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Abstract

uilding 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

a creadbn de mapas del entorno es una habilidad esencial para un rékibt ya que

un gran fimero de aplicaciones en este campo precisan de un modelo del espacio por
el que se desplazan los vetlos. En consecuencia, la constri@ccde mapas por medio
de robots Mviles ha supuesto un tema de investigaaie gran intérs durante lasltimas
dos cecadas. Este problema se ha denominado generalmente ShiAMI{aneous Loca-
lization and Mapping ya que considera la situ@ci 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 eétirdada pose
del robot inducia un error en la construdm del mapa. A continua@n, el error cometido
en el mapa generawun error en la localizagh del robot. Aspues, el problema planteado
recuerda a una “pescadilla que se muerde la cola”  estsiderado como uno de los
retos nas complicados en el campo de ladtba novil.

Hasta hace relativamente pocd®a la creadin de mapas se ha basado en la utilizaci

de sensores de distancésér para crear mapas en 2 y 3 dimensiones. Recientemente, ha
surgido un gran inté&s en utilizar amaras para la cre@ci de mapas. Estas soluciones

se han agrupado bajo @rmino de SLAM visual. Sin embargo, los sistemas deowisi

son normalmente menos precisos que los sensasesy la gran cantidad de informani
obtenida por lasamaras debe ser procesada para poderse tratar convenientemente. Como
resultado, el problema de SLAM se hace, si cab&s nomplicado.

En esta tesis se plantea la idea de crear mapas basados en un conjunto de puntos de in-
terés encontrados en el entorno. Estos puntos se extraen a partagknies capturadas en
el entorno mediante alm método de detecén de puntos significativos. A continuaai,
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 asociaéin de datos: cuando el robot tiene que decidir si la obsémamitual 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@sociaci
de datos es @tica en la crea@n del mapa visual: asociaciones de datos incorrectasdar
lugar a mapas incoherentes.

Cuando el robot se mueve por el espacio obsarias mismasandmarksvisuales
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 @eldeci
métodos de deteamn de puntos de intés y de descripbn que resulten adecuados para
la creacbn de mapas visuales. Agues, se considerinteresante la realizam de una
evaluacbn sobre los retodos de detea@n y descripdn mas comunes en la actualidad,
con el objetivo de encontrar losas 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 entréd.d.a exploracdbn de un entorno por medio de un conjunto de robots
moviles 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 equipd.pAigs, 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. Elodo propuesto se basa en un filtro
de partculas de tipdrao-Blackwelly estima, simuineamente, el mapa y las trayectorias
mas probables en base a los movimientos y observaciones realizadas por todos los robots
conjuntamente. En nuestra ofiinj esta es la primera solda 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 simuladiospiem® utilizando datos rea-
les capturados por un conjunto de roboi@wies reales. Los resultados presentados de-
muestran la validez de las soluciones propuestas en un amplio conjunto de situaciones.
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La travesa de mil millas comienza con un paso.
Benjamin Franklin, 1706-1790.

Capitulo 1

Introducci on

a palabra robot fue utilizada por primera vez por el escritor checo Karsk Capek,

1921], en su obra teatral llamaBasumovi Uréli Roboti(traducida al ingds en 1923
comoRossum'’s Universal Robgtd a palabra robot proviene del vocablo cheebota,
gue significa servidumbre o esclavituiapek la utilin 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 Btika Movil y, mas en concreto, en la creani
de mapas visuales utilizando robot®viles. Consideramos que un robobwil es un
dispositivo meanico que se desplaza por un entorno mientras realiza una tarea. La prin-
cipal caractéstica de un robot @il es, por tanto, la capacidad de navegar de forma
aubnoma por el espacio siguiendo un camino libre deahdos. Mientras se mueve por
el entorno, al robot se le encomen@amna tarea. Como ejemplo, citamos a continaci
algunas aplicaciones en las que se utilizan robatéiles:

= Servir de robot gia en un museo. Por ejemplo, el robot Rhino es capaz de conducir
un grupo de visitantes en Bleutsches Museum BoifiBurgard et al,, 1998]. El
robot se desplaza por el museo explicando curiosidades a los visitantes.

= Exploracbn en entornos peligrosos. Un ejemplo lo constituye el robot Grounddog
gque es capaz de realizar mapas precisos de minas abandonadasf&i;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 robtica nbvil 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 eséaestructurado y exiséin 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 pudtdel espacio y finalice en un punit Las
técnicas encargadas de realizar esta tarea se agrupan b&jmielot dePath Planning
Como informaaddbn de entrada reciben un modelo del entorno por el que se desplaza el
robot, es decir, un mapa. A continuaej el robot debér seguir la trayectoria planeada.

Para ello es estrictamente necesario que conozca su pose dentro del mapa (p.e. su posi-
cion y orientaddn), de manera que pueda corregir posibles desviaciones de la trayectoria
planificada. De forma simplista, se puede pensar que esta infanmawéde ser obtenida

a partir de los sensores de odorieetiel robot. Sin embargo, estos sensores carecen de
toda precigin 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 odometdurante largas distancias las diferencias entre la pose
leida y la real pueden llegar a ser muy grandes, teniendo en consecuencia, poca o hinguna
utilidad. En consecuencia, el robot no puede cortfiicamente en su informaxi de
odometra para conocer su pose en el entorno y delitizar la informaaddn recogida

por sus sensores para observar el espacio que le rodea y relacionar estas observaciones
con un mapa del entorno.

Sedin 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 oficinasiaerecesario representar la positie todas las
mesas y sillas de forma precisa, tarea que puede resultar tediosa. En consecuencia, el robot
movil debe ser capaz de construir el mapa de formaraarha, por ejemplo, utilizando
alguna écnica de SLAM $imultaneous Localization and Mapp)ague sead descrita en
el captulo 2.

El resto del capulo se organiza como sigue: En el apartado siguiente se ubica el
concepto de SLAM en rela@n con los problemas fundamentales de ladtma novil.

Los conceptos aqulefinidos sean utilizados con frecuencia a lo largo de esta tesis. A
continuacbn, en el apartado 1.3 se plantean las principales razones que motivaron la
realizacon de esta tesis. Seguidamente, en el apartado 1.4 se lista el conjunto de objetivos
gue se plante en las etapas iniciales de la investigaciEl marco de la tesis se (it

en el apartado 1.5. Seguidamente, en el apartado 1.6 se presentan las publicaciones de
mayor relevancia relacionadas con la &ita de la tesis. Finalmente, en el apartado 1.7

se describe la organizaéci de esta tesis, justiindose su estructura.

1.1. Conceptos relacionados

A continuacon, se definian los problemas fundamentales que se plantean en el campo
de la rotdtica novil:

Navegacon: Entendemos la navegéci como la habilidad de un robotawil para des-

2



1.1 Conceptos relacionado

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

Mapping: El mappingse refiere a la construéri de un mapa por uno o varios robots.
Este campo se preocupa fundamentalmente de la intergnetdeilos datos de los
sensores para discernir cual es la apariencia del entornmappingcontesta a
una pregunta fundamental: @@o es el mundo que me rodea?. Cuando se habla
de mapping se considera que la posia del robot es conocida en todo instante
de tiempo. Este concepto se ha llamado té&mbiapping with known posgque
ocurre, por ejemplo, si el robot @stquipado con un receptor GPS.

Localizacion: Lalocalizacon hace referencia a la estim@agide 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 localizadn, el robot contesta a la pregunta:Giide estoy?

Path Planning EI Path Planningo planificacon 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 pregunt@m&puedo llegar a ese lugar?

Existen relaciones obvias entre los conceptos anteriores, representadas en la figura 1.2.
En la p@actica, para construir el mapa de un entonrmagping 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 emappingest intrinsicamente relacionado con el problema de localkizaci
La necesidad de resolver de forma siranka los problemas de localizaeiy mapping
se planté a principios de losf#@os 90, den@ndoseSimultaneous Localization and Map-
ping (SLAM) o, alternativamenteConcurrent Map Building and LocalizatiogfCMBL).
El SLAM plantea el problema de construir un mapa de un entorno desconocido v, Si-
multaneamente, localizar al robot dentro de ese mapa. Esta tarea se considera una de las
mas complicadas en rética movil, ya que el error cometido en la estimawide la pose
del robot conduce a errores en la estimacilel mapa y viceversa. Cuando el mapa se
construye utilizando informa@n visual procedente démaras a bordo del robot, enton-
ces se habla de SLAM visual. En este trabajo presentaremos unadsdeste problema
basada en un filtro de patilas de tipdRao-BlackwellizedRao-Blackwellized Particle
Filter, RBPF).

En la figura 1.2 se observa la relagientre epath planningy el mapping La union
de ambos conceptos da lugar al problema de la expforaque plantea calcular la tra-
yectoria que debe seguir el robot (o0 conjunto de robots) de manera que pueda explorar un
entorno de mane@tima, maximizando el conocimiento sobre el entorno. En contraposi-
cion, el problema de SLAM plantea la constridmtde un mapa de un entorno determina-
do a partir de las medidas ruidosas obtenidas por un robot en movimiento, pero no plantea
la eleccon de los movimientos del robot para desplazarse por el entorno, que se considera
responsabilidad del algoritmo de explo@ti En la mayda de casos, el objetivo de la
exploracon es obtener informain 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, exploraddn planetaria, explora@n de minas abandonadas o aplicaciones de limpieza
de minas anti-persona. Generalmente, la mayde trabajos realizados en el campo de

la exploracbn asumen que la pose real del robot es conocida con total precysse
centran en decidir gqumovimientos debe efectuar el robot para explorar el entorno de la
manera ras @apida. Esta presuram, sin embargo, en la mayarde 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, e<ia soluci
no es factible. En general, podemos decir que resolver el problema de exjianaplica
resolver simulineamente tres problemas diferentes: el problenmaajgpingo creacbn

de mapas, el problema de localizatiy el problema death planningo planificacon de
trayectorias. Los dos primeros problemas ya se han comentado con anterioridad, y definen
el problema de SLAM. El robot deb&construir un mapa utilizando sus observaciones'y,
simultaneamente, localizarse dentro&leEl mapa aisconstruido editil, ya que permite

al agente ravil conocer gé zonas del mapa han sido ya visitadas y sobeepgutes es
necesario obteneras informaaddn. Finalmente, la exploramn implica resolver tambn

el problema depath planning ya que el robot debe planificar una ridgatima desde la
posicbn en la que se encuentra hasta la zona del mapa a explorar.

En general, los algoritmos de explof@gise basan en comandar al robot o equipo
de robots para que se obtenga la mayor ganancia de inf@mposible. Esto implica
gue el robot debérdirigir sus movimientos, principalmente, hacia zonas del mapa que
se encuentren sin explorar. No obstante, esta estrategia optie® desde el punto de
vista de SLAM: si el robot descubre, en todo momento, nuevas zonas en el mapa, la
incertidumbre en su pose creaesin control, haciendo muy déil resolver la asociadn
de datos. Normalmente, cuando se construye el mapa de un entorno, es necesario que
el robot vuelva a visitar, pérdicamente, zonas del entorno anteriormente exploradas,
de manera que pueda reducir la incertidumbre en su pose. El problema de SLAM y el
problema de exploragn esén, sed@n lo dicho, inttnsicamente relacionados. Es decir,
el resultado del algoritmo de SLAM dependgen gran medida, de la trayectoria que
efectie el robot en el entorno [Stachnitsal,, 2004b, 2005b].

Por otra parte, normalmente se considera que el uso de un equipo de robots tiene una
serie de ventajas sobre el caso detumico robot [Cacet al, 1997]. Primeramente, un
equipo de agentes que cooperan tienen la capacidad de terminar una tarea dedsrma m
rapida, comparado con el tiempo que necesitano 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 [Gat al, 2007b]. Adenas, la utilizacdbn de diversos robots
permite introducir elementos redundantes, con lo que se aumenta la capacidad del sistema
para sufrir d&os.

Si se dispone de un equipo de robots, entonces, podemos pensar que la tarea de explo-
rar un entorno se puede realizar de form@snapida y eficiente, ya que podemos esperar
gue el tiempo necesitado para que el grupo explore todo el entoraorssror que el
necesitado por u@inico robot. No obstante, el problema de la expldragi el problema
de SLAM se hacen as complicados en este caso. Por ejemplo, podemos pensar que Si
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no se ejerciera ninguna coordin@eisobre los robotgstos se podin mantener unos
cerca de otros, entonces la ganancia de inforomagiobal sel escasa, comparada con la
gue adquirita untnico robot. En resumen, comparado con el caso denigo robot que
explora el entorno, en el caso de la explobaainulti-robot, aparecen una serie de nuevos
problemas:

= ¢ mo se deben mover los robots por el espacio de manera que la expiosaci
realice de la forma s eficiente?.

= ¢ mo podemos fusionar la informaci sensorial procedente de diferentes robots
en undnico mapa global que resulte consistente?.

= En el caso de que cada uno de los robots disponga de habilidades sensoriales dife-
rentes, ¢@mo se debe conjugar informaai de diferente naturaleza para beneficiar
la creacbn 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 preseréian esta tesis es capaz de construir un ma-
pa visual utilizando un imero de observaciones realizadas por un equipo de robots en
movimiento. Se presentan laschicas necesarias para crear un mapa consistente de un
entorno utilizando informabn visual procedente de diferentes agentésites.

La zona central en la figura 1.2 representa las soluciones integradas, que son capaces
de resolver emapping la localizacon y el path planningde manera simudinea. Estas
aplicaciones resuelven el problema conocido c@moultaneous Planning, Localization,
and Mapping(SPLAM). Una soluddn de SPLAM permite que el robotawil adquiera
informacibn sensorial mientras se mueve de formabaoma por el entorno mientras
construye simuéineamente un mapa. Mientras el robot se mueve, tiene en cuenta acciones
gue mejoran su localizamn, adquiere informadn de zonas desconocidas o vuelve a
visitar areas para reducir la incertidumbre en ellas.

1.2. Concepto ddandmarkvisual

Un concepto muy importante es el tandmark Definiremoslandmarkcomo una
caracteistica del entorno que e&dilmente detectable y reconocible por el robot. En
este trabajo utilizaremos de forma alternativa Ersninoslandmark hito, baliza o, sim-
plemente, marca. Podemos encontrar principalmente dos tiplasmdmarks Artificia-
les y naturales. Las primeras son cardstaras &adidas al entorno por el hombre con
el proposito de servir como ayuda para la navegadiel robot. Por ejemplo, podemos
anadir un @digo de barras en algunos lugares del entorno, de manera que el robot los
pueda identificar uvocamente. Con esta ayuda, la localipacilel robot ndvil se sim-
plifica enormemente. Otro ejemplo lo podemos encontrar erifaad dibujadas en el
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suelo, utilizadas para facilitar la navegaide robots raviles en hospitales y entornos
industriales. Por otra parte, entenderemos qudantmarkes natural, cuando no ha sido
anadida 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 entoreagg, por ejemplo, [Castellanes
al., 1998; Neiraet al, 1999]). En entornos exteriores se pueden utilizar como marcas los
troncos dearboles [Montemerlet al., 2002].

En este trabajo se plantea la idealaledmarkvisual, que se define como un punto
en el espacio que eadilmente detectable utilizando agenes del entorno. El concepto
delandmarkvisual se estudiarcon mayor profundidad en el dago 3, sin embargo, se
menciona@n a continuadin las caractésticas deseables con que debe contarland-
markvisual:

= Unalandmarkvisual debe seidtilmente detectable. Esto implica que el robot debe
ser capaz de observarlEndmarkdesde diferentes posiciones en el entorno. Como
analoda 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 seratilmente reconocible. Este hecho implica que la
apariencia visual de Ilmndmarkdebe ser descrita de manera que el robot pueda
distinguir entre diferentes puntos en el espacio. Esta desmmipgebe 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 cardstaos en el entorno por el que
se desenvuelve el robot. En zonas del entorno carentes de detalle o textura no se
encuentratandmarksvisuales. Un ejemplo lo podemos encontrar en la figura 1.3,
donde se han selecciona@mdmarksvisuales en algunos puntos del entorno. En
la imagen se ha utilizado un detector basado en la diferencia de gaussianas [Lowe,
1999]. Notese 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, $egse demostraren el cafiulo 3.

» Unalandmarkse debe poder ubicar con preéisien el espacio. Este hecho se
deriva de la necesidad de obtener medidas de distancia precisas utilizando sistemas
de visbn.

Durante la exploraéin de un entorno, el robot toma &menes, encuenttandmarks

visuales en ellas y construye un mapa del entorno. Dos procesos fundamentales pueden
ser separados en el proceso de observatantamarkvisual:

Deteccbn: El proceso de detedm de undandmarkvisual implica procesar las iage-
nes del entorno de manera que se obtengan una serie de puntoséate HEitebje-
tivo de este proceso es obtener una serie de puntos en el entorno que sean estables
y que puedan ser detectados desde diferémtgslos y distancias. ante cambios en
la posicbn y orientaddbn de la @mara.



1.3 Motivacion

Descripcion: En general, la descripmn de undandmarkconsiste en construir un vector
de caractésticas calculado en base a la apariencia visual del punto en el espacio.
La descripadn busca ser invariante ante cambios en la pasicy orientacdbn con
la que la marca es vista.

Mientras el robot explora un entorno, obsetaadmarksy construye un mapa con
ellas. Un aspecto a destacar es que, cuando un robot obserlendnaarken el espa-
cio, debe decidir si ha observado ésadmarkanteriormente o si se trata de una nueva
landmark Este problema se conoce generalmente corbatd Association Problero el
problema de la asociam de datos, y es un aspecto crucial a la hora de realizar el mapa.
Asi, falsas correspondencias entre observacionasgmarksconducién a la creaéin
de un mapa incorrecto que ddugar a estimaciones incorrectas de la pose del robot. El
problema es de difil solucion, ya que, normalmente, el robot no puede identificar cada
landmarkdel mapa en particular. Por ejemplo, en [Montemetial., 2002] el robot es
capaz de detectar la existencia del tronco déuool en su proximidad, pero no puede
determinar exactamente a&darbol de su mapa corresponde la obsefacEe poda
pensar en soluciones como, por ejempliadir un @digo de barras a cada una de las
landmarksdel mapa, de manera que se pudieran identificesoeamente, pero dofarde
poca generalidad a la soléci. En el caso del SLAM visual, se plantea la idea itiadir
una descrip@n de la apariencia visual de cald@mdmark que se utiliza en el proceso
de asociad@n de datos. En el céplo 4 se describ& una soluén a este problema que
permite obtener buenos resultados para el caso de la congtraecmapas visuales.

1.3. Motivacion

Desde mediados de lo$i@s noventa hasta la actualidad, la magate los trabajos
sobre SLAM han utilizado informagn de distancia proporcionada por sensores de dis-
tancia SONAR odser. 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 extriamdmarksnaturales del entorno (patas de mesa
y otras estructuras similares). En [Tasekt 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 dérprecisi
ofreciendo una medida que astorrelacionada con la temperatura ambiente. La distan-
cia maxima en la que pueden ofrecer medidas fiables es, aproximadamente, 15 m. Por
otra parte, los sensores de distanaser son mucho as precisos y proporcionan mucha
mas informaaddn sobre el entorno. Generalmente, los sensases Litilizados en rdttica
movil son los mismos que se utilizan para la realipacile medidas, determinaa de
volumen, control de acceso &nuinas y clasificabn de productos en la industria. En su
mayoiia, son comercializados por la empresa SIGKbH 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 rayader en cubrir la distancia hasta el objeto, ser reflejado
enél, y volver al sensor. ipicamente, los sensoresskr ofrecen medidas de distancia con
un rango de distancias ¢l a80 m con un error raximo entreb y 20 cm. La resoluadn
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angular del sensor viar entre0,5° y 1°. Como contrapartida, el coste de estos sensores
es generalmente alto, teniendo un t&mg peso considerable. En las figuras 1.4(a) y
1.4(b) se muestra una imagen de un sereser, 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, 2001ahkhelet al., 2003; Grisettiet al.,, 2005,
2006] se utiliza un sensor de este tipo para crear mapas 2D de dmup@ni [Guivant

y Nebot, 2001; Montemerlo y Thrun, 2003] se extraen medidas relatilasdanarksa
partir de los datos debker, para, a continudxi, crear un mapa 2D de ellas. En [Triebel

y Burgard, 2005; Grisettt al., 2007] se utiliza un sensaager junto con una unidguhn-

tilt que permite obtener informari 3D del entorno al variar la inclinam del sensor.

