces). El modelo de ruido utilizado se describe en
el apartado 4.4.2. Se supone que, durante la simulación, laúnica informacíon disponible
sobre el movimiento del robot es su odometrı́a y las medidas realizadas. A continuación,
se integran todas las medidas de odometrı́a, junto con las observaciones realizadas uti-
lizando el algoritmo FastSLAM, descrito en el capı́tulo 2. Aśımismo, se supone que la
asociacíon de datos es conocida. En el apartado 4.3 se describió un ḿetodo para realizar
la asociacíon de datos que funciona bien en el caso de SLAM visual. Terminada la simu-
lación, se compara el camino estimado con el camino real para evaluar la calidad de los
resultados.

Finalmente, en la figura 4.6(d) se muestra la estimación del mapa asociado a la partı́cu-
la con mayor peso acumulado durante la simulación. La posicíon tridimensional de cada
landmarken el mapa real se indica con un asterisco, mientras que la mejor estimación se
indica con un diamante. Se puede observar que algunaslandmarksno han sido observadas
por el robot, con lo cual no existe ninguna estimación sobre su posición.

En la figura 4.7 se puede ver una trayectoria del robot, explorando una zona más
amplia del entorno. En la figura se puede observar el camino real, la odometrı́a y la esti-
macíon proporcionada por el algoritmo durante los diferentes movimientos del robot. Se
puede observar claramente cómo el error en la odometrı́a crece sin control, mientras que
la estimacíon aproxima fielmente el camino real.

Los resultados de la estimación del mapa dependen en gran medida de la trayectoria
efectuada por el robot, del número de observaciones realizadas sobre cadalandmark, y
del error en las observaciones de dichaslandmarks. En los resultados mostrados a conti-
nuacíon, la trayectoria del robot se ha fijado manualmente, de manera que el robot pudiera
recorrer la mayor parte del entorno. La manera de calcular el camino para que el entorno
pueda ser explorado de la manera más eficiente constituye un problema diferente, conoci-
do como el problema de exploración, del que ya se habló en el caṕıtulo 1. La exploracíon
de un entorno utilizando información visual se propone como lı́nea de investigación futu-
ras de esta tesis.

4.4.4. Variacíon del número M de partı́culas

Se ha realizado un conjunto de simulaciones variando el númeroM de part́ıculas
del filtro, manteniendoB = 10 observaciones ydmax = 10 m constantes. El mismo
experimento se repite50 veces para cada valor deM , manteníendose durante todos los
experimentos las mismas lecturas de odometrı́a, la misma trayectoria real y el mismo
mapa; sin embargo, debido a la aleatoriedad intrı́nseca del ḿetodo, los resultados de la
estimacíon son diferentes en cada una de las simulaciones, debiéndose calcular un valor
medio e intervalos de2σ. La figura 4.8 muestra el error RMS de posición calculado con
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Figura 4.6: La posicíon dada por la odometrı́a del robot se indica con cruces y lı́nea discontinua.
La pose real del robot se indica con cı́rculos. Finalmente, la pose estimada por el algoritmo se
indica con cuadrados.

la diferencia entre el camino real del robot y el camino estimado (δ̂xy). Con barras de
error se indican intervalos de2σ para cada valor deM . El error RMS de posición en la
odometŕıa a lo largo de todo el camino (δ̃xy) se muestra en lı́nea discontinua. Este error se
mantiene constante, ya que se han mantenido las mismas lecturas de odometrı́a a lo largo
de las diferentes simulaciones. En la figura, se puede observar claramente cómo decrece
el error en la estimación cuando se emplea un númeroM de part́ıculas mayor. Esto es de-
bido a que la funcíon de probabilidadp(x1:t|z1:t, u1:t, c1:t) sobre todo el camino del robot
se aproxima con ḿas exactitud cuando existe una mayor variedad de caminos. Se observa
tambíen ćomo las barras de error también disminuyen al aumentarM , lo que se traduce
en una mayor repetibilidad en la estimación del camino. El ĺımite inferior en el error de
localizacíon viene marcado por el modelo de error de las observaciones (ecuaciones 4.14),
el número de observaciones empleadas y la distancia máxima de observación dmax. Ob-
servando la gŕafica se puede ver que a partir de300 part́ıculas la mejora en la localización
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Figura 4.7: En la figura se indica el camino real seguido por el robot (trazo continuo), el camino
seǵun la odometŕıa (trazo discontinuo) y la mejor estimación hasta el instante simulado (indicado
con cuadros).

no es significativa y demuestra que se pueden obtener unos buenos resultados utilizando
200 − 300 part́ıculas. Es interesante observar que, cuando el número de partı́culas es re-
ducido, el algoritmo no siempre es capaz de ofrecer una estimación correcta del camino,
observ́andose un valor medio del error RMS alto con una alta varianza asociada.

4.4.5. Variacíon en el ńumero máximo de observaciones en cada ite-
ración B

Seǵun se dijo en el apartado 2.3.8 los resultados del algoritmo mejoran cuando se
incorpora un conjunto deB observacioneszt en cada iteración. En la figura 4.9 se mues-
tra el error RMS de posición y sobre el mapa al variar el número de observaciones
B = {1, 5, 10, 15, 20, 25} (la distancia ḿaxima de observación se mantuvo constante
en dmax = 10 m y se utiliźo M = 200 part́ıculas). Se observa cómo el error RMS de
posicíon disminuye conforme aumenta el número de medidasB que se integran en cada
iteracíon de FastSLAM, ası́ como la repetibilidad de la estimación. Tambíen se observa
que los resultados no mejoran demasiado a partir de cierto número de medidasB. Este
comportamiento se explica por el hecho de que la precisión de la localizacíon depende
de la cantidad de ruido existente en las medidas. Además, el ńumero de medidas que se
integran en cada instante de simulación depende de la densidad delandmarksexistente en
el mapa. Puede ocurrir que el número de observaciones que realiza el robot simulado en

102



4.4 Ecuaciones b́asicas

0 2 4 6

0

2

4

6

8

10

12

log(M)

E
rr

or
 R

M
S

 d
e 

po
si

ci
ón

Figura 4.8: La figura muestra el error RMS de posición al variar el ńumero de partı́culasM emplea-
do en la estimación del camino. Se muestran los resultados para M={1, 10, 100, 300, 500, 1000}.
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Figura 4.9: Error RMS de posición al variar el ńumero ḿaximo de medidas (B) que se integran
en cada instante (lı́nea continua). En lı́nea discontinua se muestra el error RMS calculado con la
odometŕıa.

cada instante no aumente una vez fijada la distanciadmax.

4.4.6. Resultados al variar la distancia ḿaxima de observacíon dmax

La distancia de observación dmax es un paŕametro de suma importancia. Ası́, si el
robot es capaz de verlandmarksa gran distancia (dmax alta), seŕa capaz de mantener su
localizacíon en su mapa “local” durante más tiempo, y la construcción del mapa será más
sencilla y requeriŕa un menor ńumero de partı́culas. En cambio, si la distanciadmax es
pequẽna (p.e.dmax = 1 m), entonces el robot está cont́ınuamente encontrando nuevas
landmarks, con lo cual la incertidumbre en su posición creceŕa ŕapidamente y se nece-
sitaŕa un ńumeroM de part́ıculas mayor para obtener resultados aceptables. También,
con una distancia ḿaxima de observación baja, el robot realiza generalmente un número
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Figura 4.10: Error RMS posición al variar la distancia ḿaxima de observacióndmax.

bajo de observacionesB, con lo que el error en la localización y el mapa será grande.
Este efecto se puede observar claramente en la figura 4.10, donde se ha variadodmax,
manteniendo constanteM = 200 part́ıculas yB = 20 observaciones.

En nuestro caso, en el resto de simulaciones se ha utilizado un valor constante de
dmax = 10 m, que es una distancia asumible a la que se pueden obtener medidas al utilizar
un par est́ereo real. La figura 4.10 demuestra que se pueden obtener buenos resultados
utilizandodmax = 10 m.

4.5. Resultados experimentales con datos reales

En este apartado se presenta un conjunto de resultados experimentales que muestran
la capacidad del algoritmo de SLAM visual para crear mapas utilizando una plataforma
robótica real. El robot se desplaza de forma guiada por el entorno mientras captura pares
de imágenes estéreo. El algoritmo de SLAM se implementó en el entorno de desarrollo
Matlabc©, ya que esto facilitaba la realización de gran cantidad de pruebas utilizando los
datos experimentales. El algoritmo lee las entradas de odometrı́a

El robot utilizado en los experimentos es un modelo Pioneer P3-AT, fabricado por
la empresa Mobile Robots. Dispone de un PC con procesador Pentium III a bordo, fun-
cionando con sistema operativo Linux Debian. La plataforma está equipada con un par
est́ereo de geometrı́a variable, modelo STH-MDCS2-VARX, proporcionado por la em-
presa Videre Design y un láser SICK LMS 200. En la figura 4.11 se observa el robot
móvil utilizado en los experimentos, llevados a cabo en la primera planta del Edificio To-
rreblanca de la Universidad Miguel Hernández de Elche. Se observa también en la figura
la disposicíon de los sensores a bordo del robot. La cámara se ha instalado en una posición
y orientacíon fijas respecto de la base del robot. El vehı́culo se desplaza por el entorno con
una velocidad de translación máxima de0,05 m/s y una velocidad de rotación máxima
de0,01 rad/s. Mientras el robot se desplaza por el entorno, captura un par de imágenes
est́ereo con intervalos de0,1 m en la posicíon y0,1 rad en orientacíon (aproximadamente
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Figura 4.11: Plataforma robótica utilizada durante los experimentos.

5o). Se tomaron iḿagenes con una resolución de640× 480. En la figura 4.12 se muestra,
como ejemplo, un conjunto de iḿagenes del entorno. En las imágenes se pueden apreciar
algunas marcas artificiales en el entorno (véase la figura 3.1).́Estas, no obstante, se tratan
como marcas naturales, ya que se extraen y se describen como si se tratara de este tipo de
marcas visuales.

En la pŕactica, evaluar los resultados de SLAM es complicado. El obstáculo principal
que se presenta es el hecho de carecer de un modelo preciso del entorno del que se pre-
tende construir el mapa. Generalmente, los mapas de ocupación se evaĺuan considerando
que sean topológicamente correctos y que no existan elementos mal definidos en el mapa
(p.e. muros dobles). El problema es aún mayor en el caso de SLAM visual cuando se
pretende utilizarlandmarksvisuales naturales, de las que, obviamente, no se conoce su
posicíon 3D. En consecuencia, el mapa construido por el algoritmo de SLAM no puede
ser comparado con ninguna solución ideal. La solucíon por la que se ha optado es utilizar
los datos del sensor láser a bordo del robot para construir un mapa de ocupación y estimar
la trayectoria del robot al mismo tiempo que se adquieren las imágenes para construir
el mapa visual. Para hacer esto, mientras el robot se desplaza por el entorno y captura
imágenes, se almacenan las lecturas de odometrı́a del robot y las lecturas del sensor láser
a bordo en un formato de fichero estándar de CARMEN1, añadiendo una entrada especial
para laslandmarksvisuales. La ventaja principal de este formato es que se puede pro-
cesar los ficheros utilizando los datos de láser, extrayendo ası́ la pose del robot con un
algoritmo de SLAM basado en láser. Los datos de láser nos permiten construir un mapa y
estimar un camino utilizando la solución presentada en [Grisettiet al., 2005, 2006]2. La
trayectoria del robot ası́ estimada es muy precisa y se considera que representa de forma
bastante fiel al camino real del robot, por lo que será considerado como el camino real en
los experimentos.

Los resultados presentados en el capı́tulo 3 demostraron que el detector de esquinas
de Harris permite extraer un conjunto delandmarksvisuales naturales muy estables, in-
cluso cuando las iḿagenes sufrı́an cambios de escala y de punto de vista. En concreto, el
detector de Harris obtuvo los mejores resultados en las secuencias de imágenes tomadas

1Se puede descargar de forma gratuita en carmen.sourceforge.net
2Se puede descargar libremente desde www.openslam.org/gmapping.html.
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Figura 4.12: Ejemplos de iḿagenes capturadas en el entorno.

en el laboratorio, pudiendo detectar las mismaslandmarksvisuales a diferentes distancias
y ángulos. Adeḿas, el detector de Harris tiene la ventaja de poder procesar las imágenes
con un tiempo de ćomputo bajo. A continuación, cada uno de los puntos detectados en
las imágenes se describe mediante un descriptor U-SURF, calculado en un entorno de
20× 20 ṕıxeles alrededor del punto de interés. Este procedimiento nos permite extraer un
conjunto de landmarks naturales estables, descritas mediante un descriptor U-SURF, que
demostŕo ser altamente invariante, según los resultados mostrados en el capı́tulo 3.

En cada imagen obtenida con el par estéreo se obtiene un conjunto de puntos de interés
utilizando el detector de Harris. A continuación, se calcula una correspondencia entre las
imágenes utilizando la descripción U-SURF de cada punto. A partir de la corresponden-
cia, se obtiene la posición 3D de cada punto en el sistema de coordenadas de cámara. A
continuacíon, los puntos detectados por el robot se deben observar enp imágenes conse-
cutivas para poder considerar la medida como válida. De esta manera, se consigue evitar
la inclusíon de landmarkspoco estables en el mapa. El tracking de los puntos durante
imágenes consecutivas se lleva a cabo utilizando el descriptor U-SURF y el movimiento
del robot indicado por la odometrı́a. Es correcto utilizar la odometrı́a en este caso, ya que
el movimiento entre poses consecutivas es pequeño.

Se presentarán resultados obtenidos cuando el robot realiza diferentes trayectorias. Se
analizaŕan los resultados de forma independiente para tres trayectorias diferentes que se
emplean de ejemplo, que denominaremos ‘A’, ‘B’ y ‘C’.
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Figura 4.13: Mapa de ocupación estimado utilizando datos de láser.

4.5.1. Resultados de la trayectoria ‘A’

A continuacíon, se muestran los resultados asociados a un experimento en particular.
En la figura 4.13 se muestra la trayectoria del robot junto con el mapa de ocupación creado
a partir de los datos del láser. El robot parte del punto(x = 0, y = 0), marcado con la letra
‘A’ en el mapa, y regresa al mismo punto, aproximadamente, al final del trayecto. El robot
recorre en total74,7 m. El robot captuŕo imágenes cada0,05 m. En este caso, se integran
landmarksvisuales que se hayan podido seguir durante 5 frames consecutivos. En total
se realizaron en este experimento un total de9762 observaciones sobrelandmarksen el
entorno.

A continuacíon se muestran los resultados de SLAM visual para la trayectoria reali-
zada, utilizando los parámetros de la tabla 4.2. En este caso el mapa visual está formado
por un total de 482landmarksvisuales, contando cada una de ellas con una posición tri-
dimensional y un vector descriptor U-SURF asociado. En la figura 4.14(a) se compara
la trayectoria estimada utilizando datos de láser con la odometrı́a del robot y el camino
estimado mediante SLAM visual. En lı́nea continua (negra) se muestra el camino real del
robot, estimado a partir de los datos del láser. En ĺınea discontinua (azul) se presenta el
camino estimado con el algoritmo de SLAM visual presentado aquı́. Finalmente, las lec-
turas de odometrı́a se presentan con puntos y rayas (rojo). En la figura 4.14(b) se presenta
el error absoluto de posición en la odometrı́a y el error absoluto en la estimación, compa-
rado con el camino real estimado, usando los datos de láser en los diferentes instantes de
simulacíon. El error RMS en la posición para el camino estimado es de0,06 m, mientras
que el error RMS en la odometria es de0,32 m. Se observa claramente en la figura 4.14(b)
que el error en la odometrı́a crece sin control, y no permitirı́a crear un mapa correcto.

En la figura 4.15(a) se muestra una vista 2D del mapa visual generado. También, en la
figura 4.15(b) se presenta el mismo mapa visual, superpuesto con un mapa de obstáculos
creado a partir de los datos de láser. Laslandmarksvisuales se presentan como elipses,
de tamãno proporcional a su incertidumbre. Algunas de las marcas naturales encontradas
se ubican en las paredes del entorno y coinciden con las medidas de láser, lo que per-
mite comprobar la validez de los resultados. En la figura 4.15(c) se puede ver una vista
tridimensional del mapa generado.
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Figura 4.14: La figura (a) muestra la trayectoria del robot estimada con datos de láser (ĺınea con-
tinua), la odometrı́a del robot (puntos y rayas) y el camino estimado con SLAM visual (lı́nea
discontinua). La figura (b) muestra el error absoluto de posición en el camino estimado y la odo-
metŕıa durante los diferentes movimientos del robot.
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(a)

(b) (c)

Figura 4.15: En la figura (a) se presenta una vista 2D de un mapa visual. En la figura (b) se presenta
el mismo mapa visual superpuesto con un mapa creado a partir de los datos de láser. En la figura (c)
se presenta una vista 3D del mapa.
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Tabla 4.2: Resumen de los principales parámetros del experimento

Parámetro Comentario Valor

M Número de partı́culas 200

B Número ḿaximo de observacionessin limitar

dmax Distancia ḿaxima de observacion sin limitar

s Número de frames para el tracking 5

E2
0 Distancia ḿaxima del descriptor 0,09

Otra manera de validar los resultados [Valls-Miró et al., 2006] se muestra en la fi-
gura 4.16. En la figura 4.16(a), se presenta un mapa de obstáculos realizadóunicamente
utilizando los datos del sensor láser. En cada instante del experimento, las lecturas del
sensor ĺaser se transforman en coordenadas globales a partir de la pose estimada por el
algoritmo de SLAM basado en láser [Stachnisset al., 2004b, 2005b]. En la figura 4.16(b)
se presenta un mapa de obstáculos usando las lecturas del sensor láser; pero en este caso,
el mapa se ha creado a partir del camino estimado usando SLAM visual. Se puede obser-
var que ambos mapas son casi idénticos y no se pueden apreciar grandes inconsistencias
en estéultimo mapa, siendo el mapa creado con el algoritmo de SLAM visual consistente
y válido para la planificación de trayectorias. Errores en la estimación del camino apa-
receŕan en el mapa de ocupación como zonas del mapa poco consistentes o incorrectas.
Como ejemplo, se muestra en la figura 4.16(c) un mapa creado utilizando directamente la
odometŕıa del robot y los datos de láser. Obśervese que aparecen zonas del mapa giradas
o duplicadas. En el caso de no disponer de un sensor láser, el mapa de ocupación se puede
crear utilizando las lecturas de los sensores SONAR mucho más ligeros y con un coste
más bajo.

A continuacíon se muestran los resultados cuando variamos algunos de los paráme-
tros del filtro. En la figura 4.17 se presentan los resultados obtenidos al variar el número
de part́ıculas empleadasM . Se utiliźo M = {1, 10, 50, 100, 200, 300, 400, 500},
mostŕandose, en lı́nea continua, el error RMS de posición en la estimación dada por
SLAM visual junto con intervalos de2σ. En ĺınea discontinua se presenta el error RMS
cometido por la odometrı́a. En este caso, no se restringió el ńumero ḿaximo de obser-
vaciones que se integran en cada instante en el mapa (B) ni la distancia ḿaxima de ob-
servacíon (dmax). El número de partı́culas utilizado determina la velocidad del algoritmo,
por lo que resulta interesante establecer el mı́nimo número de partı́culasM con el que se
puede obtener resultados aceptables. En este caso, a partir de 300 partı́culas la mejora en
la localizacíon no es significativa.

En la figura 4.18(a) se muestra un histograma del módulo de todas las medidas reali-
zadas por el robot durante el experimento. Es notable que la mayor parte de las medidas
se han obtenido a distancias de5–6 m, aunque también se han utilizado observaciones a
una distancia superior10 m. Las medidas, áun a distancias considerables, son bastante
fiables, debido a que la lı́nea base del par estéreo es grande y a que se ha realizado una
calibracíon muy precisa de la función de distancia (que se presentará en el caṕıtulo 6).
Este hecho nos ha permitido crear un mapa visual y estimar un camino de forma muy pre-
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(a)

(b)

(c)

Figura 4.16: Resultados de la trayectoria ‘B’. Fig. (a): Se muestra un mapa de obstáculos detecta-
dos con el sensor láser, estimado mediante un algoritmo de SLAM basado en láser. Fig. (b): Mapa
de obst́aculos detectados con el láser utilizando el camino estimado con SLAM visual. Fig. (c):
Mapa creado a partir del odómetro del robot.
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Figura 4.17: Error RMS al variar el número de partı́culasM del filtro (trayectoria ‘A’). Se uti-
lizó M = {1, 10, 50, 100, 200, 300, 400, 500}.
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Figura 4.18: Fig. (a) Histograma del módulo|zt| de las medidas obtenidas durante el experimento.
Fig. (b) error RMS de posición al variardmax = {1, 5, 10, 15, 20}.

cisa. En los resultados que se muestran en la figura 4.18(b) se pretende ver la influencia
sobre los resultados cuando se varia la distancia máxima de observacióndmax. Se uśo en
este casoM = 200 y no se restringío el ńumero ḿaximo de observaciones a integrar en
cada instanteB. Como era de esperar, conforme aumenta la distancia máxima, el error
RMS de posicíon disminuye. Es importante también considerar que los resultados em-
peoran ligeramente cuando se incluyen medidas por encima de los10 m. Este hecho se
puede explicar por el hecho de que los errores cometidos al introducir medidas a distan-
cias tan considerables tienen un comportamiento no gaussiano. Paradmax = 20 m todas
las observaciones se han integrado en el filtro.

En la figura 4.19(a) se muestran los resultados al variar el número ḿaximo de medidas
que se integran en cada instante de simulación. Se presenta el valor medio de 10 simu-
laciones independientes, junto con intervalos de2σ. Se puede observar cómo, cuando se
aumenta el ńumero de observaciones a integrar en cada movimiento, el error RMS de
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Figura 4.19: Fig. (a): Error RMS de posición al variarB = {0, 1, 2, 4, 8, 20} observacio-
nes. Fig. (b): Error RMS de posición al variarδtrans entre dos observaciones consecutivas. Se
utilizó δtrans = {10−5 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3 0,4 0,5 1 2 10} m.

posicíon disminuye, aśı como la repetibilidad de los resultados.

En la pŕactica, el robot capturará imágenes del entorno, obtendrá un conjunto de ob-
servaciones y las integrará en el mapa utilizando el algoritmo expuesto. A continuación,
el robot se desplaza y vuelve a obtener observaciones. La distancia que recorre el robot
entre dos observaciones es un parámetro importante a la hora de crear el mapa visual y
condiciona los resultados que se obtendrán. Esta distanciaδtrans se definío en el algo-
ritmo 1 (sample motion). Si el desplazamiento entre dos poses es pequeño, entonces se
exige al algoritmo de SLAM que integre constantemente observaciones, aumentando la
carga computacional. Por otra parte, si el desplazamiento entre dos poses es grande, se
integraŕan pocas observaciones en el filtro y la probabilidad de que el robot vuelva a ob-
servar marcas anteriores disminuye. En este caso, es posible que el robot no sea capaz
de observar marcas anteriores, con lo que no se puede asegurar la convergencia del filtro.
En la figura 4.19(b) se muestra el error RMS de posición en funcíon del paŕametroδtrans.
En la gŕafica se puede observar cómo aumenta el error RMS en la estimación seǵun se
aumenta la distanciaδtrans.

En el proceso de asociación de datos, el robot debe decidir si una observación corres-
ponde a alguna de laslandmarksya existentes en el mapa o si, por el contrario, correspon-
de a unalandmarkque no ha visto anteriormente. Según se dijo en el apartado 4.3, en esta
tesis se utiliza un descriptor visual para mejorar el proceso de asociación de datos. Como
se coment́o, la solucíon consiste en que el robot decida asignar la observación actual a
la landmarkdel mapa que minimice la distancia Euclı́dea en su descriptor (de entre un
conjunto de posibles candidatos), siempre que esta distancia se encuentre por debajo de
cierto umbralE2

0 . Si la distanciaE2 supera el umbral, entonces se decide crear una nueva
landmark. La seleccíon del umbral no es trivial; depende de la naturaleza del descriptor y
condiciona los resultados que se pueden obtener [Gilet al., 2006b]. Si el umbral es bajo,
el robot decidiŕa frecuentemente crear nuevaslandmarks, ya que una variación pequẽna
en el descriptor asociado a la observación le indicaŕa que es una nuevalandmark. En caso
contrario, si el umbral es alto, el robot, con mayor frecuencia, asignará las observaciones
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Figura 4.20: Fig. (a) error RMS posición al variar la distancia en el descriptor. Con puntos y rayas
se presenta el error RMS en la odometrı́a. Fig. (b) ńumero delandmarksexistentes en el mapa
final (N).

actuales alandmarksya existentes en el mapa, pero la probabilidad de que haya asocia-
ciones incorrectas es mayor. En la figura 4.20(a) se muestra el error RMS en el camino
estimado por el algoritmo de SLAM visual, cuando se varı́a la distanciaE0. Por claridad,
se presenta el valor medio obtenido tras crear el mapa 20 veces con los mismos paráme-
tros. Se presentan simultáneamente los resultados obtenidos con un número diferente de
imágeness en el proceso de seguimient; en concreto se presentan los resultados cuando se
integran marcas seguidas durantes = {2 3 4 5 6 8 10 20} imágenes consecutivas. Cuando
E0 = 0, el robot crea siempre nuevaslandmarksy no es capaz de localizarse respecto
de landmarksanteriores, con lo que el camino estimado diverge del real. Por otra parte,
cuandoE0 →∞ la influencia del descriptor es mı́nima, asigńandose siempre la observa-
ción a alguna de laslandmarksque cumpla con la distancia de Mahalanobis (2.55). Los
resultados son similares cuandos ∈ [2 − 6], encontŕandose un valoŕoptimo para la dis-
tanciaE0 ' 1. Cuando el valor des aumenta, los resultados tienden a empeorar, ya que
existen pocaslandmarksque se puedan seguir durante tantas imágenes consecutivas.

En la figura 4.20(b) se presenta el número delandmarksfinales existentes en el ma-
pa como funcíon de la distanciaE0 en la asociación de datos. Se puede observar cómo,
en todos los casos, el número delandmarksdisminuye al aumentar el valor de la dis-
tanciaE0, ya que el robot considera que existen menos marcas diferentes en el entorno.
Además, como consecuencia de aumentars, el número de observaciones que obtendrá el
robot en cada instante disminuye, incluyéndose en el filtro un ńumero menor deland-
marks. Tener un menor ńumero de landmarks es, en principio, recomendable, ya que el
tiempo de ćomputo del algoritmo disminuye. No obstante, y según se puede apreciar en
la figura 4.20(a) seleccionar una distanciaE0 demasiado grande perjudica la estimación
del camino del robot. Se ha constatado que una distanciaE0 es v́alida para la creación de
mapas en todos los experimentos realizados en esta tesis.