La principal desventaja de esta sofuties el tiempo requerido para realizar el barrido.
Varios sensoresaker se pueden utilizar de forma sinankka para obtener informaai

3D del entorno, instahdolos coraingulos diferente€sta es la soludh empleada en el
veHculo aubnomo Stanley, ganador dearpa Grand Challengen el d@o 2005 [Thrun

et al, 2006], que se muestra en la figura 1.5.

Los seres humanos utilizamos, principalmente, inforéragisual para desenvolver-
nos en la vida cotidiandJnicamente con la informatih proporcionada por nuestro sis-
tema visual somos capaces de movernos por cualquier entorno, de reconocer objetos,
personas, y de coordinar nuestros movimientos. Durantdtio®os dlos algunos autores
se han inspirado en esta idea y han dotado a sus roliniitesnde sistemas de visi. En
nuestra opirdn, los sistemas de vl tienen una serie de ventajas sobre los sensores de
distancia &ser:

= Tienen un tamido y peso reducidos.

= Son, en general, as baratos.

= Tienen un menor consumo de erierg

= Permiten obtener informaam 3D del entorno.

= Las éamaras aportan una gran cantidad de infororaciel entorno y otorgan al
robot la posibilidad de integrar otras tareas de alto nivel, como el reconocimiento
de caras, objetos y la detegnide personas.

Por las anteriores razones, en el presente trabajo se estudia la aplidados siste-
ma de visbn eséreo para la realizamn de mapas visuales mediante robofsviles. El
problema de SLAM utilizando informa@n procedente deaenaras se ha denotadisual
SLAMo vision-based SLAMEI problema de SLAM basado en \dsi es de plena actuali-
dad. Sirva como prueba de esto el gramero de trabajos presentados sobre estatiem
en laslltimas ediciones de los congresos IROS e ICRA en las sesiones de SLAM visual
Las soluciones al problema de SLAM utilizando sensdxssr tienen una gran madurez,
existiendo soluciones integradas de SLAM y expla@ac@ubnomas. Sin embargo, hasta

1IROS: IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and Systems. ICRA: IEEE Internatio-
nal Conference on Robotics and Automation aastonsiderados como los congresos détiob novil de
mayor importancia en la actualidad
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el momento, se han presentado escasas soluciones de SLAM visual, existiendo un gran
nimero de aspectos por estudiar, que suscitanéisiten la actualidad. A continuaci
citamos los ras importantes:

= Selecobn de puntos de inteés en el entorno:Se plantea en esta tesis la utiliza-
cion de puntos tridimensionales que puedan ser iekisautilizando inagenes del
entorno. Atendiendo a la defin@n delandmarkvisual que se ofrebianteriormen-
te, es necesario definir la manera en que los puntos son elegidos eadases. El
objetivo principal que se busca consiste en que un mismo punto del entorno pueda
ser seleccionado en lasagenes, @n cuando sea visto desde diferentes distancias y
angulos. En esta tesis se ha planteado la utilimade diferentesetnicas de detec-
cion de puntos de intés y se han evaluado de acuerdo con los requisitos necesarios
para una aplicabn de SLAM visual.

= Descripcion de los puntos detectadosSCuando un robot explora el entorno y ob-
serva undandmarkvisual, debe conocer si edandmarkha sido observada con
anterioridad y corresponde con uaadmarkya almacenada en el mapa, o sies la
primera vez que la observa y debe generar una nueva entrada en el mapa. Cuando se
utilizan sensoresaker o sonar, la postm de lalandmarkpuede ser utilizada para
obtener esta informa@n. Sin embargo, en esta tesis se plantea la utibrade la
informacbn de apariencia visual de estos puntos para poder resolver de f@sna m
robusta la asociagh de datos. Cuando un punto en el espacio es observado desde
diferentes puntos de vista y distancias, su apariencia visual cambia. La déscripci
de los puntos debe ser invariante ante estos cambios en lagmodieila @ma-
ra, que ocurrian cuando el robot explore el entorno. La invarianza del descriptor
permitira al robot asociar una obseni@cicon undandmarkdel mapa de forma
robusta.

Sin embargo, existen una serie de razones que dificultan la conétrueimapas
utilizando sistemas de via, las cuales se citan a continu@ci

» Las medidas obtenidas por los sistemas deénisiependen principalmente de los
datos de calibradn de las @maras. Los errores cometidos en losapagtros de
calibracbn dan lugar a medidas de tipo no gaussiano, que dificultan la cnedel
mapa.

= La descripabn de los puntos, generalmente, no es totalmente invariante ante cam-
bios en la posi@n y orientaddn de la @mara. La selecén de un descriptor ade-
cuado es un aspecto de plena actualidad en el campo del SLAM visual.

= La extracobn delandmarksvisuales del entorno es un problema fundamental. Los
puntos extrados de las iragenes no siempre son estables: Aparecen en unaimagen,
pero desaparecen cuando se realiza un movimiento pequa la @mara.

= La extracodbn de los puntos y su descripai precisan, en general, de un gran tiem-
po de ®mputo, hecho que complica la creatidel mapa simudineamente a la
exploracon.
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En nuestra opirdin, las cuestiones anteriormente citadas no han sido estudiadas con
profundidad en el contexto de la cre@tide mapas visuales. En estos momentos el pro-
blema de gé puntos de inté&s se deben extraer de lashigenes y @mo 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 mién que se les ha encomendado. En la miayde ocasiones, la coo-
peracon entre varios robots posibilita realizar la tarea de fornda sapida y eficiente.
Como ejemplo podemos mencionar una aplisaa@n la que varios robots exploran un
entorno para crear un mapa €k En este caso, los robots deben elegir sus movimien-
tos de manera que exploren el entorno de la manés efectiva. Hasta la actualidad,
las soluciones al problema de la explotacimulti-robot han considerado que, en todo
momento, la posiéin y orientaddn de todos los robots era conocida. En lagtica, el
conocimiento de la pose de todos los robots no es un problema trivial, ya que implica la
localizacbn de todos los robots en el mapa quéestreando de forma conjunta. En este
caso, aparecen una serie de cuestiones que merecen ser estudiadas:

= ¢mo deben planificar los robots sus movimientos?. Si, por ejemplo, los robots
exploran continuamente zonas desconocidas del entorno, la incertidumbre en su
pose crecex 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 pasiBin embargo, si los
robots esin continuamente volviendo a posiciones anteriormente visitadas no des-
cubriran nueva informadin del entorno. En consecuencia, se deben tener en cuenta
ambos conceptos cuando se pretende explorar un entorno de foonaraat

» ¢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-
macbn que obtengan del entorno &dotalmente independiente y no exigtso-
lapamiento en sus observaciones. En consecuencia, la ganancia de irdararaci
cada momento sarmayor y se podr explorar el entorno de manerasiapida.

Por otra parte, si los robots se mantienen unos cerca de otros mientras exploran el
entorno, entonces paah utilizar sus observaciones para estimar de manésa m
precisa el mapa del entorno. En este caso, també puede plantear la utilizani

de las observaciones de un robot por parte de otro para reducir su incertidumbre.

= ,mo se deben integrar las observaciones que realizan los diferentes robots del
equipo sobre el entorno para crearumco mapa de forma conjunta?. Es decir, se
plantea la manera de estimar y actualizar las estimaciones solmadasarksdel
mapa utilizando las observaciones efectuadas por los diferentes robots del equipo.

Consideramos que, en la actualidad, el problema de la expboramilti-robot, ascomo
el problema de SLAM multi-robot son de plena actualidad y narestificientemente es-
tudiados. Aderas, hasta la fecha, la exploraniy el SLAM multi-robot no han sido
abordados desde el punto de vista del SLAM visual. Por las razones comentadas, en esta
tesis se plantéruna soludn para el problema de SLAM multi-robot que utiliza informa-
cion visual para construir el mapa del entorno. Finalmente, &amée desarrollaruna
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solucbn de exploraéin multi-robot para el caso de un equipo de robots que exploran
simultineamente el entorno y extraen inforndacvisual degl.

1.4. Objetivos

Durante las primeras fases de la elabdmadiel presente trabajo se establecieron un
conjunto de objetivos, integrados todos ellos en el marco de @icalndvil y la vision
por computador. Estos objetivos se resumen en los siguientes puntos:

= Investigar ené&cnicas que permitan la localizani de un robot ravil utilizando
Unicamente informadn visual.

» Estudiar écnicas de SLAM para la cre@ci de mapas visuales.

= Desarrollar unaé&cnica de SLAM multi-robot que utilice informabei visual del
entorno.

» Evaluar €cnicas de extraazn de puntos de intés en inagenes.

= Proponeré&cnicas para realizar la asociatide datos de forma robusta en SLAM
visual.

= Evaluar q& descriptores visuales soramadecuados para su apliéacal 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 écnicas de explora@n multi-robot que permitan la coordinaaidel equi-
po de robots para crear el mapa de maigg@tana.

1.5. Marco de la tesis

La presente tesis se enmarca dentro de tres proyectos de invéstigbi@rramientas
de Teleoperadin colaborativa. Aplicaéin al control cooperativo de robots™Sistemas
de Percepéin Visual Movil y Cooperativo como Soporte para la Realibecde Tareas
con Redes de Robofsy “Robots cooperativos para la vigilancia e inpéccide edificios
e instalaciones industrial€s’Los tres proyectos tienen un nexo en ¢omla realizadn
de tareas cooperativas mediante un equipo de robo¢dens. El principal objetivo de los
proyectos ha sido el desarrollo dechicas que permitan la navedgaticoordinada del

2Referencia: DP12004-07433-C02-01. Financiado por: CICYT. Déraci2/2004-11/2007.

3Referencia: DPI12007-61197. Finaciado por: CICYT. Dubac01/10/2007-30/09/2010.

4Referencia: PCT-G54016977-2005. FundéacQUORUM: Parque Cieffico y Empresarial de la
UMH. Financiado por: Ministerio de Educéci y Ciencia. Duradin: 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 avica novil:

= SLAM: El objetivo de lasé&cnicas 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
estimacdn de la pose, este error se propagata estimaén del mapay, a su vez,
generad una estimaéin incorrecta de la pose. En esta tesis, la sblugue se ha
utilizado para resolver el problema de SLAM se basa en un filtro decpkas de
tipo Rao-Blackwel[Montemerloet al., 2002]. Esta&cnica de SLAM permite cons-
truir un mapa del entorno formado por la po&itiridimensional de un conjunto de
landmarksreferidas a un sistema de referencia global. La ebecde estaécnica
de SLAM se justifica por su robustez, alta tolerancia a fallos en la asocidei
datos y capacidad para generar mapas coruameno elevado de marcas.

= Extraccbn de caractésticas visuales y estudio de descriptores visuales: La solu-
cion de SLAM utilizada requiere de la extragoide un conjunto deandmarksvi-
suales que puedan ser detectadas desde un conjunto amplio de poses en el entorno.
En esta tesis se plantea la extréccde estasandmarksutilizando informaadn
visual del entorno captada paxroaras instaladas a bordo de los robots. La extrac-
cion de un conjunto robusto dendmarkses de vital importancia para la creaci
del mapa. La solubn que se propone en esta tesis se fundamenta en extraer un
conjunto de puntos significativos enagenes utilizandcétnicas de detecm de
puntos de intérs. Los puntos detectados en lasaganes se utilizan conland-
marksvisuales. Los puntos detectados deben ser robustos ante cambios en la pose
de la é@mara, ya que el robot debe ser capaz de observar las migntisarks
desde poses diferentes en el espacio. A contibnase calcula un descriptor pa-
ra caddandmarken base a informagn local de la imagen. Dicha descripnj se
utiliza para que el robot pueda discernir entre diferentes marcas en el entorno. El
descriptor asociado a cada una deltaglmarksse utiliza para resolver la asocia-
cion de datos, es decir, decidir aatule laslandmarksdel mapa pertenece una
observadn particular del robot. Para que la asodiacile datos se pueda realizar
de forma robusta, la descrijgei de los puntos debe ser invariante ante cambios de
escala y de punto de vista, es decir, el descriptor debe ser invarianteyando 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
comin sobre gé detectores y descriptores so@sradecuados 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 samalt un conjunto de ro-
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bots noviles 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 asociatide datos en este caso se complica de for-
ma significativa, ya que se pueden dar las siguientes situaciones: Dos robots pueden
observar simuéineamente la mismandmarken el espacio desde poses diferentes

del entorno. El sistema debe ser capaz de decidir que los dos rolanisobser-

vando la mism@andmark La utilizacibn 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 observdandmarkobservadas previamente pEste. En este caso, debe ser
capaz de identificarlas y localizarse respecto a dmtagnarks

Hasta la actualidad, la mayor parte de las soluciones de SLAM se han basado en la
utilizacion de sensoreéser para construir mapas en dos y tres dimensiones [Montemerlo
et al, 2002; Thrun, 2001; Griset#t al., 2005; Hahnelet al, 2003; Triebel y Burgard,
2005; Biberet al,, 2004]. Los sensorefder se caracterizan por la gran preégisie sus
medidas a grandes distancias. El principal problema de estos equipos es %ol yasna
precio. Por estas razones, en ld$mos dios se ha prestado gran irésra la utilizadn
de camaras como sensor para la créaadile mapas. Lasnaras tienen un peso y taiioa
reducidos y tienen, generalmente, un precio menor. hasacas proporcionan una gran
cantidad de informabin del entorno. Si se utilizan sistemas deiseséreo, y una vez
resuelto el problema de la correspondencia, permiten obtener inf@midel entorno.

El uso de @amaras en rditica novil tiene una ventajafeadida: Permite la utilizaon de
otras €cnicas de vigin por computador. Por ejemplo, permite la integracn el robot
de €cnicas de detedmn de caras y reconocimiento de caras u objetos.

1.6. Publicaciones
Los trabajos realizados en &mbito 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 lasas relevantes.

1.6.1. Publicaciones en congresos

2008

= Potential Field integrated exploration for multi-robot teams
M. Julia, A. Gil, L. Pay, O. Reinoso.
Proceedings of the 5th International Conference on Informatics in Control, Auto-
mation and Robotics (ICINCQ2008. 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. Martez-Mozos
Ed. International Society for Advanced Reseat&8EN: 1828-6984.

= Local Minima Detection in Potential Field Based Cooperative Multi-robot Explo-

ration
M. Julia, A. Gil, L. Pay, O. Reinoso.
Ed. International Society for Advanced Research, 2008. ISSN: 1828-6984.

2007

= Local Descriptors for Visual SLAM
M. Ballesta, A. Gil,O. Marfinez Mozos, O. Reinoso
Workshop on Robotics and MathematiBoboMat). Coimbra, Portugal, 2007.

= Evaluation of interest point detectors for Visual SLAM
M. Ballesta, A. Gil, O. Reinoso, O. Martez-Mozos
International Journal of Factory Automation, Robotics and Soft Compul®gN:
1828-6984.

» Evaluacon de detectores de puntos de iggepara SLAM visual
M. Ballesta, A. Gil, O. Reinoso, L. PayO. Martnez-Mozos
XXVIII Jornadas de Autoética. Huelva, 2007. ISBN: 978-84-690-7497-8.

= Practicas de robtica movil a traes de Internet
L. Paya, A. Gil, O. Reinoso, DUbeda
V Jornadas de enf@anza a traes de internet/web de la ingeniarde sistemas

y autonatica CEDI EIWISA 2007Zaragoza, 2007. Ed. International Thompsom

Editores. ISBN: 978-84-9732-603-2.

= Subspace Reduction for Appearance-Based Navigation of a Mobile Robot
L. Paya, O. Reinoso, M.A. Vicente, A. Gil, J.M. Pedrero
14th International Conference on Image Analysis and Proces8@IgAP 2007).
Modena (Italia), 2007. Ed. IEEE Computer Society. ISBN: 0-7695-2877-5.

2006
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= Improving Data Association in Rao-Blackwellized visual SLAM
A. Gil, O. Reinoso, W. Burgard, O. Martez Mozos, C. Stachniss
IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and Sy$tB@S 2006)
Pelin, China, 2006.
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» Simultaneous Localization and Mapping in unmodified environments using Stereo
Vision
A. Gil, O. Reinoso, C. Feandez, M.A. Vicente, A. Rottmann, O. Marez Mozos
3rd International Conference on Informatics in Control, Automation and Robotics
(ICINCO 2006). Sdibal, Portugal, 2006. ISBN: 972-8865-60-0 2006.

= Distributed Platform for training in mobile robotics through Internet
L. Paya, O. Reinoso, L. M. Jilenez, A. Gil, C. Ferandez
International Conference on Education, Innovation, Technology and Research on
EducationlADAT-e2006. Barcelona, 2006. ISBN: 84-933971-9-9

= Simultaneous localization and mapping in indoor environments using SIFT features
A. Gil, L. Paya, O. Reinoso, C. Feamdez, 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. Paya, A. Gil, O. Reinoso, M. JU, L. Riera, L.M. Jinénez
7th IFAC Symposium on Advances in Control Educatidadrid, 2006.

= Behavior-based multi-robot formations using computer vision
L. Paya, A. Gil, O. Reinoso, M. Ballesta, Rleco
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. Pag, M. Ballesta, J.M. Pedrero
International Journal of Factory Automation, Robotics and Soft Computing
Ed. International Society for Advanced Research ISSN: 1828-6984¢5. 179—
184.

2005

= Visual Navigation using the Monte Carlo Algorithm
A.Gil, M. A. Vicente, O. Reinoso, L. Pay 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. Paya, M. A. Vicente, L. Navarro, O. Reinoso, C. Fanmez, A. Gil
Second international conference in Control, Automation and Rob@@NCO
2005). Barcelona, 2005. ISBN: 972-8865-30-9.
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= Monitorizacibn y Supervighn via web de un equipo de robots para la realizacie
tareas cooperativas
A. Gil, O. Reinoso, L.M. Jiranez, RNeco, L. Pag
| Congreso espi@ol de inforndtica (CEDI 2005). Granada, 2005. ISBN: 84-9732-
451-X.

1.6.2. Publicaciones en revistas

2008

= Influencia de los p@ametros de un filtro de paculas en la soluéin al problema de
SLAM
A. Gil, O. Reinoso, L. Pag, M. Ballesta
IEEE Latin America Transactionsol. 6, r’ 1, marzo 2008. ISSN: 1548-0992

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

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

2007

= Mechanisms for collaborative teleoperation with a team of cooperative robots
0. Reinoso, A. Gil, L. Pag, M. Jula
Industrial Robot. An international JournaEd. Emerald Group Publishing Limited
ISSN: 0143-991X.
indice de impacto JCR-SCI: 0.400

= Interest Point Detectors for Visual SLAM
O. Martinez Mozos, A. Gil, M. Ballesta, O. Reinoso
Lecture Notes in Computer Science, Current Topics in Artificial Intelligélbh€ S)
Vol. 4788. Ed. Springer. ISSN: 0302-9743.