El conjunto de experimentos realizados nos ha permitido establecer los parámetros
óptimos para la realización del mapa visual que se ha mostrado. A continuación, y usando
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estos paŕametros, se presentan más resultados para trayectorias diferentes. La potencia de
un algoritmo de SLAM se demuestra cuandoéste es capaz de crear un mapa y mantener
una estimacíon de la pose, áun cuando el robot realiza diferentes trayectorias en entornos
diferentes. En consecuencia, se presentan a continuación resultados que demuestran esta
capacidad.

4.5.2. Trayectoria ‘B’

Se presentan los resultados obtenidos cuando el robot realizaba una trayectoria dife-
rente, denominada ‘B’. La distancia total recorrida por el robot en este caso es de78 m,
realizando un total de10549 observaciones. Comparada con la trayectoria del experimen-
to ‘A’, el robot realiza una mayor cantidad de giros y observa la misma escena desde
puntos de vista ḿas alejados. El mapa se creó utilizandoM = 300 part́ıculas,B = 20 y
δtrans = 0,1 m.

En la figura 4.21 se presentan los resultados de esta trayectoria. En la figura 4.21(a)
se observa el mapa visual generado. Las marcas visuales se representan con elipses, de
tamãno proporcional a su incertidumbre. Se presentan superpuestos los datos del sensor
láser. El camino real del robot, la odometrı́a y el camino estimado se dibujan en la figu-
ra 4.21(b). A continuación, se compara en la figura 4.21(c) el error absoluto de posición
cometido por la odometrı́a y la estimacíon usando información visual. En la figura 4.21(d)
se muestra el mapa de ocupación creado por el algoritmo de SLAM, presentándose con
lı́nea continua el recorrido realizado. Se creó el mapa variando el número de partı́culas
empleadas, mostrándose los resultados en la figura 4.21(e). Se presenta en lı́nea continua
el valor medio de 10 repeticiones e intervalos de2σ. En ĺınea discontinua se muestra el
error RMS en la odometrı́a.

Por otra parte, se realizó un conjunto de simulaciones al variar los parámetros del
algoritmo de SLAM visual. El resultado ḿas resẽnable se presenta en la figura 4.21(e),
donde se muestra el error RMS de posición en funcíon del ńumero de partı́culas utilizado.
Si comparamos este resultado con el de la figura 4.17, podemos observar que, en las
mismas condiciones, se requiere un mayor número de partı́culas para obtener un error
RMS similar en la estimación del camino. El resto de parámetros tienen una influencia
similar a la ya presentada para la trayectoria ‘A’.

En la figura 4.22 se presentan mapas creados usando las distancias obtenidas con el
sensor ĺaser y superpuestas con el camino real, el camino estimado mediante SLAM visual
y las lecturas del od́ometro del robot.

4.5.3. Trayectoria C

A continuacíon, se muestran los resultados obtenidos con una trayectoria del robot di-
ferente, denominada trayectoria ‘C’. La distancia total recorrida por el robot, en este caso,
es de126,2 m, realizando un total de13500 observaciones. Comparada con la trayectoria
del experimento ‘A’ y ‘B’, el robot realiza una trayectoria significativamente más larga.
El mapa se créo utilizandoM = 50 part́ıculas,B = 20 y δtrans = 0,1 m.
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Figura 4.21: Resultados de la trayectoria ‘B’. Fig. (a): mapa visual generado. Fig. (b): camino real
(lı́nea continua), camino estimado (lı́nea discontinua) y odometria (puntos y rayas). Fig. (c): error
absoluto de posición en cada movimiento del camino estimado (lı́nea continua) y de la odometrı́a
(lı́nea discontinua). Fig. (d): mapa de ocupación creado con datos de láser. Fig. (e): error RMS de
posicíon al variarM = {1, 10, 50, 100, 200, 300, 400, 500, 1000}.
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(a)

(b)

(c)

Figura 4.22: Resultados de la trayectoria ‘B’. Fig. (a): Se muestra un mapa de obstáculos detecta-
dos con el sensor láser, estimado mediante un algoritmo de SLAM basado en láser. Fig. (b): Mapa
de obst́aculos detectados con el láser utilizando el camino estimado con SLAM visual. Fig. (c):
Mapa creado a partı́r del od́ometro del robot.
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El mapa visual se presenta en la figura 4.23(a), superpuesto con datos de láser. El
camino real, el estimado y la odometrı́a se muestran en la figura 4.23(b). Seguidamente,
en la figura 4.23(c) se observa el error absoluto de posición del camino estimado, ası́ como
de la odometŕıa. Tambíen en este caso podemos calcular el error RMS de posición en
función del ńumero de partı́culas utilizadas, mostrado en la figura 4.23(e). Se muestra el
valor medio de 10 repeticiones e intervalos de2σ. En ĺınea discontinua se muestra el error
RMS en la odometrı́a. Si comparamos esta figura con la 4.17 y 4.21(e) (trayectorias ‘A’ y
‘B’), podemos observar que, en las mismas condiciones, se requiere un mayor número de
part́ıculas para obtener resultados similares, debido a la mayor longitud de la trayectoria
realizada en este caso y al tamaño del mapa. En la figura 4.23(e) se presenta el mapa de
ocupacíon creadóunicamente con datos de láser.

En la figura 4.24 se presentan mapas creados usando las distancias obtenidas con el
sensor ĺaser y superpuestas con el camino real, el camino estimado mediante SLAM visual
y las lecturas del od́ometro del robot.

4.6. Conclusiones

Hasta el momento, la mayorı́a de las soluciones al problema de SLAM han hecho
uso de sensores láser, para crear tanto mapas de ocupación como mapas basados enland-
marks. Durante lośultimos ãnos han aparecido algunas soluciones que utilizan cámaras
para la construcción de mapas. Estas soluciones se agrupan bajo el nombre de SLAM
visual. El trabajo presentado aquı́ se centra en la construcción de mapas visuales basados
en landmarks. De esta manera la construcción del mapa pretende determinar la posi-
ción 3D de un conjunto delandmarksvisuales referidas a un sistema de referencia. Estas
landmarks visuales se extraen como puntos caracterı́sticos en iḿagenes capturadas del
entorno.

En este caṕıtulo se ha presentado una solución de SLAM visual empleada para la
creacíon de mapas visuales. El algoritmo se basa inicialmente en el propuesto por Mon-
temerlo [Montemerloet al., 2002], conocido coḿumente como FastSLAM, pero exten-
diéndose al caso en el que existenlandmarksy observaciones tridimensionales. La razón
principal que motiv́o la utilizacíon de un algoritmo basado en partı́culas es su demostrada
robustez ante errores en la asociación de datos [Thrunet al., 2005]. Por el contrario, la so-
lución al problema de SLAM basado en EKF presenta una gran sensibilidad ante errores
en la asociación de datos [Thrunet al., 2005; Neira y Tard́os, 2001]. Las caracterı́sticas de
FastSLAM se adaptan de forma natural al caso de SLAM visual, admitiendo la construc-
ción de mapas con un número alto delandmarks, hecho que ocurre fácilmente en SLAM
visual.

En este caṕıtulo se propone también un ḿetodo para la asociación de datos, indicado
para el caso en el que existanlandmarksvisuales asociadas a un descriptor visual. El
mecanismo para realizar la asociación de datos funciona en dos etapas. Primero, dada
una observación ot = {zt, dt}, se busca un conjunto de candidatos entre laslandmarks
del mapa para las que la medidazt podŕıa resultar v́alida. Seguidamente, se utiliza el
descriptor visualdt y se compara con los descriptores visuales asociados a los candidatos
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encontrados en la etapa anterior. Finalmente, se asocia la observaciónot con el candidato
que minimiza la distancia Euclı́dea entre descriptores. Si la distancia mı́nima supera cierto
umbral, entonces se considera que la observación corresponde con unalandmarknueva.

Con el objetivo de comprobar las posibilidades del algoritmo de SLAM visual pro-
puesto, se créo un entorno de simulación basado en Matlab. Se simula un agente autónomo
que se desplaza por el entorno y utiliza un sistema de visión est́ereo para realizar obser-
vaciones ruidosas sobre un conjunto delandmarksvisuales. Se ha modelado un entorno
de interior en el que aparecenlandmarksvisuales situadas en paredes y objetos. Además,
se considera una serie de restricciones, para simular condiciones de funcionamiento muy
cercanas a las que se encontrarı́a el robot en la realidad. Para ello se han utilizado paráme-
tros de error en la odometrı́a y las observaciones correspondientes a robots móviles reales
de nuestro laboratorio. Se considera que laúnica informacíon de que dispone el robot para
crear el mapa son las lecturas de odometrı́a y las observaciones ruidosas realizadas sobre
las landmarksdel mapa.

Los experimentos realizados en simulación han permitido comprobar la validez del
algoritmo propuesto. Las condiciones de la simulación se asemejan lo ḿas posible al caso
real. Adeḿas, se ha realizado un estudio sobre los parámetros del algoritmo que nos ha
permitido saber en qué condiciones se puede obtener resultados satisfactorios.

A continuacíon, se presentaron resultados reales de SLAM visual utilizando una plata-
forma rob́otica real. El robot realiźo una serie de trayectorias comandado por un operador,
capturando iḿagenes estéro del entorno. Cada par de imágenes se procesó, extrayendo un
conjunto de puntos de interés mediante el detector de esquinas de Harris. Para cada uno
de los puntos detectados se calcula un descriptor U-SURF. Se efectúa un seguimiento de
los puntos en instantes sucesivos para obtener un conjunto de medidas correspondientes
a landmarksvisuales robustas ante cambios en la posición de la ćamara. Las observacio-
nes obtenidasot = {zt, dt} est́an formadas por un vectorzt que representa un vector de
distancia relativa al sistema de referencia del robot ydt representa el vector descriptor
U-SURF. Las observaciones se integran en el mapa, generándose un mapa y un camino
estimado. El camino estimado se compara con el camino estimado usando datos de láser.
El camino estimado con láser se considera que tienen una gran precisión y se utiliza para
comparar los resultados. De forma análoga a los resultados obtenidos en simulación, se
ha obtenido un conjunto de resultados al variar algunos de los parámetros del filtro. En
general, los resultados demuestran la validez de las soluciones planteadas.

Los resultados obtenidos demuestran que la solución es capaz de crear mapas con
una gran precisión, utilizando un ńumero de partı́culas moderado. Se presentaron tam-
bién resultados al variar gran cantidad de los parámetros del filtro. Esto nos ha permitido
establecer un conjunto de parámetros que permiten crear mapas visuales en condiciones
muy diversas.

Es importante mencionar la calidad del mapa generado ası́ como la precisíon de las
trayectorias estimadas. Se ha demostrado claramente que el detector visual utilizado, en
combinacíon con el descriptor U-SURF, permite crear mapas visuales para cualquier tra-
yectoria que realice el robot.

Por otra parte, es importante mencionar el gran tamaño de los mapas que se han crea-
do con el ḿetodo propuesto. Debemos, por tanto, comparar los mapas creados hasta la
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actualidad por otros autores. Por ejemplo, en [Valls-Miró et al., 2006] se presentan ma-
pas creados utilizando las caracterı́sticas SIFT. Cadalandmarkvisual se sigue durante un
conjunto de frames, para extraer las más estables. A continuación, las medidas obteni-
das se integran en un mapa utilizando un algoritmo de SLAM basado en EKF. El trabajo
pretende estudiar la viabilidad de la visión est́ereo para la creación de mapas visuales de
gran tamãno. Los mapas visuales creados con esta técnica se muestran en la figura 4.25.
En la figura 4.25(a) se presenta un mapa pequeño. En la figura 4.25(b), se presenta un
mapa de un tamaño mayor, que, en opinión de los autores del trabajo, es estadı́sticamente
inconsistente. En [Sim y Little, 2006] se presenta un mapa de20 × 16 m, contruido a
partir de caracterı́sticas SIFT y utilizando un filtro de partı́culasRao-Blackwellised. En
este caṕıtulo se han presentado mapas visuales de un tamaño superior a los comentados
anteriormente y se han creado con facilidad utilizando un número reducido de partı́cu-
las. El camino estimado utilizando nuestra propuesta permite crear mapas de ocupación
consistentes.

En nuestra opinión, la mejora en la precisión de la estimación del camino y la capaci-
dad para hacer mapas más grandes son debidos a tres factores principalmente:

Al uso de un detector de puntos de interés preciso y que permite extraer marcas
visuales robustas. El detector de puntos de interés se seleccionó tras un exhaustivo
estudio (presentado en el capı́tulo 3).

A la utilización de un descriptor visual que ha demostrado ser altamente invariante
ante cambios en el punto de vista de la cámara. Se seleccionó el descriptor vi-
sual que obtuvo mejores resultados, de acuerdo con los parámetros definidos en el
caṕıtulo 3.

A la utilización de un sensor estéreo con una lı́nea base de gran tamaño, si se com-
para con los pares estéreo utilizados hasta el momento por otros investigadores.

A una buena rectificación de los puntos detectados en las imágenes.

A una calibracíon muy exacta de la transformación relativa entre los puntos en
el sistema de coordenadas de cámara y el sistema de coordenadas del robot. Este
proceso de calibración se describe en detalle en el capı́tulo 6.

Finalmente, se ha podido comprobar la validez de las conclusiones obtenidas en el
caṕıtulo 3. Aśı la utilización del detector de Harris en combinación con el descriptor
U-SURF ha permitido crear mapas visuales con una alta precisión, áun en el caso en el
que el robot observara las mismas landmarks desde puntos de vista muy diferentes.

4.7. Aportaciones

El trabajo que se presenta en este capı́tulo ha sido presentado en diversos congresos
internacionales y revistas de relevancia. Los principales resultados en el campo de SLAM
visual se han publicado en [Gilet al., 2006c, 2007a, 2006b,a, 2008c]. A continuación se
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describiŕa cada una de estas publicaciones con más detalle, indićandose las aportaciones
más significativas de cada una.

En [Gil et al., 2006c] se muestran resultados obtenidos con un robot utilizando la so-
lución de SLAM visual propuesta en este capı́tulo. El robot explora el entorno y captura
imágenes con un par estéreo. A continuacíon, se procesan las iḿagenes para extraer ca-
racteŕısticas SIFT y se emplean comolandmarksvisuales. Esta publicación es pionera
en proponer las caracterı́sticas b́asicas con que debe contar unalandmarkvisual, princi-
palmente: poder ser detectada a diferentes distancias yángulos y tener una descripción
invariante ante estos mismos cambios en la imagen. En esta publicación se extraen puntos
caracteŕısticos de las iḿagenes utilizando el detector de las SIFT, mediante una función
DoG a diferentes escalas. Durante los experimentos, los puntos ası́ extráıdos demostraron
ser muy inestables ante cambios en el punto de vista de la cámara. Para paliar este proble-
ma, se propone realizar untrackingde los puntos detectados en imágenes consecutivas y
manteneŕunicamente aquellaslandmarksvisuales ḿas robustas. De esta manera se redu-
ce el ńumero de observaciones que se integran en cada iteración del algoritmo, aśı como
el número delandmarksvisuales que constituyen el mapa. Por otra parte, el descriptor
SIFT se demuestra invariante cuando el mismo punto se observa desde posiciones cerca-
nas en el espacio. Sin embargo, cuando el mismo punto se observa desde una distancia
y con unángulo muy diferente, entonces el descriptor SIFT cambia significativamente,
y este hecho afecta negativamente la asociación de datos. T́ıpicamente, se ha utilizado la
distancia Euclı́dea para asociar un descriptor SIFT con alguna de laslandmarksdel mapa.
Con este ḿetodo, si el robot observa el mismo punto en el espacio desde poses muy dife-
rentes, dif́ıcilmente podŕa asociar las observaciones con la mismalandmark, perjudicando
la estimacíon del mapa. Para mejorar esta situación, en [Gilet al., 2006c] se propone uti-
lizar los descriptores de los puntos obtenidos durante el tracking para obtener un mejor
modelo del descriptor. En concreto, se sugiere calcular un valor medio del descriptor y
una matriz de covarianzaS con el conjunto de descriptores obtenidos durante el tracking.
A continuacíon, se utiliza una distancia de Mahalanobis para asociar un descriptordt ob-
servado con alguna de laslandmarksvisuales del mapa. Los resultados demuestran que
al utilizar la distancia de Mahalanobis, el proceso de asociación de datos mejora, con lo
que se obtienen mejores resultados en la estimación del camino del robot.

En [Gil et al., 2006b] se presentan resultados de SLAM visual utilizando también
caracteŕısticas SIFT. La manera de estimar el mapa es idéntica a la propuesta en [Gilet
al., 2006c]. Sin embargo, en este caso se analiza en profundidad los resultados cuando
algunos de los parámetros de la estimación cambian. Aśı, se estudia ćomo vaŕıan los
resultados en la estimación del camino al cambiar el número de partı́culasM empleado.
En particular se presentan los resultados obtenidos al variar la distancia máxima entre
descriptoresE2

0 utilizada en el proceso de asociación de datos (apartado 4.3). Se estudia
el efecto de cambiar este parámetro sobre el error RMS del camino estimado. Se puede
observar que si se utiliza un valor pequeño para la distancia ḿaximaE2

0 , entonces una
observacíon que se obtuvo de unalandmarken el mapa es considerada como una nueva
landmark. Por otra parte, si la distanciaE2

0 es muy alta, con alta probabilidad se cometerán
errores en la asociación de datos, obteniéndose un mapa y camino erróneos.

En [Gil et al., 2006a, 2007a] se propone la creación de mapas visuales utilizando ca-
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racteŕısticas SIFT mediante el algoritmo de SLAM propuesto inicialmente en [Gilet al.,
2006c]. En este caso se utilizan también diferentes descriptores provenientes del mismo
punto SIFT en vistas consecutivas, para obtener un modelo más completo de lalandmark.
Sin embargo, en esta publicación se presentan resultados que demuestran la mejorı́a que
se obtiene en el proceso de asociación de datos al utilizar diferentes vistas. Para realizar
esto, se obtienen un conjunto de imágenes variando el punto de vista de la escena y se
seleccionan los mismos puntos en el espacio, calculándose un descriptor para cada uno
de ellos. Cada punto se considera una clase, formada por un conjunto de patrones. Final-
mente, utilizando el vecino ḿas cercano se calculó el ńumero de asociaciones correctas e
incorrectas cuando se utilizaba la distancia Euclı́dea entre descriptores o una distancia de
Mahalanobis. Los resultados demuestran de forma directa la mejorı́a que se obtiene en la
asociacíon de datos.

En [Gil et al., 2008c] se realiza un análisis exhaustivo de los parámetros ḿas signi-
ficativos de la solución de SLAM presentada en este capı́tulo. Para esto, se realizó un
conjunto de experimentos en un entorno simulado, considerando que el robot es capaz
de realizar un conjunto de observaciones ruidosas sobrelandmarksvisuales existentes en
el entorno y que cuenta con unas lecturas de odometrı́a ruidosa. Las resultados presenta-
dos permiten ver qúe paŕametros influyen de forma ḿas significativa en la calidad de los
resultados del algoritmo de SLAM.
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Figura 4.23: Resultados de la trayectoria ‘C’. Fig. (a): mapa visual generado y datos del
sensor ĺaser. Fig. (b): caminos real, estimado y odometria, con lı́nea continua, disconti-
nua y punto-raya, respectivamente. Fig. (c): error absoluto de posición en cada movimien-
to del camino estimado (lı́nea continua) y de la odometrı́a (ĺınea discontinua). Fig. (d): ma-
pa de ocupación creado con datos de láser. Fig. (e): error RMS de posición al variarM =
{1, 10, 50, 100, 200, 300, 400, 500, 1000}. 123
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(a) (b)

(c)

Figura 4.24: Resultados de la trayectoria ‘B’. Fig. (a): Se muestra un mapa de obstáculos detecta-
dos con el sensor láser, estimado mediante un algoritmo de SLAM basado en láser. Fig. (b): Mapa
de obst́aculos detectados con el láser utilizando el camino estimado con SLAM visual. Fig. (c):
Mapa creado a partı́r del od́ometro del robot.
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(a) (b)

Figura 4.25: Mapas visuales presentados en [Valls-Miró et al., 2006]. Las lecturas del odómetro se
presentan en verde, en cian el camino real, estimado a partir de las lecturas de láser y en magenta la
estimacíon utilizando la t́ecnica de SLAM visual propuesta. Se presentan superpuestos las lecturas
del sensor ĺaser.
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Caṕıtulo 5

SLAM visual multi-robot

Those who will not reason, perish in the act.
Those who will not act, perish for that reason.

W. H. Auden, ”Shorts”, 1907–1973.

5.1. Introducción

En el caṕıtulo anterior se trató el problema de la construcción de un mapa visual utili-
zando uńunico robot ḿovil que se desplaza por el entorno mientras realiza observa-

cines utilizando un sistema de visión. En este capı́tulo se aborda el problema de construir
un mapa visual utilizando un conjunto de robots que exploran el entorno de manera si-
multánea. En nuestra opinión, la solucíon propuesta aquı́ es la primera que permite crear
mapas visuales utilizando de forma simultánea las observaciones visuales de un equipo
de robots ḿoviles.

La necesidad de construir un mapa utilizando la información proveniente de un equipo
de robots se justifica porque, de esta manera, el tiempo necesario para completar la explo-
ración es menor. Aśı, por ejemplo, es lógico pensar que para llevar a cabo la exploración
de un entorno, un robot que actúe independientemente deberá recorrer todo el espacio por
śı solo. En cambio, si este mismo robot colabora con otros para realizar la exploración del
entorno, podŕan repartirse el terreno a explorar, reduciendo ası́ la distancia total recorri-
da, con lo que el error existente en su odometrı́a disminuiŕa. En general, podemos decir
que contar con un conjunto de robots que colaboran permite realizar una misma tarea de
manera ḿas eficiente [Parker, 2000].

Cuando se plantea el problema de construir un mapa del entorno utilizando obser-
vaciones sobrelandmarksvisuales obtenidas desde plataformas diferentes aparecen una
serie de problemas que es necesario afrontar:

¿Ćomo se debe representar un mapa de manera que pueda ser estimado conjunta-
mente por un equipo de robots cooperativos?.
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¿Ćomo se debe realizar la asociación de datos cuando las mismaslandmarksvisua-
les son observadas por robots diferentes desde puntos de vista muy alejados entre
śı?.

¿Ćomo se debe representar la incertidumbre de cada unos de los robots del equipo?.

¿Ćomo se deben mover los robots para que el mapa sea construido de la manera
más eficiente?.

En este caṕıtulo se trataŕan los tres primeros problemas que se plantean. Elúltimo
punto constituye el problema de la exploración multi-robot y se tratará brevemente en el
apartado 6.2. Los resultados presentados aquı́ demuestran que la acción conjunta de varios
robots cooperando en la creación de un mapa del entorno produce mejores resultados que
el caso en el que los robots no colaboran.

El algoritmo que se presenta en este capı́tulo est́a basado en un filtro de partı́culasRao-
Blackwellisedy permite constuir un mapa visual mediante un equipo de robots móviles
que exploran de forma simultánea el entorno. El algoritmo estima la posición deN land-
marksvisuales tridimensionales, cada una definida por una posición en el espacio y un
descriptor visual. Los robots se mueven siguiendo trayectorias independientes en el espa-
cio y obtienen medidas relativas sobre laslandmarksen el entorno, que son compartidas
por todos los robots y usadas para construir un mapa común del entorno. La idea principal
se fundamenta en que el conjunto de robots comparte las observaciones realizadas sobre
las landmarksdel entorno para crear un mapa común.

El resto del caṕıtulo est́a organizado de la siguiente manera: La sección 5.2 detalla
los principales trabajos en relación con el presentado aquı́. A continuacíon, la seccíon 5.3
presenta la solución al SLAM visual multi-robot. En la sección 5.4 se detalla la solución
al problema de la asociación de datos utilizada en este caso. Posteriormente, en el apar-
tado 5.5 se presentan un conjunto de experimentos realizados en simulación junto con
los resultados obtenidos. Seguidamente se presenta en el apartado 5.6 un conjunto de re-
sultados utilizando datos de una plataforma robótica real. En la sección 5.7 se resumen
las principales conclusiones a las que se ha llegado. Para terminar, en el apartado 5.8 se
presentan las principales aportaciones realizadas.

5.2. Trabajo relacionado

El problema de SLAM utilizando uńunico robot ha sido estudiado con gran detalle
hasta la actualidad, existiendo soluciones que permiten construir mapas en muy diver-
sas condiciones. Sin embargo, el problema de construir un mapa de forma simultánea
mediante un conjunto de robots móviles no ha recibido tanta atención. En este caso, los
robots deben explorar de forma simultánea el entorno y realizar observaciones que les
permitan construir un mapa correcto de forma conjunta. Podemos clasificar las solucio-
nes de SLAM multi robot que han surgido hasta la actualidad en una de las dos categorias
siguientes:
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Soluciones en las que cada robot estima su propio mapa individual utilizando sus
observaciones. En una etapa posterior, el mapa común del entorno se crea mediante
fusión de los mapas individuales de todo el equipo.

Soluciones en las que la estimación de todas las trayectorias y el mapa se hace
de forma conjunta. Uńunico mapa se calcula de forma simultánea utilizando las
observaciones de todos los robots.

El trabajo de Stewartet al.se puede clasificar dentro del primer grupo [Stewartet al.,
2003]. La idea principal se fundamenta en permitir que cada robot construya un mapa pro-
pio, y, al mismo tiempo, continuamente intente localizarse en los mapas construidos por
otros robots, utilizando un filtro de partı́culas. La solucíon comentada puede abordar la
situacíon en la que la posición inicial de los robots es desconocida. Sin embargo, la loca-
lización de un robot en el mapa creado por otro robot presenta bastantes dificultades. Para
asegurar eĺexito de la localizacíon, los robots concuerdan en encontrarse en un punto del
mapa coḿun. Cuando los dos robots se encuentran efectivamente, la transformación entre
ambos mapas se puede conocer con seguridad y, por tanto, ambos mapas pueden fusio-
narse en uno con seguridad. Esta solución, sin embargo, es costosa computacionalmente,
ya que deben mantenerseK2 filtros de part́ıculas para un equipo deK robots.

Por otra parte, las ideas presentadas por Fenwicket al. se pueden clasificar dentro
del segundo grupo [Fenwicket al., 2002]. En este caso se utiliza un filtro de Kalman
extendido para estimar un vector de estado formado por las poses de todos los robots
en el equipo junto con un conjunto delandmarksbidimensionales. Esta constituye la
extensíon directa del filtro de Kalman para resolver el problema de SLAM multi-robot.
Los robots obtienen observaciones y construyen unúnico mapa coḿun utilizando las
ecuaciones del filtro EKF clásico [Smithet al., 1990; Dissanayakeet al., 2001]. En este
caso, las posiciones iniciales de los vehı́culos deben ser conocidas con antelación. En
los resultados que se muestran en [Fenwicket al., 2002], las asociaciones de datos se
consideran conocidas. En el trabajo comentado se demuestra de forma teórica la mejora
que se tiene en la creación del mapa cuando se utiliza un conjunto de robots. En este caso,
el principal inconveniente de la solución es que se mantiene unaúnica hiṕotesis sobre la
posicíon de los veh́ıculos en el entorno. En el caso en el que se realice una asociación de
datos erŕonea el filtro puede diverger, resultando un mapa inservible.

Tambíen dentro del segundo grupo de soluciones, Thrun [Thrun, 2001] propone la
creacíon de mapas de ocupación utilizando un equipo de robots móviles. La idea es una
extensíon de la solucíon comentada en el capı́tulo 2 y mantiene un filtro de partı́culas
asociado a cada uno de los robots. El mapa se crea de forma conjunta, fusionando las me-
didas de ĺaser de todos los robots del equipo. Esta solución est́a sujeta a dos restricciones:
los robots deben partir de posiciones cercanas en el inicio de la exploración, de manera
que sus observaciones se solapen sustancialmente y, además, la posicíon relativa de los
robots debe ser conocida con antelación.

Podemos también realizar otra clasificación, atendiendo a si las soluciones de SLAM
multi-robot son centralizadas o descentralizadas, dependiendo de cuáles son los elementos
del sistema encargados de construir el mapa.
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En una solucíon centralizada, toda la información recogida por el equipo de robots
se env́ıa a un elemento central en el sistema.Éste procesa toda la información para
la creacíon del mapa o mapas.

En una solucíon descentralizada, cada robot del equipo crea y mantiene un mapa
local. En ocasiones se permite el traspaso de información sobre los mapas de otros
miembros del equipo, pudiendo los robots crear un mapa conjunto que les permite
planificar sus rutas por el entorno.

De una forma pŕactica, las soluciones que pretenden crear un mapa común del entorno
fusionando las observaciones de todos los robots se adaptan mejor al esquema de una
solucíon centralizada. Sin embargo, un fallo en el elemento central en el sistema pararı́a
la creacíon del mapa y la exploración del conjunto de robots. Por otra parte, la creación de
mapas individuales por cada robot tiene más sentido si se utiliza una solución distribuida,
aunque la exploración coordinada del entorno por parte del equipo de robots requiere de
un mapa global del entorno, con lo que se debe diseñar un ḿetodo fiable de fusión de los
mapas locales de cada robot.

Las soluciones comentadas hasta el momento utilizan sensores láser para la creación
del mapa. Hasta la actualidad no se ha tratado el caso de SLAM multi-robot utilizando in-
formacíon visual. En este capı́tulo extendemos las solución de SLAM visual propuesta en
el caṕıtulo 4 al caso en el que exista un equipo de robots móviles que explora simultánea-
mente el entorno.

5.3. SLAM visual multi-robot

En este apartado describimos una solución al problema de SLAM que considera el ca-
so en el que un conjunto de agentes móviles explora el entorno y construyen simultánea-
mente un mapa utilizando información visual. Los robots comparten las observaciones
realizadas sobrelandmarksvisuales en el entorno y crean un mapa común del entorno.

Para construir el mapa, consideramos que los robots están equipados con sistemas
de visíon est́ereo que les permite obtener medidas de distancia relativas alandmarksde-
tectadas en el entorno. Además, suponemos que, asociada a cada observación de una
landmark, existe un descriptor visual calculado en base a la apariencia visual de la land-
mark. Tambíen suponemos que los robots son capaces de comunicarse entre ellos y con
un agente central. Se considera que la posición relativa de los robots es conocida de forma
aproximada en el inicio de la exploración del entorno.

En este caṕıtulo no tratamos el problema de calcular cuáles deben ser los movimientos
de los robots para que realicen la exploración del entorno de la manera más eficiente. Se
considera que este es un problema diferente, conocido como el problema de la exploración
multi-robot, que seŕa tratado en el capı́tulo 6.

Consideramos que el equipo de robots está formado porK robots. En el instantet
el robot〈i〉 se encuentra en la posext,〈i〉 y realiza una observación ot,〈i〉 = {zt,〈i〉, dt,〈i〉}
sobre unalandmarkvisual en el mapa. Donde,zt,〈i〉 es una medida de distancia relativa
realizada por el robot〈i〉 y dt,〈i〉 es el descriptor visual asociado a lalandmark.

130



5.3 SLAM visual multi-robot

De forma ańaloga al algoritmo FastSLAM definido en el capı́tulo 2, denotaremos el
camino del robot hasta el instantet comox1:t,〈i〉 = {x1,〈i〉, x2,〈i〉, . . . , xt,〈i〉}. Por simpli-
cidad, nos referiremos al conjunto de caminos seguidos por el equipo de robots hasta el
momentot comox1:t,〈1:K〉 = {x1:t,〈1〉, x1:t,〈2〉, . . . , x1:t,〈K〉}. Análogamente, llamaremos
u1:t,〈1:K〉 = {u1:t,〈1〉, u1:t,〈2〉, . . . , u1:t,〈K〉} al conjunto de acciones realizadas por los ro-
bots, yz1:t,〈1:K〉 = {z1:t,〈1〉, z1:t,〈2〉, . . . , z1:t,〈K〉} se referiŕa al conjunto de observaciones
realizadas por todos los robots móviles hasta el tiempot. De forma similar al caso de un
único robot ḿovil, la variablect definiŕa la asociacíon de datos realizada, que indica que
la observacíon zt,〈i〉 se realiźo sobre lalandmarkθct del mapa. Es necesario notar que se
plantea la estimación de un mapa coḿun a todos los robots, con lo que una observación se
asociaŕa con una marca del mapa, independientemente del robot que la observó. Todas las
asociaciones de datos realizadas hasta el momentot se denotaŕanc1:t = {c1, c2, . . . , ct}.

Planteamos el problema de SLAM multi-robot mediante la ecuación siguiente:

p(x1:t,〈1:K〉, Θ|z1:t,〈1:K〉, u1:t,〈1:K〉, c1:t) =

p(x1:t,〈1:K〉|z1:t,〈1:K〉, u1:t,〈1:K〉, c1:t)
N∏

k=1

p(θk|x1:t,〈1:K〉, z1:t,〈1:K〉, u1:t,〈1:K〉, c1:t)

(5.1)

Esta ecuación propone la estimación de un conjunto deK caminosx1:t,〈1:K〉 y un ma-
paΘ condicionados a que los robots han realizado un conjunto de movimientosu1:t,〈1:K〉
y una serie de observacionesz1:t,〈1:K〉 asociadas con laslandmarksθc1:t del mapa. En con-
secuencia, de forma análoga a la ecuación (2.33), la ecuación (5.1) expresa que podemos
separar la estimación del mapa y la estimación deK caminos en dos partes diferentes: un
problema de localización deK robots en un entorno y en un conjunto de estimaciones in-
dependientes condicionadas a los caminos del robotx1:t,〈1:K〉. Para hacer esto, la función
p(x1:t,〈1:K〉|z1:t,〈1:K〉, u1:t,〈1:K〉, c1:t) se representará mediante un filtro de partı́culas, mien-
tras que el mapa se estimará utilizandoN estimadores independientes condicionados a los
caminosx1:t,〈1:K〉, con lo que cada una de lasM part́ıculas del filtro se acompaña deN
estimadores independientes, implementados mediante filtros EKF. En consecuencia, cada
part́ıcula se representa de la siguiente manera:

S
[m]
t = {x[m]

t,〈1:K〉, µ
[m]
1,t , Σ

[m]
1,t , · · · , µ

[m]
N,t, Σ

[m]
N,t} (5.2)

La estructura del conjunto de partı́culas se explica claramente en la tabla 5.1. La di-
ferencia fundamental, si comparamos con la estructura de la partı́cula definida en (2.36),
radica en que, en este caso, el vector de estado que queremos estimar está compuesto por
la pose(x, y, θ) deK robots, es decirxt,〈1:K〉 = {xt,〈1〉, xt,〈2〉, · · · , xt,〈K〉}. En consecuen-
cia, se propone una estimación conjunta sobre un conjunto de caminos de dimensión3K.
De acuerdo con [Thrunet al., 2005], el ńumero de partı́culas necesarias para obtener una
buena estimación crece de manera exponencial con la dimensión del estado a estimar. Sin
embargo, los resultados obtenidos demuestran que la solución funciona correctamente
para equipos de robots de 2 a 4 miembros utilizando un número razonable de partı́culas.

En la solucíon propuesta, el mismo mapa es compartido por todos los robots, lo que
significa que una observación realizada por uńunico robot afecta al mapa de todo el
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Tabla 5.1: Conjunto de partı́culasSt. Cada part́ıcula est́a asociada aN filtros de Kalman.

Part́ıcula 1 {(x, y, θ)〈1〉, (x, y, θ)〈2〉, · · · , (x, y, θ)〈K〉}[1] µ
[1]
1 Σ[1]

1 µ
[1]
2 Σ[1]

2 . . . µ
[1]
N Σ[1]

N

Part́ıcula 2 {(x, y, θ)〈1〉, (x, y, θ)〈2〉, · · · , (x, y, θ)〈K〉}[2] µ
[1]
1 Σ[1]

1 µ
[2]
2 Σ[2]

2 . . . µ
[2]
N Σ[2]

N
...

Part́ıculaM {(x, y, θ)〈1〉, (x, y, θ)〈2〉, · · · , (x, y, θ)〈K〉}[M ] µ
[M ]
1 Σ[M ]

1 µ
[M ]
2 Σ[M ]

2 . . . µ
[M ]
N Σ[M ]

N

conjunto de robots (a losM mapas compartidos por losK robots). Por ejemplo, un robot
del equipo puede observar unalandmark, que fue vista inicialmente por otro robot, y
actualizar su estimación. Adeḿas, esto significa que, para reducir su incertidumbre, un
robot no necesita cerrar un bucle, volviendo a visitar una zona que el mismo robot habı́a
visitado con anterioridad. Por contra, un robot puede reducir la incertidumbre sobre su
pose simplemente observando marcas previamente vistas por otros robots.

En resumen, proponemos un método basado en un filtro de tipoRao-Blackwellised
para el caso en el que un equipo de robots coopera para construir un mapa de un entorno.
El algoritmo se puede descomponer en 4 etapas básicas:

Generacíon de un conjunto de partı́culas en base al conjunto anterior (apartado 5.3.1).

Actualizacíon de la estimación sobre la posición de cadalandmarken base a las
observaciones realizadas (apartado 5.3.2).

Cálculo de un peso para cada partı́cula (apartado 5.3.3).

Muestreo con reposición en base al peso de cada partı́cula (apartado 5.3.4).

5.3.1. Generacíon de un nuevo conjunto de part́ıculas

El primer paso consiste en generar un conjunto de hipótesisSt en base al conjunto
de part́ıculas en el instante anteriorSt−1, obteníendose un nuevo conjunto de partı́culas
sobre el espacio de caminos de losK robotsx1:t,〈1:K〉. Para hacer esto, se obtiene una

nueva posex[m]
t,〈i〉 para cada partı́culam y cada robot〈i〉 muestreando a partir del modelo

de movimientop(xt|xt−1, ut). Podemos representar este proceso mediante la siguiente
ecuacíon:

x
[m]
t,〈i〉 ∼ p(xt,〈i〉|xt−1,〈i〉, ut,〈i〉) (5.3)

donde se tiene en cuenta el movimientout,〈i〉 realizado por el robot〈i〉. Se aplica el mode-
lo de movimiento de forma separada a cada una de lasK poses del conjunto de partı́culas
St−1. La generacíon de un nuevo conjunto de partı́culas se realiza utilizando el algorit-
mo 1 (ṕagina 43). La figura 5.1 muestra la aplicación de la ecuación (5.3) cuando existen
diversos robots moviéndose simult́aneamente. Las lı́neas continuas representan el camino
real seguido por los robots, mientras que en lı́nea discontinua se representan las medidas
de odometŕıa realizadas. A medida que los robots realizan más movimientos, aumenta
la incertidumbre sobre su pose, traduciéndose en una mayor dispersión de las nubes de
part́ıculas.
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Figura 5.1: La figura muestra la evolución de las partı́culas que representan la incertidumbre sobre
la pose de los robots.

5.3.2. Estimacíon de laslandmarks

La actualizacíon de la estimación de cadalandmarkse realiza en base a la pose del
robot 〈i〉 que realiźo la observacíon ot,〈i〉 = {zt,〈i〉, dt,〈i〉} con asociacíon de datosct.
La actualizacíon de cadalandmarkθct se realiza de forma independiente utilizando las
ecuaciones del filtro EKF que se detallan a continuación:

ẑt,〈i〉 = g(x
[m]
t,〈i〉, µ

[m]
ct,t−1) (5.4)

Gθct
= ∇θct

g(xt, θct)xt=x
[m]
t,〈i〉;θct=µ

[m]
ct,t−1

(5.5)

Zct,t = Gθct
Σ

[m]
ct,t−1G

T
θct

+ Rt (5.6)

Kt = Σ
[m]
ct,t−1G

T
θct

Z−1
ct,t (5.7)

µ
[m]
ct,t = µ

[m]
ct,t−1 + Kt(zt,〈i〉 − ẑt,〈i〉) (5.8)

Σ
[m]
ct,t = (I −KtGθct

)Σ
[m]
ct,t−1 (5.9)

dondeẑt,〈i〉 es la prediccíon para la observación actualzt,〈i〉, si asumimos que se ha aso-
ciado con lalandmarkct del mapa. Para la actualización de la covarianza asociada a la
landmarkse hace uso de la aproximación lineal del modelo de observación g(xt, θct),
usando la matriz JacobianaGθct

. Se asume que el ruido en la observación es gaussiano
y se puede modelar mediante la matriz de covarianza del ruidoRt. La ecuacíon (5.8) re-
presenta la actualización de la posicíon µ

[m]
ct,t−1 de lalandmarkct en base a la innovación

v = (zt,〈i〉 − ẑt,〈i〉). Finalmente, la ecuación (5.9) actualiza la matriz de covarianzaΣ
[m]
ct,t,

asociada a la partı́cula m y la landmarkct. La actualizacíon de cada EKF requiere un
tiempo constante porlandmark, ya que la dimensión del estado a estimar es 3.

Nótese que se asume implı́citamente que la observación zt,〈i〉 corresponde a la marca
θct del mapa. El problema de la asociación de datos en este contexto se tratará con detalle
en el apartado 5.4.

La matrizRt asociada con el ruido en el modelo de observación se puede modelar
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utilizando las ecuaciones de un par estéreo est́andar (suponiendo cámaraspin-holey ejes
ópticos paralelos) igual que se indicó en el apartado 4.4.2. Los parámetros de error se
calcularon para modelar fielmente un par estéreo real, de manera que las simulaciones se
hacen en condiciones similares a las que se encontrará el robot al obtener medidas reales
sobrelandmarksvisuales naturales.

5.3.3. Asignacíon de un peso a cada partı́cula

El conjunto de partı́culas generadas por el modelo de movimiento están distribuidas
de acuerdo conp(x1:t,〈1:K〉|z1:t−1,〈1:K〉, u1:t,〈1:K〉, c1:t−1,〈1:K〉), ya que láultima observacíon
zt,〈1:K〉 obtenida por los robots no se ha tenido en cuenta. No obstante, estamos intere-
sados en estimar la función p(x1:t,〈1:K〉, Θ|z1:t,〈1:K〉, u1:t,〈1:K〉, c1:t,〈1:K〉) que incluye todas
las observaciones hasta el tiempot. La diferencia entre las dos distribuciones se corrige
mediante un proceso denominado comúnmente muestreo con reposición en funcíon de la
importancia (sample importance resampling, (SIR)), que consiste en asignar un peso a
cada part́ıcula dependiendo de la calidad con la que las observaciones actuales concuer-
dan con su mapa asociado. Asumimos que cada uno de los robots del equipo realiza una
única observaciónzt,〈i〉 con asociacíon de datosct. Calculamos el pesoω[m]

t,〈i〉 asociado con
la part́ıculam y el robot〈i〉 como:

ω
[m]
t,〈i〉 =

1√
|2πZct |

e{−
1
2
(zt,〈i〉−ẑt,ct )

T [Zct ]
−1(zt,〈i〉−ẑt,ct )} (5.10)

Para cada partı́culaS
[m]
t se calculaŕanK pesosωt,〈i〉 = {ωt,〈1〉 · · ·ωt,〈K〉}, uno por cada

robot del equipo. Al estar calculando la probabilidad conjunta sobre los caminos de los
robots, el peso total asociado a la partı́culaS

[m]
t se debe calcular multiplicando los pesos

asociados a losK robots:

ω
[m]
t =

K∏
i=1

ω
[m]
t,〈i〉 (5.11)

A continuacíon, los pesos se normalizan, de manera que representen una función de
densidad de probabilidad:

∑M
i=1 ω

[i]
t = 1.

El mismo procedimiento se puede extender al caso en el que cada uno de los vehı́culos
obtenga un conjunto deB observacioneszt,〈i〉 = {zt,〈i〉,1, zt,〈i〉,2, . . . , zt,〈i〉,B}. En este caso,
se debe calcular un peso para cada una de las observaciones utilizando la ecuación (5.10)
y, a continuacíon, multiplicar losB resultados para calcularωt,〈i〉.

ω
[m]
t,〈i〉 =

B∏

b=1

ω
[m]
t,〈i〉,b (5.12)

5.3.4. Muestreo con reposicíon

Para tener en cuenta la diferencia entre la probabilidad

p(x1:t,〈1:K〉|z1:t−1,〈1:K〉, u1:t,〈1:K〉, c1:t−1,〈1:K〉)

134



5.4 Asociacíon de datos

y p(x1:t,〈1:K〉, Θ|z1:t,〈1:K〉, u1:t,〈1:K〉, c1:t,〈1:K〉) se muestrea cada partı́cula del conjuntoSt−1

con probabilidad proporcional a su peso, generándose un nuevo conjunto de partı́culasSt.
Durante el muestreo, las partı́culas con un peso pequeño son generalmente reemplazadas
por otras con un peso mayor.

El proceso de muestreo no se debe realizar en cada iteración del algoritmo, ya que esto
conduce a una reducción en la variedad de partı́culas que perjudica los resultados [Mon-
temerloet al., 2002; Stachnisset al., 2005a]. De manera análoga a lo que se dijo en el
apartado 2.3.10, se propone calcular el número de partı́culas efectivasNeff y muestrear
cuando su valor decaiga por debajo de cierto umbral (fijado aM/2 en los experimentos).

5.3.5. Estimacíon de los caminos y el mapa

El algoritmo que se acaba de describir mantiene un conjunto de partı́culas que repre-
sentan el conjunto de caminos plausibles que el equipo de robots ha seguido. Condicio-
nado a esos caminos existe un conjunto de mapas, formado cada uno por un conjunto de
landmarksvisuales tridimensionales.

Al final del proceso de exploración se debe escoger el camino y el mapa que mejor
representen el conjunto real de trayectorias y el mapa del entorno. Se escogerá la part́ıcula
con el mayor peso acumulado durante toda la exploración, junto con su mapa asociado.
Recúerdese que cada partı́cula representa en realidad un conjunto deK caminos, cada
uno de ellos asociado a uno de los robots del equipo.

Para clarificar las ideas el proceso total se representa en el algoritmo 4. En este caso se
considera que existen 3 robots que exploran simultáneamente el entorno. En el algoritmo
se indica que las observaciones de los tres robots se integran de forma secuencial en el
filtro. Esto, sin embargo no es un requisito fundamental del algoritmo, ya que el orden
en que se integran las observaciones en el filtro es indiferente. Ası́, por ejemplo, se pue-
den integrar las observaciones de un robot, mientras se espera a que otro de los agentes
móviles procese las iḿagenes capturadas.

5.4. Asociacíon de datos

Cuando un robot explora el entorno debe decidir si una observaciónot,〈i〉 = (zt,〈i〉, dt,〈i〉)
corresponde a una marca vista anteriormente o, por el contrario, corresponde a una mar-
ca nueva. Este concepto se ha denominado comúnmente el problema de la asociación de
datos y se representó anteriormente en la figura 4.1. En este apartado presentaremos una
solucíon a la asociación de datos que se fundamenta en la distancia de Mahalanobis y en
el descriptor visual asociado a lalandmark.

Suponemos que, en un instantet, el robot realiza una observaciónot,〈i〉 = (zt,〈i〉, dt,〈i〉).
Para efectuar la asociación de datos, a continuación, se calculaŕa la distancia cuadrada de
Mahalanobis sobre todas laslandmarksdel mapa:

D2 = (zt,〈i〉 − ẑt,ct)
T [Zθt ]

−1(zt,〈i〉 − ẑt,ct) (5.13)

En [Montemerloet al., 2002] se asocia la medidazt,〈i〉 a la landmarkct del mapa que
minimiza D2. Si el valor ḿınimo sobrepasa un determinado umbral, se crea una nueva
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landmark. La principal ventaja de esta solución es su rapidez. Este es un requisito fun-
damental en el algoritmo FastSLAM, ya que la asociación de datos se debe calcular de
forma independiente para cada partı́cula. Esta es una consecuencia directa de que cada
part́ıcula mantenga un mapa diferente al del resto de partı́culas. Existen otras soluciones
a la asociacíon de datos que permiten mejorar el proceso [Neira y Tardós, 2001], pero
requieren de un coste computacional mayor. La solución funciona bien si laslandmarks
se encuentran convenientemente separadas en el entorno. En el caso de SLAM visual es
posible que existanlandmarksque se encuentren muy cercanas entre sı́; en este caso, es
altamente probable que la asociación de datos propuesta dé lugar a un gran ńumero de
asociaciones incorrectas, y este hecho repercute negativamente en la creación del mapa.
Para aumentar la calidad de la asociación de datos se puede utilizar la misma estrategia
propuesta en el apartado 4.3, utilizando la descripción visual de lalandmark. Aśı pues,
consideramos que el robot〈i〉 realiźo la observacíon ot,〈i〉 = (zt,〈i〉, dt,〈i〉). En consecuen-
cia, la landmarkobservada en el momentot estaŕa descrita por un vectordt,〈i〉. Adeḿas,
cada una de laslandmarksdel mapa está descrita mediante un descriptordj. Para la aso-
ciación de datos planteamos calcular la siguiente distancia Euclı́dea:

E2 = (dt,〈i〉 − dj)(dt,〈i〉 − dj)
T (5.14)

En resumen, se plantea el siguiente mecanismo para la asociación de datos: primero,
calculamos la distanciaD2 a todas las marcas del mapa y seleccionamos como candidatos
todas para las que se cumpla queD2 ≤ D2

0, dondeD2
0 es el umbral seleccionado. A

continuacíon, se calcula la distanciaE2 para el conjunto de candidatos. Finalmente, se
elige la distanciaE2 mı́nima. Si la distanciaE2 est́a por debajo de un umbralE2

0 , se
asocia la observación actual con lalandmarkθj. Por otra parte, una nuevalandmarkse
crea cuando la distanciaE2 mı́nima sobrepasa dicho umbral. En la práctica, el umbralE2

0

depende de la naturaleza del descriptor y se debe seleccionar experimentalmente.
El mecanismo para la asociación de datos que se ha descrito se beneficia de que exista,

en todo momento, uńunico mapa estimado a partir de las observaciones de todos los ro-
bots. En consecuencia la solución presentada es capaz de resolver, de forma satisfactoria,
las siguientes situaciones:

Dos robots, 1 y 2, pueden observar de forma simultánea una mismalandmarkvi-
sual. En este caso, uno de los robots inicializará la posicíon de lalandmarken los
M mapas del filtro utilizando la observación zt,〈i〉. Seguidamente, el otro robot ac-
tualizaŕa la posicíon en losM mapas en base a su observación.

Tambíen es posible que un robot, en el instantet, descubra marcas visuales que
hayan sido vistas anteriormente por otro de los robots del equipo. En este caso, el
mecanismo propuesto permite asociar las observaciones a laslandmarksdel mapa
y actualizar su estimación ãnadiendo la observación zt,〈i〉.

La solucíon mostrada aquı́ requiere que el algoritmo se ejecute de forma completa,
para todas lasM part́ıculas, para cada medidazt,〈i〉,b obtenida por el robot〈i〉 en el instan-
te t. No obstante, permite que se integren de forma alternada observaciones provenientes
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de robots distintos. En la práctica, esto permite una gran flexibilidad cuando se pretende
realizar mapasonline, al mismo tiempo que los robots exploran el entorno. Por ejemplo,
el sistema puede integrar las medidas de un robot del equipo mientras espera que otro de
los robots procese las observaciones del entorno. Intercambiar el orden en que se inte-
gran las observaciones no afecta al resultado, ya que los pesos asociados a cada robot se
multiplican.

5.5. Resultados de simulación

Con el objetivo de validar la solución de SLAM visual propuesta en el apartado an-
terior, se presenta aquı́ un conjunto de simulaciones utilizando equipos de2 − 3 robots.
El hecho de realizar una serie de experimentos en simulación nos permite evaluar las
posibilidades del algoritmo bajo diferentes circunstancias y parámetros, ya que tanto el
mapa como los caminos de los robots son conocidos con total precisión. Se simula que
los agentes ḿoviles se desplazan por un entorno similar al utilizado en el apartado 4.4,
donde existen marcas visuales tridimensionales. Los robots detectan laslandmarksy son
capaces de obtener medidas relativas de distancia hasta ellas.