= Appearance-Based Multi-Robot Following Routes Using Incremental PCA
Luis Pay, O. Reinoso, A. Gil, J.M. Pedrero, M. Ballesta
Lecture Notes in Computer Science,Knowledge-Based Intelligent Information and
Engineering Systen{t NCS), 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. Feamdez, L. Pa§
Lecture Notes in Computer SciengdNCS), vol. 3522. ISSN: 0302-9743.

indice de impacto JCR-SCI: 0.402

= Study of the navigation parameters in appearance-based navigation of a mobile ro-
bot
L. Paya, O. Reinoso, A. Gil, N. Gara, M.A. Vicente
Lecture Notes in Computer SciengdNCS), vol. 3617. ISSN: 0302-9743.

indice de impacto JCR-SCI: 0.402

= Mobile Robot Visual Localization: A feature-based approach A. Gil, C. &edez,
M.A. Vicente, O. Reinoso, L. M. Jignez
IADAT Journal of Advanced Technology on Imaging and Graphick 1, rim. 2,
pags. 69-71. ISSN: 1885-6411.

2004

= Stereo Calculation of significant points using a FPGA
A. Gil, R. Gutiérrez, J.L. Alonso, S. Feamdez déAvila
IEICE Transactions on Electronicsol. 1, pags. 227-234. ISSN: 1790-0832.

1.7. Estructura de la tesis

El documento se ha organizado de la siguiente manera:

= En el cajtulo 2 introduce lasécnicas ras importantes para resolver el problema
de SLAM. Estas sonécnicas bien asentadas que se han utilizado exhaustivamente
hasta la fecha y a las que sehaeferencia durante el resto del documento.

= A continuacon, el caftulo 3 esh dedicado al concepto dandmarkvisual. Pri-
meramente se define el conceptoldedmarkvisual, que es fundamental en el
desarrollo de la presente tesis, ya que los mapas visuales construidos cétoos m
dos agiiexpuestos se basan en estos elementos. A contimyaai este cafulo se
presenta una evalu@ei sobre un conjunto de detectores de puntos degimtede
descriptores visuales. El objetivo de este estudio es determiabeel detector y
descriptor visual ras recomendable para ser utilizado en el SLAM visual.

= Seguidamente, el cé#plo 4 describe una solum de SLAM visual basada en un
filtro de tipoRao-BlackwellPrimero, se ha un resumen de los trabajos que tienen
relacbn con el presentado en este documento. Segundo, se proponen las ecuaciones
gue permiten extender la soldai 2D propuesta por Montemerlo [Montemedb

17
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al., 2002] al caso de utilizdandmarksvisuales tridimensionales. En esta soturci

se considera que los robotsasequipados con sistemaséreb de vighn. Segui-
damente, se proponen, com@tmdos originales, formas diferentes de resolver el
problema de la asocidui de datos para el caso del SLAM visual, que hacen uso de
la informacbn de los descriptores visuales asociados faladmarks Para evaluar

la calidad de la soludn propuesta, se presentan un conjunto de resultados obteni-
dos en un entorno simulado. Estas simulaciones permiten tener uida miecios
paametroptimos 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 vara la calidad de la solugh cuando se cambian algunos de losapatros

del algoritmo.

El cagdtulo 5 presenta una soluzi al problema de SLAM visual multi-robot que
permite la construcon de un mapa del entorno de forma sirankta mediante un
equipo de robots Bviles. La soludn presentada asume que los robots utilizan in-
formacibn visual del entorno adquirida mediante sistemasrestde vigin y que

son capaces de comunicarse con un elemento central en el sistema. Lansoluci
presentada permite la creanide uninico mapa corin del entorno utilizando si-
multaneamente las observaciones obtenidas por todos los robots del equipo. Segui-
damente, se presentan en estetodp resultados obtenidos mediante simubagi
utilizando equipos de robots det23 miembros y resultados obtenidos utilizando
imagenes reales del entorno capturadas por un robot en movimiento.

A continuacon, en el caftulo 6 se presentan un conjunto de experimentos realiza-
dos con una plataforma robica real. Los resultados obtenidos prueban la validez

de las soluciones propuestas en esta tesis. El sistema planteado es capaz de dirigir
la exploracbn de un conjunto de robots mientras crean un mapa visual del entorno.

Finalmente, las principales conclusiones se exponen en ellap detalandose
tambien futurasineas de investigamn.



1.7 Estructura de la tesis

(a) (b) (c)

(9) (h)

Figura 1.1: Las figuras muestran diferentes tipos de robdgles. 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 robotsiga y de asistencia. En la figura (c) aparece el robmtiim

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 limpiezaédtioa.
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Mapping

Localizacion

Exploracién

Path planning

Figura 1.2: Tareas que se engloban dentro del concepto de Nawegaci

Figura 1.3: Ejemplo d&andmarksvisuales seleccionadas en un entorno de oficinas.
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Figura 1.4: Las figuras (a) y (b) muestran un sensor de distaaszs tomin.En la figura (c) se
puede observar un conjunto de medidas de distancia obtenidas con el sensor.
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Figura 1.5: El vefculo aubnomo Stanley, ganador dearpa Grand Challeng@005.



[...]por lo que no habta podido existir un primer huevo
que diera lugar a un fajaro, o debera haber existido
antes un gjaro que diera lugar al huevo,

ya que el gjaro proviene del huevo.

Aristoteles, 384-322 a. C.

Capitulo 2
SLAM

2.1. Introduccion

a construcd@n de mapas es un problema de gran importancia estiocabnbvil, ya

qgue los mapas son necesarios para diferentes tareas de alto nivel, como, por ejem-
plo: Planificacbn de caminos, localiza@mn, exploradn, etc...La odomeia del robot
Unicamente es precisa en desplazamientos cortos. Debido a la naturaleza acumulativa del
error, pequios errores cometidos entre dos poses cercanas se acumulan para dar lugar
a errores grandes entre la odorfeety la pose real del robot. En consecuencia, no pode-
mos utilizar directamente la odomietdel robot para construir mapas. Por otra parte, los
sistemas de posicionamiento global (GPS) no funcionan adecuadamente en entornos de
interior. Ad pues, para que un robotawil pueda ser realmente @momo, debex contar
con la habilidad esencial de explorar un entorno y crear un majgh @este problema
se denomin&imultaneous Localization and Map Buildif§LAM) o, alternativamente,
Concurrent Map Building and LocalizatidMBL) y persigue la construcgn de un ma-
pa mientras, simuineamente, el robot se localiza dentrcétieDicho 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 odomédrdel robot acumula errores y, en consecuencia, la incertidum-
bre sobre la posién del robot aumenta. Es decir, la explotacde un entorno induce
necesariamente un problema de locali@acEste problema es de tipo recurrente, ya que,
si existe un error en la localizaoi del robotéste, necesariamente, ind@cun error en
el mapa generado, que, a su vez, inducin error en la localizagn. 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 may@natenci
Mapas de ocupagn (occupancy grid mapgElfes, 1989]) y mapas de marcdedture-
based map® landmark-based mapsLos mapas de ocupdri definen las zonas del
espacio que se encuentran libres y las quanestupadas por oléstulos. 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 espaéim@gbado. Un mapa
de este tipo lo podemos ver en la figura 2.1(a), donde losobisis 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 inforémade ocupadin. Estos mapas son
especialmentétiles cuando el robot necesita desplazarse por el entorno, ya que permi-
ten planear una ruta libre de oastilos 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 aplioaainostrada en [Grisetét al, 2005], que
permite crear mapas de ocugatimientras el robot explora el entofno

Por otra parte, los mapas basadodarmmarksdefinen la posién 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 creaa del mapa de un parque en el que
se utilizan comdandmarkstroncos dearboles. En la figura 2.1(b) se muestra el mapa
creado, donde se muestra con puntos amarillos la posde cadarbol en el parque.

Los mapas basados eandmarkstienen como principal ventaja la compacidad de su re-
presenta@n. Por contra, suponen la existencia de estructuras u objetos en el entorno que
puedan ser utilizados contendmarks Los mapas basados en rejillas de ocupaciece-

sitan, generalmente, de mayor cantidad de memoria para ser almacenados, que depende
directamente de la precisi con la que se realiza la discretizatidel entorno. Un tipo
particular de mapa basado kmdmarkses un mapa visual. En este caso, el mapa define

la posicbn tridimensional de una serie de puntos en el entorno que tienen una apariencia
visual caractéstica. Asociado a cada uno de esos puntos se almacena un descriptor que
codifica la apariencia visual de landmarky permite al robot diferenciarla del resto de
landmarksdel mapa. En los caulos 3 y 4 se profundiza sobre la constriaccde mapas
visuales.

Por otra parte, hasta la actualidad, gran cantidad de trabajos han resuelto el problema
de SLAM utilizando sensores SONAR [Wijk y Christensen, 20008sel en dos [Mon-
temerloet al, 2002; Thrun, 2001; Grisetet al., 2005; Hihnelet al, 2003; Leonard
y Durrant-Whyte, 1991b] o en tres dimensiones [Triebel y Burgard, 2005; Bibal,

'En www.openslam.org se publica @digo fuente del trabajo comentado que permite realizar mapas
de ocupadn de forma eficiente utilizando un robot.
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Figura 2.1: Mapa de ocupdri (figura (a)) y mapa basado kEemdmarks(figura (b)).
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2004]. Recientemente, ha surgido un gran idesn utilizar amaras como sensores prin-

cipales en SLAM. Por ejemplo, en [®¢ al,, 2005; Simet al, 2005; Valls-Miio et al,,

2006] se utiliza un par deaenaras egreo para construir el mapa del entorno, extrayendo

puntos significativos de las igenes y utiliandolos comdandmarksvisuales en el en-

torno. Es preciso mencionar targhiel trabajo presentado en [Davison y Murray, 2002;

Davison, 2003] que permite realizar mapas visuales 3D utilizanddinica @mara.
Finalmente, comentaremos las principaksicas 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:

» Elfiltro de Kalman extendidoExtended Kalman FiltelEKF).

» Filtros de paiftculas de tipoRao-Blackwellizedagrupados generalmente bajo el
termino FastSLAM).

El filtro de Kalman extendido es la soldci mas veterana al problema de SLAM.
Esta soludn fue planteada por Smith y Cheeseman en 1990 [Sehih, 1990]. El EKF
considera que el mapa asiormado por un conjunto dandmarkspuntuales 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 posiée ladandmarksdel mapa. En
el citado trabajo ([Smitlet al,, 1990]) se demuestra que, mientras un robaihse mueve
a traves de un entorno desconocido obteniendo observaciones relatieasidearks las
estimaciones sobre la posia de caddandmarkestn todas necesariamente correladas
entre §, debido al error coim cometido en la estimawi de la pose del vétulo. El
EKF asume que el modelo de obseraacy el modelo de movimiento del robot pueden
ser modelados como procesos gaussianos. En general, el EKF funciona bien cuando se
puede resolver la asoci@ci de datos de forma robusta y existe un conjunto reducido de
landmarksen el entorno bien separadas enire s

La segundaécnica de SLAM con maydxito en la actualidad se conoce dommen-
te como FastSLAM vy se trata de un filtro de peutas de tipoRao-BlackwellizedLa
caracteistica principal de esta soluei es la utilizadn de un conjunto de paculas para
representar la incertidumbre sobre la pasicilel robot, mientras, al mismo tiempo, ca-
da partcula cuenta con un mapa asociado. El algoritmo de SLAM consta de un proceso
de generadin de paiiculas y una acéin muestreo, mediante la cual son eliminadas las
parfculas para las cuales las observaciones actuales no concuerdan con su mapa. El al-
goritmo FastsSLAM ha demostrado ser robusto ante errores en la aSnaigctatos y
es capaz de representar fielmente modelos de movimiento no lineales. Existen soluciones
de FastSLAM que utilizan tanto mapas basadokedmarkscomo mapas de ocupaci
laser. Los trabajos presentados en la presente tesis se basan eonéstade SLAM. En
este cafiulo se describan los aspectos fundamentales del algoritmo FastsSLAM, mien-
tras que en el caplo siguiente se expondrsu adaptabn para la creabn de mapas
visuales. En el cdfulo 5 se detallax la extengin de este algoritmo al caso de SLAM
visual multi-robot.

En el apartado 2.2 se describe la schmaijeneral al problema de SLAM basada en el
filtro de Kalman y se mencionan los trabajoasimportantes en este contexto. Seguida-
mente, el apartado 2.3 describe la sdbacal problema de SLAM basada en FastSLAM,
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comenéndose tamigin trabajos relacionados con esartica. Finalmente, en el aparta-
do 2.4 se detallan otras soluciones al problema de SLAM, que resultan dssinter

2.2. SLAM basado en EKF

La solucbn al problema de SLAM basada en EKF fue introducida inicialmente por
Smith y Cheeseman [Smith y Cheeseman, 1986; Setithl,, 1990], mientras que las
primeras aplicaciones reales en las que se atésta soluén aparecen en [Moutarlier y
Chatila, 1989a,b; Leonard y Durrant-Whyte, 1991a], utilizando, en algunos ¢asds,
marksartificiales. En esta solumn, se considera que el viehlo comienza a explorar
un entorno desconocido que &gtoblado por un conjunto dandmarksy se asume que
el robot est 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 magsa pnobable del entorno. El plan-
teamiento descrito se ilustra en la figura 2.2, donde se observa el conjuataldearks
en el entorno, la posion del veliculo y las observaciones relativas que realiza sobre las
landmarks Sedin se describa a lo largo de este apartado, la complejidad del EKF crece
de forma cuaditica con el amero deandmarksexistentes en el mapa, haciendo com-
plicado generar mapas con graimmero de ellas. Por otra parte, el EKF es taénbnuy
sensible a asociaciones de dato$eeas de las observaciones conléamimarks Puede
ocurrir que unainica medida etmea incorporada en el EKF cause la divergencia de to-
do el filtro. Este problema se agudiza especialmente cuandandsarksdel mapa se
encuentran cercanas enti@$10 se pueden distinguiaéilmente unas de otras.

Comenzaremos describiendo el filtro de Kalmasibo, en el cual se asume que el
modelo de proceso y el modelo de obserdacon lineales. Posteriormente, se ampléar
caso nas usual en el cual el modelo de movimiento y obseérasbn no lineales. Esta
extensbn se conoce generalmente como filtro de Kalman Extendigteided Kalman
Filter, EKF).

2.2.1. Modelo de proceso

La pose del veleulo en el instanté se denota coms, (k). Normalmente, si el robot
se mueve en un plano, entonceg k) = [x(k) y(k) 0(k)]*. La posicon del robot en
el plano se describe mediarjték) y(k)] mientras queéd(k) describe la orientadn. Se
considera que el movimiento del vieblo en el entorno se puede modelar mediante la
siguiente ecuabn de transidn del estado:

x,(k+1)=F,(k)x, (k) + u,(k + 1)+ v,(k+ 1) (2.1)

dondeF (k) es la matriz de transion del estadou,(k + 1) el vector de control (mo-
vimientos del vefculo) y v, (k + 1) es un vector de ruido no correlado, modelado como
unaN(0,Q,(k)). La posicon de lalandmark: en el mapa se denota corpg Si con-
sideramos que la posan de caddandmarken el mapa es fija, entonces la ecéacie
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Figura 2.2: Planteamiento de SLAM utilizando el filtro de Kalman.

transicbn para ldandmarki: es:

pi(k+1)=p,(k) = p;. (2.2)

Se define el vector de estado aumentadlo) a partir de la pose, (k) del vehiculo y
la posicbn de todas lamndmarksdel mapa:

(k) = [z, (k) pi (k) - py(K)]" (2.3)

Si, por ejemplo, consideramos que la pdsicde laslandmarksse puede describir
en dos dimensiones;, = [pi., pi,]*, entonces el vector de estado aumentada der
dimenson 3 + 2N, dondeN es el rumero ddandmarkshasta el instanté. Tamben es
habitual la utilizacdn delandmarks3D p, = [piz, piy, piz]” (p-€. ease [Valls-Mib et
al., 2006]).

El modelo de transiéin para el sistema completo se puede escribir ahora como:

z,(k + 1) Fok) 0 ... 0\ [zk)
o - 0 I, ... O o
: : : .0 :
Py 00 0 I, Py
u,(k+1) v,(k+1)
0, 0,
+ . + ! (2.4)

OPN OPN
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dondel ,, es la matriz identidad de dimensidim(p,) x dim(p;) y 0,, €s el vector nulo de
dimenson dim(p;). De forma n&s compacta, podemos escribir la ecoade transidn
del estado aumentado como:

z(k+1) = F(k)ak) + ulk + 1) + v(k + 1) (2.5)

2.2.2. Modelo de observaéin

Sedin se dijo, el robot eatequipado con un sensor capaz de realizar observaciones
relativas sobre lagndmarksexistentes en el entorno. Si asumimos que las observaciones
son lineales, entonces el modelo de obsebrase puede escribir como:

zi(k) = H;(k)x (k) + w;(k), (2.6)

dondew;(k) es un vector de errores aleatorios no correlados de media nula y varianza
R;(k). La matriz H;(k) es la matriz de observami, y relaciona el estade(k) con la
medidaz;(k). Esta matrizH ;(k) se puede escribir de la siguiente manera:

Hi:[_Hvaov"'oaHmea"'O}- (27)
en consecuencia, podemos escribir el modelo de obsérvacmo:

gque denota claramente que la estructurdflaefleja el hecho de que las observaciones
son relativas entre robot y landmarkobservada. Siend#l,, y H, dos submatrices

de H, relacionadas con llandmarkp; y la pose del vetleulo respectivamente. Depen-
den del modelo de observaai de laslandmarks Adenas, es necesario conocer sobre
gué landmarkp, del mapa se obtuvo latima observadn z;(k). Este hecho constituye

el problema de la asociadni de datos (conocido como@dhta association probleran la
literatura anglo-sajona). Este problema se describe en la figura 2.3, donde se muestran dos
landmarksen el entornd#,, 6, }, cada una de ellas asociada a una elipse que representa
su incertidumbre en el sistema de referencia del robwdl continua). Corilea discon-
tinua, y asociadas con elipses@asnpequias, se representan dos observacieneg z,.

La asociadn de datos pretende determinar si la obseoragj fue obtenida al observar

la landmarkd; o bienf,. Igualmente, debe asociar la obseréact, cond; o 6,. En el

caso de la observdi z, parece bastante claro que fue realizada soblan@marko;.

Por contra, la observam z, es mas probleratica, pudiendo correpondepao ab;.

2.2.3. Proceso de estimagn

El filtro EKF plantea una estimamn simulinea de la pose del viehlo y de la posi-
cion de ladandmarksutilizando una secuencia de medidas de odamgtde distancia.
El estadox (k) evoluciona de acuerdo con la ecu@aci2.5) y es observable mediante la
ecuaobn (2.6). El proceso de estimaai se puede separar en tres etapas fundamentales:
Prediccon, observadin y actualizadin.
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Figura 2.3: Planteamiento déata association problem

= Prediccion: Denotaremos:(k|k) a la estimadn del estadec(k) con toda la in-

formacibn hasta el instante y P(k|k) la matriz de covarianza, que representa la
incertidumbre de esa estiméani El algoritmo genera una predioai del estado
z(k + 1|k), de la observadn asociada a llandmarkp, y de la nueva matriz de
covarianzaP (k + 1|k) en el instanté: + 1

(k+1|k) = Fk)&(klk) + w(k) (2.9)
zi(k+1k) = Hi(k)z(k+1]k) (2.10)
P(k+1k) = F(k)P(klk)F"(k)+Q(k) (2.11)

Observacibn: A continuacon, se produce una observacireal de ldandmarkp,
del mapa. Si asumimos que la asodmcestablecida entre la obsen@tk; y la
landmarkp, es correcta, entonces podemos calcular la innémamdmo:

vi(k+1)=z;(k+1)— 2;(k+ 1]k) (2.12)
asociada con la matriz de covarianzas de la inn@vaci
Si(k+1)=H;(k)P(k+1|k)HI (k) + Ri(k + 1). (2.13)
Actualizacion: La estimaadbn del nuevo estado y la covarianza asociada se actuali-
zan se@n la siguiente ecuati:

x(k+1k+1) = z(k+1k)+ K;(k+1)vi(k+1) (2.14)
Pk+1k+1) = Pk+1k)— K;(k+1)S;(k+1)K7(k+1) (2.15)

dondeK;(k + 1) se denomina ganancia de Kalman, y se calcularseg
Ki(k+1)=P(k+1|k)H] (k)S; ' (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 monmica segn se &aden nas observaciones al filtro [Dissanayake
et al,, 2001]. La precigin absoluta sobre la estimanide ladandmarksy la posicon del
veHculo alcanza urimite fijado, que dependeicamente de la incertidumbre inicial del
vehiculo.