5.5.1. Entorno de simulacíon

Las consideraciones para realizar las simulaciones son idénticas a las expresadas en
el apartado 4.4. Se utilizó Matlabc© como entorno de simulación. En la figura 5.2(a) se
muestra una vista 3D del entorno simulado, en el que existen dos robots que exploran
el entorno. Laslandmarksse sit́uan sobre regiones planas del entorno, simulando un en-
torno en el que tı́picamente existen caracterı́sticas visuales sobre las paredes. Las paredes
restringen la visibilidad de los puntos (p.e. un robot no puede observar unalandmarka
través de una pared). El tamaño del entorno es de30× 30× 2 m y existen dos bucles en
su interior1.

La solucíon propuesta considera que las posiciones relativas de los robots entre sı́ se
conocen de forma aproximada. Esta es una condición que se ha impuesto por razones
prácticas: seǵun la solucíon de SLAM que se ha planteado, se podrı́a considerar conocida
con precisíon la pose de uno de los robots del equipo e iniciar el conjunto de partı́cu-
las asociadas al resto de robots con una distribución uniforme en el espacio de poses, que
representarı́a que la pose relativa es desconocida. Esta solución, aun siendo correcta, nece-
sitaŕıa un ńumero extremadamente alto de partı́culas para producir una solución correcta.
En consecuencia, se considera que la pose de los robots es conocida aproximadamente
y se inicializan las partı́culas asociadas con una distribución gaussiana en la pose. No
obstante, no es necesario que los robots partan de posiciones cercanas.

En el comienzo de la simulación, los dos robots comienzan a moverse en el mismo
momento. En cada instante, cada uno de los robots realiza una serie de observaciones
zt,〈i〉 sobrelandmarksen el entorno. Durante las simulaciones, se considera que laúnica

1En el CD anexo se encuentran vı́deos correspondientes a estas simulaciones, en el directorio
/tesis/videos
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informacíon de la que disponen los robots para derivar la estimación de los caminos y el
mapa son las medidas ruidosas de odometrı́a y las medidas realizadas sobre laslandmarks
del mapa. Por otra parte, la asociación de datos se considera conocida. Los robots obtienen
medidas relativas a laslandmarksdel entorno; estas medidas se contaminan con ruido
aleatorio, distribuido seǵun las ecuaciones 4.14. Se considera que el robot puede observar
en cada instante un conjunto delandmarks, siempre que se encuentren en su campo de
visión y a una distancia menor quedmax. Un aspecto que merece la pena resaltar es que
los robots comparten completamente el mapa del entorno. En consecuencia, cada vez que
el robot〈i〉 realiza una nueva observación zt,〈i〉 con descriptordt se busca su asociación
sobre todo el conjunto delandmarksexistentes en el mapa, independientemente de cuál
fue el robot que la observó inicialmente.

El resultado de una simulación lo podemos observar, como ejemplo, en la figura 5.2(a),
donde se muestran dos robots en el entorno comentado mientras realizan una serie de ob-
servaciones sobre un conjunto delandmarks. El robot 1 parte de la posición indicada en
la figura y sigue su trayectoria en sentido contrario a las agujas del reloj, indicada en ro-
jo, con ĺınea continua y ćırculos. El robot 2 parte de la posición indicada y realiza una
trayectoria ańaloga, indicada en color azul. Las lecturas de odometrı́a de ambos robots se
indican con ĺınea discontinua y el camino estimado con lı́nea continua y cuadrados. Las
landmarksestimadas se representan mediante elipses. En la figura 5.2(b) se muestran los
caminos seguidos por los dos robots, las lecturas de odometrı́a, aśı como los dos caminos
estimados. En la figura 5.3 se muestran los errores cometidos en la estimación del camino
de ambos robots. En lı́nea continua se muestra el error de posición del camino estimado
y se compara con el error de posición de la odometrı́a, en ĺınea discontinua.

Una vez se ha concluido la simulación, se comparan los caminos estimados con los
caminos reales y el mapa estimado con el mapa real, calculándose una serie de errores,
ya descritos en el apartado 4.4.2. Además, el mapa estimado también se compara con el
mapa real, calculándose un error RMS.

En los apartados siguientes se presentan resultados obtenidos al variar algunos de los
paŕametros del algoritmo de SLAM.

5.5.2. Variacíon del número M de partı́culas del filtro

Se han realizado una serie de simulaciones en las que se ha variado el número de
part́ıculasM utilizadas en el filtro. El error RMS se calcula de manera análoga a la indi-
cada en el apartado 4.4.2, pero teniendo en cuenta que el estado a estimar es de dimensión
3K, siendoK el número de robots que exploran simultáneamente el entorno. Para cada
valor deM se repite la simulación un ńumero de veces, calculándose un valor medio e
intervalos de2σ. Para las simulaciones se utilizó B = 5 observaciones,dmax = 10 m.

En la figura 5.4 se muestran los resultados obtenidos con dos robots. En la figura 5.4(a)
se presenta, en lı́nea continua, el error RMS de posición de los robots al variarM y en
lı́nea discontinua se presenta el error RMS de la odometrı́a. Este error es una constante
en todos los experimentos, por haberse seleccionado la misma trayectoria en todos ellos.
Por otra parte, en la figura 5.4(b) se muestra el error RMS de estimación del mapa. En la
figura 5.5 se muestran los mismos resultados obtenidos al utilizar tres robots que exploran
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Figura 5.2: La figura (a) muestra el entorno 3D. La figura (b) muestra las trayectorias reales,
estimadas y la odometrı́a de los robots.

el entorno simult́aneamente.
En ambos casos se puede comprobar cómo disminuye el error RMS de posición cuan-

do aumentamosM . Este hecho se explica fácilmente, ya que, al aumentar el número de
part́ıculas, la representación de la incertidumbre de los robots es más exacta.

5.5.3. Variacíon de la distancia ḿaxima de observacíon dmax

Se ha realizado una serie de simulaciones en las que se ha variado la distancia máxima
a la que los robots pueden detectar unalandmark. De forma ańaloga a los resultados mos-
trados en el apartado 4.4.6, cuando la distancia máxima de observación dmax aumenta,
los robots son capaces de observar marcas más lejanas y mantener su incertidumbre re-
ducida durante ḿas tiempo. Si comparamos los resultados con el caso de unúnico robot,
en el caso de varios robots, los resultados mejoran de forma más ŕapida al incrementar la
distancia ḿaxima de detección. Esto se explica porque, en el caso de varios robots,éstos
son capaces de observarlandmarksmás lejanas y, adeḿas, con alta probabilidad también
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Figura 5.3: La figura (a) muestra los errores de posición del robot 1. La figura (b) muestra los
errores de posición del robot 2.

observaŕan landmarksdetectadas anteriormente por otros robots. Esto tiene el efecto de
permitir que los robots cierren bucles antes en su exploración (visitan zonas exploradas
anteriormente), mejorando ası́ la estimacíon de los caminos.

En la figura 5.6 se muestran los resultados obtenidos al simular dos robots que explo-
ran simult́aneamente el entorno. Durante las simulaciones se usó B = 7, M = 500. En
la figura 5.6(a) se muestra el error RMS de posición calculado para diferentes distancias
máximas de observación dmax. Para cada valor dedmax se ha repetido el experimento un
número de veces, mostrándose el valor medio e intervalos de2σ. En ĺınea discontinua se
muestra el error RMS de posición calculado para la odometrı́a. Este error es constante, por
haberse seleccionado la misma trayectoria en todos los experimentos. En la figura 5.6(b)
se muestra el error RMS del mapa estimado. En la figura 5.7 se muestran resultados al
utilizar 3 robots simult́aneamente.

5.5.4. Variacíon del número máximo de observaciones que se inte-
gran en cada instanteB

Los resultados del algoritmo mejoran cuando se incorporan más observaciones en
cada paso del algoritmo. En este caso, se varı́a el ńumero de observaciones máximo que
puede integrar cada robot del equipo en cada iteración.

En la figura 5.8 se muestran resultados de simulación utilizando dos robots. En la fi-
gura 5.8(a) se muestra el error RMS de posición calculado sobre el camino de todos los
robots. En la figura 5.8(b) se muestra el error RMS entre el mapa real y el estimado. En la
figura 5.9 se muestran los mismos resultados de simulación utilizando tres robots. En am-
bos casos, se puede observar que el error RMS de posición disminuye cuando aumenta el
número ḿaximo de medidasB que se integran en cada iteración de FastSLAM, ası́ como
la repetibilidad de la estimación. Tambíen se observa que los resultados no mejoran de-
masiado a partir de cierto número de medidasB. Este comportamiento se explica por el
hecho de que la precisión de la localizacíon depende de la cantidad de ruido existente en
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Figura 5.4: La figura (a) muestra la influencia del número de partı́culasM sobre el error RMS de
posicíon, conM = {1, 10, 100, 300, 500, 1000, 2000}. La figura (b) muestra el error RMS
en la estimacíon del mapa al variarM . Se muestran resultados obtenidos utilizando dos robots
simult́aneamente.

las medidas. Adeḿas, el ńumero de medidas que se integran en cada instante de simu-
lación depende de la densidad delandmarksexistente en el mapa. Puede ocurrir que el
número de observaciones que realiza el robot simulado en cada instante no aumente en la
práctica, ya que se ha fijado la distanciadmax.

5.6. Resultados experimentales

En este apartado se presentan un conjunto de resultados experimentales que demues-
tran la validez del algoritmo de SLAM visual multi-robot para crear mapas visuales utili-
zando la informacíon proporcionada por robots móviles que se desplazan siguiendo dife-
rentes trayectorias en el entorno.

Los experimentos se realizaron en la primera planta del edificio Torreblanca, en la
Universidad Miguel Herńandez de Elche, de forma idéntica a los experimentos presen-
tados en el apartado 4.5. En este caso, se desea plantear el caso en el que existen varios
robots que se desplazan simultáneamente por el entorno siguiendo trayectorias diferen-
tes y crean uńunico mapa visual utilizando el algoritmo expuesto aquı́. En este caso,
las trayectorias de los robots son comandadas. Sin embargo, esto plantea dos problemas
fundamentales para la realización de los experimentos:

Exige controlar varios robots al mismo tiempo, evitando colisiones con objetos y
con el resto de robots y es difı́cil de realizar por unáunica persona.

El algoritmo de SLAM basado en láser est́a disẽnado para el caso de unúnico robot
y no es capaz de estimar el camino correctamente si existen objetos en movimiento
en el entorno (otros robots). Para la evaluación de los resultados es indispensable
contar con un camino preciso que permita comparar los resultados obtenidos con
SLAM visual.
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Figura 5.5: La figura (a) muestra la influencia del número de partı́culasM sobre el error RMS de
posicíon conM = {1, 10, 100, 300, 500, 1000, 2000}. La figura (b) muestra el error RMS
en la estimacíon del mapa al variarM . Se muestran resultados obtenidos utilizando tres robots
simult́aneamente.

Por las razones antes expuestas, se realizaron diferentes trayectorias independientes,
en las que uńunico robot se desplazaba por el entorno. Para la creación del mapa, se con-
sidera que los robots se desplazan al mismo tiempo por el entorno. El principal problema
que se presenta con esta solución es la variacíon de las condiciones de iluminación. No
obstante, los resultados demuestran que los robots son capaces de asociar correctamente
las observaciones conlandmarks, incluso cuando son vistas en condiciones de ilumina-
ción diferentes.

El origen de cada trayectoria realizada se varió, anot́andose aproximadamente su po-
sición. A efectos pŕacticos, se consideran todas las trayectorias referidas al origen de uno
de los robots del equipo. La posición inicial del resto de robots se representa mediante
una distribucíon de part́ıculas Gaussiana centrada en el origen medido.

Igual que en el caso de SLAM visual con unúnico robot, se implementó el algoritmo
de SLAM visual multi-robot en Matlab.

5.6.1. Resultados con un equipo de dos robots

En este apartado se muestran resultados obtenidos creando un mapa simultáneamente
con dos robots. En este caso se consideró que uno de los robots realizaba la trayectoria
denotada como ‘A’ en el apartado 4.5, mientras que el otro robot realizaba la trayectoria
denotada como ‘B’. El camino real de los robots se obtuvo igualmente utilizando un
algoritmo fastSLAM basado en los datos de láser.

En la figura 5.11 se muestra un mapa visual creado con el algoritmo propuesto uti-
lizando las observaciones de dos robots simultáneamente. La figura 5.11(a) muestra una
vista 2D, mientras que la figura 5.11(b) muestra una vista 3D. En los mapas se ha dibu-
jado el origen de la trayectoria denotada como ‘A’. La posición relativa de la trayectoria
‘B’ respecto de la trayectoria ‘A’ es(x, y, θ) = (−4, 0, 0) m. En este caso, se utilizaron
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Figura 5.6: La figura (a) muestra la influencia de la distancia máxima de observación dmax =
{1, 5, 10, 15, 20} sobre el error RMS de posición del camino estimado. La figura (b) muestra el
error RMS en la estimación del mapa al variardmax. Se muestran resultados obtenidos utilizando
dos robots simult́aneamente.

M = 1500 part́ıculas,B = 20 observaciones,δtrans = 0,1 m, E0 = 0,6, la distancia
máxima de observación no se limit́o.

En la figura 5.12(a) se muestra el camino real (lı́nea continua), el estimado (lı́nea
rayada) y la odometrı́a (puntos y rayas) del robot que siguió la trayectoria ‘A’. En la
figura 5.12(b) se muestra la misma información para el robot que siguió la trayectoria ‘B’.
En la figura 5.12(c) y 5.12(d) se presenta el error absoluto de posición de la trayectoria
‘A’ y ‘B’ respectivamente.

De forma ańaloga al caso de uńunico robot, podemos comprobar la calidad de los ca-
minos estimados creando un mapa de obstáculos a partir de los datos de láser y compararlo
con un mapa de obstáculos creado a partir de los caminos estimados por el algoritmo de
SLAM visual. En la figura 5.13(a) se presenta un mapa de obstáculos creado con SLAM
basado en láser. La figura 5.13(b) presenta el mapa de obstáculos, creado a partir de los
caminos obtenidos mediante SLAM visual. Finalmente, el mapa de la figura 5.13(c) se
créo con los datos de odometrı́a de los robots. Es destacable la similitud de los mapas (a)
y (b), mientras que el mapa (c) resulta totalmente inservible para la navegación.

El error RMS de posición, en este caso, se calcula considerando conjuntamente los
errores de posición de los dos robots. En la figura 5.10(a) se presentan resultados al variar
el número de partı́culasM . El número de partı́culas necesario para que la estimación
sea buena es bastante superior, si lo comparamos con el caso de unúnico robot. Este
hecho se explica porque se está realizando una estimación en un espacio de dimensión
6. No obstante, el ńumero de partı́culas necesario para obtener resultados aceptables es
razonable. En la figura 5.10(b) se muestra el error RMS de posición cuando se varı́a el
número de observaciones que integra cada robot del equipo en cada instante.

Para evaluar el algoritmo en otras condiciones, se utilizaron trayectorias diferentes
de cada uno de los robots del equipo. Los robots siguen las trayectorias denominadas
anteriormente ‘A’ y ‘C’, presentadas en el apartado 4.5. En este caso, la diferencia fun-
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Figura 5.7: La figura (a) muestra la influencia de la distancia máxima de observación dmax =
{1, 5, 10, 15, 20} sobre el error RMS de posición. La figura (b) muestra el error RMS en la
estimacíon del mapa al variardmax. Se muestran resultados obtenidos utilizando tres robots si-
multáneamente.

damental es que los robots parten de posiciones más cercanas en el mapa. La posición
relativa de la trayectoria ‘C’ respecto de la trayectoria ‘A’ es(x, y, θ) = (0 0,8 0) m. En
la figura 5.14(a) se presenta el mapa visual generado, superpuesto con los datos de láser
recogidos por ambos robots. En la figura 5.14(b) se muestra el camino real (lı́nea conti-
nua), el estimado (lı́nea rayada) y la odometrı́a (puntos y rayas) del robot que siguió la
trayectoria ‘A’. En la figura 5.14(c) se muestra la misma información para el robot que
realiźo la trayectoria ‘C’. En la figura 5.14(d) y 5.14(e) se presenta el error absoluto de
posicíon de la trayectoria ‘A’ y ‘C’ respectivamente.

Posteriormente, en el capı́tulo 6 se mostraŕan ḿas resultados que incluyen otras tra-
yectorias diferentes a las mostradas aquı́.

5.6.2. Resultados con un equipo de tres robots

En este apartado se muestran resultados obtenidos creando un mapa simultáneamente
con tres robots. En este caso se consideró que los robots seguı́an las trayectorias ‘A’, ‘B’
y ‘C’, presentadas por separado en el apartado 4.5. El camino real de los robots se obtuvo
igualmente utilizando un algoritmo fastSLAM, procesando por separado datos de láser
capturados por cada robot en su trayectoria. La posición relativa de la trayectoria ‘B’
respecto de la trayectoria ‘A’ es(x, y, θ) = (−4, 0, 0) m y de la trayectoria ‘C’ respecto
de la ‘A’ es (x, y, θ) = (0 0,4 0) m. En este caso, se utilizaronM = 3000 part́ıculas,
cada robot integrabaB = 20 observaciones,δtrans = 0,1 m y E0 = 0,6. La distancia
máxima de observación no se limit́o.

En la figura 5.15 se presenta el mapa visual creado a partir de las observaciones obte-
nidas por tres robots simultáneamente. La figura 5.15(a) muestra una vista 2D, mientras
que la figura 5.15(b) muestra una vista 3D. En los mapas se ha dibujado el origen de la
trayectoria denotada como ‘A’. Por otra parte, en la figura 5.16 se muestra el camino real,
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Figura 5.8: La figura (a) muestra la influencia del número de observacionesB = {1, 5, 10, 15}
sobre el error RMS de posición. La figura (b) muestra el error RMS en la estimación del mapa al
variarM . Se muestran resultados obtenidos utilizando dos robots simultáneamente.

el estimado y la odometrı́a de los robots.
A continuacíon, evaluaremos la calidad de los caminos estimados en base al mapa de

obst́aculos creado a partir de ellos y comparando los resultados con el mapa de obstáculos
creado a partir de los datos de láser. En la figura 5.17(a) se presenta un mapa de obstácu-
los creado con SLAM basado en láser. La figura 5.17(b) presenta el mapa de obstáculos,
creado a partir de los caminos obtenidos mediante SLAM visual y, finalmente, el mapa
de la figura 5.17(c) se creó con los datos de odometrı́a de los robots. Se puede obser-
var la gran similitud de los mapas creados a partir de los caminos estimados mediante
láser y mediante nuestra propuesta. El mapa creado a partir de los datos de odometrı́a es
inservible para la navegación.

5.7. Conclusiones

En este caṕıtulo se ha presentado una solución al problema de SLAM que permite
construir mapas visuales utilizando un conjunto de robots que se desplazan simultánea-
mente por el entorno. Se asume que los robots están equipados con sistemas estéreo de vi-
sión y son capaces de observarlandmarksvisuales que son extraı́das a partir de iḿagenes
del entorno, obteniendo medidas relativas de distancia a laslandmarksdetectadas. El algo-
ritmo propuesto se fundamenta en un filtro de partı́culas de tipoRao-Blackwelly es capaz
de construir mapas tridimensionales basados enlandmarksvisuales. Se propone mante-
ner la incertidumbre de todos los robots del equipo de forma conjunta, representándose
en una partı́cula de dimensión 3K, siendoK el número de robots del equipo. Cada una
de las part́ıculas representa una hipótesis sobre el camino de todos los robots. Además,
asociado a cada partı́cula se almacena un mapa, condicionado a los caminos de todos los
robots. Dicho de otra manera, el mapa asociado a una partı́cula es correcto, si suponemos
que los caminos de los robots son correctos. En el inicio, se considera que las posiciones
relativas de los robots son conocidas aproximadamente, aunque no es necesario que todos
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Figura 5.9: La figura (a) muestra la influencia del número de observacionesB = {1, 5, 10, 15}
sobre el error RMS de posición. La figura (b) muestra el error RMS en la estimación del mapa al
variarM . Se muestran resultados obtenidos utilizando tres robots simultáneamente.

los robots se encuentren en poses cercanas en el inicio de la exploración. El proceso de
estimacíon se basa en una serie de etapas que se ejecutan secuencialmente. Primero se
genera de forma aleatoria un conjunto de partı́culas en base al modelo de movimiento del
robot. A continuacíon, cada partı́cula recibe un peso que depende de la calidad con la que
las observaciones de todos los robots concuerdan con el mapa asociado. A continuación se
realiza un proceso de muestreo, en el cual las partı́culas con menor peso son eliminadas y
reemplazadas por otras de mayor peso. De esta manera, los caminos menos probables son
reemplazados por otros con mayor probabilidad de ser correctos. El algoritmo propuesto
se adapta perfectamente al caso del SLAM visual, ya que presenta una gran robustez ante
errores en la asociación de datos y, adeḿas, permite construir mapas con un gran número
de landmarksvisuales.

Tambíen se ha propuesto un método para resolver la asociación de datos que está espe-
cialmente indicado para ser utilizado en el caso de SLAM visual. La solución propuesta es
rápida y permite obtener un número reducido de falsas asociaciones de datos, consiguien-
do una buena estimación del mapa y del camino de los robots. La rapidez de la asociación
de datos es una caracterı́stica importante, ya que en la solución de SLAM propuesta, la
asociacíon de datos se realiza para cada partı́cula de forma independiente, con lo que, en
la pŕactica, una asociación de datos lenta harı́a impracticable la construcción del mapa. El
mecanismo para obtener la asociación de datos hace uso del descriptor visual asociado a
la observacíon y del descriptor visual de laslandmarksalmacenadas en el mapa.

A continuacíon, se presenta un conjunto de experimentos realizados en simulación.
Para hacer esto se desarrolló un entorno de simulación que permite realizar experimentos
de SLAM en condiciones diversas. Este entorno ha permitido comprobar la calidad de
los resultados obtenidos cuando se variaban parámetros de funcionamiento del algoritmo.
Por ejemplo, se ha podido ver cómo vaŕıa el error RMS sobre los caminos estimados y
el error RMS del mapa estimado, cuando se varı́a la distancia ḿaxima a la que los robots
observan laslandmarks, el número de observaciones que se integran en cada iteración del
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Figura 5.10: Fig. (a): Error RMS de posición al variar el ńumero de partı́culas utilizadasM =
{1, 10, 50, 100, 200, 300, 400, 500, 1000, 1500, 2000, 2500}. Fig. (b): Error RMS de posición
al variar el ńumero de observaciones que integra cada robotB = {1, 5, 10, 20}.

algoritmo o el ńumero de partı́culas necesarias para construir el mapa. Los experimentos
realizados en simulación han permitido comprobar que el algoritmo es capaz de conseguir
muy buenos resultados en condiciones cercanas a las que se dan en los experimentos
reales de SLAM visual, demostrando la validez de las soluciones planteadas. En concreto,
hemos sido capaces de construir mapas correctos usando simultáneamente 3 robots y con
un ńumero razonable de partı́culas.

Las pruebas realizadas en simulación permitieron profundizar en las caracterı́sticas
del algoritmo propuesto y conocer su comportamiento en diversas situaciones. Este cono-
cimiento permitío la creacíon de mapas visuales utilizando datos reales obtenidos con una
plataforma rob́otica real. Para la construcción de mapas visuales utilizando datos reales se
utilizó el descriptor U-SURF, ya que los resultados mostrados en el capı́tulo 3 demostra-
ron que este descriptor permitı́a asociar una descripción altamente distintiva e invariante
a cada marca visual. Este hecho se traduce en un buen funcionamiento de la asociación
de datos utilizando la solución propuesta. Los resultados obtenidos mediante SLAM vi-
sual se compararon con la solución obtenida a partir de los datos de láser, pudíendose
comprobar la calidad de los resultados.

5.8. Aportaciones

En este caṕıtulo se ha presentado una solución al problema de SLAM visual multi-
robot que permite construir un mapa de forma conjunta por un equipo de robots que ex-
ploran simult́aneamente el entorno. Esta solución constituye la principal contribución que
se realiza en esta tesis y, en nuestra opinión, es la primera capaz de resolver el problema
de SLAM visual multi-robot.

El algoritmo est́a basado en un filtro de partı́culas de tipoRao-Blackwellised(RBPF),
ya que cada una de las partı́culas representa el conjunto de trayectorias seguidas por todos
los robots del equipo y condicionado a cada partı́cula se estima de forma cerrada un mapa.
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En la solucíon presentada, todos los robots del equipo estiman de forma conjunta unúnico
mapa del entorno. En consecuencia, se requiere de un elemento central en el sistema que
se encargue de la construcción del mapa. La estimación conjunta de uńunico mapa por
todos los robots tiene las siguientes ventajas:

Un robot puede observar unalandmarken el entorno e inicializarla en el mapa
común. A continuacíon, un robot del equipo puede observar la misma marca y ac-
tualizar su estimación.

Por otra parte, un robot no necesita volver a posiciones del mapa anteriormente
visitadas para cerrar un bucle y reducir su incertidumbre. El robot puede encontrar
landmarksque hayan sido estimadas correctamente por otro robot y localizarse
respecto de ellas, reduciendo de esta manera su incertidumbre.

La solucíon de SLAM visual propuesta permite mantener un esquema para la asocia-
ción de datos similar al propuesto para el caso de unúnico robot (descrito en el aparta-
do 4.3). De esta manera, cuando un robot realiza una observación, busca un conjunto de
candidatos en el mapa común estimado por todos los robots. A continuación, asocia la
observacíon con alguna de las marcas visuales de su mapa, teniendo en cuenta el descrip-
tor visual asociado a la observación. En consecuencia, mantener unúnico mapa global
para todos los agentes móviles es beneficioso desde el punto de vista de la asociación de
datos. Podemos pensar en el caso contrario, en el que cada robot construya un mapa in-
dependiente del resto. En este caso, al obtener una observación, el robot deberı́a intentar
asociarla con alguna de las marcas visuales de su mapa y, también, buscar una asociación
en los mapas de los otros robots, con lo que se complica el problema de la asociación de
datos.

Al existir un conjunto de robots, una mismalandmarkpuede ser observada al mismo
tiempo desde poses muy separadas en el entorno. Por esta razón es de vital importan-
cia utilizar una detección y descripcíon visual que sea altamente invariante ante cambios
de escala y punto de vista. Este hecho motivó el estudio presentado en el capı́tulo 3. En
nuestro caso, y de acuerdo con los resultados presentados en el capı́tulo 3, en los experi-
mentos reales se utiliza el detector de esquinas de Harris en combinación con descriptores
U-SURF.