Las ecuaciones (2.14) y (2.15) requieren actualizar la estimai# todas latand-
marksad como la matriz de covarianza conjunta. En tapesto implica que el coste
computacional es de tip@(N?), esto es, crece de forma cuatica con el imero de
landmarksgue existen en el mapa. Si el mapadstrmado por un granimero ddand-
marks se consuma una gran cantidad de recursos en cada actudizaSe han de-
sarrollado soluciones que intentan paliar este efectppas ejemplo, Guivant y Nebot
presentan unatnica capaz de reducir la complejidad del algoritnd® &2), siendoN,
el nimero ddandmarksen unarea local, y actualandose el mapa globahicamente un
numero reducido de iteraciones [Guivant y Nebot, 2001].

En el caso ras general, tanto el modelo de movimiento deligalo como el modelo
de observaéin estafin descritos por ecuaciones no lineales

xk+1) = f(x(k),uk))+v(k) (2.17)
zi(k) = h(z(k),p;) + wi(k) (2.18)

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

» Prediccion: En este caso, predecimos el nuevo estado en base a laG@tuaci
lineal que modela el movimiento del viehlo

z(k+1k) = Ff(@k|k),uk)) (2.19)
P(k+1k) = F(k)P(klk)F"(k)+Q(k) (2.20)
= Observacbn:

2k +1k) = hi(@k+ 1]k),p;) (2.21)
S(k+1) = Hk)Pk+1|k)H" (k) + R(k) (2.23)

= Actualizacion:
Kik+1) = Pk+1kH!(k)S;'(k+1) (2.24)
x(k+1k+1) = z(k+1k)+ K;(k+ 1)v(k+1) (2.25)

Plk+1k+1) = Pk+1k) - Ki(k+1)S;(k+ 1)K/ (k+1) (2.26)

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

of

F(k) = Dz |9b(k+1\k),U(k) (2.27)
oh
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Los errores cometidos en la aproxim@tilineal del modelo de transai del esta-
do y del modelo de observaxi pueden afectar negativamente la constarcdiel mapa.
Cuando se pretende construir un mapa de grandes dimensiones, los errores de lineali-
zacbn cometidos en las ecuaciones (2.27-2.28) pueden provocar la inconsistencia del
algoritmo (una incertidumbre reducida y un error grande en la posd)n3€gstellanos
et al,, 2004], este problema se puede reducir utilizando una gwiimilar a la presenta-
da en [Guivant y Nebot, 2001], construyendo un conjunto de mapas dédawducido
y juntandolos en un mapa global cuando el robot cierra un bucle. Los resultados mostra-
dos demuestran que se pueden obtener mejores resultados que con de gpoimEl del
EKF. Sin embargo, no existe una solutibptima que indique elimero delandmarks
que debe tener cada sub-mapa, ni cuando se debe iniciar un sub-mapa nuevo.

Un punto citico en el filtro de Kalman es la asociani 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 instante 1 el robot obtiene de sus sensores
B medidas diferentes soblendmarksen el entornoz(k + 1) = {z1(k + 1), z2(k +
1),---, zp(k+ 1)}, la asociadn de datos plantea una biesis

Hi+1 = [J1 j2- - 78] (2.29)

que asocia cada obsenawgiz;(k + 1) con lalandmark j; del mapa. Tpicamente, la
asociadbn de datos se ha fundamentado en calcular la innonaantre la observaan
z;(k + 1) y lalandmark; y su covarianza asociada:

Sij(k+1) = H(k)P(k+ 1|k)H] (k) + Ri(k), (2.31)

Con estos datos, se considera que la obsémadue generada por lendmark; si
la distancia de Mahalanobis;, , ;; cumple con la restricon:
Dlz-&-l,ij = vi(k + 1)TS;j1(k + Dk +1) < X(Qi,l—a' (2.32)

El valor de la distancia de Mahalanobis&sgtlacionado con una distriboai 7, _,
cond grados de libertad, donde= dim(f;(-)) y 1 — « es el nivel de confianza deseado.
Tipicamente, se selecciona un valor de confianzaddl. En base a la distancia; , ;;
se plantean formas de asociar cada obserweundandmarkdel mapa. Laécnica nas
sencilla de asociar la observagiz;(k + 1) con una de lasV landmarksdel mapa se
denominalndividual Compatibility Nearest NeighboyfCNN) y consiste en encontrar
la asociadn i j que cumple la condion (2.32) y que minimiza la distancia de Maha-
lanobis (vecino ras cercano). Aunque sencilla, se puede demostrar que estaaataci
encuentra siempre la asociacide datos i&s correcta. En concreto, esta soucse ha
demostrado poco robusta para ser utilizada en el contexto de EKF-SLAM, especialmen-
te cuando existe un gran error en la estiroadie la pose [Neira y Taos, 2001]. Por
ejemplo, la asociabn de datos es especialmente complicada cuando el robot vuelve a
observatandmarksdesp@s 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 coréelai el error sobre la innovaxi.

En la figura 2.4 se muestran dos maneras posibles de asociar las observaciones con las
landmarksdel mapa. Las observaciones sobreldagimarksse indican como elipses pe-
gueias, mientras que la posici de ladandmarks se muestran como elipses de mayor
tamdio. En la figura 2.4(a) la solum utilizando el test ICNN da lugar a una asodiaci

de datos incorrecta, ya que el error en las observaciones se encuentra correlado. Debido
a la fragilidad del filtro EKF ante errores en la asodacile datos, existe un iné&s es-

pecial en encontrar @todos robustos de asociacide datos en este contexto. En [Neira

y Tarddbs, 2001] se propone utilizar 1d$ observaciones del robot en el instaite- 1

para evaluar un test de compatibilidad conjult@r{t Compatibility Branch and Bound

JCBB) que tiene en cuenta todas las posibles asociaciongsencuentra la hiptesis

Hi+1 = [41 72 - - jB], teniendo en cuenta de manera conjunta todas las asociaciones. En
la figura 2.4(b) se consigue obtener la asoéiacorrecta 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 dandmarksque 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 utilizam del filtro de Kalman en una aplicéci de
SLAM submarina. En este caso se utiliza un sensor SONAR submarino deépio |
capaz de extraer la posiei relativa de un conjunto de balizas colocadas en el entorno.
Algunos objetos existentes en el lecho marino t@nlse utilizan coméandmarksna-
turales, si son detectadas de forma estable por el sensor.a&dtehsensor SONAR, el
vehiculo esé equipado con un sensor de profundidad y uasgiopo. En la figura 2.5(a)
se muestra el vébulo 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 descibén detalle el filtro de Kalman aplicado al caso de
SLAM. El EKF asume que la funéh de probabilidad sobre la pose del robot es uni-
modal y Gaussiana, con lo que no permite representar distribuciones de probabd&lad m
complejas. En cambio, un filtro de palas representa una distriboide probabili-
dad utilizando un amero finito de muestras (llamadas jpautas). Las regiones donde
la probabilidad es alta se caracterizan por tener una densidad altaidalpastmientras
gue regiones de baja probabilidad cuentan con un meimoero de partulas. Con un
numero suficiente de paculas el filtro puede aproximar correctamente distribuciones de
probabilidad complejas o multi-modales. La solucal problema de SLAM que se des-
cribe en este apartado astasada en un filtro de pemtlas. El algoritmo de localizamn
Monte-Carloes un caso especial de un filtro de parkas, en el que se utilizan un con-
junto de paificulas para representar la probabilidad sobre el espacio de poses del robot.
Este algoritmo se ha empleado con frecuencia en aplicaciones de localifBarunet

33



SLAM

34

1
05| = I
@ )
0} D
A e
05} g B
1L
—-15 ! ! ! ! ! ! ! ]
-0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5
(@)
i1 -
05| =
@®
0l D
0.5} g
1L
—-1.5 ] | ! 1 ! 1 1 ]
0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5

(b)

Figura 2.4: Diferentes alternativas para la asobiade datos en un caso concreto.
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Uil Balizas I

(b)

Figura 2.5: SLAM con un vdkulo submarino adihomo. En la figura (a) se muestra el robot
submarino. En la figura (b) se muestra una obsedovaabtenida con el sensor SONAR.
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al., 2000b; Foxet al, 2000; Dellaertket 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, ). Sin embargo, el algoritmMonte-Carlono puede ser aplicado di-
rectamente al problema de SLAM, ya que, en este caso, el estado a estimar puede tener
tipicamente del orden d@®° dimensiones. De acuerdo con [Thretral, 2005], el rumero
de partculas necesarias para la estintaccrece de forma exponencial con @hmero de
dimensiones a estimar, haciendo, en este caso, inviable la@uluci

A continuacon se plantea una variante de un filtro de joaitas de tipdRao-Blackwellised
gue recibe coiinmente 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 estimaddn de la trayectoria del robot en el espacio.

» La estimaddn del mapa.

El problema de SLAM es de tipo recurrente, con lo cual los dos conceptos anteriores
estin intinsecamente relacionados, pero pueden ser separados. Es decir, si, de alguna
manera, féramos capaces de conocer la trayectoria del robot en el entorno, entonces la
construcadn del mapa sé& un problema trivial.

Siguiendo la notadin mas popular en la literatura de FastSLAM, denominaremos
z; a la pose del robot en el instantePor otra partery., = {x1, 22, ...,z } se referié al
conjunto de poses del robot hasta el instaftambién llamado camino), siendq la pose
inicial. Por otra parte, el mapa lo denotaremos cdnden este trabajo consideraremos
gue el mapa eatformado por un conjunto de landmarks naturalesowitas, ubicadas
en un espacio tridimension&l = {61,0,,...,0x}. Asi, cadalandmarkestaéa definida
como un vector tridimensiondl, = {X, x, Y, x, Z,x }, referido respecto de un sistema de
coordenadas global,.

Por otra parte, el conjunto de observaciones realizadas por el robot hasta el instante
t lo denominaremos;.; = {z1, 22,...,2}. El conjunto de acciones realizadas por el
robot hasta el instantese escribian comou;.; = {uy, us, ..., u,}. En este momento, es
importante comentar que es la acdn de control llevada a cabo por el robot durante
el intervalo de tiempadt — 1,t). Por otra parteg;;, = {ci,c2,..., ¢} Se@ el conjunto
de asociaciones de datos realizadas hasta el instahtes asociaciones de datos;
describen 6mo se relacionan las observaciones realizagason ladandmarksdel mapa
O. Este problema de asociaoide datos es @&htico al enunciado en el apartado 2.2. En
el apartado 2.3.5 se detabda solucbn empleada en el caso de FastSLAM.

Si consideramos conocido el caming, seguido por el robot, la construéai del ma-
pa se reduce a la estimanide la posi@n deN landmarks independientes condicionadas
al camino del robot. De esta manera, FastSLAM descompone el problema de SLAM en
un problema de localiza@n del robot en el mapa y en un conjunto de estimaciones de
laslandmarkscondicionadas al camino del robot. SegMlontemerlo [Montemerlet al.,

2002], el problema de SLAM puede ser descrito mediante la siguiente eéouaci

N
p(xl:t, @’Zu, UL:t, Cl:t) = p(iﬂl;t’Zl;t; Uy, Cl:t) Hp(ek’%;t, Z1:ty Ul:ts Cl:t) (2-33)
k=1
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gue define la probabilidad conjunta sobre el camino del robphasta el instantey del
mapa®, condicionado a una serie de acciones del relhgty un conjunto de observa-
cionesz;.; con asociaciones de datos. Esta funabn de probabilidad se puede expresar
como un producto de dognminos: El primeré&rmino hace referencia a la estintci

del camino seguido por el robot, condicionado a las medidas de sus sensore$os
movimientos realizados,.; y a laslandmarksobservadas,.;. El termino de la derecha
indica que el mapa puede ser representado mediamstimadores independientes con-
dicionados al camino del robot. De acuerdo con las leyes de probabilidad condicional, la
ecuaobn (2.33) puede ser escrita de la siguiente manera:

p($1:t, @|21:t7 Uy, Cl:t) = P(901:t|21:t, Uq:t, Cl:t)p<@|$1:t, 21, ULt Cl:t) (2-34)

En consecuencia, se debe cumplir que:

N
p(@‘l’lm 21, Ul:t, Cl:t) = Hp(ek’xlzta 21:t, ULt Cl:t) (235)

k=1

Es importante destacar que esta represeags exacta, no aproximada, y en [Mon-
temerlo, 2003] se encuentra una demostracie este hecho. Es decir, el mapa se estima
medianteV estimadores independientes parddasimarks condicionados al camino del
robot. De esta manera, el algoritmo FastSLAM descompone el problema de SLAM en
un problema de localiza@n y en una serie de estimaciones individualesademarks
condicionadas al camino del robot, = {x1,z2, ...,z }.

FastSLAM aproxima la probabilidaelz:.¢|z1.¢, u1., c1..) de forma eficiente utilizan-
do un filtro de paiitulas y asocia a cada p@tla N estimadores independientes para
cada una de lamndmarksdel mapa. Estos estimadores pueden ser implementados de
forma sencilla utilizando un filtro de Kalman extendido (EKF) para daddmark En
consecuencia, exiséin en totalN - M filtros EKF. Los filtros de Kalman esh todos
condicionados al camino del robot, con lo que cada@ale contad con un conjunto de
estimaciones diferentesgase la tabla 2.1). En esta tesis se plantea la utifinat@land-
marksvisuales tridimensionales y, en consecuencia, cada uno de los filtros EiKHeser
dimenson 3.

En la literatura estddtica el algoritmo FastSLAM se considera un filtro de jaifas
de tipo Rao-BlackwellisedRao-Blackwellised Particle FilterRBPF), debido al hecho
de que combina una representacie la pose utilizando partilas con una estimami
cerrada de ciertas variables. 8ado dicho, representaremos cada jgait de la siguiente
manera:

S = {al e £l sy 236)

donde|m| se refiere aindice de la partula. El valor deugﬁ representa la mejor esti-

macbn de la posidn de lalandmarké,, en el instante, con matriz de covarianzﬁgﬁ,
asociada al camino de la piadlam. El conjunto deM parficulas con sus filtros asocia-
dos lo denotaremos; = {S},S?, ..., SM}. El algoritmo FastSLAM genera un nuevo
conjunto de partulas.S; a partir del conjuntaS;_,, incorporando lailtima accén de
controlu; y la medidaz; con asociaé@n de datos correspondiente
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Tabla 2.1: Conjunto de paculassS;. Cada paitula tieneN filtros de Kalman asociados.

Pariculal | (z, y, OW | AU sl [ sl [ ] L0 sl
Paricula2 | (z, y, )2 | AT sB [ JBIsB [ ] LB
Paricula)M | (z, y, 6)M u[lM} Z[lM] ,LL[ZM Z[QM] ,ugeﬂ 2534]

Murphy es el primero en estudiar la aplicatide un RBPF al problema de SLAM [Murphy,
1999]. Originalmente, el algoritmo que propone tiene una complefidldd N), donde
M es el umero de patrtulas utilizado yN el nimero delandmarks Una variante de
este algoritmo [Montemerlet al, 2002], utiliza una estructura tiparbol que reduce
la complejidad del algoritmo & (M log N), compartienddandmarksentre diferentes
parficulas. El algoritmo FastSLAM se puede resumir en los siguientes pasos:

= Generadn de un nuevo conjunto de parlas a partir del conjunto anterior (apar-
tado 2.3.1).

» Actualizacdn de las estimaciones de cddadmarkde acuerdo con las observacio-
nes realizadas (apartado 2.3.2).

= Asignacbn de un peso a cada partla (apartado 2.3.3).

= Muestreo con reposign del conjunto de pddulas en fundn 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 canaispmobable y
el mapa nas probable asociado a ese camino. En cambi@pssgdijo en el apartado 2.2,
el filtro EKF ofrecelinicamente una estimaxci de la pose y el mapaas probables en el
instante actual.

2.3.1. Generaddn de un nuevo conjunto de pariculas

El primer paso en el algoritmo FastSLAM es generar un nuevo conjunto deship
sis.S; en base al conjunt§,_,. Este conjunto de higesis se consigue muestreando del
modelo de movimient@(x;|z,_1, u;). Por lo tanto, calculamos una nueva pa)g@ para
cada pose:@1 del conjuntoS;_;.

[m]

2™~ p(ayal™ ) (2.37)

La funcion p(z;|x;_1,u,) define el modelo de movimiento del vehlo mbvil. Este
modelo define la probabilidad sobre la paseen el tiempat, condicionada a que en el
instante anteriot — 1 el robot se encontraba en la pase; y se ha ejecutado un coman-
do de movimientas,. La nueva partula generada a partir del modelo de movimiento se

38



2.3 FastSLAM

0.8F

p(x,)

0.4

i /\
0 L

0 5 10 15 20

X
t

Figura 2.6: Modelo de movimiento en una dimémsi

[m

escribe coma; I La figura 2.6 nos sendrpara ilustrar el concepto de modelo de mo-

vimiento para un caso unidimensional.iAgamos a considerar conocida la posicdel

robot en el instanté — 1 (z;—; = 1 m). A continuacdn, el robot realiza un movimiento,

y su odomet@a le informa de que se ha desplaz&da. La nueva posicéin del robot se

representa con una furdci de densidad de probabilidad gaussiana, indicando que existe

cierta incertidumbre sobre la poicidel robot (ya que la nueva posinidada por la odo-

metiia no es fiable). En el caso de representar la imde probabilidagh(x,|z, 1, 1)

utilizando pariculas, queda claro guestas se deben concentrar en las zonas de alta pro-

babilidad, mientras que eséar mas dispersas en las zonas de baja probabilidad.
Muestrear del modelo de movimiento (2.37) no escdifya que se puede hacer a

partir de un conjunto cerrado de ecuaciones que describen el movimiento del robot. En

general, la ecuaoh (2.37) se puede implementar a partir de las ecuaciones &iivas

del robot, suponiendo que existe cierta cantidad de ruido en las acciones de control [Thrun

et al, 2005]. En nuestro caso, hemos utilizado un moddisicb de movimiento basado

en las lecturas de odometel robot. El modelo de movimiento (llamado frecuentemen-

te sample motionse describe en el algoritmo 1, y genera un conjunto décodasS; en

base al conjunt®;_;. Para cada pddula, se genera una nueva pose teniendo en cuenta

el movimientou; comandado en el instante anterior y una serie darpaitros que defi-

nen la cantidad de ruido que se le debBadir a la nueva posex(, as, azy ay). Enla

figura 2.7 se definen las variabl&s;1, dirans Y 0r0t2 d€l modelo cineratico. Estas varia-

bles se pueden calcular utilizando las relaciones @ddras mostradas en el algoritmo 1

(lineas 1, 2 y 3). A continuatn, en lasiheas 4, 5y 6, se perturban dichas variables con

cierta cantidad de ruido gaussiano modelado con una dis®ibd&{0, o). Sedin se pue-

de observar, la varianzadel ruido introducido depende de los garetrosa;, as, az

Y a4, @3 como del movimiento realizad®,(:1, dtrans, 0ror2). FiNalmente, en lasreas

6, 7 y 8 se calcula la nueva pose utilizando las nuevas variables con &,ggo&mns,

br012) Y las ecuacionesésicas del modelo cinetico. En la figura 2.8(a) se muestra un
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Si1

Figura 2.7: Modelo ci@amatico para un robot holomico.

ejemplo de la aplicabn del algoritmo 1. Laihea $lida representa la adoi de control
realizada por el robot. En este caso, la @uae control se corresponde con la lectura de
odometra realizada durante el movimiento. Antes del movimiento, todas laspa se
sithan concentradas en el inicio de iada $lida. A continuadn, el algoritmosample
motiongenera una dispef®i de paifculas que representa la probabilidad sobre la pose
del robot.