La solucíon de SLAM multi-robot se ha presentado en [Gilet al., 2008b]. En esta
publicacíon se presentan resultados obtenidos en un entorno simulado. Los resultados
presentados demuestran la validez de la solución de SLAM multi-robot en condiciones
muy similares al caso real. Se presentan resultados que demuestran que la solución de
SLAM visual funciona correctamente con equipos de robots de hasta 3 miembros.
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Algoritmo 4 Resumen del algoritmo de SLAM multi-robot.
1: S = ∅
2: [zt,〈1〉, zt,〈2〉, zt,〈3〉] = ObtenerObservaciones()
3: InicializarMapa(S, x0,〈1:3〉, zt,〈1:3〉)
4: for t = 1 to NumeroMovimientosdo
5: [zt,〈1〉, zt,〈2〉, zt,〈3〉] = ObtenerObservaciones()
6: [S, ωt,〈1〉] = FastSLAMMR(S, zt,〈1〉, Rt, ut,〈1〉)
7: [S, ωt,〈2〉] = FastSLAMMR(S, zt,〈2〉, Rt, ut,〈2〉)
8: [S, ωt,〈3〉] = FastSLAMMR(S, zt,〈3〉, Rt, ut,〈3〉)
9: ωt = ωt,〈1〉∆ωt,〈2〉∆ωt,〈3〉

10: // Muestrear aleatoriamente deS con probabilidad proporcional aω[m]
t

11: S = ImportanceResampling(S, ωt)
12: end for

function [St] = FastSLAMMR (St−1, zt,〈i〉, Rt, ut,〈i〉)
13: St = ∅
14: for m = 1 to M {Para cada partı́cula} do
15: x

[m]
t,〈i〉 ∼ p(xt,〈i〉|xt−1,〈i〉, ut,〈i〉)

16: for n = 1 to N
[m]
t−1 {Para cada posible asociación de datos} do

17: ẑt,〈i〉 = g(x[m]
t,〈i〉, µ

[m]
n,t−1)

18: Gθn = ∇lct
g(xt, θn)

xt,〈i〉=x
[m]
t,〈i〉;θct=µ

[m]
ct,t−1

19: Zn,t = GθnΣ[m]
n,t−1G

T
θn

+ Rt

20: D(n) = (zt,〈i〉 − ẑt,〈i〉)T [Zn,t]−1(zt,〈i〉 − ẑt,〈i〉)
21: E(n) = (dt,〈i〉 − dn)T ((dt,〈i〉 − dn))
22: end for
23: D(N [m]

t−1 + 1) = D0

24: j = find(D ≤ D0) {Buscar candidatos que cumplanD ≤ D0}
25: ct = argminj E(n) {Encontrar el ḿınimo entre los candidatos}
26: if E(ct) > E0 {Crear una nueva landmark} then
27: ct = N

[m]
t−1 + 1

28: end if
29: if ct = N

[m]
t−1 + 1 then

30: N
[m]
t = N

[m]
t−1 + 1 {Si es una nuevalandmark}

31: µ
[m]
ct,t = g−1(x[m]

t,〈i〉, zt,〈i〉)

32: Σ[m]
ct,t = GT

lct
R−1

t Glct

33: ω
[m]
t = p0

34: else
35: N

[m]
t = N

[m]
t−1 {landmarkvista anteriormente}

36: Kt = Σ[m]
ct,t−1G

T
Lct

Z−1
ct,t

37: µ
[m]
ct,t = µ

[m]
ct,t−1 + Kt(zt,〈i〉 − ẑt,〈i〉)

38: Σ[m]
ct,t = (I −KtGθct

)Σ[m]
ct,t−1

39: end if
40: ω

[m]
t,〈i〉 = 1√

|2πZct |
e{−

1
2 (vt,〈i〉−v̂t,ct )T [Zct ]−1(vt,〈i〉−v̂t,ct )}

41: añadir{x[m]
t,〈i〉, N

[m]
t , µ

[m]
1,t ,Σ[m]

1,t , · · · , µ
[m]

N
[m]
t ,t

, Σ[m]

N
[m]
t ,t

, ω
[m]
t,〈i〉} aSt

42: end for
43: return St
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(a)

Figura 5.11: Mapa visual creado conjuntamente por dos robots.
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Figura 5.12: Fig. (a) camino real (lı́nea continua), odometrı́a (puntos y rayas) y estimación (dis-
continua) para la trayectoria ‘A’. Fig. (b) camino real (lı́nea continua), odometrı́a (puntos y rayas)
y estimacíon (discontinua) para la trayectoria ‘B’. Fig. (c) error absoluto de posición del robot ‘A’
en cada instante. Fig. (d) error absoluto de posición del robot ‘B’ en cada instante.
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(a)

(b)

(c)

Figura 5.13: Mapas de obstáculos creados a partir de los datos de distancia procedentes del sensor
láser. Fig. (a) mapa creado con los caminos estimados por el algoritmo basado en láser. Fig. (b)
mapa estimado con los caminos estimados a partir de SLAM visual. Fig. (c) mapa creado a partir
de las medidas de odometrı́a.152
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Figura 5.14: Fig. (a): mapa visual superpuesto con datos de láser de los dos robots. Fig. (b): camino
real (ĺınea continua), odometrı́a (puntos y rayas) y estimación (discontinua) para la trayectoria ‘A’.
Fig. (c): camino real (lı́nea continua), odometrı́a (puntos y rayas) y estimación (discontinua) para
la trayectoria ‘B’. Fig. (d): error absoluto de posición del robot ‘A’ en cada instante. Fig. (e): error
absoluto de posición del robot ‘B’ en cada instante. 153
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(a)

Figura 5.15: Mapa visual creado conjuntamente por tres robots.
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Figura 5.16: Fig. (a): camino real (lı́nea continua), odometrı́a (puntos y rayas) y estimación (dis-
continua) para la trayectoria ‘A’. Fig. (b): camino real (lı́nea continua), odometrı́a (puntos y rayas)
y estimacíon (discontinua) para la trayectoria ‘B’. Fig. (b): camino real (lı́nea continua), odometrı́a
(puntos y rayas) y estimación (discontinua) para la trayectoria ‘C’.
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(a)

(b)

(c)

Figura 5.17: Mapas de obstáculos creados a partir de los datos de distancia procedentes del sensor
láser. Fig. (a) mapa creado con los caminos estimados por el algoritmo basado en láser. Fig. (b)
mapa estimado con los caminos estimados a partir de SLAM visual. Fig. (c) mapa creado a partir
de las medidas de odometrı́a.156



Caṕıtulo 6

Resultados experimentales

Es ist nicht genug zu wissen,
man muss auch anwenden.

Es ist nicht genug zu wollen,
man muss auch tun.

Johann Wolfgang von Goethe, 1749-1832.

6.1. Introducción

En este caṕıtulo se presenta un sistema que permite construir un mapa visual utilizan-
do un conjunto de robots ḿoviles que exploran de forma cooperativa el entorno. El

objetivo principal que se persigue consiste en demostrar la viabilidad de una solución de
SLAM visual multi-robot presentada en el capı́tulo anterior y utilizarla en una tarea real de
robótica ḿovil. La arquitectura aqúı presentada permite construir un mapa visual en tiem-
po real, de manera simultánea, mientras el conjunto de robots explora de forma autónoma
el espacio. Mientras los robots se desplazan por el entorno, obtienen observaciones sobre
landmarksvisuales y, a continuación, las env́ıan a un computador central que se encarga
de procesarlas y generar la mejor estimación para el mapa del entorno y los caminos de
los robots. Cualquier solución del problema de SLAM se centra en la construcción del
mejor mapa posible, a partir de un conjunto de observaciones obtenidas cuando uno o
varios robots realizaron un conjunto de movimientos en el entorno. En concreto, el al-
goritmo de SLAM visual multi-robot que se presentó en el caṕıtulo 5 persigue ese fin.
Sin embargo, el concepto de SLAM no considera el cálculo de los movimientos de los
robots para quéestos se desplacen por el entorno y lo exploren de la manera más eficien-
te posible, ya quéeste se considera generalmente un problema aparte, conocido como el
problema de la exploración. Aunque las aportaciones principales de esta tesis se centran
en el SLAM visual, en este capı́tulo se utiliza un algoritmo de exploración que permite
comandar simult́aneamente un equipo de robots móviles de manera que cooperen en la
construccíon del mapa. La solución est́a especialmente indicada para el caso de SLAM
visual cuando se utilizan observaciones realizadas por diferentes robots móviles de un



Resultados experimentales

equipo. De esta manera, en este capı́tulo se presentarán resultados obtenidos cuando los
robots realizan una tarea real, como es la exploración del entorno. Es importante recalcar
que el desarrollo de un algoritmo de exploración se aparta de la lı́nea central de esta tesis
y se utiliza como una herramienta necesaria para obtener unas trayectorias generales de
los robots en el entorno. Ası́ pues, el algoritmo de exploración no se evalúa desde ninǵun
punto de vista, ni se compara con otros algoritmos existentes hasta la fecha.

Los resultados de SLAM presentados en los capı́tulos 4 y 5 se obtuvieron utilizan-
do una implementación basada en lenguaje Matlab, que permite una mayor rapidez en el
desarrollo de los algoritmos, mayor facilidad para depurar errores de codificación y para
realizar ḿultiples experimentos. Como contrapartida, Matlab genera tı́picamente un ćodi-
go que resulta lento en la ejecución y dificulta el funcionamiento. No obstante, los resul-
tados presentados con anterioridad han permitido seleccionar un conjunto de parámetros
que permiten agilizar la ejecución del ćodigo sin penalizar la calidad de los resultados.

Para permitir la comunicación entre los diferentes agentes en el entorno, se desa-
rrolló una arquitectura de comunicaciones basada en el estándar CORBA (Common Ob-
ject Request Broker Architecture). La utilizacíon de una libreŕıa de comunicaciones basa-
da en CORBA permite la transferencia de información de tipos de datos muy diferentes
(enteros, ńumeros en coma flotante, imágenes), de forma transparente al programador.
Además, la definicíon de interfaces CORBA se adapta muy bien al caso que nos ocupa.
Cada interfaz CORBA identifica un conjunto de habilidades o recursos de cada robot. Es
posible que robots del equipo dispongan de caracterı́sticas diferentes; en la práctica, esto
se traduce en que robots diferentes implementan interfaces CORBA distintas. En lı́neas
generales, cada uno de los robots del equipo obtiene lecturas de sus sensores (odometrı́a,
imágenes, observaciones sobre marcas visuales, medidas de distancia láser y SONAR) y
env́ıa la informacíon necesaria para la creación del mapa a un computador central, que
recibe esta información de todos los agentes y la procesa para crear un mapa del entorno.

El resto del caṕıtulo se organiza de la siguiente manera: En el apartado siguiente se
analiza brevemente el problema de la exploración, coment́andose trabajos relacionados
con este campo. Se describe también, a grandes rasgos, la solución de exploracíon utiliza-
da en este caso. Seguidamente, el apartado 6.4 trata sobre la arquitectura de comunicacio-
nes que se diseñó e implement́o especialmente para la realización de los experimentos con
robots ḿoviles. En el apartado 6.5 se describe el funcionamiento de los diferentes compo-
nentes en el sistema de comunicaciones. A continuación, en el apartado 6.6 se describen
algunos detalles de la implementación del algoritmo de SLAM visual multi-robot. Los
experimentos realizados, ası́ como los resultados ḿas relevantes se presentan en la sec-
ción 6.7. En la sección 6.8 se describe el procedimiento empleado para la calibración de
las ćamaras y el ćalculo de la transformación entre el sistema de coordenadas de cámara
y del robot. Finalmente, las principales conclusiones se presentan en el apartado 6.9.

6.2. Exploración

El problema de explorar un entorno es de alta importancia en el campo de la robótica
móvil. La exploracíon se puede definir como el problema de dirigir los movimientos de
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un robot (o conjunto de robots) de manera que se maximice el conocimiento que se tiene
sobre un determinado entorno. En la mayorı́a de casos, el objetivo de la exploración es
obtener informacíon de un entorno que resulta inaccesible o peligroso para un humano.
Por ejemplo, podemos pensar en aplicaciones de rescate de personas [Ellekildeet al.,
2007], vigilancia, exploración planetaria, exploración de minas abandonadas [Ferguson
et al., 2003] o aplicaciones de limpieza de minas anti-persona. Si se define ası́, el objetivo
de la exploracíon tiene similitudes con el perseguido por la tele-operación. No obstante,
la tele-operacíon busca generalmente mejorar la percepción que el operador humano tiene
del entorno para que ası́ pueda manejar el equipo remoto de manera más eficiente [Ferre
et al., 2005], mientras que la exploración busca que los robots operen de forma autónoma
en el entorno remoto.

Si se dispone de un equipo de robots, entonces podemos pensar que la tarea de ex-
ploracíon se realizaŕa de forma ḿas ŕapida y eficiente, siendo el tiempo necesario para
que el grupo cubra un determinado espacio menor que el requerido por unúnico robot.
Por contra, el problema de la exploración se hace ḿas complicado en este caso, ya que
se debe comandar a los robots para que exploren zonas nuevas, buscando que el camino
que recorran sea el mı́nimo y, adeḿas, los robots no visiten las mismas zonas del mapa.
Por ejemplo, podemos pensar que si no se ejerciera ninguna coordinación sobre los ro-
bots,éstos se podrı́an mantener unos cerca de otros; entonces la ganancia de información
global seŕıa escasa, comparada con la que adquirirı́a unúnico robot.

En esta tesis nos hemos centrado en el problema de construir un mapa visual de un
entorno, utilizando uno o varios robots. En este caso, la exploración tiene como objetivo
la creacíon de un mapa que represente convenientemente el entorno, con lo que será nece-
sario obtener información visual que abarque todas las zonas del espacio a explorar y se
encuentren un conjunto delandmarksvisuales que puedan ser observadas desde cualquier
pose en el mapa. En este caso, en cualquier momento, el algoritmo de exploración debe
ser capaz de decidir si un robot debe acercarse a una zona donde laslandmarksvisuales
halladas tienen una incertidumbre elevada para obtener una estimación más precisa, o,
por el contrario, necesita dirigirse a zonas del mapa que considere desconocidas.

Es importante mencionar que un mapa visual no representa directamente las zonas
del espacio que se encuentran ocupadas y libres, sino que almacenaúnicamente la po-
sición tridimensional de un conjunto delandmarksvisuales. Estaslandmarksvisuales
pueden estar ubicadas sobre obstáculos u objetos del entorno (p.e. paredes, puertas, arma-
rios. . . etc), pero también pueden encontrarse sobre el suelo o techo, donde no representan
ningún impedimento para el movimiento del robot. Por otra parte, podemos pensar en una
pared blanca, sin ningún elemento caracterı́stico. En este caso, en las imágenes obtenidas
de la pared no se encontrará ninǵun punto de inteŕes, con lo que el mapa aparecerá como
una zona sin marcas visuales, aunque, obviamente, a través de esa zona del espacio no
podŕa transitar el robot. Para suplir esta carencia y permitir la navegación segura del robot
en el entorno se pueden utilizar, por ejemplo, sensores SONAR. Estos sensores, aunque
no son muy precisos, resultan económicos y ofrecen la posibilidad de crear un mapa de
ocupacíon a partir del camino estimado con un método de SLAM visual, sencillamente,
superponiendo las lecturas de los sensores SONAR en todas las poses del camino esti-
mado. Adeḿas, a corta distancia, permiten detectar obstáculos de manera fiable, en con-
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diciones en las que otros sensores falları́an (los sensores láser y las ćamaras no permiten
detectar eficazmente puertas o ventanas de cristal). Sin embargo, un mapa visual permite
obtener de forma precisa la localización del robot, incluso en el caso de que existan obje-
tos o personas en movimiento cerca deél. La aplicacíon presentada en este capı́tulo hace
uso de sensores de distancia SONAR para contruir un mapa de ocupación del entorno. El
mapa de ocupación se emplea para poder dirigir a los robots a través de las zonas libres
del espacio, evitando los obstáculos.

En el pasado, se han propuesto técnicas diferentes que permiten explorar el entorno
utilizando uno o varios robots. Una técnica popular consiste en extraer celdas de frontera,
que se encuentran entre las zonas exploradas y no exploradas del entorno. Por ejemplo,
en [Yamauchi, 1998] se propone dirigir al robot a la celda de frontera más cercana en
cada momento (v́ease también [Yamauchiet al., 1999]). El ḿetodo involucra planificar
una trayectoria desde la posición en la que se encuentre el robot hasta la celda de frontera
más cercana. Cuando el robot alcanza su destino, se vuelve a planificar una trayectoria
hasta la siguiente celda de frontera más cercana. La exploración finaliza cuando todas las
celdas de frontera han sido visitadas. La solución se extiende también al caso en el que
existan diversos robots en el entorno: cada robot elige la celda de frontera más cercana y se
dirige hacia ella. No se plantea ninguna solución para distribuir separadamente los robots
en el entorno, con lo que no se evita que los mismos robots exploren las mismas zonas del
mapa. En [Koenig y Tovey, 2003] se demuestra que esta estrategia, aunque sencilla, en el
caso de un robot mantiene la distancia total recorrida en valores razonables, si se compara
con el caminóoptimo que deberı́a seguir el robot para cubrir todo el entorno. Burgardet
al. [Burgardet al., 2002] utilizan tambíen el concepto de celdas de frontera para dirigir
la exploracíon del equipo de robots. En cambio, plantean una técnica que permite asignar
objetivos a los robots, en base al coste requerido para alcanzar una celda y la utilidad
de alcanzar esa celda (entendida como la ganancia de información asociada). Cuando un
robot se dirige a una celda de frontera, se reduce la utilidad de celdas de frontera cercanas,
consiguíendose aśı que los robots se dirijan a zonas diferentes del mapa.

En [Zlot et al., 2002] se propone una arquitectura para equipos de robots móviles en el
que la exploracíon se rige por un sistema inspirado en la economı́a de mercado: los robots
negocian los destinos pujando por ellos en función del beneficio que les puede reportar y
el coste de adquirir cada destino. Como resultado se obtiene una coordinación de todo el
equipo de robots.

Otro grupo diferente de ḿetodos de exploración se basan en la utilización de campos
de potencial para dirigir la exploración de los robots [Arkin y D́ıaz, 2002]. En este caso,
la accíon que lleva a cabo cada robot se calcula como la superposición de un conjunto de
comportamientos. Cada comportamiento está asociado a una fuerza que atrae o repele al
robot. Un comportamiento coḿun se basa en atraer al robot a celdas de frontera, ya que
esto da lugar a ganancia de nueva información del entorno. Otro comportamiento genera
fuerzas que repelen al robot de los obstáculos, evitando ası́ colisiones. También se plan-
tean fuerzas que repelen a los robots entre sı́, consiguiendo que se dispersen en el entorno.
En estos ḿetodos de exploración, el principal problema se encuentra en la posible ocu-
rrencia de ḿınimos locales en el campo de potencial generado por los comportamientos.
La fuerza que indica la dirección de exploracíon de los robots se calcula como el gradiente
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del potencial, en la posición del robot. Un ḿınimo local en el potencial puede causar que
el robot se quede atrapado y deje de explorar el entorno [Juliáet al., 2008].

Otro conjunto de ḿetodos se denominan hı́bridos, ya que utilizan una técnica basada
en campos de potencial, pero cambian a una planificación basada enpath planningcuando
se detecta un ḿınimo local [Lau, 2003].

La mayoŕıa de los trabajos de exploración comentados asumen que, durante la explo-
ración, la pose de los robots es conocida en todo momento. Sin embargo, conocer la pose
de todos los robots no es trivial. En el caso en el que nos concentramos en esta tesis, los
robots debeŕan mantener una estimación de su pose utilizando algún algoritmo de SLAM.
Normalmente, los algoritmos de exploración se basan en comandar al robot o equipo de
robots para que se obtenga la mayor ganancia de información posible en el menor tiempo
posible. Esto implica que el robot deberá dirigir sus movimientos, principalmente, hacia
zonas del mapa que se encuentren sin explorar. No obstante, esta estrategia no esóptima
desde el punto de vista de SLAM: si el robot descubre, en todo momento, nuevas zonas
en el mapa, la incertidumbre en su pose crecerá sin control, haciendo muy difı́cil la cons-
trucción del mapa. Es decir, los resultados de cualquier algoritmo de SLAM dependen, en
gran medida, de las trayectorias realizadas por los robots en el entorno [Stachnisset al.,
2004b, 2005b]. Normalmente, cuando se construye el mapa de un entorno, es necesario
que el robot vuelva a visitar, periódicamente, zonas del entorno anteriormente exploradas,
de manera que pueda reducir la incertidumbre en su pose. El problema de SLAM y el pro-
blema de exploración est́an, seǵun lo dicho, intŕınsicamente relacionados. Por ejemplo, la
solucíon presentada por Stachnisset al.crea mapas de ocupación utilizando un algoritmo
basado en FastSLAM [Stachnisset al., 2004b]. En situaciones en las que la incertidumbre
en la pose del robot excede cierto umbral, el robot reconsidera cerrar bucles y visitar zonas
anteriormente visitadas, consiguiendo reducir su incertidumbre. La solución comentada
se ha desarrollado para unúnico robot que explora el entorno.

La exploracíon utilizando mapas visuales no ha recibido demasiada atención hasta la
fecha. Simet al.[Sim y Little, 2006] presentaron un sistema capaz de explorar de for-
ma aut́onoma un entorno mientras se creaba el mapa visual. Presentan un algoritmo en
FastSLAM y utilizan caracterı́sticas SIFT del entorno comolandmarksvisuales. Para
conducir la exploración del entorno, se crea un mapa de ocupación utilizando informa-
ción densa de disparidad proveniente del par estéreo. Las medidas de distancia estéreo se
proyectan sobre el plano por el que se desplaza el robot para crear un mapa de ocupa-
ción. Las celdas de frontera se utilizan para conducir la exploración de un modo similar al
comentado anteriormente [Yamauchi, 1998; Yamauchiet al., 1999]. El mapa visual no se
tiene en cuenta para dirigir la exploración. El trabajo de [Sim y Dudek, 2003] examina la
influencia de diferentes tipos de trayectorias del robot para la exploración de un entorno
mientras crea un mapa visual deél. La exploracíon, sin embargo, no tiene en cuenta el
estado del mapa ni la incertidumbre del robot para dirigir los movimientos del robot. Se
basa en que el robot siga un conjunto de trayectorias prefijadas de tipo circular, lineales,
o aleatorias.

161



Resultados experimentales

6.3. Algoritmo de exploracíon utilizado

En este apartado se describe el método de exploración utilizado para la creación de
mapas visuales en tiempo real por un conjunto de robots móviles. El objetivo de esta tesis
se centra en el problema de SLAM, no obstante, se desarrolló un algoritmo de SLAM que
ha permitido obtener resultados satisfactorios.

La exploracíon de un entorno representado porlandmarksvisuales plantea un pro-
blema principal: el mapa no representa directamente la ocupación del espacio. Podemos
pensar, por ejemplo, en una pared, en la que no se encuentra ningunalandmarkvisual,
pero que no puede ser atravesada por el robot. En [Sim y Little, 2006] se utiliza un método
de correspondencia estéreo densa para crear un mapa de ocupación al mismo tiempo que
el robot navega. De esta manera, se calcula un conjunto de medidas denso que, proyecta-
das sobre el suelo, permiten construir un mapa de ocupación. Un ḿetodo similar se uti-
lizó en [Murray y Little, 2000] para evitar que el robot colisionara con obstáculos durante
la exploracíon. Sin embargo, en entornos comunes, existirán zonas en las que es difı́cil
obtener informacíon densa de disparidad (por ejemplo paredes lisas, puertas). En nuestro
caso, se realizaron pruebas en el entorno que confirmaron este hecho. En consecuencia,
la exploracíon se debe ayudar de otros sensores que puedan detectar esta situación, por
ejemplo, sensores SONAR. En nuestro caso, las medidas obtenidas por los sensores SO-
NAR se utilizan para evitar obstáculos de forma local y para crear un mapa de ocupación
que permita dirigir la exploración del equipo de robots.

El objetivo de la exploración es conseguir obtener una incertidumbre reducida en to-
das laslandmarksdel mapa visual y, al mismo tiempo, descubrir la mayor cantidad de
landmarksvisuales en el entorno. Esto implica que los robots deberán realizar observacio-
nes sucesivas sobre laslandmarks, para aumentar la precisión en su estimación; debeŕan
cubrir la mayoŕarea del mapa posible y, al mismo tiempo, deberán mantener una incerti-
dumbre baja en su pose, para poder ası́ construir un mapa preciso. Según se ha comentado
anteriormente, hasta el momento se han propuesto una gran variedad de soluciones para el
problema de la exploración. Inicialmente, se utiliźo el método de exploración presentado
en [Julía et al., 2008]. Esta solución es un ḿetodo h́ıbrido que se basa en un conjunto de
comportamientos b́asicos, cuya composición resulta en una trayectoria eficiente de cada
robot del equipo. Los resultados preliminares obtenidos en simulación demostraban que
esta solucíon permitiŕıa la exploracíon eficiente de un entorno por un conjunto de robots.
En concreto, el ḿetodo define los siguientes comportamientos:

1. Ir a celdas de frontera:Este comportamiento atrae al robot hacia celdas de frontera
con una fuerza inversamente proporcional a la distancia celda-robot. Las celdas de
frontera separan zonas exploradas de zonas sin explorar, con lo que tı́picamente
dirigen al robot a zonas en las que la ganancia de información es grande.

2. Evitar otros robots:Este comportamiento se implementa como una fuerza repulsiva
entre robots, buscando que los robots se dispersen por el entorno para reducir el
tiempo de exploración.

3. Evitar obst́aculos:Cada celda que se identifica por los sensores SONAR como un
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obst́aculo genera una fuerza repulsiva sobre cada robot. Este comportamiento tiene
como objetivo que los robots no choquen con los obstáculos del entorno.

4. Observar landmarks imprecisas:El objetivo principal que perseguimos es la crea-
ción de un mapa visual preciso. Este comportamiento busca observar repetidas ve-
ces las marcas para obtener una estimación precisa de ellas.

5. Ir a poses precisas:Este comportamiento pretende llevar al robot a zonas del mapa
conocidas con precisión. Para conseguir esto, se hace ir al robot a poses anteriores
para las que la incertidumbre asociada sea menor que cierto umbral.