Sedin se ha dicho, los valores de las constantesa,, a3y o4 definen la manera
en que aumenta la incertidumbre sobre la pésiclel robot cuandéste realiza un mo-
vimiento. En la figura 2.8(b) se muestran diferentes dispersiones deutestcuando se
vanfan las constantes;, as, az Yy a4. ES posible estimar estos panetros de manera
gue aproximen fielmente el modelo real de movimiento delotdb. Esta estimadin se
puede llevar a cabo en el caso concreto de un robot funcionando en un entorno determi-
nado [Thruret al,, 2005]. No obstante, eégico pensar que estos valores depealeie
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 pactica conin utilizar un modelo de movimiento que exagere la incertidumbre
del movimiento [Stachnisst al, 2004a; Thruret al, 2000b], ya que, en el proceso de
muestreo, aquellas patilas 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 ningunaipald de las generadas se encuentre
cerca de la pose verdadera, con lo que el algoritmo no es capaz de generar uda soluci
adecuada. Enlafigura 2.9 se muestra el efecto de aplicar repetidas veces el modelo de mo-
vimiento sobre un conjunto de petilas. Eninea continua y cruces se dibuja las lecturas
de odometia del robot, mientras que eiméa discorihua y drculos se muestra el camino
real del robot. Se aprecia claramenfemo aumenta la incertidumbre sobre la pdsici
del robot, tradu@ndose en una mayor dispénside la nube de paculas.

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

Figura 2.8: En la figura (a) se muestra la genémacle un nuevo conjunto de piarlas 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 déqodas. En cambio, en el

caso del filtro de Kalman, el modelo de movimiento debe ser lineal, o bien se debe li-
nealizar. Aderas, la representami utilizando paiitulas permite describir funciones de
probabilidad arbitrarias, en contraste con la suposigaussiana utilizada en el caso del
filtro de Kalman.

2.3.2. Estimacon de las landmarks

El algoritmo FastSLAM calcula la estima@ci p(0y.|x1.¢, 214, u1.4, ¢1.4) de cada una de
las N landmarkscondicionada al camine;.; mediante filtros EKF. En la solumn al pro-
blema de SLAM utilizando el filtro de Kalman que se expuso anteriormente, la $ituaci
es muy diferente, ya que se propone utilizar un filtro de Kalman para estimar el estado
aumentadac(k), formado por la pose del robgt(k), y(k), 6(k)]* y las posicionep;,
de N landmarks Con este planteamiento, la matriz de covarianza asociaga)diene
dimensbn 2N + 3. En consecuencia, el tiempo denaputo y las necesidades de memoria
crecen de forma cuagtica con el imero ddandmarksdel mapa Q(N?)).

Debido a que las estimaciones de lasdmarksestin condicionadas al camino del
robot, N EKFs eshn asociados a cada gattla en el conjunt®;. En esta primera expli-
cacbn del algoritmo FastSLAM consideraremos conocidas las correspondenci&m
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Figura 2.9: Aumento en la incertidumbre al encadenar movimientos consecutivos y su representa-
cibn con paficulas.

embargo, en el casoan general el robot no conoéegsta informacin. Por consiguiente,
en el apartado 2.3.5 propondremos una sélupirobabilstica a dicho problema.

La estimadbn y actualizadn de cada una de ldandmarksf; se realiza de forma
independiente. Depende de si en el instardgkrobot obseré dichalandmarko no. Es
decir, para lasandmarkspara las queg # ¢; mantendan la estimadin sin cambio, ya
gue ladltima observadin z; no tiene efecto sobre ellas, es decir:

p(ej;éct ’xl:ta Z1:ty Ul:ts Cl:t) = p<0j7éct |$1:t—17 21:t—1, UL:t—1, Cl:t—l) (2.38)

Para el caso en el gye= ¢;, cuando la observamn z; corresponde a lendmarkd.,.,,
aplicamos la regla de Bayes:
P(Qct |~T1:t7 21ty Ul:t, Cl:t) Ba:yes 77P(Z1:t|9ct, T1:t5 R1:—1, ULt Cl:t)p(ect |ZE1:t, 21:t—1, Ul:t, Cl:t)
(2.39)
A continuacon, podemos utilizar la propiedad de Markov [Threinal., 2005], ya
que la observadn z; dependdinicamente dé.,, =, y ¢;. lgualmente, losé&rminosz;,
u¢ Y ¢; no tienen influencia sobre la medida ;, con lo que pueden ser eliminados. En
consecuencia, podemos simplificar la ecaa@nterior de la siguiente manera:
Markov
P(ect ‘»’Uu, Z1:ty Uty Cl:t) = 7727(2’1:1&\9@ » Tt ct)p(Gct ’$1:t717 Z1:t—1, Ul:t—1, Cl:tfl)
(2.40)
La ecuadbn (2.40) es, en esencia, un filtro y define la actual@adee la estimadin de la
landmarké,, con toda la informaéin hasta el tiempeé — 1. En el algoritmo FastSLAM
dicha actualizaéin se realiza utilizando un filtro EKF. EI modelo de obserdagi x;, ¢.,)
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 generéni de un nuevo conjunto de
parfculassS; a partir del conjunt®;_,

function [s;] = SampleMotion(u, s; 1)

Entrada: Dos Ultimasi lecturas de odomédr realizadas por el robot,; =
{(z,9,0);—1, (', ¥,0"),} y la pose de la patula sobre la que se aplica el algorit-
mo St—1 = (l’, y7 0)

Paiametros del modelo de moyimientml:, g, (r3, Q4
1: Opop1 = atan2(y — 4,7’ — ) — 0
2: 5t7‘ans :7\/«}7/ - j)Q + (,7] - g)2)
3: 5rot2 =0 —0— 5r0t1

4 érotl - 67"07&1 - N(07 Qaq - 57‘07&1 + oy - 6trans)

5: étrans == 5t7‘ans - N(Oa Qag - 5trans + Qy - (67”0151 + 5rot2))
6: 57‘02&2 = 57"0152 - N(O, Qg -+ 61"0152 + Qg - 5trans)

Una vez se ha inyectado cierto ruido en 10s factorgs, dsrans Y dror2 S€ calcula la
nueva pose generada por el algoritmo:

7 =2+ §tmns - cos(0 + §T0t1)

8 Y =Y+ Sprans - SIn(0 + Sror1)

9: 9/ =40 + 5‘7‘ot1 + 57“0152

10: return s, = (2',y/,0")

Salida: Como salidas; = (2/,y/,0') se obtiene una nueva pose a la que se ldiadido
cierta cantidad de ruido en furdci del modelo de movimiento.

en la observadin es gaussiano con matriz de covarianZas.as siguientes ecuaciones
describen la manera en que se actualiza la pwsidie lalandmarkd., a partir de la
observadn z; efectuada por el robot:

G o= g™ pl) (2.41)
Gect = Vect g($t7 06t )fﬂtZOCLm] §Gct :/’L[crn]tfl (2'42)
Zepw = Go, SN, Gj + Ry (2.43)

K, = X |G} Z2 (2.44)
M[cytnl = M[g:z]tfl + Ki(2 — 2t) (2.45)
S = (1 - K,Ge, )BT (2.46)

donde:

= Z;: Se denomina predio@n de la observaon.
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» 2, Es la observaéin real realizada por el robot.

» §.,: Eslalandmarka la cual corresponde la obsena@tt, (con asociadin de datos
Ct).

= Gy, Es la matriz Jacobiana del modelo de obseivaci
. Em,l: Es la matriz de covarianzas delémdmarkc,, asociada a la padula [m|
sedin los datos adquiridos hasta el momento1.

[m]

= 4., ;- ESelvalor estimado de landmarke; calculado por el filtro de Kalman con
toda la informadn hasta el tiempo— 1.

[m

. Mct,li Es el valor medio de Ilmndmarke; calculado por el filtro de Kalman con toda
la informacbn hasta el tiempa

= K. Se denomina ganancia del filtro de Kalman.

» RR;: Es la matriz de covarianzas del ruido en la obsebra¢supuesto gaussiano de
media nula).

Si asumimos que el robot se desplaza por un plano, entonces podemos representar su
pose en el tiempod comoz; = (z:x, 1y, T1p). EN Nuestra aplicaon, cada una de las
landmarksrepresenta un punto tridimensiortal = { X, x, Y, x, Z, x} referido a un sis-
tema de referencia globél,. La ecuaddn (2.41) calcula la prediocoh de la observaon

para la paﬁtuIaSt[m} en base a la estimdxi en el instante anterior— 1 de lalandmark
0.,y ala poserl™.

Es importante incidir en que las ecuaciones hacen referencia a la actéalidada
landmarkéc, (es decir, la observamn actualz; se ha asociado a landmarkdel mapa
conindicec;). Por el momento la asocidgi de datos de la medida con lalandmark
¢; se considera conocida. Este aspecto sé watviamente en el apartado 2.2 en rela-
cion con el filtro EKF. La soluéin mas apropiada para el caso de FastSLAM sa éar
el apartado 2.3.5. A continudxi, la ecua@n (2.42) linealiza la funéin de observadin
g(z¢, 0.,) respecto a las coordenadaséle de manera que se pueda actualizar la cova-
rianza asociada. En la ecuaki(2.44) se calcula la matriz de ganancia de Kalman
En la ecuadin (2.45) se actualiza la estimanianterior sobre lendmarky!"]_, en fun-
cion de lainnovadinv = (z, — %;). Finalmente, la ecuain (2.46) actualiza la matriz de
covarianza@&’fl de la parficulam asociada a leandmarké,, .

La actualizadn de cada filtro de Kalman requiere un tiempo constante para cada
parfcula, ya que las dimensiones de cada EKF son fijas. En el caso tridimensional que
nos ocupa, la matriz de covarianzas de cisaimarkes3 x 3. En el apartado 4.4.1
detallaremos las ecuaciones necesarias para la implen@nthalifiltro. Es importante
destacar que en el algoritmo FastSLAM cdaladmarkse actualiza de manera indepen-
diente y que su estimdmi esh condicionada al camino del rohet,; propuesto. Por el
contrario, en las soluciones de SLAM basadas en el filtro EKF, se mantiene una matriz de
correlacon completa de todas ld&andmarksy la pose, con lo que la integréci de una
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nueva observaon implica la actualizaéin de la covarianza asociada a todo el mapay la
pose.

2.3.3. Asignacdn de un peso a cada partula

Una vez realizada la actualizéai de la estimaéin de laslandmarkslas partculas
estn distribuidas sem la funcon p(xy.|2z1.¢—1, u14, c14-1), Ya que no se ha tenido en
cuenta lallltima observad@n z; realizada por el robot. La distribumi de las partulas
no se ha visto afectada por la actualinacile ladandmarks No obstante, la distribugn
que deseamos estimar gs1.4|z1.4, u1.4, ¢14), €N la cual se incluye toda la informéaoi
de odomefia y sensores hasta el momemtdsta diferencia se corrige a tés/de un
proceso llamado muestreo con repasicen funcbn de la importanciasa@mple impor-
tance resamplingSIR). En general, emportance resamplings unaécnica utilizada en
la literatura estadtica cuando no es posible muestrear directamente de lfudesea-
da (llamada normalmentarget distributior). Primeramente, se muestrean frarfias de
una funcon mas sencilla (llamada cammenteproposal distributiof. A continuacon,
se asigna un peso a cada para igual al ratio entre lgarget distributiony la propo-
sal distribution Seguidamente, se realiza un muestreo con reosari funcbn de cada
peso, con lo que se obtiene un conjunto deipalds de igual peso, pero distribuidas
sedin la funcbn a estimap(x1.;|z1.4, u14, c1.4). Un ejemplo de este proceso lo podemos
ver en la figura 2.10, donde se representa ol continua ltarget distributionmientras
gue laproposal distributiorse representa comka discontinua. En las regiones donde la
target distributiones mayor que laroposal distributiorias partculas reciben pesos ma-
yores. En consecuencia, en el proceso de muestreo con répogsas paitulas seiin
escogidas @s frecuentemente. Al contrario, en las regiones en las gtagdet distri-
bution es menor que lproposal distributionlas pariculas tendan pesos menores, con
lo que no sean muestreadas. En éirite, cuando hay infinitas pactlas, este proceso
produci@a partculas distribuidas de acuerdo corntdaget distribution[Rubin, 1988]. En
consecuencia, escogeremos el peso de lacpéatn de la siguiente manera:

m] p(ﬂv[fz]lzl;t,ul:t,cl;t) _ target distribution
Iml —

— triutio (2.47)
p(x[ﬁ 2141, Uiy C1y)  PrOposal distribution

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

[m] [m]
w[m] Bayes (2| Tl s Z1i—1, Unats C1e)D(@1p | 21:6—1, Uty Cait)
: =

p(x[f?l] |21:6—1, U1:t, C1:-1)

(2.48)

La constante de normaliz&ci n de la regla de Bayes puede ser ignorada, ya que los
pesos de las pacdulas se normalizan despéas del proceso de muestreo. Por otra parte, si

nos fijamos en eﬁrminOp(x[{ﬁ] |21:4-1, U1, C1.¢), POdEMOS escribip(x[f:’f;] |21:4-1, Un.t, C1at)
= p(x[lrfzuzl;t_l,ulzt,cl;t_l) ya que la asociaon de datos; no esh condicionada a la
observadn z;_; y no proporciona ninguna informabi sobre el camino del robot. En
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Muestras de la
proposal distribution

Muestras con peso

Figura 2.10: Ejemplo de la utiliza@mn de SIR. En rojo Iproposal distribution En azul latarget
distribution

consecuencia, podemos escribir:

w[m] . p(2t|$[£}, Z1:t—1, Ul:t, clzt)p(aﬁ[ffﬁ ‘letfb Uty Cl:tfl)
t - m
p<x[1:t] |Zl:t—17 Uy, Cl:t—l)
= p(zt|37[£}, 2141, st Clit) (2.49)

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

m m Markov m
wt[ ]:p(fzt‘x[l:t]aZl:t—lyul:tacl:t) = p(2t|x[1:t]721:t—1701:t) (2-50)

Esta ecuadin indica que podemos calcular el peso de laipaldm utilizando el mo-
delo de observaon. Debido a que hemos estimado clstelmarkutilizando un EKF, este
peso lo podemos calcular égrininos de innovabn, es decir, basdonos en la diferencia
entre la observaon realz, y la observadn predich&;. La innovaconv = (z; — %;) en
un EKF esh distribuida como una Gaussiana de media nula y covarigpzacalcula-
da se@n la ecuad@n (2.43). Por tanto, podemos escribir el peso de ldaqdat como la
funcion de probabilidad de una distribooi Gaussiana:

(m] 1 1

w ——exp{—=(z
t /—!277th¢’ P{ 2(t

Hasta el momento, hemos considerado que el robot reatizamente una sola ob-
servacbn z; en cada instante de tiempo. Esta simplifibacse ha realizado con el objeto
de mantener una nota@ci sencilla. Para el caso en el que el robot realiza un conjunib de

[m]

observaciones = {z:1, 212, - . -, 2,5 }, Cada una con peso asocia{ddf’f], Wig -, wt[“}g]}

— Zert) [ Zet) Nz — Ze)} (2.51)
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Algoritmo 2 Algoritmo de muestreo con reposici de minima varianza.

function [S;] = MuestreadorMinimaVarianza (.S;, w;)

Entrada: Conjunto deS; de pariculas con pesos;

gt — @
r = rand(0, M 1)
¢ =w!

1=1

for m =1to M do
u=r+(m-1)/M
while u > ¢ do
i=i+1
c=c+w
end while
aﬁadirStM as,
. end for
returnsS,
Salida: Se obtiene como resultado un nuevo conjunto déqaassS, con pesos iguales
gue aproxima laarget distribution

O NOo R wdhRE

entonces, se puede calcular el p@i;@ multiplicando la probabilidad asociada a cada una
de lasB innovaciones, obteniendoida probabilidad conjunta:

B
wim} = Hw%] (2.52)
i=1

2.3.4. Muestreo con reposi@n

Una vez se ha asignado un peso a caddqaat de acuerdo con la ecuaei(2.51),
se genera un nuevo conjunto de parass; al muestrear con reemplazamiento de es-
te conjunto de paitulas. Cada pdrula St[m] forma parte del nuevo conjunto, o no, de
acuerdo con la probabilidad asociada a su peso. De esta mand@ylaaxton pesos ma-
yores sein muestreadas con mayor probabilidad que aquellas que tengan un peso menor.
El algoritmo 2 es apido, sencillo de implementar y produce resultados precisos [Thrun

et al, 2005]. Recérdese que, en nuestro caso, cadaicpﬂetS}m} est formada por el
camino del roboIzr[l’fz] y por la estimadn del mapa condicionada a ese camino.

2.3.5. Asociadn de datos

Hasta el momento, se ha omitido un problema fundamental: Se ha considerado que
la asociadn de datos es conocida. Es decir, dada una megidzalizada por el robot,
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suponemos que esta medida proviene dert@markc, del mapa. En la f@ctica, esta
informacibn es difcil de conocer normalmente, ya que, en generalldadmarksno
cuentan con un elemento distintivo que las identifiquiracamente. Por ejemplo, en el
trabajo expuesto en [Montemerlo y Thrun, 2003] el robot es capaz de detectar el tronco de
unarbol de un parque, pero no es capaz de distinguiagoiol en particular eatviendo,
ya que sus sensores no le permiten extraer dicha infoomaci

Una solucdn clasica para el problema que planteamos es escoger la aéadip@.
la medidaz; pertenece a léandmark3 del mapa) que maximiza la probabilidad de la
observadn del robotz; dada toda la informa6n disponible hasta el momento:

ét = argmax p(Zl:t|Ct; L1ty 21:4—1, Ul:t, él;tfl) (253)
Ct
Dicho de otro modo, dada la obsend@tiactualz; realizada por el robot, se calcu-
lara la probabilidad de que esa medida haya sido causada por todasdasrksexis-
tentes en el mapa. A continuaoi, se elegi lalandmarkc; que maximice dicho valor.
Este proceso se puede realizar utilizando la eéma@.51), con lo que sarequivalente a
seleccionar la asocidn de datos que maximice la probabilidad:

- 1 1 . _ .
P(Zt’l”[u], 2441, Uity Cli—1) = W eXp{_§(Zt — th,t)T[th,t] 1(Zt - th,t)}
(2.54)
Si tomamos el logaritmo negativo de esta ecbiacibtenemos:
D2 = (zt - 2Ct7t)T{ZCt7t]_1<Zt - éct,t) (255)

Asi, de forma equivalente, podemos seleccionar la as@ciate datos; que mini-
mice el valor de la distancia cuadrada de MahalanaBisEsta expre$in es aaloga a
la ecuaddn (2.32), empleada en el contexto de EKF-SLAM. La diferencia fundamental
reside en que la ecudci (2.32) tiene en cuenta la incertidumbre sobre la pose del robot,
mientras que la ecudwi (2.55) considera que la poskff”] es verdadera, y tiene en cuen-
ta Gnicamente la incertidumbre en la poéitide lalandmarky la incertidumbre en la
observadn.