Los comportamientos anteriores se agrupan bajo dos estados diferentes, denominados:
‘A: Explorar’ y ‘B: Reducir incertidumbre’. Cada uno de los robots del equipo puede
encontrarse en uno de los dos estados, independientemente del estado del resto del grupo.
En el estado ‘A’ cada uno de los robots busca aumentar el conocimiento que tiene sobre
el entorno y combina de forma lineal los comportamientos 1–4. La fuerza asociada a este
estado para el robotk se calcula como:

~FA
k = β1

~F 1
k + β2

~F 2
k + β3

~F 3
k + β4

~F 4
k . (6.1)

donde el conjunto de constantesβi definen la influencia de cada comportamiento sobre
la fuerza final calculada. El valor de cada constante se asigna de forma experimental,
despúes de realizar un gran número de simulaciones en entornos diferentes. El estado
‘A’ permite que cada robot se dirija hacia celdas de frontera evitando los obstáculos que
encuentre. Adeḿas, la fuerza repulsiva entre robots permite queéstos se distribuyan de
manera eficaz por el entorno, mientras buscan reducir la incertidumbre de las marcas
visuales encontradas.

Cuando la incertidumbre asociada a uno de los robots aumenta por encima de un de-
terminado umbral, se activa el estado ‘B’. En este estado, cada uno de los robots intenta
reducir su incertidumbre, buscando zonas del mapa conocidas con precisión. El estado
‘B’ pretende que el robot se dirija a posiciones anteriores, en las que su incertidumbre
asociada era baja. Este comportamiento se implementa mediante una fuerza de atracción
que atrae a cada vehı́culo hacia poses anteriores en las que el robot tenı́a una incerti-
dumbre asociada menor que cierto umbral. El estado ‘B’ combina de forma lineal los
comportamientos 3 y 5:

~FB
k = β3

~F 3
k + β5

~F 5
k . (6.2)

donde el valor de las constantesβi se asigna de forma experimental.
La ventaja principal de este método consiste en que permite considerar simultánea-

mente una serie de condiciones, como son: la dispersión de los robots por el entorno, la
búsqueda de nuevas celdas de frontera, la búsqueda de marcas imprecisas. En la prácti-
ca, sin embargo, las trayectorias generadas por el algoritmo de exploración hacen que
los robots tengan un comportamiento errático, con una gran cantidad de giros. Durante
los experimentos se utilizaron robots Pioneer P3-AT, que giran mediante la diferencia en
velocidad de las ruedas a ambos laterales. Esta manera de girar provoca que, si el robot
realiza una gran cantidad de giros, la odometrı́a sufre una ŕapida degradación que compli-
ca la construcción del mapa. El efecto es especialmente adverso cuando el robot gira sobre
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śı mismo con velocidad de avance cero, ya que el deslizamiento es máximo. Adeḿas, se
perjudica el seguimiento delandmarksrobustas durante un número consecutivo de iḿage-
nes.

Por las razones comentadas anteriormente, se ha desarrollado un método de explo-
ración planificado, que permite tener un mayor control sobre las trayectorias que realiza
cada robot, evitando que realicen una gran cantidad de giros. En concreto, el método
busca generar trayectorias que permitan distribuir a los robots eficazmente en el entorno
y, adeḿas, consiga realizar un mapa visual del entorno que resulte preciso. El método
de exploracíon utilizado se basa en el concepto de celda de frontera [Yamauchi, 1998;
Yamauchiet al., 1999]. Cuando el robot se desplaza por el entorno obtiene medidas uti-
lizando sus sensores SONAR y crea un mapa de ocupación a partir del camino estimado
mediante SLAM visual. En concreto, se construye el mapa de ocupación utilizando el
camino asociado a la partı́cula ḿas probable hasta el instante actual. Según se ha dicho,
en un mapa de ocupación, una celda de frontera se define como una casilla que separa una
zona libre de obstáculos de una zona sin explorar. En entornos tı́picos de interior en los
que existen pasillos y habitaciones, las celdas de frontera indican zonas en las que el robot
podŕa aumentar su conocimiento sobre el entorno. El método de exploración propuesto se
basa en buscar conjuntos de celdas de frontera que se encuentren agrupadas en el entorno.
Cada conjunto de celdas de frontera constituye un destino, que se identifica como lugares
a los que el robot se debe dirigir para aumentar su conocimiento del entorno. En el caso de
un único robot, la elección del siguiente destino al que se debe dirigir no es un problema
sencillo, ya que el orden en que se cubren los destinos se deberı́a elegir cuidadosamente
para minimizar la distancia total recorrida, evitando pasar más de una vez por el mismo
destino. Aśı pues, constituye un tipo particular del “problema del viajante”. En la práctica,
mientras el robot explora un entorno, surgirán nuevos destinos, con lo que será necesario
volver a calcular, en cada momento, cuál es el destino ḿas adecuado. En [Koenig y Tovey,
2003] se demuestra que la elección del destino ḿas cercano (conocida comúnmente como
greedy assignment) produce resultados cercanos alóptimo.

Por las razones anteriormente expuestas, en el caso de un robot, el método de ex-
ploracíon propuesto decide dirigir al robot al destino que se encuentre más cercano a su
posicíon. Pero, adeḿas, por cuestiones prácticas, y seǵun se comentó anteriormente, es
necesario que el número de giros que realice el robot no sea excesivo. Para conseguir esto,
se plantea asociar al robot con el destinoj que minimice:

J(j) = D(j) + κ · Φ(j) (6.3)

dondeD(j) es la longitud del camino entre el robot y el destinoj. El paŕametroκ tiene
en cuenta la importancia relativa entre la distancia total recorrida y losángulos girados y
se ha ajustado de forma experimental. El camino entre la posición actual del robot y el
destinoj se calcula utilizando el ḿetodoA? [Nilsson, 1982]. El factorΦ(j) contabiliza la
suma déangulos que es necesario realizar para llevar al robot hasta el destinoj, mientras
queκ es una constante que se ha seleccionado de forma experimental y que se utiliza para
ponderar la importancia de cada sumando en la ecuación. El robot selecciona el destino
j que minimiza eĺındiceJ . La figura 6.1(a) presenta un ejemplo tı́pico de exploracíon,
en el que el robot comienza a explorar el entorno. En blanco se presentan las celdas li-
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bres de obstáculos, en negro las celdas ocupadas por obstáculos y en gris las celdas no
exploradas. Las celdas de frontera se han marcado en rojo. El robot se presenta como un
ćırculo amarillo y el camino calculado se presenta en verde. Nótese que existen celdas
de frontera a un lado y a otro del robot. Tı́picamente, síunicamente se utiliza el término
D(j) en la ecuacíon (6.3) el robot elegiŕa las celdas situadas a su derecha o izquierda, ya
que se encuentran a poca distancia del robot, debiendo girar sobre sı́ mismo para explorar
esta zona del entorno. Esta solución no es adecuada en nuestro caso, ya que, al girar sobre
śı mismo se introduce gran cantidad de error en la odometrı́a y, adeḿas, no se pueden ex-
traer las marcas visuales correctamente. En cambio, si se utiliza la ecuación (6.3) el robot
elegiŕa las celdas de frontera que se encuentran frente aél (a una distancia aproximada
de3 m), siguiendo el camino marcado con color verde. El robot generalmente volverá a
explorar las celdas de frontera situadas cerca del origen en el momento en el que busque
reducir su incertidumbre.

En el caso de contar con un conjunto de robots, la asignación de un conjunto de desti-
nos a cada robot es más compleja. Para poder dirigir la exploración del equipo de robots
de forma eficiente se utiliza un método para repartir los destinos entre los robots similar al
presentado en [Burgardet al., 2005]. En este trabajo, los destinos se asignan teniendo en
cuenta el coste necesario para llegar a cada celda de frontera (entendiéndose el coste como
la distancia que es necesario recorrer) y la utilidad asociada a la celda de frontera (consi-
deŕandose la utilidad como la ganancia de información). El concepto de utilidad permite
la coordinacíon entre los diferentes miembros del equipo. En un principio, podemos con-
siderar que todas las celdas de frontera tienen la misma utilidad, ya que se puede admitir
que todas permiten aumentar el conocimiento que se tiene sobre el entorno. Si existe un
robot que ya se dirige hacia una celda de frontera determinada, parece lógico considerar
que la utilidad de esa celda para el resto de robots sea menor: una vez explorada por el
primer robot el conocimiento que se tiene del entorno no aumentará. Y lo que es ḿas, la
utilidad de las celdas de frontera que se encuentren cerca del destino será tambíen menor,
ya que cuando el robot consiga llegar al destino, probablemente observará tambíen las
celdas de frontera que se encuentren cercanas. Para hacer la asignación de un conjunto
de robots con un conjunto de fronteras se utiliza un procedimiento iterativo. El coste de
llevar el robot〈i〉 al destinoj se define como:

J(〈i〉, j) = D(〈i〉, j) + κ · Φ(〈i〉, j) (6.4)

que es ańaloga a la ecuación (6.3) y considera simultáneamente la distancia que es nece-
sario recorrer por el robot〈i〉 para llegar al destinoj, aśı como la cantidad de giros que
debe efectuar. La asignación de los destinos se efectúa buscando la mayor utilidad de las
asignaciones mientras se minimiza el coste general y se plantea como la maximización de
la siguiente funcíon:

F (〈i〉, j) = U(j)− βJ(〈i〉, j) (6.5)

dondeU(j) representa la utilidad de explorar la celdaj y J(〈i〉, j) es el coste necesario
para llevar al robot〈i〉 hasta la celdaj del mapa. El paŕametroβ pondera la importancia
relativa entre la utilidad y el coste y su valor se ajusta experimentalmente. Para determinar
el conjunto de asignaciones se utiliza un procedimiento iterativo, que se describe en el al-
goritmo 5. El primer paso consiste en determinar el conjunto de celdas de frontera, a partir
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del mapa de ocupación creado hasta ese instante. A continuación se buscan agrupaciones
de celdas de frontera, y se calculan los destinos como la posición media de cada conjunto
de celdas de frontera. Seguidamente, para cada robot, se calcula el costeJ(〈i〉, j) y se fija
la utilidad de todos los destinos a un mismo valor. En el siguiente bucle, se realiza una
asignacíon iterativa de los destinos a los robots. Se busca un robot〈i〉 y una celdaj que
maximicen la ecuación (6.5). Una vez hecha la asignación, se elimina el robot y el destino
del conjunto de asignaciones, se reduce la utilidad de los destinos contiguos y se vuelve
a maximizar la ecuación (6.5) teniendo en cuenta las nuevas utilidades. En [Burgardet
al., 2005] se demuestra que esta estrategia reduce significativamente el tiempo de explo-
ración, comparado con una estrategia en la que no existe coordinación entre los agentes.
En la figura 6.1 se muestra el mapa de ocupación en un instante de la simulación. La po-
sición de los robots en el entorno se presenta con un cı́rculo amarillo y las asignaciones
realizadas a cada uno de los dos robots se presentan en verde.

(a) (b)

Figura 6.1: Fig. (a): Inicio de la exploracion. Fig. (b): Asignación de cada robot a una de las
fronteras.

Finalmente, para permitir la construcción de forma sencilla de un mapa que resulte
preciso se utiliza una idea similar a la presentada en [Stachnisset al., 2004b]. Es decir,
se estima una matriz de covarianza asociada a la dispersión de las partı́culas (supuesta
gaussiana) y se busca volver a visitar zonas anteriores cuando la incertidumbre aumenta
considerablemente. En realidad, durante el proceso de SLAM se estiman conjuntamente
el camino y el mapa, con lo que también es interesante evaluar la coherencia de los mapas
asociados a diferentes partı́culas. Esta idea se explota en [Blancoet al., 2006] donde se
propone una medida de incertidumbre basada en la entropı́a que evaĺua la incertidumbre
en la pose del vehı́culo y la coherencia mutua de los diferentes mapas asociados a cada
part́ıcula. El trabajo comentado se fundamenta en la utilización de mapas de ocupación,
aunque, en principio, es extensible a cualquier tipo de mapa. En el caso de SLAM visual
planteado aqúı, evaluar la incertidumbre de los mapas asociados a particulas diferentes

166



6.4 Arquitectura de comunicaciones

Algoritmo 5 Resumen del algoritmo para la asignación destinos.
1: Determinar el conjunto de celdas de frontera.
2: Encontrar agrupaciones de celdas de frontera. El número de celdas de la agrupación debe ser mayor de

un umbral.
3: Calcular los destinos como la posición media de las agrupaciones.
4: Para cada robot〈i〉 calcular el costeJ(〈i〉, j).
5: Fijar la utilidadU(j) de cada destino a 1.
6: for i = 1 to K {Hasta asociar todos los robots con destinos} do
7: Determinar un robot〈i〉 y un destinoj tal que

(〈i〉, j)=argmax〈i〉,j U(j)− βD(〈i〉, j)
8: Reducir la utilidadU(k) de cada destino que se encuentre en las proximidades del destinoj.

U(k) ← U(k)− 1
9: end for

implica resolver la asociación de datos entre los mapas y requiere, por tanto, una mayor
complejidad quéunicamente evaluar la incertidumbre sobre la pose. Ası́ pues, se plantea
esta idea como una posibilidad de mejora futura.

En resumen, se precisa que los robots visiten zonas del mapa conocidas con exactitud,
para reducir la incertidumbre de los robots. La necesidad de explorar nuevas zonas del
mapa y el requisito de volver a zonas anteriores del mapa se han implementado mediante
tres estados que se muestran en la figura 6.2. En el estado‘A’ cada robot se dirige a zonas
del mapa que precisan ser exploradas, siguiendo el camino calculado por el algoritmo
A?. Cuando la incertidumbre sobre la pose sobrepasa cierto umbralth1, se produce una
transicíon al estado ‘B’, en el que el robot pretende reducir su incertidumbre. En este caso,
el robot se dirige a poses anteriores en su camino, en las que tenı́a una incertidumbre
asociada ḿas reducida. Cuando la incertidumbre se reduce por debajo de otro umbral
th2 (con th2 < th1), el robot vuelve al estado ‘A’, asignándosele nuevos destinos de
exploracíon. La inclusíon de otro estado ‘C’ de espera y su justificación se detallaŕan en
el apartado 6.6.

6.4. Arquitectura de comunicaciones

6.4.1. Arquitectura de red

La arquitectura se estructura en dos subredes:

1. Red cableada Fast Ethernet a la que se conectan los computadores, servidores y
routers.

2. Red WIFI 802.11b/g que comunica los robots con el resto de elementos.

Las subredes utilizan protocolos estandarizados de red y enlace (TCP/IP) y sobre ellos
se construye el protocolo de control de los robots. La figura 6.4 muestra de forma es-
queḿatica la arquitectura diseñada.
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Figura 6.2: La figura muestra un diagrama de transición de estados del proceso de exploración.

6.4.2. Protocolos de comunicación

Se ha disẽnado un protocolo especı́fico de nivel aplicacíon orientado al control distri-
buido de robots ḿoviles para la realización de tareas cooperativas. En la especificación del
mismo se ha tenido en cuenta la posibilidad de trabajar de forma transparente con disposi-
tivos que tengan caracterı́sticas diferentes, principalmente, capacidades sensoriales dife-
rentes. La arquitectura CORBA (Common Object Request Broker Architecture) [(OMG),
1997] proporciona una metodologı́a orientada a objetos bien definida para la implemen-
tación de aplicaciones distribuidas y constituye el modelo de referencia utilizado en el
disẽno general. El estándar CORBA ha sido utilizado para tareas similares de comuni-
cacíon, por ejemplo en [Utzet al., 2004], demostrando ser eficiente para intercambiar
informacíon en equipos de robots heterogéneos de la liga RoboCup F2000. En concreto,
en nuestro caso la arquitectura es capaz de integrar tres modelos de robot diferentes:

Robots Pioneer 3A-T (Fig. 6.3(a)): Es el modelo de robot elegido para realizar los
experimentos, debido principalmente a su tamaño, robustez, capacidad para aca-
rrear sensores de diferente tipo y precio. Fabricado por la empresa Mobile Robots1.
Dispone de un PC con procesador Pentium III a bordo, funcionando con sistema
operativo Linux Debian. La plataforma está equipada con un par estéreo de geo-
metŕıa variable, modelo STH-MDCS2-VARX, proporcionado por la empresa Vi-
dere Design y un láser SICK LMS 200. Está equipado con sensores SONAR de
proximidad.

Robot B21r (Fig. 6.3(b)): Dispone de una gran cantidad de sensores de proximidad:
48 sensores sonar, 24 sensores de infrarrojos y un sensor láser SICK LMS 200.
Además, est́a equipado con un sistema de visión est́ereo. El robot B21r cuenta con

1robots.mobilerobots.com
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(a) (b) (c)

Figura 6.3: En la figura se muestran los modelos de robot que se integran en el sistema de comu-
nicaciones.

dos PC a bordo, ambos funcionando bajo sistema operativo Linux. La comunicación
con el exterior se realiza mediante un enlace WIFI. El gran tamaño de este robot,
aśı como su precio no lo hacen idóneo para los experimentos con varios robots.

Robots WifiBot (Fig. 6.3(c)): Cuentan con una cámara color DCS 900 y dos senso-
res infrarrojos de distancia. A bordo, están equipados con un procesador x86 AMD
a 20 MHz encargado de controlar sus 4 motores de forma independiente. Además,
se ha instalado un PC a bordo, con procesador pentium III funcionando con sistema
operativo Linux Debian. Estos robots se comunican con el exterior mediante una
comunicacíon WIFI 802.11b/g. La capacidad de carga de estos robots es limitada
aśı como su autonoḿıa, raźon por la que no fueron utilizados en los experimentos.

El est́andar CORBA cuenta con dos caracterı́sticas fundamentales que lo hacen idóneo
para su aplicación al problema que nos ocupa:

1. Separacíon entre interfaz e implementacion: Las interfaces de los objetos CORBA
se especifican en un lenguaje especialmente pensado para este propósito. Este len-
guaje, llamado IDL (Interface Definition Language), es parte del estándar CORBA.
IDL aisla los servicios que proporciona el objeto de su implementación, ofreciendo
una mayor portabilidad e interoperabilidad.

2. Independencia de la localización del objeto. Un objeto CORBA ofrece una serie
de servicios a trav́es de sus operaciones y atributos. Estos servicios pueden ser
accedidos de forma transparente por los clientes con independencia de dónde se
encuentre el objeto. Cada objeto en CORBA está asociado a una cadena de texto
denominada IOR (Inter-operable Object Reference). Esta cadena de texto identifica
cada objeto en el entorno de las librerı́as CORBA, y permite que un programa pueda
acceder a las operaciones de un objeto sin tener que especificar una serie de detalles
(como, por ejemplo, la dirección IP, puerto del PC, dirección de memoria fı́sica).

Los métodos de los objetos CORBA pueden ser implementados en lenguajes de pro-
gramacíon diferentes, adaptándose a las necesidades del dispositivo en el que se ejecutan.

El sistema de comunicaciones basado en CORBA se desarrolló utilizando la libreŕıa
ORBACUS2, basada en C++ y que puede ser utilizada bajo S.O. Linux y Windows in-

2www.orbacus.com
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Figura 6.4: La figura muestra un esquema de la arquitectura de comunicaciones.

distintamente, con lo que permite que elementos del sistema se ejecuten en diferentes
sistemas operativos al mismo tiempo.

6.5. Funcionamiento del sistema de comunicaciones

La figura 6.4 muestra también los componentessoftwaredel sistema de control de
robots distribuido. A continuación se explica el proṕosito de cada uno de los elementos
en el sistema:

Servicio de nombres (Naming Service): Consiste en un programa, proporcionado por la
libreŕıa ORBACUS, que se ejecuta en un PC del sistema conectado a la red. La
direccíon IP del PC en el que se ejecuta elServicio de Nombresdebe ser conocida
por todos los elementos del sistema, ya que constituye el punto de entrada para
que cualquier elemento del sistema pueda comunicarse con otro elemento en la
arquitectura. ElServidor de Identidadpublica su IOR en este elemento del sistema.
De esta manera, cuando un elemento del sistema comienza a funcionar, consulta la
direccíon IOR delServidor de Identidad, para, a continuación, publicar sus datos
enél.
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Servidor de Identidad: En un instante dado, cada uno de los robots móviles que se en-
cuentre explorando el entorno ofrecerá informacíon de sus sensores. Pero, por ejem-
plo, es posible que alguno de los robots móviles deje de funcionar, y, en consecuen-
cia, no proporcione ninǵun servicio a los clientes del sistema. Es decir, en nuestro
caso, el ńumero de elementos que se encuentran activos en el entorno es variable.
Teniendo en cuenta esta cuestión, se plantéo la necesidad de contar con un elemen-
to encargado de mantener una base de datos actualizada de los dispositivos que se
encuentran activos en el sistema y los servicios que proporciona cada uno de ellos
(sensores, actuadores, procesamiento). Este concepto se ha implementado mediante
un programa C++ que se ha denominadoServidor de Identidad. Cada vez que un
nuevo agente se incorpora al sistema debe solicitar el alta en la base de datos del
Servidor de Identidad, proporcionando sus datos de identificación, direccionamien-
to y los recursos disponibles (interfaces CORBA que implementa). Cada uno de
los robots existentes en el sistema es almacenado con un nombre clave, fácilmen-
te identificable (por ejemplo: PioneerI, PioneerII, WifiI. . . ). Cuando un programa
desea utilizar alǵun recurso distribuido, debe realizar una petición al Servidor de
Identidadutilizando el nombre en clave del robot. A continuación, elServidor de
Identidadresponde con un conjunto de datos necesarios para establecer la conexión
con este recurso. Los datos incluyen:

Nombre del robot. Cadena de texto que identifica de forma abreviada a cada
robot del equipo.

Dirección IP del PC a bordo (por cuestiones de depuración de ćodigo).

Nombre de las interfaces disponibles en el robot.

Una cadena IOR de cada una de las interfaces.

A bordo de cada robot se ejecutan los servidores que acceden directamente al har-
dware de los robots (cámaras, sensores, motores, etc.. . . ). Estos servidores propor-
cionan una serie de servicios, que se implementan mediante interfaces CORBA. En
concreto, cada interfaz está implementada mediante un objeto de C++, que accede
a los sensores del robot o comanda sus movimientos. El estándar CORBA permite
acceder a cada servicio a través de una cadena de texto llamada IOR. La cadena
IOR puede ser entendida como una dirección (puntero), pero que identifica noúni-
camente una posición en la memoria de un computador, sino la manera de acceder
a una funcíon que se ejecuta en un PC conectado a la red.

Servidores a bordo: Los programas servidor CORBA son los encargados de implementar
las interfaces, accediendo directamente al hardware de los robots. En la actualidad,
en el robot Pioneer P3-AT se han implementado las siguientes interfaces:

InterfazRobotBasics: Implementa los comandos de movimiento básicos. Per-
mite comandar al robot para que avance, retroceda, gire. . . .

Interfaz StereoCamera: Se ejecuta en aquellos robots que están dotados de
una ćamara est́ereo. Proporciona iḿagenes estéreo a solicitud de programas
cliente.
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InterfazLaserServer: Permite capturar datos del sensor de distancia láser.

InterfazGripper: Permite manejar la pinza de los robots.

InterfazSonarServer: Permite obtener las medidas de SONAR de los robots.

El código de los servidores se adapta dependiendo del modelo de robot en el que
se est́en ejecutando. En algún caso, y dependiendo del modelo de robot sobre el
que funcione los servidores, algunas de las interfaces CORBA no estarán dispo-
nibles. Las interfaces se implementan mediante programas servidor CORBA que
acceden directamente al hardware de los robots o a sus sensores. Acceder al har-
dware plantea ciertas limitaciones, como, por ejemplo, que unúnico programa sea
capaz de adquirir iḿagenes de forma simultánea de las ćamaras estéreo. Las in-
terfaces comentadas permiten evitar conflictos entre programas que acceden a los
mismos recursos hardware del robot. El conjunto básico de interfaces comentadas
permiten la abstracción del acceso a los datos del robot. En consecuencia, se per-
mite el desarrollo de nuevas interfaces en base aéstas mediante la utilización de
programas que actúan simult́aneamente como servidores y clientes. Estos progra-
mas permiten la captura de datos de los sensores de cualquier robot, procesan estos
datos y, a continuación, proporcionan estos servicios como interfaces CORBA adi-
cionales. Como ejemplo podemos mencionar la interfazFeatureExtraction. En este
caso, la interfaz se implementa mediante un programa cliente/servidor. El progra-
ma act́ua como cliente de la interfazStereoCamera, obtiene iḿagenes estéreo y, a
continuacíon, las procesa para obtener un conjunto de medidas estéreo y de carac-
teŕısticas visuales encontradas en las imágenes, cada una de ellas acompañada de
su descriptor U-SURF.

Módulo de SLAM visual multi-robot: La estimacíon del mapa se realiza de forma cen-
tralizada. Unúnico elemento del sistema es el encargado de ejecutar el filtro de
part́ıculas y estimar el mapa. Sin embargo, el funcionamiento no es estrictamente
secuencial. De esta manera, mientras se integran las medidas de un robot en el fil-
tro, otros robots del equipo pueden estar procesando sus imágenes. El mapa puede
integrar las medidas de los robots de forma ası́ncrona, en el momento en el que lle-
guen. Este elemento del sistema se encuentra programado en Matlab e implementa
el método de SLAM multi-robot descrito en el capı́tulo 5. La obtencíon de los datos
de cada robot no se realiza directamente desde Matlab, ya que resulta problemático
hacer peticiones CORBA desde un programa en lenguaje Matlab. En consecuencia,
el Módulo de SLAM visualobtiene las observaciones de los robots de un fichero de
texto, escrito en el formato estándar de CARMEN.

Programa cliente SLAM visual: Los programas cliente acceden a las interfaces CORBA
de cada robot. En este caso, los programas son sencillos, carecen de parte gráfica y
se han empleado para realizar las pruebas experimentales. Permiten acceder de ma-
nera períodica a las interfaces de cada robot, obteniendo los datos necesarios para la
creacíon del mapa visual. Se ejecuta un programa cliente por cada uno de los robots
que se encuentran en el sistema para acceder a los datos de láser, odometrı́a y SO-
NAR. Cada programa cliente accede también a la interfazFeatureExtractionpara
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obtener observaciones sobrelandmarksvisuales, formadas por medidas relativas de
distancia y descriptores U-SURF. Los datos obtenidos de cada robot se escriben en
un fichero de texto, siguiendo el formato utilizado en CARMEN. De esta manera,
el fichero de cada experimento puede ser procesado posteriormente para obtener un
mapa de ocupación utilizando un algoritmo de SLAM basado en las medidas de
láser.