En los algoritmos de SLAM élsicos basados en el filtro EKF [Dissanayakeal.,
2001; Guivankt al,, 2002; Guivant y Nebot, 2001; Neira y Tés 2001], undinica aso-
ciacion de datos se escoge para todo el filtro. Adspun error en la asoci@ti 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 a@oaacilatos. Esto es
debido a que cada pa&tila representa una lifesis diferente sobre el camino del robot
y la asociadn de datos se hace para cadaipata independientemente, de manera que
el mapa asociado a una gattla en concreto puede diferir del mapa asociado a otra. Por
tanto, se mantienenitiples hipbtesis sobre la pose del robot y sobre el mapa. Aquellas
parficulas que hayan escogido las asociaciones correctas agciEsos mayores, ya que
explican correctamente las observaciones realizadas. Por contra, aquelaggsague
hayan confundido su asociéai de datos recib@én pesos menores, con lo que probable-
mente s&n eliminadas en el proceso de muestreo.
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Finalmente, si el valor de probabilidad calculado con la eéue(@.55) cae por debajo
de cierto valorimite D2, entonces se considera que la medida observada no corresponde
con ninguna de laendmarksdel mapa, y se creauna nuevéandmark(apartado 2.3.6).

En el cafitulo 4 se plantea una sol@ei similar para el caso concreto del SLAM visual.
En esta aplicadin, caddandmarkcuenta con un descriptor que puede ser utilizado para
hacer nas robusta la asociasi de datos.

2.3.6. Adicibn de nuevadandmarks

Puede ocurrir que, al calcular el valor de distancia (2.55) obtengamos un valor muy
pequéio para todas lamndmarksexistentes en el mapa. Este hecho nos indica que la
observadn actuak; no se explica correctamente con ninguna désladmarksexistentes
en el mapa hasta el momento.iAsi el valor calculado sém la ecuad@n (2.55) supera
cierto valor de la distancia de Mahalanobi$, se aumenta el mapa asociado a laipala
con unadandmarkmas, inicializandose un nuevo filtro EKF para dictsandmarkcon los
siguientes valores:

@ = N+l (2.56)
pilt = g7 @™ w) (2.57)
Yot = G4 R;'G, (2.58)
w™ = po (2.59)

[m]

donde la fundn ¢g~!(x;™, 2;) calcula la posidn global de una marca a partir de la me-
dida relativaz; realizada por el robot. El valgs, es el valor de probabilidad asociado
con la distancia de Mahalanobis elegida y determina la probabilidad con la que sobrevi-
ven las paitulas que deciden crear utemdmarknueva en su mapa. En lagatica, se
puede asignar el valor gdg de forma experimental, si se considera que lasqadas que
inicializan nuevasandmarksno sobreviven adecuadamente al proceso de muestreo.

2.3.7. Gestbn del mapa ytracking de observaciones

En la aplicaddbn practica del filtro, existe una probabilidad no nula de que existan ob-
servaciones esjpeas que no correspondan con ninglamamarkdel mapa. La operaon
del algoritmo de SLAM durante un periodo largo de tiempo puede generar un mapa con
un gran fiimero ddandmarkserroneas o inestables que pueden perjudicar la estimaci
de la pose del robot y, al mismo tiempo, complicar el problema de la asatideidatos,
al poder existiltandmarksmuy cercanas entré.4Jna manera de solucionar este proble-
ma es mantener una lista provisionalldedmarks Mientras no se haya observado una
landmarken particular consecutivamente durante amero de veces, no se inclaien
el mapa. De esta manera se pueden eliminar falsas observacianesnarkspoco esta-
bles antes de introducirlas en el filtro. Otra manera de evitar la prolieraelandmarks
falsas es mantener una probabilidad de existencia dda@adiaark Esta probabilidad se
puede aproximar de manera sencilla utilizando un fagt@sociado a laandmarké;.
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Cada vez que se observaléadmarkd; se actualiza el valor de;, = o; + «. Por otra

parte, se puede predecir aproximadamente, a partir de la pose estimada del robot, si una
landmarkdel mapa debéa ser observada por el robot. En el caso de contar conama-c

ra eséreo como sensor, este es un problema sencillo, ya que se puede saber con bastante
precisbn si undandmarkse encuentra a una distancia concreta y dentro del campo de vi-
sion del robot. Si dentro del rango de obseréadiel robot no se ha observado, entonces,

se actualiza el valor de; = o; — 7. Los valores de: y 7 dependen de la aplicaxi en
particular, y dependen de la frecuencia de apamicie falsas observaciones.

En el cafitulo 4 se proponen otras daschicas originales para el mantenimiento del
mapa que se adaptan a las particularidades del SLAM visual, y que se utilizan para evitar
la inclusbn delandmarkspoco estables en el mapa. En los algoritmos de SLAM basados
en el filtro EKF, las &cnicas 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:

= S;_1: Conjunto anterior de padulas.
= 2 Ultima observadn realizada por el robot.

= R;: Matriz de covarianzas de la obsen@ti(representa el ruido existente en la
observadn z;).

= 1. Comando de movimiento del robot.

Por motivos de simplicidad en la noténi se considera que la obsenéact; est for-
mada por unéinica medida cada vez. No obstante, durante las pruebas experimentales se
integranB observaciones en cada ite@ti Con esto, el algoritmo es menos vulnerable
al ruido en las observacionegy a errores en la asoci@ei de datos, por tanto, se mejora
la estimacbn de la pose y el mapa generado.

El buclefor de la inea (2) recorre el conjunto d¥ parficulas. Todas las operacio-
nes del algoritmo FastSLAM descritas hasta el momento se realizan para cada una de
las partculas de forma independiente. Enilada (3) se genera una nueva pmﬁ@ para
la pariculam muestreando del modelo de movimiepta,|z;_;, u;) (apartado 2.3.1). El
buclefor de la inea (4) realiza la asocidui de datos sém se indi® en el apartado 2.3.5.
Recorre todas laendmarksasociadas a la pacula [m] asigrandole una probabilidad a
cada posible correspondencia. Allima probabilidad de asocidixi se le asigna el valor
po- A continuacon, en lainea (11) se obtiene @hdicec¢; con mayor probabilidad aso-

[m]

ciadap,, ;. En resumen, para una obsenaacdel robotz;, se calcula una probabilidad de

asociadbn con cada una de Idﬁm landmarksasociadas a la paculam en el instan-
te anteriort — 1. Cuando ninguna de estas observaciones supera el upgleatonces
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G = Nt@ + 1y se crea una nuevandmarkasociada a la padula[m|. En la inea (12) se
inicializa la nueva landmark encontrada. En cambio, si se ha encontrado una alta probabi-
lidad de asociadin con undandmarkanterior, se actualiza el filtro de Kalman asociado

a lalandmark¢, (lineas 17-20). El bucléor de la inea (23) realiza una copia de las
estimaciones para ld@ndmarksque no han sido observadas en el instanfecontinua-

cion, en lainea (29) se asigna el peso a la frarta, de acuerdo a su asociatide datos

wim} = L:”i En este momento, en lmka (30) se genera un nuevo conjunto deipalds
P {Sc[i]m, Sn[tzu]z, cee S(%]} en el que cada pacula tiene un peso asociadxﬁ"]. Enla

linea (32) se realiza un muestreo con reposidel conjunto de pddulas, donde se es-
coge la paﬁtuIaSLT]z con probabilidaduim] (apartado 2.3.4). La salida aformada por
el nuevo conjunto de paculass; que aproximan la probabilidadx;.;, ©|z1.¢, w14, ¢14)-

2.3.9. Estimacon de la mejor pose y del mejor mapa

Un aspecto importante en el algoritmo FastSLAM es la estiomege! mejor camino
x1, Y del mejor mapa asociado a partir del conjunto deipaldssS;. Una soluabn simple
consiste en calcular el camincasprobable como la media del conjuntoMehipotesis
sobre la pose para el instantéEsta soludin es la empleada en el caso de la localiaci
Monte-Carlo[Thrunet al, 2000b; Dellaeret al., 1999]. A3, la estimaddn de la pose del
robot en el instantése puede calcular de la siguiente manera:

1 &,
b= ; 2l (2.60)

Aunque esta estimamn 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-
cion de la pose del robot. En la figura se aprecia que durante el ingtagitalgoritmo
mantiene una probabilidad bimodal sobre la pose del robot, para, a contimpasar a
una probabilidad uni-modal en el instarite Con un diamante se indica la pose estima-
da utilizando la ecuaoh (2.60), apre@ndose claramente que esta estibla@sa muy
lejos de la pose real. Adeas, diferentes pddulas pueden mantener mapas con diferente
niumero ddandmarksy, en este caso, la sol@ci propuesta no se pddraplicar.

Aln cuando esta solum pueda dar lugar a buenos resultados, en la estimall
camino, el mapa no se puede estimar de esta manera: los mapas asociadasilagpart
diferentes pueden tener distintbmero ddandmarks con lo que no existe el concepto
de mapa medio.

La solucbn més utilizada en la literatura de FastSLAM es elegir laipata S; con
mayor peso acumulado hasta el instanf8tachnisset al, 2004b]. A$, escogemos el
caminoz;.; asociado a la pddularh» que maximiza:

t
m= argmaleog(wgn]) (2.61)

m t'=1
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Algoritmo 3 Resumen del algoritmo FastSLAM.

function [S,] = FastSLAM(S;_1, z;, Ry, uy)
Entrada: Conjunto anterior de padulassS;_;, observadn z; y odometra u;.
1 S(t = Sauz = @
2: form=1to M do
3 calculamﬁm} ~ p(x T, up)
//Asociacbn de datos

for n = 1to N/ do

50z =gl ullt )
6: GGC, Vg(t ((Et,Q )x —c #[cm]t X
& Lyt = Gec, ctt GG, + Ry

8: Pt = \/m exp{—5 (2 — Ze0) [ Zet] (2 — Zep)}
9: end for

10: p%] +1¢t = Do

11: Ct = argmax,, pm}
12: if ¢, = NI™ + 1 (nuevalandmarR then

13 N =N

14: uﬁ’ﬂ—g ™, 2)

15: Zﬁ’ﬂ Gy, B ' G,

16: wi m = Po

17:  else

18: N = t ™! (landmarkanterior)

19: =3 \Go., Za

20: H[cr:] M[at,l_1 + Ki(2 — 2)

21 N = (I - KGy, )20

22:  endif

23: forn—ltoN I do

24: if n # ¢ (se copian latandmarksno observadas en el tiemppthen

25: Mgnt] = NL t] 1

26: s = sl

27: end if

28: end for

29: wim] = p[g:]

30: anadlr{x[m] N[m],ul t},E[m}, o ,u[”}]rn] ,E["ﬂn] ,wim]}asam
) N™E TN

31: end for

32: muestrear aleatoriamente 8g,, con probabilidadut[m} y ahadir as;
33: return S,

Salida: Se obtiene como salida el conjunto de farass; que aproximan la probabili-

dadp(z', Oz, ut, ).
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Figura 2.11: Ejemplo de diferentes estimaciones del camino del robot.ifalos @) se indica el
camino real del robot. La estim@ci se@in 2.61 se indica con cuadrada3) y la ecuaddn (2.60)
se indica con diamantes)(

Esta ecuad@n es una consecuencia de estar estimando una probabilidad sobre todo el
camino del robop(z1.¢, O|z1.4, ui, c14), 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 patlam con mayor peso loggmico acumulado hasta el ins-
tantet. De igual manera, escogeremos como mejor estineaael mapa el asociado a la
parficulam. En la figura 2.11 se compara ambas maneras de estimar el camino. En la
figura se representa mediante drcalo la pose real del robot en cada instante. Con dia-
mantes indicamos la estimaai de la pose del robot utilizando la ecuati2.60) y con
cuadrados se presenta la estimaadisando la ecuam (2.61). Se puede observar que la
estimacbn usando la media se aleja de la pose real en algunos instantes. En cambio, la
estimacdn utilizando la ecuadn (2.61) tiene en cuenta la probabilidad asociada a todo
el camino seguido por la péctlam. Por otra parte, en los movimientos marcados con
las letras A, By C, se puede ver como la disg@nsie paficulas aumenta y, en este caso
se observa una distribuei de pariculas bimodal. En el movimiento marcado con D, la
dispersdn 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 filtrRao-Blackwellise@l problema de SLAM se atri-
buye a Murphy [Murphy, 1999]. Posteriormente, Montemerlo [Montemetrkal., 2002]
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propuso laécnica FastSLAM que se apliénicialmente para la credm de mapas basa-
dos enlandmarksque, con alguna adaptaai, se ha aplicado coexito para la creadn
de mapas basados en rejillas de ocupackEn [Montemerlcet al,, 2002] se emplea el
algoritmo FastSLAM para crear un mapa con la p@siae los troncos de I@boles del
Victoria Park (Sydney, Australia). Los troncos son empleados damamarkspuntuales
y utilizados para construir un mapa bidimensional. Mapas similares se pueden construir
extrayendo informaéin sobre la posiéin delandmarkspuntuales a partir de los datos
de un sensor de distanciasker. En principio, el algoritmo FastSLAM requiere un coste
computacional de tip®(N - M) siendoM el nimero de partulas y N el nimero de
landmarksen el mapa. Sin embargo, se propone la utilizacle una estructura tigrbol
para almacenar el mapa [Montemeelal., 2002]. La creadin de esta estructura de datos
y el acceso a cada una de lasdmarksen elarbol requiere de una cantidad de tiempo
logafitmica, resultando en un algoritmo con coste computacional de(t{pd log N).
Con esta adaptamn, la soluobn propuesta permite manejar mapas con un géemeno
delandmarks

Por otra parte, la exterisi del algoritmo FastSLAM para la creanide mapas de ocu-
pacbn usando sensoressier es bastante directa. Con esta idea, cada una de laslpart
del filtro tiene un mapa de ocupaci asociado que se genera en base al camino seguido
por dicha paiitula. Cada partula recibe un peso en furdei de la calidad con la que la ob-
servacbn actual coincide con el mapa actuahhel utiliza unaécnica descan-matching
gue permite reducir dsticamente el error cometido en la odonettel robot [Hihnelet
al., 2003]. Recientemente, Grisetti al. proponen dos mejoras fundamentales al algorit-
mo anterior. Primero, se utiliza la obsen@tiactual del robot para generar un conjunto
nuevo de partulas que representa mejor la probabiliddd; |z, u1.) Y, por tanto,
necesita de un menotimero de ellas para la creanidel mapa. Segundo, propone la
utilizacion de unaé&cnica de muestreo selectivo que mantiene una mayor diversidad de
los pesos del conjunto de patilas [Grisettiet al, 2005]. AS, puede ocurrir, que durante
el proceso de muestreo, una peuta correcta sea eliminada, y este hecho tiene un efec-
to negativo en la precien del mapa generado. Para paliar este problema, el proceso de
muestreo no se realiza en todas las iteraciones del algoritmojsicamente cuando el

valor deN,:
1

Nt S Ty
es menor de cierto umbral (escogido covig2 en la mayoia de aplicaciones)V. s, se
puede considerar como una medida de la dispeice los pesos en el conjunto de part
las. Un valor deV,;; alto esh asociado a una varianza baja de los pesos del conjunto de
pariculas, mientras que un valor dé ;; bajo esh asociado a una varianza alta de los
pesos. Podemos pensar en un caso extremo en el que ualpagnga un peso de 1,
mientras que el resto de paulas tenga un peso nulo. En este cagg, = 1y se debe
realizar un muestreo para eliminar las parias que tengan un peso nulo. En los experi-
mentos mostrados en [Grisedti al., 2005] se observan tres comportamientos diferentes
del valor deNV. sy dependiendo de la situd@ei en la que se encuentre el robot. Mientras
el robot se desplaza por territorio inexplorado, el valonNde; decrece despacio, ya que
cada paiitula se localiza respecto de su propio mapa. Por contra, cuando el robot vuelve a

(2.62)
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3 particulas y sus trayectorias

error
alineamiento

Particula 1 Particula 2 Particula 3

Figura 2.12: Mapas de ocupéaicorrespondientes a 3 pattlas diferentes.

una posiabn anteriormente visitada (por ejemplo, cuando cierra un bucle), algunas de las
parfculas esin correctamente alineadas con su mapa y otras no. Lasypastcorrectas
obtendan un peso alto, mientras que las incorrectas obéenan peso bajo, haciendo que

el valor deN. sy decrezcaapidamente. Las paculas con un peso bajo éastasociadas

a mapas poco consistentes yaerpor tanto, eliminadas en el proceso de muestreo. En
la figura 2.12 se muestra la situagicomentada, en la cual el robot vuelve a una zona
previamente explorada. En la figura, se muestra con puntos negros lpaficires
parficulas, cada una de ellas asociada a un mapa y a una trayectoria diferente, mostrada
en linea continua. En el caso mostrado, lajeatt 1 representa fielmente la pose real del
robot, con lo que las medidas obtenidas por el sisté@ser Ison similares a las esperadas.
Por contra, en las paculas 2 y 3 se puede observar que existe un error de aloreant

tre la observaéin actual y el mapa asociadddfese que aparece un “pasillo doble” en la
parficula 3). En consecuencia, los mapas asociados a estasi(@rno son consistentes,

y las pariculas sean probablemente eliminadas en el proceso de muestreo. Es importante
remarcar que cuando se utilizan datos de distancia de un séessoyimapas de ocupa-
cion, entonces, el problema de asodacile datos desaparece: dada una pose del robot,
cada dato de distancia délsker, obtenido a una orientanidada, se hace corresponder
con el primer obstculo del mapa encontrado a esa orie@acBe asigna un peso a cada
uno de los datos de distancia, utilizando un modelo proiséibid y, a continuaéin, el

peso de cada pacula se calcula multiplicando todos los pesos comentados.

2.3.11. Consistencia del algoritmo

Sedin se ha comentado, FastSLAM realiza una estioraconjunta sobre todas las
poses del camino del robot. Este hecho tiene una contrapartida importante: @b tama
del espacio a estimar crece mientras el robot realiaa movimientos. Para entender
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Figura 2.13: Proceso de muestreo. Se presenta un caso extremo erirlagumente sobrevive
una paricula.

el problema, debemos pensar en el algoritmo FastSLAM como en un proceso donde se
calcula de forma incremental warbol con los caminos as probables. Generar nuevas
parfculas da lugar a nuevas trayectorias, mientras que el proceso de muestreo elimina
trayectorias poco probables. Parece claro que mantener el mayera de trayectorias
diferentes representade manera as fiel la distribudn de probabilidad sobre el camino,

si lo comparamos con el caso en el que haya trayectorias repetidas. El caso extremo lo
tendiamos cuando todas las gattlas estuvieran repetidasipicamente se mantuviera

un solo camino del robot.

El proceso de muestreo reduce la diversidad en el camino, ya que elimircalpart
y repite aquellas que resultaramprobables. Ség se éaden nuevas observaciones al
filtro y se realizan ras procesos de muestreo, algunas de lagcpéas mantendm, ine-
vitablemente, un camino cam. En la figura 2.13 se representa esta idea. Por motivos
de claridad, en la figura se representa un caso extrermcerasl instante representa-
do, el robot realiza una observanj calcula una serie de pesos y realiza un muestreo,
manteniend@nicamente una pacula y desechando el resto. En ese momento, todas las
parficulas son copias de una misma parka, y se mantiene uniica higtesis sobre el
mapa y el camino anterior. A partir de ese momento, todas las nuevesujgartendan
ese ancestro en cam y, aderas, el camino que comparten nunca vadvarser revisado
(representado efirlea discontinua).