Módulo de monitorizacíon y supervisíon: Por otra parte, existe un ḿodulo de monitori-
zacíon y supervisíon que centraliza la información recogida por todos los robots.
Este programa accede periódicamente a las interfaces CORBA de cada robot. Ası́,
se recogen parámetros, como, por ejemplo, el estado de cada robot, las lecturas de
sus sensores, la trayectoria planificada en el entorno o la tarea que está llevando
a cabo. Este ḿodulo act́ua como cliente CORBA de todos los elementos existen-
tes en el sistema, haciendo peticiones de forma periódica a cada uno de ellos. Este
módulo permite comandar a cada robot por separado de forma sencilla, haciendo
que avancen, retrocedan, o giren. Además, permite que se ordene a un robot despla-
zarse de forma autónoma a un punto del mapa. Esta tarea se realiza planificando en
cada momento el camino de forma dinámica, con lo que el robot es capaz de llegar
al punto de destino eludiendo obstáculos. En la figura 6.5 se muestra la pantalla
principal del monitorizador.́Este permite visualizar los robots que se encuentran
en el entorno, ası́ como su posicíon en el mapa. Este ḿodulo se ha desarrollado en
lenguaje C++, en base a las librerı́as gŕaficas Qt3, hecho que nos permite ejecutarlo
tanto bajo Linux como en Windows.

Módulo de reconocimiento de voz: Constituye un cliente CORBA que es capaz de coman-
dar cada uno de los robots del sistema mediante comandos de voz. Está basado en
el softwareviaVoicede IBM, y es capaz de reconocer un conjunto de comandos
sencillos (avanza, retrocede, gira a la izquierda, gira a la derecha), que procesa y
env́ıa como comandos a través de las interfaces CORBA de cada robot. También es
capaz de reconocer comandos más complejos, como, por ejemplo, “ve al laborato-
rio” o “ve al pasillo”. Cuando uno de estos comandos es reconocido, se ejecutan, de
forma secuencial un conjunto deórdenes que dirigen al robot a los puntos del mapa
predefinidos como “laboratorio” o “pasillo”.

El primer elemento que debe estar activo en el sistema es elServidor de Nombres
(Naming Service). Seguidamente, se activa elServidor de Identidadque se registra en
el Servidor de Nombres. A continuacíon se deben activar los servidores a bordo de los
robots. Cuando un servidor se activa, publica el nombre del robot y las interfaces que
implementa (junto con sus IOR correspondientes) en elServidor de Identidad. Los dife-
rentes robots en el sistema se guardan en entradas distintas en elServidor de Identidad.
Cuando una aplicación cliente desea acceder a los servicios de un robot, realiza una peti-
ción alServidor de Identidad, indicando el nombre clave del robot y una cadena con las
interfaces a las que desea acceder. Si el robot se encuentra disponible, elServidor de Iden-
tidad le devuelve las referencias a las interfaces que implementa el robot. A partir de ese

3http://trolltech.com/products/qt
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Figura 6.5: La figura muestra la pantalla principal delMódulo de Monitorizacíon y Supervisíon.

momento, la comunicación se realiza bidireccionalmente entre la aplicación cliente y el
servidor a bordo del robot. Tı́picamente, cualquier aplicación cliente env́ıa peticiones de
captura de datos de los sensores y comandos de movimiento a los motores y el programa
servidor responde con datos o reenviando los comandos alhardwarede los robots.

Una caracterı́stica adicional que tiene la arquitectura descrita es la capacidad de dis-
tribuir la carga computacional de la manera más adecuada. Por ejemplo, la interfazFea-
tureExtractionse puede ejecutar en cualquier PC de la red. En nuestro caso, cada robot
ejecuta este programa en el PC instalado a bordo, de manera que la carga computacional
no se concentra en uńunico elemento del sistema y se minimiza el tráfico de datos en la
red. Pero también se puede ejecutar en otro PC y, en este caso, las imágenes capturadas
por cada robot se enviarı́an a trav́es de la red.

6.6. Detalles de implementación del algoritmo de SLAM
y exploración

A la hora de coordinar un conjunto de robots mientras exploran un entorno, se presen-
tan, principalmente, dos tipos de arquitecturas diferentes:

Soluciones centralizadas: Se consideran soluciones centralizada cuando existe un
elemento del sistema que recoge la información obtenida por todos los robots. Esta
solucíon presenta una ventaja importante: El módulo central puede mantener un
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mapa global del entorno y decidir las acciones que debe realizar cada robot del
equipo para explorar el entorno de la forma más eficiente. Como contrapartida, cada
robot del equipo debe ser capaz de comunicarse con este elemento central. De esta
manera, todas las comunicaciones y la mayor parte de la carga computacional se
concentran en uńunico elemento. Adeḿas, en caso que el elemento central fallara,
todo el sistema dejarı́a de funcionar.

Soluciones distribuidas: En este caso, no existe ningún elemento que centralice la
informacíon en el sistema. Los robots se comunicanúnicamente entre sı́, punto a
punto. La ventaja de esta solución es su robustez: Ante el fallo de cualquier compo-
nente del equipo, el resto de robots pueden continuar con la exploración. La desven-
taja principal de esta solución es la dificultad para generar unúnico mapa coḿun
que permita dirigir la exploración de forma eficiente.

En este caso, se ha optado por una solución centralizada. Esta opción se justifica por
los requisitos del algoritmo de SLAM propuesto, ya que debe integrar en unúnico ma-
pa consistente la información que proviene de entidades diferentes. Además, es láunica
manera de comandar el conjunto de robots de manera que la exploración resulte lo ḿas
eficiente posible.

La creacíon de un mapa visual mientras los robots realizan la exploración se describe
en la figura 6.6. En la figura, a la izquierda, se representan todos los agentes móviles que
se encuentran explorando el entorno. Las interfaces que proporciona cada elemento móvil
se realizan mediante programas servidores que se ejecutan a bordo de los robots (Servi-
dores a bordo). A la derecha se representa elMódulo de SLAM visual multi-robotque se
ejecuta en un computador Mac Pro, con dos procesadores de doble núcleo de 64 bits, a
2,7 GHz que funciona bajo S.O. Linux Debian. El módulo de SLAM visual consta de un
Programa Cliente de SLAM visualpor cada robot que se encuentre en el entorno y de un
programa Matlab. CadaPrograma Cliente de SLAM visualrealiza, de forma periódica,
peticiones CORBA a cada uno de los robots móviles, obteniendo información de odo-
metŕıa, observaciones visuales, medidas de SONAR y LASER. La información obtenida
se escribe en un fichero de texto en formato CARMEN, existiendo un fichero por cada
robot. El programa Matlab es el encargado de construir el mapa visual, de acuerdo con el
algoritmo presentado en el capı́tulo 5. El programa Matlab lee secuencialmente de cada
uno de los ficheros CARMEN asociados a cada robot, extrayendo la información de odo-
metŕıa y observaciones visuales. A continuación, integra los datos obtenidos en el filtro de
SLAM y repite el proceso. Una vez integradas las observaciones en el filtro, se calculan
los movimientos que debe realizar cada robot, de acuerdo con el algoritmo de exploración
presentado en el apartado 6.3. A continuación, cadaPrograma Cliente de SLAM visual
lee dichos comandos y los envı́a al robot correspondiente.

Seǵun se ha dicho, el algoritmo de SLAM visual multi-robot está realizado en lengua-
je Matlab. Para permitir una ejecución más ŕapida de este ćodigo se utiliza un conjunto
de t́ecnicas que permiten disminuir el tiempo de cómputo. La ḿas importante consiste
en almacenar el mapa visual asociado a cada partı́cula en una estructura de tipoárbol de
dimensíon 3 (denominadok-d treeen la literatura inglesa), que permite acelerar sustan-
cialmente el proceso de estimación del mapa. En concreto se utilizó una implementación
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Figura 6.6: La figura muestra un esquema del proceso de exploración y SLAM en tiempo real.

de k-d treespara Matlab4. Primero, dada una observación ot,〈i〉 = {zt,〈i〉, dt,〈i〉}, se en-
cuentran una serie de candidatos que se encuentran a una distancia Euclı́dea cercana a la
prediccíon ẑt,〈i〉. Esta operación se realiza de forma muy rápida ya que no es necesario
realizar una b́usqueda exhaustiva en todas las marcas visuales del mapa. A continuación,
de entre el conjunto de candidatos encontrados en el paso anterior, se calcula la distancia
de Mahalanobis (5.13). Los candidatos que cumplen con la distancia de Mahalanobis se
utilizan para calcular la distancia Euclı́dea en base a su descriptor.

En la pŕactica, otro aspecto que hay que tener en cuenta al realizar la exploración y
el SLAM visual en tiempo real es el tiempo necesario en procesar las observaciones de
los robots y estimar el camino y el mapa visual más probable. De la manera descrita, la
exploracíon y el SLAM visual se pueden ejecutar en procesos separados, ya que no es
estrictamente necesario que el algoritmo de exploración espere a tener los resultados del
algoritmo de SLAM para seleccionar los nuevos comandos a enviar a los robots. Hasta
cierto punto, se puede tolerar que los robots hayan realizadok + δ movimientos, mientras
que el algoritmo de SLAM visuaĺunicamente ha podido procesar hasta el movimientok.

4http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/
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Cuandoδ es pequẽno, entonces los robots se encuentran cerca de la pose estimada y los
comandos de exploración dirigen de forma conveniente a los robots. Por el contrario, si
δ es alto, los robots se encuentran en posiciones alejadas de laúltima estimacíon obte-
nida por el algoritmo de SLAM visual. Esto provoca que los comandos de exploración
no siempre sean adecuados o dirijan al robot contra obstáculos. La solucíon que se ha
utilizado durante los experimentos consiste en ajustar los parámetros del filtro de SLAM,
de manera que el tiempo medio necesario para integrar las observaciones sea bastante
menor que el tiempo existente entre dos observaciones consecutivas. Durante los expe-
rimentos los robots se desplazan a una velocidad de translación constante de0,05 m/s
y obtienen observaciones cada0,1 m. Estos valores se ajustaron tras el análisis de los
resultados presentados en el capı́tulo 5. Con estos valores, se tiene un tiempo máximo de
2 s entre dos observaciones consecutivas. Con los parámetros utilizados durante los ex-
perimentos, el tiempo medio para integrar las observaciones es bastante menor. Si ocurre
que el algoritmo de SLAM necesita más tiempo para integrar las observaciones, entonces
se retrasaŕa y laúltima pose estimada se encontrará lejos de la pose real de los robots. La
solucíon empleada consiste en que los robots envı́an en cada instante el número deĺultimo
movimiento realizado que se compara con elı́ndice delúltimo movimiento procesado por
el algoritmo de SLAM. Si la diferenciaδ supera cierto umbral lı́mite se decide parar a los
robots en cuestión. En la figura 6.2 se representó como ‘C’ dicho estado del robot. En el
momento en el que el algoritmo de SLAM termina de procesar las observaciones hasta
el instante actual, los robots se vuelven a poner en movimiento. Durante las pruebas, se
comprob́o que esta solución es sencilla de realizar y adecuada, ya que los robots se paran
raramente durante la exploración.

6.7. Resultados experimentales en tiempo real

A continuacíon se presenta un conjunto de experimentos realizados con la arquitectura
de SLAM visual presentada. Los robots obtienen imágenes y extraen marcas visuales. Con
estos datos, el ḿodulo de SLAM visual se encarga de generar un mapa visual y estimar los
caminos de los robots. En base a esta información, el algoritmo de exploración genera los
comandos de movimiento que deben realizar los robots para explorar de manera efectiva
el entorno. El ḿodulo de exploración utiliza un mapa de ocupación generado en base a
las lecturas de los sensores SONAR de los robots. Los experimentos se realizaron en la
primera planta del edificio Torreblanca de la Universidad Miguel Hernández.

6.7.1. Experimentos con un robot

En este apartado se presenta un experimento en el que se utilizó un único robot para
explorar el entorno5. El robot realiza la exploración de forma aut́onoma, seǵun el algorit-
mo detallado en el apartado 6.3. Durante el experimento se utilizó M = 100 part́ıculas
y se limitó el ńumero ḿaximo de observaciones aB = 10. El robot se desplaza a una

5el fichero .log en formato CARMEN se encuentra en el CD-ROM anexo:
/tesis/datosexperimentales/explorautonomaA
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velocidad de avance ḿaxima0,05 m/s y gira con una velocidad ḿaxima de0,03 rad/s
y obtiene observaciones sobrelandmarksvisuales cada0,1 m. En consecuencia, el algo-
ritmo de SLAM debeŕıa ser capaz de procesar las observaciones obtenidas por el robot en
un tiempo ḿaximo de0,1/0,05 = 2 s.

En la figura 6.7 se presentan los resultados de una exploración en concreto. El ro-
bot parte del origen en la pose(x, y, θ) = (0 0 0) del mapa. La distancia total recorrida
es de51 m aproximadamente y el robot tardó aproximadamente18 min en explorar por
completo el entorno de forma autónoma. En la figura 6.7(a) se presenta el mapa visual ge-
nerado, que se puede comparar con el mapa creado usando datos del láser (figura 6.7(b)),
ya que la mayorı́a de las marcas visuales se sitúan sobre las paredes. En la figura 6.7(c)
se comparan las trayectorias según el od́ometro del robot (puntos), según la estimacíon
usando los datos de láser (ĺınea continua) y mediante SLAM visual (lı́nea discontinua).
El error absoluto de posición cometido en la estimación mediante SLAM visual se pre-
senta mediante lı́nea continua en la figura 6.7(d), con puntos se dibuja el error cometido
por la odometŕıa (suponiendo como pose real estimada a partir de los datos de láser). El
tiempo de ejecución del algoritmo de SLAM en cada una de las iteraciones realizadas se
presenta en la 6.7(e). El tiempo de ejecución medio en este caso es de0,70 s. Se puede
observar que, en pocos casos, el tiempo de ejecución excede2 s y en este experimento
el robotúnicamente se detuvo en una ocasión para alcanzar la sincronı́a con el algoritmo
de SLAM. El tiempo de ejecución del algoritmo de exploración es bastante menor al del
algoritmo de SLAM visual y, adeḿas, el algoritmo no se ejecuta completamente en todos
los movimientos.

Por otra parte, en la figura 6.8(e) se presenta toda la información disponible para
realizar la exploración: el mapa visual construido hasta el momento (¦) las medidas de
sonar (curvas gruesas) y el camino estimado (puntos y rayas). También se muestra el
mejor camino obtenido mediante el algoritmoA? (marcada con4).

Se repitío el experimento, variando la posición inicial del robot en el entorno, obte-
niéndose resultados satisfactorios en todos los casos.

6.7.2. Experimentos con dos robots

En este apartado se presentan los resultados de exploración y SLAM visual utilizando
dos robots. El sistema desarrollado permite realizar el mapa visual del entorno y, al mismo
tiempo, calcular los caminos que deben seguir los robots para explorar de manera eficaz el
entorno. En los resultados que se presentan a continuación, se utiliźo M = 500 part́ıculas
y se limitó el ńumero ḿaximo de observaciones aB = 8. Cada robot se desplaza a una
velocidad de avance ḿaxima0,05 m/s y gira con una velocidad ḿaxima de0,03 rad/s.
Las observaciones delandmarksvisuales se integran en el filtro cada vez que un robot
avanza0,1 m. En consecuencia, para mantener la sincronı́a entre el camino real seguido
por los robots y el camino estimado, el algoritmo de SLAM debe de ser capaz de procesar
las observaciones obtenidas por los dos robots en un tiempo máximo de0,1/0,05 = 2 s.
En la mayoŕıa de casos se cumple esta condición, siendo muy probable que en un de-
terminado instante se incluyan las observaciones de un robot y no haya observaciones
disponibles en el otro robot. Sin embargo, cuando el tiempo requerido por el algoritmo
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Figura 6.7: Fig. (a): mapa visual. Fig. (b): mapa de ocupación generado a partir de los datos de
láser. Fig. (c): camino real (lı́nea continua), lecturas del odómetro (puntos) y camino estimado
(lı́nea discontinua). Fig. (d): error absoluto de posición en cada movimiento del robot. Fig. (e):
tiempo de ćomputo de cada iteración del algoritmo de SLAM.
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Figura 6.8: Informacíon en un instante de la exploración.

excede el ĺımite fijado anteriormente se detiene el robot que no se encuentre en sincronı́a
con el algoritmo de SLAM. Con los parámetros seleccionados, esta situación ocurre en
contadas ocasiones.

En la figura 6.7 se presentan los resultados de una exploración en concreto. El robot
1 parte del origen en la pose(x, y, θ) = (0 0 0) de mapa, mientras que el robot 2 parte
de la posicíon (x, y, θ) = (0 0,8 0). La distancia total recorrida por el robot 1 y 2 es
de 48,7 m y 43 m, respectivamente. La exploración aut́onoma tard́o aproximadamente
18 min en concluirse6. En la figura 6.9 se presentan un conjunto de imágenes tomadas por
los robots durante el experimento. Es frecuente que un robot aparezca en las imágenes
tomadas por su compañero, pero, generalmente no generará observaciones, ya que, al
encontrarse en movimiento, el seguimiento de los puntos fallará. Los experimentos se
realizaron en un zona de paso de personas, con lo que es frecuente que aparezcan personas
en movimiento alrededor de los robots. Según se puede observar en los resultados, este
hecho no tiene ninguna influencia sobre los resultados obtenidos. Por una parte, si una
persona se encuentra en movimiento, no se encontrarán landmarksvisuales sobre ella.
Por otra parte, cada observación est́a vinculada a un descriptor visual, con lo que el robot
es capaz de asociar correctamente las observaciones con las marcas correspondientes en
su mapa: es improbable que asocie una observación correspondiente al mapa con una
observacion procedente de una persona que se encuentre en el entorno.

A continuacíon se analizaŕa la evolucíon de los robots durante la exploración, y se
justificaŕan las decisiones que toma el módulo de exploración en cada momento. En la
figura 6.10 se presentan estos datos, marcándose con ćırculos la pose de cada robot, el
camino estimado (con lı́nea continua) y las marcas visuales con diamantes. En la figu-
ra 6.10(a) se presentan los robots instantes después de haber comenzado la exploración,
present́andose el mapa de ocupación en la figura 6.10(f). El mapa de ocupación se genera

6Los ficheros .log correspondientes a este experimento se encuentran en el CD-ROM anexo en
/tesis/datosexperimentales/explorAutonomaB
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Figura 6.9: Iḿagenes capturadas por los robots durante los experimentos.
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a partir de los datos de SONAR capturados durante la exploración. La resolucíon de este
mapa es de0,2 m/pixel, que resulta suficiente para calcular eficientemente rutas libres de
obst́aculos y dirigir a los robots a zonas no exploradas. En la figura 6.10(b) se muestra a
los robots un tiempo ḿas tarde en el experimento. Se muestra con¤ la trayectoria que se
ha planificado para el robot 1 y 2. El punto de destino de cada robot se ha marcado en rojo
en el mapa de ocupación creado hasta ese instante, en la figura 6.10(g). A continuación,
en la figura 6.10(c) se representa el estado de la exploración unos instantes ḿas tarde.
En este caso, los dos robots deciden explorar el mismo grupo de celdas de frontera, con
lo que los caminos planificados terminan en un mismo punto, marcado con color rojo en
el mapa de ocupación asociado en la figura 6.10(h). Cuando la incertidumbre en la pose
de ambos robots es elevada, según se puede observar en la figura 6.10(d), se envı́a a los
robots a zonas del mapa más conocidas, de manera que se planifica un camino de regreso
a zonas con una incertidumbre más reducida. Cuando la dispersión de las poses en un
instante dado es menor, los robots vuelven a explorar celdas de frontera. Finalmente, los
robots terminan la exploración cuando no encuentran más celdas de frontera y deciden
volver al origen, seǵun se puede observar en la figura 6.10(e), habiendo realizado el mapa
de ocupacíon mostrado en la figura 6.10(j).

Con el esquema de exploración propuesto, es posible que, en algunos casos, los ro-
bots finalicen la exploración contando con una incertidumbre alta asociada a su pose, pu-
diéndose cometer un gran error en la estimación de la pose. Para evitar esta situación, se
añadío un comportamiento nuevo, que obliga al robot a volver al origen del mapa una vez
haya finalizado la exploración. En la figura 6.10(e) se puede observar este hecho. Cuando
los robots no encuentran más celdas de frontera a explorar, entonces deciden dirigirse a
la pose de origen de la exploración, de manera que pueden reducir ası́ su incertidumbre y
encontrar el camino y el mapa más precisos.

En la figura 6.11(a) y 6.11(b) se presentan las trayectorias según el od́ometro del robot
(puntos y rayas), según la estimacíon usando los datos de láser (ĺınea continua) y mediante
SLAM visual (discontinua) para el robot 1 y 2, respectivamente. A continuación, en la
figura 6.11(c) se puede observar el mapa visual generado en detalle. Este mapa visual
se puede comparar con el mapa de ocupación generado a partir de los datos de láser
(figura 6.11(d)), ya que muchas marcas visuales se encuentran situadas sobre las paredes
del entorno. En la figura 6.11(e) se presenta el error absoluto de posición durante los
diferentes movimientos del robot y se compara con el error cometido por la odometrı́a.

El tiempo de ejecución del algoritmo de SLAM en cada uno de las iteraciones rea-
lizadas se presenta en la figura 6.11(f). En este caso, cada iteración integra las medidas
obtenidas por los dos robots. El tiempo de ejecución medio en este caso es de1,2 s. Se
puede observar que, en algunos casos, el tiempo de ejecución excede ampliamente los2 s
que se fijaron aproximadamente para mantener la sincronı́a entre el algoritmo de SLAM
y el movimiento de los robots. No obstante, en la práctica es bastante improbable que el
tiempo de ejecución sea alto durante un gran número de movimientos sucesivos, con lo
que los robots no necesitan detenerse frecuentemente.

A continuacíon, se presentan los resultados de otro experimento de exploración rea-
lizado con dos robots. Se pretende demostrar la capacidad de crear mapas bajo cualquier
tipo de trayectorias seguidas por los agentes en el entorno. En este caso, los robots inician
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Figura 6.10: Detalles en diferentes instantes de la simulación.
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Figura 6.11: Resultados obtenidos en un experimento de SLAM visual y exploraciónonline.
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la exploracíon desde poses ḿas separadas en el entorno. El robot 1 parte de un origen
arbitrario mientras que el robot 2 parte de la posición (x, y, θ) = (−6,8, 0, 0). Dada la
dificultad de medir esta pose relativa con exactitud, la pose del robot 2 se inicializa con
una distribucíon gaussiana7. En este experimento el robot 1 recorrió una distancia total de
27,5 m, mientras que el robot 2 se desplazó 33,4 m. La exploracíon aut́onoma tard́o apro-
ximadamente15 min en concluirse. Si comparamos los resultados con los del experi-
mento anterior, se puede observar que la distancia recorrida por ambos robots es menor,
siendo la exploración más eficiente. Durante los primeros instantes de la exploración los
mapas creados por ambos robots son independientes y no se encuentran alineados. Este
hecho se explica por ser las observaciones de ambos robots independientes (los robots
observanlandmarksvisuales distintas). Esta situación se presenta en la figura 6.12(a). Se
presentan en azul las marcas visuales observadas por el robot 1 y en rojo las observadas
por el robot 2. Se superponen también los datos de láser, para hacer ḿas evidente la falta
de alineacíon de los mapas. A continuación, tiempo despúes en la exploración, el robot 1
observalandmarksvistas anteriormente por el robot 2, con lo que el algoritmo selecciona
los caminos y los mapas que son más probables dadas las observaciones de ambos robots.
De forma intuitiva se observa que los mapas se alinean en unúnico mapa consistente
(figura 6.12(b)). El mapa visual se presenta en la figura 6.12(c), junto con los datos del
odómetro (rojo), estimación (azul) y pose real (negro) estimada con datos de láser. Con
este ejemplo se demuestra la capacidad del algoritmo para asociar una observación rea-
lizada por un robot con una marca visual encontrada inicialmente por otro miembro del
equipo.

Finalmente, no se ha considerado la creación de mapas visuales en tiempo real utili-
zando un mayor ńumero de robots. La principal razón reside en la cantidad de partı́culas
necesarias para realizar la estimación correctamente. Ası́ pues, el algoritmo de SLAM
visual en lenguaje Matlab no es suficientemente rápido como para poder procesar las
observaciones de tres robots moviéndose a una velocidadaceptablepor el entorno.

6.8. Calibración de las ćamaras

La calibracíon del par est́ereo se realiźo utilizando laCamera Calibration toolboxde
Matlab8. Este software permite el cálculo de los paŕametros internos de cada una de las
cámaras por separado, ası́ como la transformación entre los sistemas de ambas cámaras.
El software requiere que se capture un conjunto de imágenes de un patrón de calibracíon
a diferentes distancias y orientaciones, observándose el patrón completamente en ambas
imágenes (figura 6.13(a) y 6.13(b)). Latoolboxextrae las esquinas del patrón en cada
una de las iḿagenes y las utiliza para obtener un modelo de distorsión de cada una de las
cámaras aśı como la geometrı́a del par est́ereo. Dada la proyección de un punto(ud vd)
en la imagen izquierda y su proyección correspondiente en la imagen derecha(u′d v′d), los
datos de calibración nos permiten obtener las coordenadas(u v) en la ćamara izquierda y

7Los ficheros .log correspondientes a este experimento se encuentran en el CD-ROM anexo en
/tesis/datosexperimentales/explorAutonomaC

8Se puede obtener libremente en http://www.vision.caltech.edu/bouguetj/calibdoc/

185



Resultados experimentales

(a)

(b)

−10 −8 −6 −4 −2 0 2
X (m)

(c)

Figura 6.12: Resultados obtenidos en un experimento de SLAM visual y exploraciónonline.
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(a) (b)

(c)

Figura 6.13: Patrones utilizados para la calibración del par est́ereo.