Esta situadin ha sido estudiada por diversos autores hasta el momento. Realizar el
proceso de muestreo degsude introducir cada nueva obsergeacen el filtro conduce a
una gerdida apida de diversidad en el espacio de caminos i(pdas), al replicarse las
parfculas nas probables y eliminarse laifesis algo menos probables. Este hecho se ha
denominado cotmmentesample impoverishment probleira estrategia propuesta por
Grisettiet al. consiste en reducir elumero de veces que se realiza el proceso de mues-
treo. Esta estrategia mejora significativamente los resultados, manteniendo una mayor
diversidad en los caminos [Grisedti al., 2005].
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2.4. Otras soluciones

Las soluciones al problema de SLAM mostradas en los apartados anteriores forman
una base fterica que permite construir mapas utilizandofeelos noviles. Sin embargo,
en algunas aplicaciones el tiempo necesario para construir el mapa es alto y este hecho
dificulta la integradn del algoritmo de SLAM junto con un algoritmo de explogaci
Dicho de otra manera, el algoritmo de SLAM necesita de un tiemp@muhpoto 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
también tareas de explorduni. Ad, por ejemplo, Thruret al. describen en [Thruet al,
2000a] una aplicabn para crear mapas utilizando un senéset. La creadn del mapa
se realiza de forma incremental utilizando una odometrejorada mediante los datos
de distancia deHser. Estadcnica se denomina cammentescan-matchingGutmann y
Schlegel, 1996] y permite obtener una mejor estimiadie la pose del robot en el entorno
gue mejora la propuesta obteniglaicamente por la odomédr Utilizando este conjunto
mejorado de poses construye el mapa utilizando los dat@sde Kin a$, la estimaddn
de la pose no eatlibre 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
situacbn se muestra en la figura 2.14. Para solucionar este problema, Thrun representa la
incertidumbre sobre la pose del robot utilizando un conjunto décpéas y muestreando
del modelo de movimiento. La situ@ci descrita en la figura 2.14 se dete&ailimente,
ya que la observagn actual del robot difiere en gran medida del mapa en esa @osici
En este momento, se utiliza la nube de jaifas para encontrar aquella poseen la
gue la observabn actual corresponde mejor con el mapa y, a contibmaei partir de la
nueva pose;,, se efeda hacia atts un procedimiento de correénide 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 dartla no esi condicionada a un
mapa del entorno, con lo que no se mantiene una probabilidad conjunta sobre el mapay 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 distribugh Gaussiana. Eirea ocupada por la distribdci se utiliza para
lanzar un procedimiento de correlacique permite establecer relaciones entre el mapay
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.



Veni, vidi, vici.
Cayo Julio @&sar, 101-44 a. C.

Capitulo 3

Landmarksvisuales

3.1. Introduccion

n el trabajo que se presenta ada construcd@n 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 utilizaaderns del entorno toma-
das mediante un sistema de @isj y se conocen generalmente colsradmarksvisuales.
Durante esta tesis se utiliza preferiblementeceino anglos&jn, ya que losérminos
baliza o marca sugieren la colocagideéstas en el entorno por el hombre.

Podemos distinguir principalmente entre dos tipos fundamentalaadimarksvisua-
les:landmarksartificiales ylandmarksnaturales. El primer tipo hace referencia a marcas
gue han sido situadas por el hombre en el entorno. Generalmente, estas maraas-son f
mente detectadas por el robot a partir daganes. Por ejemplo, en [Sosaal., 2007]
se utiliza una marca artificial para tareastdicking o seguimiento. La marca se (st
sobre el robot gia y es detectada por otro robot que utiliza la inforraa@xtrada para
seguirlo. Tamkén en [Armingolet al., 2002] se utilizan marcas artificiales emplazadas en
el entorno que permiten refinar la localizatidel robot ndvil.

Para poder construir un mapa del entorno se requiere, generalmente, uameo n
de marcas artificiales: por ejemplo, se debe considerar el caso en el que las marcas sean
visiblesnicamente desde ciertas zonas del espacio, 0 se espere que haya personas en el
entorno que impidan al robot detectar estas marcas. En cualquier casdjgudiraraarcas
artificiales al entorno es necesario conocer los rudimentos dedéicalrovil. Ademas,
existen razones (p.e. por esta) que hacen que la idea de utilizar marcas artificiales no
sea siempre una soldei practica. En la figura 3.1 se muestra un ejempldatheimarks
visuales artificiales emplazadas en un entornoldamarksvisuales naturales nos refe-
rimos a aqgeéllas que existen habitualmente en el entorno. La presente tesis se centra en la
creacdn de mapas basadoslandmarksvisuales naturales.
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@) (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 lasigenes para que sean utilizados céamaimarks
visuales robustas. Los puntos eidi@s de las iragenes debéan ser estables ante cambios
de escala y cambios en el punto de vista deala&ra, ya que, cuando el robot se mueve
por el entorno, debérser capaz de detectar el mismo punto en el espagic;@ando lo
observe a diferentes distanciagngulos. Este hecho ocurre, por ejemplo, cuando el robot
cierra un bucle y vuelve a ver algunasdmarksdesde 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 padsstimar correctamente la posicide estatandmarks
y localizarse respecto de ellas. Generalmente, son buenos candidatos fmrdraarks
visuales naturales, las esquinas de puertas, armarios y zonas del entorno con alta textura.

Por otra parte, cuando el robot explora el entorno y detectiandanark debe decidir
si es detectando una nuelamdmarky la debe &adir al mapa o si ya la ha visto con ante-
rioridad. Este problema es conocido generalmente comatalassociation problemes
de gran importancia en rética nbvil. Si el robot asocia ebneamente las observaciones
realizadas con las marcas del mapa, el algoritmo de SLAM probablemente divesgr
creah un mapa etmeo. Una manera de distinguir entre diferemd@simarksvisuales en
el mapa es asociar a cada una cierta infordrabiasada en la apariencia visual del punto
en el entorno. Esto se lleva a calimdiendo a cadandmarkun descriptor, calculado en
base a la informadin 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 sitmlauando el robot
lo observe desde diversas poses en el entorno, permitiehiteasficar lalandmarkde
forma urivoca. Con esta informat, la asociaéin de datos se puede realizar de forma
mas robusta.

En resumen, se distinguen dos procesos fundamentales en el proceso de dlrservaci
de unaandmarkvisual:

La fase de detecd@n: Este paso eatrelacionado con la deteéai de puntos en las iage-
nes que puedan servir adecuadamente damdmarksen el entorno. Los mismos
puntos debém poder ser detectados desde diferentes distancias y puntos de vista,
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ya que sean observados por el robot desde diferentes poses. Esta datacda
denominaremos repetibilidad.

La fase de descripadn: En este segundo paso, los puntos detectados se describen me-
diante un vector de caractsticas que se calcula utilizando inform@aeiocal de la
imagen. El descriptor se utiliza para mejorar el proceso de asogideidatos, que
es parte fundamental del proceso de SLAM. La cargtiea nas 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 diferentesdos de detean y de descripéin
de puntos de intés. Sin embargo, en estos momentos, no existe un consenso claro sobre
gué metodos de deteamn y descripdn son n&s adecuados para su apliéacal SLAM
visual. Este hecho ha motivado su estudio en la presente tesis doctoral, lo que constituye,
sin duda, una clara aportaai de la misma.

En este cajpulo 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 evah un conjunto de detectores desde el punto de vista de la robustez
ante cambios de distancia y degulo. Segundo, utilizando los puntos eitos con uno
de los detectores, se descréirutilizando un conjunto detnicas de descripgm y se
evaluaén, con la premisa de encontrar abjgue es ras invariante ante cambios de esca-
la y punto de vista.

Cuando el robot navega por el entorno, obtienggenes y detecta puntos de igeen
ellas. Para simular este proceso se pueden obtener secuenciagdeasde una escena
real del entorno variando el punto de vista dedaara. En nuestro caso, se nonha
camara en el extremo de un brazo @tibo, y se adquirieron secuencias dégenes con
cambios precisos en la posiaiy orientaddn entre inigenes sucesivas. A continuat;
se puede procesar cada imagen de la secuencia con un detector de puntogsieEinter
el caso ideal, los mismos puntos de igtedebdan aparecer en todas lasdgenes de la
secuencia, demostrandd as robustez ante cambios en el punto de vista dansaca.

Sin embargo, en la pctica, algunos puntos detectados desde una pasyobrientacbn
no se detectan en el resto deigenes, con lo que no son estables y no resultan candidatos
idoneos para ser incluidos en el mapa.

Por otra parte, y sém se comerdt 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,. ésesta tesis se plantea la idea de
asociar a cadendmarkdel mapa con un descriptor visual, que codifique la apariencia del
punto. Este descriptor se utiliza en el proceso de aséciag datos. Por ejemplo, cuando
el robot observe una nuel@ndmarken el entorno, podamos pensar en asociarle como
descriptor una sub-ventana de niveles de gris alrededor del punto detectado en la imagen.
Con esta soluéin, el robot puede comparar el descriptor de la obsémaaitual con cada
uno de los descriptores del mapa y asociarlo corebauue minimice la correlagn
normalizada entre las dos ventanas [Gdez y Woods, 1992]. Esta soladci, aunque
sencilla, enseguida se demuestra poco robusta, ya que la apariencia de un pargo var
gran medida al variar el punto de vista. Se plantea la necesidad de describir el punto de
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manera que esta descripoisea lo ras invariante posible a cambios en el punto de vista:
rotacbn, escalado y proyedm afin. En la actualidad no existe un consenso claro sobre
gué 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 desci@gtores m
habituales en eékmbito de la robtica movil, que tiene como objetivo esclarecetates

el descriptor ras adecuado para la navedgarxy el proceso de SLAM. Para la realizawci

del estudio se emplean las mismas secuencias déxgenes descritas anteriormente, que
simulan la observaon de diferentes puntos a distintas distancias y puntos de vista.

El resto del cafulo se estructura de la siguiente manera: En el apartado 3.2 se hace un
resumen sobre laé¢nicas de extracmn y descripdn delandmarksgue se han utilizado
hasta la fecha. A continuami, en el apartado 3.3 se presentan I@&ados de extrac-
cion de puntos de intés en indgenes que han tenido mayor apliéacen elambito de
SLAM visual. Seguidamente, en el apartado 3.4 se presentareoslos utilizados para
evaluar los detectores en secuencias degenes con cambios de escala y punto de vista.

El apartado 3.5 describe una serie detodos de descrip@n que se han empleado con
anterioridad en SLAM visual. A continuami, se presenta en el apartado 3.6 latan

dos de evaluabn 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 extrad@m delandmarksrobustas que puedan ser ob-
servadas desde diferentes lugares en el entorno. Se han propuesto, hasta el momento,
diferentes tipos deandmarks Por ejemplo, Lemaire y Lacroix utilizan segmentos como
landmarkspara la creaéin de mapas con unamara [Lemaire y Lacroix, 2007]. En es-
te caso, la principal dificultad del&modo es la extracon precisa de los segmentos y la
localizacbn de la @mara respecto de ellos. Frintrejpal. extraen regiones de in&s me-
diante el sistema de atebai VOCUS [Frintropet al,, 2006]. Las regiones exfidas se
observan a diferentes escalas yaashspiradas en el sistema humano de peréepéis-
tas regiones resultdrtiles cuando se desea realizar una local@atdpobgica del robot,
pero no son tan interesantes cuando el objetivo es crear un n@pamuel entorno, ya
gue obtener medidas de distancia de unarepglantea problemas y @stujeta a una gran
incertidumbre.

Hasta la fecha, una gran cantidad de autores han utilizado castcter SIFT $ca-
le Invariant Feature Transforjincomolandmarksen un espacio tridimensional [Littlet
al., 2001; Seet al,, 2001, 2005; Sinet al, 2005]. Las caractesticas SIFT engloban un
método de detecoh de puntos de intés ascomo una descripéh de esos puntos en ba-
se a informadin local de la imagen. Ség los trabajos publicados en [&t al., 2006c;
Valls-Mir6 et al,, 2006] y [Ballesteet 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 po8itide la @mara desaparecen al moesta ligeramente. Pa-
ra mejorar esta situam, Gil et al. realizan un seguimiento de los puntos durante varias
imagenes consecutivagjadiendo al mapanicamente latandmarksgque son ras esta-
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bles [Gil et al, 2006c]. Jensfelet al. utilizan un detector Harris-Laplace, que permite
obtenedandmarksmas estables, para, a continu@agidescribir los puntos con el mismo
descriptor SIFT [Jensfe#t al, 2006]. El descriptor calculado por las SIFT, de acuerdo
con [Lowe, 1999, 2004], es invariante ante cambios de ratatiansladn, escala y par-
cialmente invariante ante cambios de ilumir@ecy punto de vista. En la fctica, cuando

un mismo punto es observado desde dos orientaciones muy diferentes, el descriptor SIFT
varia significativamente, lo que perjudica la asodaadile datos. Giét al. proponen uti-

lizar diversos descriptores de un mismo punto, obtenidos en vistas consecutivas del pun-
to, para calcular un modelo probdbtico que mejora la asoci&ei de datos [Gikt al,,

2006c¢].

Recientemente, Bagt al. presentaron las caracisticas SURF $peeded Up Robust
Feature$ que proponen un étodo de detecon y descripdn invariante ante escala y
rotacbn [Bayet al, 2006]. El detector se fundamenta en la matriz Hessiana, por su preci-
sion y bajo tiempo de computaii. Por otra parte, el descriptor SURF se basa en sumas
de 2D Haar wavelets y utiliza iagenes integrales para acelerar el procesaldelo. Por
ejemplo, Murilloet al. presentan un gtodo de localizabin basado en SURF [Murillet
al., 2007].

Por otra parte, el ésico detector de esquinas de Harris ha sido utilizado por Davison
y Murray como extractor deandmarksen 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 entornoldex 11 pixeles. Esta descripmn es \alida cuando

el movimiento de la @mara no es excesivo, y se utiliza para realizar mapas de fieque
tamdio.

Algunos autores han evaluad@todos de deteazn de puntos. Por ejemplo, en [Sch-

mid et al., 2000] se evalan un conjunto de detectores eraaibito del reconocimiento

de objetos y la reconstru@ei 3D. Se estudia la repetibilidad de algunos detectores ante
transformaciones de las agenes: rotaciones, cambios de escala, cambios de iludrnaci

y adicion de ruido. Sin embargo, las condiciones de los experimentos realizados no con-
cuerdan con las necesidades esjEas en un problema de SLAM, ya que en el estudio

se utilizanGnicamente pares de agenes y no secuencias. Por otra parte, algunos de los
detectores @&s utilizados en el contexto de SLAM no&sincluidos 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 companacie los diferentes @todos de descripan
en el contexto de la correspondencia y el reconocimiento [Mikolajczyk y Schmid, 2005].
El estudio se fundamenta en ladgueda de correspondencias entre pares dgenes
cuandcestas han sufrido alguna transforntaciEl criterio para comparar los descriptores
se basa en ellimero de correspondencias correctas e incorrectas encontradas entre las
dos imagenesrecall vs. precisiop 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 esté@wapnostraremos resultados que
evallan un conjunto de &todos de deteamn de puntos de intés en condiciones muy
similares a las de SLAM visual, utilizando secuencias dagiemes y observandémo se
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comportan los puntos detectados ante cambios de escala y punto de vista. Por otra parte,
la evaluaddbn de los nétodos de descripmn se haa 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 utiéindos puntos que se han seguido durante toda
una secuencia y se extrae un conjunto de descriptores asociaddardesarken el en-

torno al ser observada desde diferentes distan@agylos. Se considera que el conjunto

de descriptores asociados ddadmarkvisual forma una clase, y se estudia compor-
tamiento del descriptor desde el punto de vista del reconocimiento de patrones, utilizando
medidas delustering[Theodoridis y Koutroumbas, 2006]. La idea principal de la evalua-
cion realizada es descubrir@tipo de descriptor permite que los vectores asociados a una
mismalandmarkesgn lo mas agrupados posible, mientras que los vectores asociados a
landmarksdiferentes se encuentren bien separados en el espacio del descriptor. Estas dos
caracteisticas deseables permiten realizar la asogiade datos de formaas segura.

3.3. Metodos de extracdn de puntos de inteés

En el presente trabajo consideramos que se utiliza uno o varios robuilesnpara
contruir el mapa de un entorno. Suponemos que cada rolac@sipado con unamara
y adquiere inagenes del espacio que le rodea, extrae puntos dé&sntier ellas y los
utiliza comolandmarksvisuales. La caractitica mas relevante de un detector de puntos
de inteés es su repetibilidad, es decir, la capacidad de encontrar los mismos puntos en
el espacio an cuando sean observados por el robot desde diferentes puntos de vista. A
continuacbn, definimos los retodos de extracoh de puntos de intés que han tenido
mayor aceptadin en SLAM visual hasta la actualidad. Seguidamente, definiremos los
palametros que nos perméin comparar los diferentesatodos de deteaan.

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 intes utilizado nas ampliamente. El detector se fundamenta en la
matrizC'(p) calculada en una ventana de téma x w centrada en eligel p:

C(p) = ( szgy ZS}?) : (3.1)

dondel, y I, son los gradientes de la imagen en las direccianeg respectivamente.
Mediante diagonalizadn de la matrizZC’ obtenemos dos valores propidasy A, y dos
vectores propio%; y vs. El valor de\; es proporcional a la magnitud de cambio de
intensidad en la direcon dewv;. Analogamente), es proporcional al gradiente en la
direccbn dewv,. En una esquina, ambos valoresy \, debean ser altos. En la fctica,

se define la funéin R de autocorreladin:

R - )\1)\2 - k’()\l -+ )\2)2 . (32)
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Los maximos de esta fungn se sifian en los puntos de esquina donde el gradiente en
ambas direcciones es alto. Generalmente, se obtienen buenos resultados utilizando
0,04.

3.3.2. Harris-Laplace

Los puntos de inté&s extrédos por el detector de Harris-Laplace son invariantes ante
rotacobn y escalado. Estos puntos se obtienen mediante unafudeiHarris modificada
para tener en cuenta la escala. A contindlace seleccionan puntos para los cuales el
operador Laplaciana de la Gaussiana [Mikolajczyk y Schmid, 2001] encuentraxima
en el espacio de escalas.

3.3.3. SIFT

Las caractésticas SIFT fueron desarrolladas por Lowe [Lowe, 2004, 1999] y utiliza-
das inicialmente en tareas de reconocimiento de objetos. Posteriormente, lasistiracter
cas SIFT se han empleado en la créaadile mapas visuales [Littlet al, 2001, 2002;
Seet al, 2005; Simet al,, 2005; Gilet al,, 2006c]. Como primer paso, la transformada
SIFT extrae una serie de puntos de iatey, a continuadn, asigna un descriptor a ca-
da uno de ellos. Los puntos de iréésrse extraen a partir de una fumtidiferencia de
Gaussianasifference of Gaussian®o0G) aplicada a diferentes escalas. El proceso se
realiza construyendo una pimide multi-escala mediante sucesivos filtrados gaussianos e
interpolados. Los @ximos y mnimos locales de esta fuidei se eligen como puntos sig-
nificativos. La funodn DoG es una buena aproximaide la Laplaciana de la Gaussiana,
estudiada anteriormente por Lindeberg [Lindeberg, 1994]. Posteriormente, para cada pun-
to se calcula un descriptor en base a inforroadocal del punto a su escala. A la hora de
evaluar el detector DoG se descarta el descriptor SIFT.