(u′ v′) que corresponderı́an con las de un par estéreo ideal (ćamaraspin-holesin distorsíon
y ejes paralelos). Las coordenadas 3D de un punto se pueden calcular a partir de la matriz
Q:

Q =




1 0 0 −Cx

0 1 0 −Cy

0 0 0 f

0 0 − 1
Tx

−Cx−C′x
Tx


 (6.6)

donde(Cx Cy) es el punto central en la imagen izquierda,f la focal de ambas cámaras,
Tx la traslacíon entre la ćamara izquierda y derecha y(C ′

x C ′
y) es el punto central en la

cámara derecha. Las coordenadas 3D de un punto respecto del sistema de coordenadas de
la cámara izquierda se calculan como:




Xc

Yc

Zc

W


 = Q




u
v
d
1


 (6.7)

siendod = u−u′ la disparidad. Las coordenadas 3D del punto son(Xc/W Yc/W Zc/W ).
En nuestro caso, para la contrucción del mapa visual, las medidas en coordenadas de

cámara se transforman a coordenadas de la base del robot. Esta transformación implica un
giro y una traslacíon. En la figura 6.14 se presentan el sistema de referencia del par estéreo
y del robot. En nuestro caso, se considera que el sistema del robot es coincidente con el
sistema de referencia del sensor láser. En consecuencia, dado un vector en coordenadas
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Figura 6.14: Sistemas de coordenadas de cámara y de la base del robot.

de ćamaravc = (Xc Yc Zc), se puede calcular la transformación a coordenadas de la base
del robotvr = (Xr Yr Zr) como:




Xr

Yr

Zr

1


 = T ∗K ∗




Xc

Yc

Zc

1


 (6.8)

dondeT es una matriz homogénea de rotación y traslacíon yK

K =




kx 0 0 0
0 ky 0 0
0 0 kz 0
0 0 0 1


 (6.9)

es una matriz de escalado. Esta matriz se introduce para reducir los errores cometidos en la
calibracíon de las ćamaras (principalmente el valor de la focalf ). El cálculo de la transfor-
macíon (6.8) implica encontrar un vector solución óptimoxo = {α β γ tx ty tz kx ky kz}
que incluye tres giros(α β γ), una traslacíon (tx ty tz) y tres constantes de escalado
(kx ky kz). El cálculo de la transformación precisa contar con las coordenadas de los pun-
tos de ĺaser y las coordenadas de los puntos de cámara en el sistema de referencia del
robot, que se asume coincidente con el sistema de referencia del sensor láser. Para poder
hacer esto, se utiliźo el patŕon de calibracíon mostrado en la figura 6.13(c). Este patrón
mantiene los puntos del patrón en un plano vertical y permite capturar la distancia a este
plano con el sensor láser.

Para el ćalculo de la transformación (6.8) se extraen los puntos a partir de imágenes
del par est́ereo e, inicialmente, se transforman aproximadamente a coordenadas de la base
del robot. Se asume que cada punto de la cámara se corresponde con el punto más cercano
obtenido por el sensor láser y que los datos de la cámara deben encontrarse contenidos
en un plano vertical. Para aumentar la precisión, los puntos de láser se modelan a tramos
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Figura 6.15: Puntos de láser y puntos 3D de cámara en el sistema de coordenadas del sensor láser.

como rectas. En la figura 6.15(a) se muestran los datos de cámara transformados de forma
aproximada (diamantes) y superpuestos con los datos de láser. La correspondencia de cada
punto del patŕon de calibracíon se indica mediante rectas (lı́nea continua).

Se plantea el ćalculo del valoróptimo dexo seǵun la ecuacíon (6.8), como la mini-
mizacíon de la suma de errores cuadráticos para todos los puntos de cámara. La mini-
mizacíon de la ecuación no lineal (6.8), multi-variable, propuesta se realizó utilizando el
método Levenberg-Marquardt de minimización por ḿınimos cuadrados.

En la figura 6.15(b) se muestran los puntos de cámara transformados por la solución
óptimaxo junto con los puntos de láser. Para el ćalculo del valoróptimo dexo se em-
pleó un conjunto mayor de datos, con diferentes distancias y orientaciones, que se muestra
en la figura 6.15(c)9.

La transformacíon dada por la ecuación 6.8 presenta algunos problemas. En la prácti-
ca, las medidas 3D obtenidas de esta manera presentan una gran cantidad de problemas
cuando se pretende crear mapas visuales precisos. Para llegar a esta conclusión, debe-
mos fijarnos en el error cometido en la coordenadaXr que depende en gran medida de

9El código Matlab para el proceso de calibración descrito se encuentra en el CD-ROM anexo:
/tesis/calibracion
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Figura 6.16: Fig. (a): Error en la coordenadaXr como funcíonXr. Fig. (b): Error en la coordenada
Xr como funcíon deXr usando el modelo avanzado. Fig. (c): Valor dekz como funcíon de la
distancia.

la coordenadaZc de ćamara (profundidad, v́ease la figura 6.14). En la figura 6.16(a) se
presenta el error enXr comparado en la distancia dada por el sensor láser, en funcíon de
la coordenadaXr. En ĺınea continua se presenta el valor medio a cada distancia. Se pue-
de observar que los datos de error no son gaussianos, ya que, a determinadas distancias,
el error medio es no nulo (principalmente a distancias cortas y a distancias largas). Este
hecho influye negativamente en la creación del mapa, ya que, recordemos que cada marca
visual se estima utilizando un filtro de Kalman independiente, que asume un modelo de
ruido gaussiano. El efecto ḿas importante que se puede observar en la figura 6.16(a) es la
tendencia a infravalorar la distancia, para coordenadasXr menores de3 m y mayores de
7 m.

Para mejorar estos resultados se plantea una transformación alternativa:




Xr

Yr

Zr

1


 = T ∗K ∗




Xc

Yc

Zc

1


 (6.10)
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dondeT es una matriz homogénea de rotación y traslacíon y

K =




kx 0 0 0
0 ky 0 0
0 0 kz 0
0 0 0 1


 (6.11)

es una matriz de escalado, siendokx, ky dos factores de escala ykz es una funcíon poli-
nomial kz = a1 + a2Zc + a3Z

2
c + a4Z

4
c . Esta funcíon modela una variación de la fo-

cal del par est́ereo como funcíon de la profundidad en coordenadas de cámara (f =
f(Zc)). Para la obtención de la transformación comentada se empleó el mismo ḿeto-
do comentado antes, pero la solución a minimizar consiste en el siguiente vector:xo =
{α β γ tx ty tz kx ky a1 a2 a3 a4}. Utilizando la transformación comentada se presenta
en la figura 6.16(b) el error en la coordenadaXr como funcíon deXr. En ĺınea continua
se presenta un valor medio representativo a cada distancia. Nótese que, en este caso, los
datos son ḿas precisos, y la media es cercana a cero para todo el rango de distancias
mostrado. La funcíon propuesta permite transformar las coordenadas de cámara para que
tengan un comportamiento más gaussiano. En la figura 6.16(c) se presenta la constantekz

como funcíon de la coordenadaZc de ćamara.
La utilización del ḿetodo presentado es fundamental para poder obtener mapas preci-

sos utilizando un ńumero reducido de partı́culas.

6.9. Conclusiones

En este caṕıtulo se ha presentado un sistema que permite la construcción aut́onoma
de mapas visuales utilizando un conjunto de robots móviles cooperativos. El problema
de generar un mapa visual de un entorno mediante uno o varios robots móviles se puede
separar en dos problemas fundamentales:

Los robots deben elegir, de forma autónoma, ćomo moverse por el entorno, de ma-
nera que obtengan la mayor cantidad de información del entorno. El problema enun-
ciado se conoce generalmente como exploración.

Dado un conjunto de movimientos de los robots, sujetos a un ruido aleatorio y un
conjunto de observaciones ruidosas de los sensores, obtenidas sobre elementos del
entorno, se debe construir un mapa del entorno de forma precisa. Este problema
implica construir un mapa del entorno y, al mismo tiempo, obtener la localización
de los robots dentro déel. A lo largo de esta tesis el problema se ha denotado como
SLAM.

Parece claro que ambos problemas están intŕınsecamente ligados, y, en cierta manera,
sus objetivos se contradicen. Tı́picamente, los algoritmos de exploración buscan maxi-
mimizar la ganancia de información, haciendo que los robots encuentren siempre nuevas
zonas sin explorar. Pero estas trayectorias no son de ninguna maneraóptimas para la re-
solucíon del problema de SLAM. Generalmente se precisa que los robots vuelvan a zonas
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exploradas previamente, de manera que puedan reducir su incertidumbre y construir un
mapa preciso. En resumen, las trayectorias que deben seguir los robots se deben calcu-
lar teniendo en cuenta los objetivos de la exploración y los requisitos b́asicos para poder
construir un mapa fácilmente.

Aunque la exploración es una tarea que se aparta del objetivo principal de esta tesis,
se ha propuesto en este capı́tulo un ḿetodo que permite comandar un equipo de robots
móviles con el objetivo de crear un mapa visual de un entorno. Ha sido necesario desarro-
llarlo completamente, ya que, hasta la fecha no existı́a ninǵun algoritmo que permitiera
la exploracíon multi-robot orientada a la construcción de mapas visuales. En consecuen-
cia, no se comparan los resultados con ningún algoritmo existente, ni se evalúa la mejora
en t́erminos de exploración multi-robot cuando se utilizan diferente número de agentes
móviles.

El algoritmo de exploración es capaz de calcular las trayectorias que deben seguir los
robots para que exploren el entorno cooperando entre ellos. Para realizar esta tarea, se
ha propuesto un ḿetodo de exploración planificado, basado en celdas de frontera. Este
método considera la ganancia de información asociada a que un robot explore una celda
de frontera y, al mismo tiempo, considera el coste asociado a que el robot explore esa
celda. Este coste es proporcional a la longitud del trayecto entre cada robot y celda de
frontera. El algoritmo asigna las celdas que debe explorar cada robot de manera que se
maximice la utilidad y se minimice el coste de forma global. El método emplea un mapa
de ocupacíon creado a partir de los sensores SONAR a bordo de los robots que se emplea
para calcular caminos libres de obstáculos desde la posición de cada robot hasta las celdas
de frontera. A continuación, a cada robot del equipo se le asigna un camino que le lleva
a obtener información sobre zonas desconocidas del entorno. Cuando la incertidumbre
sobre la pose de algún robot crece por encima de cierto umbral, el método dirige al robot
a zonas ya exploradas anteriormente, de manera que el robot pueda localizarse en el mapa
y reducir su incertidumbre.

Cuando se desplazan por el entorno, los robots observanlandmarksvisuales naturales
existentes en el entorno. Estas marcas visuales se extraen de imágenes del entorno utili-
zando un algoritmo de detección y, a continuacíon se calcula una descripción en base a
la apariencia del punto detectado en un entorno local. En concreto, y según los resultados
presentados en el capı́tulo 3 se utiliźo el detector de esquinas de Harris en combinación
con el descriptor U-SURF en base a la información de la imagen en un entorno local. Los
robots obtienen medidas 3D de distancia relativas a su sistema de coordenadas móvil. Es-
tas medidas se obtienen mediante el procedimiento planteado en el capı́tulo 3, esto es, se
realiza un seguimiento de los puntos en imágenes sucesivas, en base a la posición 3D de
los puntos y su descriptor visual. Los puntos 3D que son detectados en un número conse-
cutivo de iḿagenes se consideran suficientemente robustos y sus observaciones asociadas
se integran en el filtro de SLAM.

Los resultados presentados en este capı́tulo demuestran que el sistema propuesto es
capaz de crear un mapa visual y, al mismo tiempo, comandar al conjunto de robots para
que exploren el entorno y observen marcas visuales. Se han presentado resultados que de-
muestran la capacidad de crear mapas precisos cuando los robots realizan diversas trayec-
torias diferentes en el entorno. También es notable la robustez del algoritmo presentado a
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perturbaciones como, por ejemplo, personas en movimiento o cambios de iluminación.
Tambíen se ha comprobado la validez de las conclusiones obtenidas en el capı́tulo 3.

El detector de esquinas de Harris y el descriptor U-SURF han demostrado ser eficaces
de dos maneras diferentes: Primero, permiten crear mapas visuales precisos utilizando un
número reducido de puntos altamente estables. Los puntos de Harris son detectados desde
un amplio rango de poses en el entorno y los descriptores U-SURF mantienen valores
similares, áun cuando son observados desde puntos de vista diferentes. Segundo, de forma
práctica el proceso de extracción de puntos de interés y ćomputo de los descriptores se ha
podido implementar f́acilmente. Ambos procesos de detección y descripcíon no precisan
gran cantidad de cálculos, con lo que el procesado de las imágenes se puede realizar a
bordo de los robots.

La creacíon de un mapa visual utilizando las observaciones de un conjunto de robots
necesita de un sistema que permita el intercambio de información. Las libreŕıas de rob́oti-
ca y software existentes en la actualidad no aseguraban la capacidad para el desarrollo de
los objetivos planteados en la tesis. En consecuencia, se consideró el desarrollo de un sis-
tema de comunicaciones basado en el estándar CORBA. El sistema cuenta con una gran
flexibilidad para ãnadir nuevos elementos en el sistema y comunicar tipos de datos muy
diferentes.

6.10. Aportaciones

En este caṕıtulo se ha presentado un sistema que permite crear mapas visuales de for-
ma aut́onoma utilizando un conjunto de robots móviles que cooperan en la tarea. Hasta
nuestro conocimiento,́esta es la primera solución que permite crear mapas visuales utili-
zando un conjunto de robots cooperativos. El método de SLAM visual propuesto en esta
tesis se ha utilizado en [Reinosoet al., 2008] para la estimación de las trayectorias de un
conjunto de robots ḿoviles en tareas de teleoperación.

Por otra parte, el sistema de comunicaciones, enteramente diseñado e implementado
durante el transcurso de esta tesis, ha demostrado ser versátil y fácilmente ampliable. Se
ha empleado para la realización de pŕacticas de rob́otica ḿovil a trav́es de internet [Payáet
al., 2006c, 2007a, 2006a], permitiendo comandar a los robots de tipo WifiBot o, simple-
mente, para la monitorización y teleoperación de un conjunto de robots [Gilet al., 2005a;
Paýaet al., 2006b].
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Caṕıtulo 7

Conclusiones

Los grandes conocimientos engendran las grandes dudas.
Aristóteles, 384-322 a. C.

7.1. Introducción

La investigacíon en el campo de la robótica ḿovil plantea, en estos momentos, un gran
número de grandes desafios. La creación de agentes ḿoviles que puedan desenvol-

verse de forma autónoma en cualquier entorno implica resolver una serie de problemas.
Uno de estos problemas fundamentales consiste en la construcción de mapas fiables que
permitan al robot navegar por el espacio. Si el robot no dispone de ningún elemento ex-
terno que le informe sobre su pose, entonces la construcción de mapas plantea un gran
desaf́ıo: el robot debe ser capaz de localizarse dentro de un mapa mientras lo está constru-
yendo. Cualquier error cometido por el robot en la construcción del mapa, provocará un
error en la estimación de la pose y viceversa. Este problema se ha denotado como SLAM
(Simultaneous Localization and Map Building) en la literatura inglesa y ha recibido gran
atencíon desde los ãnos 90. Las soluciones con máséxito al problema de SLAM, hasta la
fecha, se han basado en la utilización de sensores de distancia láser, desarrollándose, b́asi-
camente, soluciones basadas enlandmarksy soluciones basadas en mapas de ocupación.
Recientemente, ha crecido el interés en la construcción de mapas mediante la utilización
de ćamaras. El tema de la presente tesis se centra en este aspecto, el cual constituye un
tema de gran actualidad.

7.2. Aportaciones de la tesis

Seguidamente se citarán las aportaciones ḿas importantes realizadas a lo largo de la
presente tesis, las cuales han sido ya explicadas en detalle a lo largo de los diferentes
caṕıtulos:
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Estudios realizados en la evaluación de detectores de marcas visuales. Estos trabajos
buscan comparar diferentes métodos de detección para su uso en SLAM visual. El
objetivo principal es establecer qué detector de puntos de interés es ḿas adecuado
para ser usado en SLAM visual.

Se han evaluado los descriptores visuales de acuerdo con su capacidad para ser apli-
cados al problema de SLAM visual. Para ello se han empleado técnicas procedentes
del campo de reconocimiento de patrones para establecer qué descriptores resultan
más invariantes cuando se observan desde puntos de vista diferentes y, al mismo
tiempo, cúales proporcionan un poder de discriminación mayor. La presente tesis
persigue la creación de unúnico mapa visual utilizando un conjunto de robots. En
consecuencia, una mismalandmarkpuede ser observada al mismo tiempo desde
poses muy separadas en el entorno. Por esta razón es de vital importancia utilizar
una deteccíon y descripcíon visual que sea altamente invariante ante cambios de
escala y punto de vista.

Se ha extendido el algoritmo FastSLAM para la creación de mapas visuales tridi-
mensionales utilizando un sistema estéreo de visíon. Los mapas visuales ası́ crea-
dos est́an formados por un conjunto de puntos tridimensionales, cada uno de ellos
acompãnado de un descriptor visual.

En el campo de SLAM visual, se ha propuesto un método para realizar la asociación
de datos. Esta solución est́a especialmente indicada para el caso del SLAM visual y
permite tener resultados precisos, siendo el número de falsas asociaciones de datos
bajo.

La solucíon de SLAM visual comentada ha sido evaluada en profundidad, consi-
derando todos los parámetros que afectan a su solución. Para realizar esto, se han
realizado tanto experimentos en un entorno simulado, como experimentos utilizan-
do datos reales capturados por un robot móvil. Los resultados presentados permiten
ver qúe paŕametros influyen de forma ḿas significativa en la calidad de los resulta-
dos del algoritmo de SLAM.

Como contribucíon principal en esta tesis se ha presentado un algoritmo que permite
resolver el problema de SLAM visual multi-robot. La solución permite construir un
mapa de forma conjunta por un equipo de robots que exploran simultáneamente
el entorno. En nuestra opinión, esta es la primera solución que permite resolver
el problema de SLAM visual multi-robot. El algoritmo está basado en un filtro de
part́ıculas. Cada una de las partı́culas del filtro representa el conjunto de trayectorias
seguidas por todos los robots del equipo y condicionado a cada partı́cula se estima
de forma cerrada un mapa visual. Aquéllas trayectorias y mapas que no son capaces
de explicar correctamente las observaciones de los robots son eliminadas mediante
un proceso de muestreo. La solución requiere la existencia de un elemento central
en el sistema que se encargue de la construcción del mapa.

En el caso de la asociación de datos en SLAM visual multi-robot se ha propuesto
una solucíon similar a la propuesta para el caso de unúnico robot. De esta manera,
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cuando un robot realiza una observación, debe buscar un conjunto de candidatos en
el mapa coḿun estimado por todos los robots. Esta búsqueda se realiza de forma
independiente para cada partı́cula, manteníendose, por tanto, hipótesis diferentes en
la asociacíon de datos. La asociación de datos depende en gran manera de la calidad
de los descriptores visuales que deberı́an ser analizados y evaluados utilizando las
técnicas presentadas en el capı́tulo 3.

Se ha realizado multitud de pruebas experimentales para comprobar la validez de
la solucíon de SLAM visual multi-robot. En este caso, se han presentado resulta-
dos obtenidos en un entorno de simulación. De esta manera se ha podido evaluar
la capacidad del algoritmo para crear mapas precisos y estimar correctamente los
caminos seguidos por los robots. Se estudió el algoritmo cuando se variaban un
conjunto de paŕametros, obteniéndose buenos resultados en un rango amplio de va-
lores.

La creacíon de mapas utilizando diferentes entidades móviles ha precisado del di-
sẽno de un sistema de comunicaciones capaz de transmitir la información entre las
entidades de manera eficiente. Con este fin se ha propuesto un sistema de comuni-
caciones basado en el estándar CORBA, que es capaz de monitorizar y comandar
un ńumero variable de robots ḿoviles. El sistema de comunicaciones permite la
adición de nuevos ḿodulos y caracterı́sticas de forma sencilla.

Finalmente, se ha creado un sistema que permite la creacion de mapas visuales
online utilizando la información ofrecida por un conjunto de robots móviles. Los
robots ḿoviles se comunican con un elemento central en el sistema que se encarga
del ćalculo del mapa visual en tiempo real. Al mismo tiempo, el sistema es capaz
de dirigir los movimientos de los robots de manera que exploren de manera eficaz
el entorno.

7.3. Ĺıneas futuras de investigacíon

El trabajo realizado en esta tesis se puede dividir en dos partes fundamentales:
Por una parte, se ha realizado una gran cantidad de trabajo encaminado a obtener da-

tos experimentales utilizando plataformas robóticas reales. La puesta a punto de los robots
móviles, la instalacíon de las ćamaras, captura de iḿagenes y la creación de un sistema
de comunicaciones han planteado multitud de problemas prácticos. Este trabajo “encu-
bierto” y, en muchas ocasiones, tedioso, ha sido realizado por el autor de la presente tesis.
Resulta dif́ıcil apreciar el ńumero de horas invertidas en estas tareas leyendoúnicamente
el documento de la tesis. En resumen, en la actualidad se cuenta con un conjunto de robots
móviles dotados de capacidades visuales y que pueden comunicarse mediante un sistema
de comunicaciones de fácil utilización. Disponer de esta infraestructura es, sin duda, un
aliciente que dará lugar al desarrollo de nuevas lı́neas de investigación en este campo.

Por otra parte, se cuenta en la actualidad con una base de conocimiento amplia en el
campo de la rob́otica ḿovil y con un conjunto de herramientas muy funcionales que per-
miten la navegación aut́onoma de los robots en base a información visual. En el futuro se
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pretende utilizar las herramientas desarrolladas para continuar trabajando en este campo.
En este momento se plantean las siguientes lı́neas para futuras investigaciones:

Se propone desarrollar y probar nuevas técnicas de asociación de datos en el con-
texto del SLAM visual. El objetivo principal de esta lı́nea consiste en evaluar los
resultados obtenidos cuando se utilizan diferentes estrategias para asociar las obser-
vaciones de cada robot con las marcas visuales existentes en el mapa. Una asocia-
ción de datos mejor producirá, sin duda, resultados más fiables y precisos en cuanto
a la construccíon del mapa y la estimación de los caminos.

Otra ĺınea diferente plantea la investigación sobre nuevas técnicas de exploración
que est́en dirigidas especialmente a la construcción de mapas visuales precisos. En
esta ĺınea se deberán plantear nuevos algoritmos de exploración y se compararán,
entre otros, con el algoritmo de exploración aqúı presentado. El objetivo que de-
beŕan perseguir los algoritmos es conseguir la creación de un mapa visual preciso y
que, adeḿas, obtenga la mayor cantidad de información visual del entorno.

Se considera también la posibilidad de comparar los diferentes métodos de detec-
ción y descripcíon delandmarksvisuales mediante su aplicación directa al SLAM.
Esta es la opción opuesta a la realizada durante esta tesis y plantea la creación de
mapas visuales utilizando diferentes detectores de puntos de interés y su descripción
utilizando diversos descriptores. A continuación se pretende comparar la precisión
de los caminos estimados utilizando cada una de las combinaciones. La principal
ventaja de esta idea radica en que se obtienen resultados directamente aplicables al
SLAM visual (error medio en la trayectoria, p.e.). Como principal contrapartida, los
resultados no serán del todo generales, ya que los resultados de SLAM dependen
fuertemente del algoritmo de SLAM utilizado.

Como contraposición a la creacíon de unúnico mapa mediante un conjunto de ro-
bots, se ha iniciado en estos momentos otra lı́nea de investigación que plantea la
creacíon de mapas locales independientes por cada uno de los robots del equipo.
La idea fundamental consiste en alinear los mapas de los robots, de manera que la
posicíon de todos los mapas locales de los robots se encuentren referidas a unúni-
co sistema de referencia. En esta lı́nea se plantea la investigación sobre diferentes
métodos para realizar el alineamiento de los mapas, ası́ como las t́ecnicas necesa-
rias para crear, a continuación, unúnico mapa global consistente a partir de todos
los sub-mapas creados por cada miembro del equipo. De esta manera, la creación
de un conjunto de mapas independientes por cada robot es más sencilla y compu-
tacionalmente menos costosa que la creación de unúnico mapa global por todos
los robots. No obstante, se considera que la fusión de los mapas en uno común y
el intercambio de información entre robots serán aspectos que requerirán bastante
trabajo.

Tambíen se plantea una lı́nea de investigación totalmente apartada que consiste en
la creacíon de mapas visuales utilizando unaúnica ćamara. El problema principal
que se plantea es que, al disponer de unaúnica ćamara no es posible establecer la
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distancia hasta laslandmarksmediante unáunica observación. Aśı pues, la posicíon
3D de una marca visual no se puede establecer con unaúnica observación y se
necesitaŕan un conjunto de observaciones tomadas desde diferentes puntos de vista
para que el robot pueda estimar correctamente la posición de una marca visual. En
el caso de disponer de un conjunto de robots, el problema planteado resulta mucho
más interesante, y se puede pensar multitud de estrategias que permitan coordinar
a los robots para crear mapas de forma rápida y precisa.

Se propone también continuar con el desarrollo del software, de manera que permita
la creacíon de mapas visuales más precisos y en un tiempo menor. Esta propuesta
es de caŕacter eminentemente práctico y est́a siendo realizada en la actualidad.

Finalmente, el sistema de SLAM visual creado se pretende utilizar como base para
un conjunto de tareas de alto nivel. De esta manera, los robots realizarı́an sus mo-
vimientos en base a la información visual capturada por sus cámaras. En esta lı́nea
de investigacíon se plantea la utilización de las marcas visuales noúnicamente para
la creacíon del mapa, sino para la realización de otras tareas, como, por ejemplo, la
búsqueda de objetos en el entorno, el reconocimiento de personas. . . etc. Se plantea
tambíen como objetivo el disẽno de comportamientos que permitan la interacción
entre el robot y las personas, ası́ como el aprendizaje guiado de nuevas tareas por
parte de los robots.
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GIL , P; POMARES, J.; PUENTE, S.; D ÍAZ , C.; CANDELAS, F. y TORRES, F.: ((Flexible
multi-sensorial system for automatic disassembly using cooperative robots)). Interna-
tional Journal of Computer Integrated Manufacturing, 2007b,20, pp. 757–772. 0951-
192X.
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MOUTARLIER, P. y CHATILA , R.: ((An Experimental System for Incremental Environ-
ment Modeling by an Autonomous Mobile Robot)). En: 1st International Symposium
on Experimental Robotics, Montreal, 1989a.

——: ((Stochastic Multisensory Data Fusion for Mobile Robot Location and Environment
Modeling)). En:5th Int. Symposium on Robotics Research, Tokyo, 1989b.
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