3.3.4. SURF

Las caractdsticas SURF$peeded Up Robust Featurésn sido recientemente pre-
sentadas por Bagt al. [Bay et al, 2006]. SURF, combina una dete@cide puntos de
interés con una descripimn de esos puntos. La detemeide puntos de intés se basa en
la siguiente matriz Hessiana:

~ (Lu(p,0) Lyy(p.o)
Hip.o) = (Lmy(p,a) Lyy<p>0)) 53

dondeL,..(p, o) es el resultado de convolucionar laimadesm el puntg con la segunda
derivada de un filtro gaussiarﬁxg(a). Analogamente se calculdn,, (p, o)y Ly, (p, o).

En la péactica, estas derivadas se aproximan mediaascaras de convoluan discretas.

Los puntos de int@&s se extraen comoarimos locales del determinante fleque 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$mallest Univalue Segment Assimilating Nucdlé8mith, 1992]
ha sido utilizadoipicamente en aplicaciones de extréccde caractésticas y recono-
cimiento de objetos. El algoritmo SUSAN &t una mascara circular sobre eixel a
evaluar como esquina (llamadaaieo). Los puntos dentro de laascara que tienen un
valor de gris similar al icleo forman urérea llamada USANUnivalue Segment Assi-
milating Nucleu¥ El valor de USAN corresponde con dimero de jxeles que tienen
un valor similar al central. En una esquinaaeta cubierta porigeles de valor similar
al central es pegui@. En consecuencia, los puntos de iesese detectan comoinimos
locales de USAN en el entorno de uixgl.

3.4. Evaluacdn de los detectores

Para evaluar los distintos detectores de puntos deemtr han utilizado secuencias
de imagenes de diferentes escenas tomadas con variaciones en la distancia y el punto de
vista de la @mara. Nuestro objetivo es descubriabes el detector que permite detectar la
mayor cantidad de puntos en toda la secuencia dgemes. Un buen detector seapaz
de extraer los mismos puntos en el espadin, @uando sean observados desde puntos de
vista muy diferentes.

Como primer paso, extraemos puntos de &gezn cada imagen de la secuencia uti-
lizando distintos detectores. A continuaaj debemos evaluar si los mismos puntos en el
espacio han sido detectados en lagdgenes de la secuencia. 8ege puede observar en
la figura 3.2, un punto situado en una pasicBD en el entorno se proyeciaen dife-
rentes posiciones en cada imagen de la secuencia. En consecuencia, dadadlia gesici
un puntop en una imagen de la secuencia, debemos conocer donde se p@gectar
imagen siguiente y comprobar si, efectivamente, el punto ha sido detectado. Para conse-
guir esto realizaremos un tracking de los puntos, que se deaceibiel apartado 3.4.1.
Despues, en el apartado 3.4.2 introduciremos los factores que nos permiten comparar los
diferentes ratodos de deteazn de acuerdo con los requisitos del SLAM visual.

3.4.1. Seguimiento de puntodi@acking)

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. Dependiendétddbrde detecon
gue utilicemos, los puntos extdms sean mas o0 menos estables. En consecuencia, esta-
mos interesados principalmente en encontrar el detector que mejor realice egia.funci
Para ello se evaluan los detectores &g 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 laagenes 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 dasuetos de vista diferentes. En cada una de las
3 imagenes se aplica un algoritmo para detectar puntos désnters puntos detectados
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Figura 3.2: Tres vistas diferentes del entorno, donde se hafndaxadgunos puntos de in&s. Por
claridad se han eliminado algunos puntos.

se han marcado cofirculos. Segn se observa en la figura, el mismo detector selecciona
puntos diferentes al variar el punto de vista con que se observa la escgmaeg\algunos

de los puntos detectados en la primera imagen desaparecen en la segunda, y, por otra
parte, tamk&n se detectan puntos en la segunda imagen que no &raeecla primera.
Finalmente, se han marcado con una flecha los puntos que se han detectadgezresn
consecutivas y se han podido seguir.

Para el caso de escenas 2D (principalmente secuenci@stes), el seguimiento de
los puntos de inté&s a lo largo de cada secuencia dagmenes se basa en la matriz de
homografa. La matriz de homogr&f se calcula para cada par deagpenes sucesivas, y
relaciona uivocamente la posion de los puntos en ambasagenes [Dor& y Schmid,
2003; Schmidet al,, 2000]: dado un punto tridimensionX en el espacio, asumimos
gue ese punto se proyecta en la p@sigh, = P, X en la imagen/; y en la posiobn
p; = P,X enlaimagen;, dondeP,; y P, son las matrices de proyeoai. Si suponemos
gue el puntaX es detectado en ambasadgenes, entonces

p; = Hip,, cONHy; = Pz‘P1_1 . (3.4)

La matriz de homogréd H,; se puede calcular a partir de 4 correspondencias de puntos
coplanares, seleccionadas manualmente entre ageines 1 ¢. Dado un punto en la
imageni, predecimos su posimn en la imagern + 1 utilizando la matrizH; ;.. Si la
posicbn predicha se encuentra a una distancia men@ribeeles del punto detectado en
laimagen + 1, entonces consideramos que el punto se ha podido seguir satisfactoriamen-
te. Si ningin punto de inteé#s se ha encontrado cerca de la pésigiredicha, entonces
consideramos que el punto se ha perdido.

En la figura 3.3 se muestran algunasagenes 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 continuam, en las figuras 3.3(b) y 3.3(c) se presentan los puntos que se
han podido seguir en la segundalfima imagen de la secuencia respectivamente.

En el caso ras general, el entorno por el que debe desplazarse el robot es tridimen-
sional, y es una cuesém interesante evaluar los detectores de puntos deemear estas
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Figura 3.3: En la figura se muestra una secuencia dgaemes de una escena 2D con puntos de
Harris extrados.

condiciones. Por esta @z, se adquirieron un conjunto de secuencias degenes en
entornos 3D. Para este caso, se utiliza @wiado derackingbasado en la matriz funda-
mental. La matriz fundamental define la geomeia epipolar entre dos iagenes conse-
cutivas en la secuencia. Elatodo para obtener las correspondencias se descompone en
dos pasos: Primero, se calcula una matriz fundaméntabartir de 7 correspondencias
seleccionadas manualmente eraganes sucesivas. Usando esta matriz fundamental, se
buscan un conjunto de correspondencias preliminares entre las @gsries. Para cada
puntop; en la imageri de la secuencia, su punto correspondignte en la imagern + 1

debe encontrarse sobre fada epipolar conjugada, cungtidose quep!,, Fp, = 0.

En la piactica, se obtiene la correspondencia buscando el puasocercano a la rec-

ta epipolar. Esta estrategia puede causariumaro alto de falsas correspondencias, ya
gue varios puntos pueden encontrarse cerca dieda epipolar. Para restringir éimero

de correspondencias, el puntp_, debe encontrarse dentro de una ventanalde 10
pixeles centrada en el pungg. Esta restricéin es \alida para las secuencias utilizadas
en los experimentos, ya que lamara se mueve ligeramente entréganes consecuti-
vas. El conjunto de correspondencias preliminares entre las éggimas se utiliza como
entrada para elaculo de una segunda matriz fundamerftalutilizando una soluéin
basada en el algoritmo RANSAC [Zhargal.,, 1995] que descarta las correspondencias
gue peor definen la geomitrde las dos vistas. De esta manera, se obtiene una rhatriz
mas precisa que evita falsas correspondencias entre los puntoagknies consecutivas.

Un ejemplo ddrackingde puntos en una escena 3D se muestra en la figura 3.4 donde
se utiliza el detector de Harris para extrésmrdmarksy el método basado en la matriz
fundamental anteriormente expuesto para realizar el seguimiento. Los puntaiosxdm
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
gue han podido ser seguidos desde la primera. Finalmente, en la figura 3.4(c) se muestran
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Figura 3.4: En la figura se muestra una secuencia dgémes 3D con puntos de Harris eids.

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

Es importante recalcar que, en cualquiera de los casos, el seguimiento de los puntos
se realizalnicamente utilizando restricciones gegtntas y no usa ning tipo de des-
cripcion de los puntos. De esta manera, se pueden separar el problema de l@nlgtecci
el problema de la descrigii, para s analizarlos de forma separada.

3.4.2. PaaAmetros de evaluadn

Sedin se ha comentado anteriormente, nos interesa evaluaélosios de deteamn

de puntos significativos de acuerdo con los requisitos para su aphcacsLAM visual.
A continuacon definimos dos pametros que nos permiten comparar los resultados ob-
tenidos con diferentes detectores. Primeramente, definimos la ratio de supervivencia en la
imagen; como:
np;
nPo
dondenp; es el mmero de puntos que fueron seguidos hasta la imagenp, es el
nimero de puntos detectados en la primera imagen. Un detector perfectoéekiser
mismos puntos en la primera imagen y erilama, con lo quer; = 100% en todas
las imagenes. Sin embargo, sggse vea en los resultados, generalmente se observa una
tendencia decreciente en lagficas de-;, indicando que algunos de los puntos detectados
en la primera imagen se pierden eragenes consecutivas.

Por otra parte, cuando se pretende construir un mapa visual del entorno, es importante
concentrarse en unimero reducido déandmarksque 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 [@il al., 2006c] se efeéa untracking de los
puntos detectados durantémagenes, descamndose aquellos puntos que resultan poco
estables. No obstante, seleccionar un valor pgsiantea una serie de problemas: si el

100 (3.5)

i =
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valor dep es bajo, un granimmero de puntos inestables se integnaen el mapa. Si es
demasiado alto, entonces éimero ddandmarksen el mapa sé&rdemasiado bajo, ya que,

por ejemplo, cuando el robot gira sobreérssmo, un gran amero de puntos desaparecen
rapidamente de la escena y no puser integrados en el mapa. El siguientépaatro
permite estudiar elimero de infAgenes en las que es necesario seguir un punto antes de
integrarlo en el mapa. Para esto utilizamos la siguiente probabilidad condicionada:

P(fa’fb) =

"Pa  cona > b, (3.6)

Py

dondenp; es, otra vez, el timero de puntos que han podido ser seguidos hasta la ima-
geni. El valor define la probabilidad de que un punto se siga hasta la imggea la
secuencia, dado que se pudo seguir correctamente hasta la iffiag@omo P(f.|f»)

es un valor de probabilidad, toma valores effitye1. Valdra 0 cuando todos los puntos
seguidos hasta la imagdip se pierdan en la imagefy. La expresbn (3.6) nos permite
predecir con qgé probabilidad sobrevivdr un punto en iragenes futuras de la secuencia.
Sin es el umero total de iragenes en la secuencia, nos interesa principalmente la fun-
cion P(f,|fs), que nos indica con @uprobabilidad se segairun punto durante toda la
secuencia, dado que se ha seguido durante las primeragenes. Esta exprési puede

ser utilizada para estimar elimero de ilagenes en las que hay que realizar el tracking
de un punto antes de incluirlo en el mapa. En un detector perfB¢ia] fs) = 1 para
cualquier imagerf,, indicando que, con probabilidad 1, todos los puntos detectados en la
primera imagen apare@ar en lalltima. Generalmente, la furam P(f,|fs) se@ crecien-

te, indicando que un punto seguido durantesrmagenes sérmas estable y tendruna
mayor probabilidad de aparecer erulima imagen de la secuencia.

3.5. Descriptores visuales

El objetivo de un descriptor visual es permitir que el robot pueda identificdaada
markdel mapa y diferenciarla del resto.4mies, cuando el robot realiza una obserdaci
sobre un punto en el espacio, debe decidir @algadmarkdel mapa asociarla o si debe
crear una nueviandmark Sedin se descril@i en el captulo 2, la innovadbn asociada a la
medida se puede utilizar para obtener la asograde datos. Sin embargo, si Sede a la
landmarkcierta informaaddn sobre la apariencia del punto, se puede obtener una mejora
en el proceso de asociéai de datos, permitiendo al robot cerrar buclésmgrandes y
crear un mapa con mayor pre@si El descriptor visual deb&iser altamente invariante
ante cambios en el punto de vista, ya que el robot puede observéandmarkdesde
diferentes distancias §ngulos, y, &n as, debe ser capaz de asociar correctamente cada
observadn con undandmarkdel mapa. Otro requisito es que el descriptor tenga un alto
nivel de discriminad@n, 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 localizagn visual, con lo que se plantea ada necesidad de
evaluarlos y determinar élide ellos resulta &s eficaz. A continuadn, 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 @étwlo del descriptor SIFT.

contexto de la rofitica movil. Los descriptores se calculan en el entorno de los puntos
extrados por alguno de los detectores mencionados en el apartado 3.3.

3.5.1. SIFT

La transformada SIFT combina un detector de puntos deésiteon 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 érientaci
del gradiente, calculado en un entorno local del punto a su escala cataaeEn con-
creto, se divide el entorno del punto £rx 4 subregiones, y se calcula un histograma de
orientacon para cada una. La orientanise discretiza en 8 posibles orientaciones, resul-
tando un vector descriptor d&8 elementos. En la figura 3.5 se muestra un ejemplo de
calculo del descriptor. Para conseguir invarianza ante madel descriptor, se calcula
una orientadn global del punto, en base a la orienéewciel gradiente en el entorno local.
Sedin sus desarrolladores, los descriptorésalsulados son invariantes ante trangaci
rotacbn, escalado, y parcialmente invariantes ante cambios de ilubmggpunto de
vista. Se@n se dijo previamente, las caratsticas SIFT han sido utilizadas ampliamente
en tareas de reconocimiento de objetos [Lowe, 199@ltynamente, en aplicaciones de
SLAM visual [Seet al,, 2005; Simet al, 2005; Gilet al, 2006c; Valls-Mib et al., 2005,
2006].

3.5.2. SURF

El descriptor SURF se fundamenta en sumas de Haar-wavelets y hace usgedaem
integrales para acelerar el proceso. Paraleluto del descriptor se obtiene una diréeci
dominante del punto en un entorno del punto de @geExisten tres variantes del des-
criptor:

1. SURF esindar (SURF): Es el descriptor astlar, de longitud4.

2. SURF extendidas (e-SURF): En este caso, el descriptor sdaatoptando ras
elementos de la transformada wavelet, resultando en un vector de lonfitud
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3. Upright SURF (U-SURF): El nombre de esta vénsihace referencia a que el des-
criptor no es invariante ante rotéai. En este caso, ehtculo del descriptor es
mucho nmas simple, requiriendo un tiempo dénsputo menor. Ilgualmente, el des-
criptor es de longitud4.

Sedin Bay et al. [Bay et al, 2006], el algoritmo supera otrosétodos existentes
(SIFT, GLOH [Mikolajczyk y Schmid, 2005], PCA-SIFT [Ke y Sukthankar, 2002]) en
terminos de repetibilidad, robustez y tiempo denputo.

En [Murillo et al,, 2007] se utilizan descriptores SURF para localizar un rolmtiim
utilizando imagenes omnidireccionales. En [Valgren y Lilienthal, 2007] se realiza una
comparadn de los descriptores SURF y SIFT en el contexto de la locatinagsual
en entornos exteriores. Se avaih los descriptores desde el punto de vista de la corres-
pondencia entre iagenes utilizando aquellas tomadas en las mismas posiciones pero en
diferentesgpocas deli@ y diferentes condiciones de iluminaai

3.5.3. Ventana de niveles de gris

Este nétodo describe cadandmarkvisual mediante una subventana de niveles de
gris alrededor del punto de inés. Por ejemplo, en [Davison y Murray, 2002] Davison
utiliza esta descripbn pardandmarksextradas mediante el detector Harris en una apli-
cacbn de SLAM monocular. En general, y sggse mostrar en el apartado 3.7, esta
representadin es \alida cuando el movimiento de l@amara no es excesivo y si lEnd-
marksesfin muy separadas entrie s

3.5.4. Histogramas de orientad@n

Los histogramas de orientaci se calculan a partir del gradiente de la imagénd, ),
gue representa las variaciones de intensidad en dimeca y. Para cadaigel se calcula
un modulo nod = /d2 + d?2) y una orientadn (arg = arctan (d,, d,)). Con los valores
de nbdulo y orientadn se crea un histograma, dividiendo el espacio de orientaciones en
un nimero discreto de intervalobifs).

En [Koseckaet al., 2003] se utilizan histogramas de orientacen tareas de navega-
cion.

3.5.5. Momentos de Zernike

Los polinomios de Zernike fueron propuestos inicialmente en 1934 [Zernike, 1934].
Los momentos de Zernike es la solutimas efectiva enérminos de inmunidad ante el
ruido y capacidad de reconstrugoi Los momentos complejos de Zernike se construyen
en base a un conjunto de polinomios complejos definidos dentrérdelacunidad ¢ +
y? < 1)

El momento bi-dimension&,,,,, de Zernike es expresa como:

A = "0 [ [ @) Vo)) ey 37)
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dondem = 0,1,2,..,00 define el ordenf(x,y) es la imagen en niveles de griswyes
un entero, positivo o negativo, sujeto a la conlicin — |n| = impar y |n| < m. Los
polinomios de Zernike expresados en coordenadas polares son:

Vi (1,0) = Ry (1) exp(jné), (3.8)

con(r,0) definidos sobre unirculo de radio unidad y

(m —s)!

sl gyl )1

Rom(r) = > (—1)° P (3.9)

s=0

En [Lin y Kweon, 2005] se utiliza un descriptor basado en los momentos de Zernike
en combinad@n con un detector de puntos de igrmulti-escala, basado en uincteo
gaussiano. El descriptor se utiliza en tareas de reconocimiento de objetos y navegaci
robots noviles.

3.6. Evaluacbn de los descriptores

En este apartado se describen losapatros que nos permiten evaluar los descripto-
res visuales. En concreto, estamos interesados en que el descriptor sedifwariante
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 distanciasgulos. Los ejemplos se obtienen tras
realizar urtrackingde los puntos, sém se descrildi 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
angulo de observamn y la distancia de ladomara a la escena.

Como resultado del seguimiento de un pupt@n una secuencia de imagenes
F = {fi,..., f.}, obtenemos un conjunto de descriptotgs= {d?,...,d>}. Cada
descriptord? representa al puntp en la imagery;. Idealmente, en el conjuntg, de des-
criptores debe ocurrif) = d5 = ... = d?, lo que implicafa que el descriptor describe al
punto de manera invariante ante cambios en el punto de vista. Sin embargo,amitapr
los descriptores pertenecientes al mismo puiito. d2 no sean iguales y debemos espe-
rar que vaien en las diferentes vistas del punto. Por otra parte, los descriptores asociados
a puntos con apariencia diferente detreser bastante distintos entrede manera que el
robot pueda distinguirdtilmente entre lamndmarksdel mapa. Con estas ideas en men-
te, evaluaremos los descriptores desde el punto de vista del reconocimiento de patrones.
Asi, consideraremos que cada puptode la escena constituye una clase que tiene
n patrones diferentes asociadgs = {df, ..., d%}. Tambén vamos a suponer que exis-
ten( clases{w;,ws,...,wq}, cada una de ellas correspondiente alandmarkvisual
diferente en el entorno.

La figura 3.7 nos permite ilustrar claramente los conceptos anterioresn Secha
dicho, consideramos que caldadmarkvisual constituye una clase y que las diferentes
proyecciones del punto en lasagenes de la secuencia son patrones pertenecientes a esa
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Figura 3.6: La secuencia superior muestra un objeto planodster) observado desde diferen-
tes puntos de vista. La secuencia inferior muestra una escena tridimensional con cambios en la
distancia a la@mara.

clase. Por ejemplo, en la figura 3.7 se puede observar el seguimieftpueos dife-
rentes{z, x2, 3} €n imagenes sucesivas de una secuencia. Por claridad, suponemos que
cada uno de los puntos se describe mediante un vector de 2 compdientes En las

figuras 3.7(b)—(d) se puede observar tres agrupaciones diferentes de las clases dependien-
do del netodo utilizado para calcular el descriptds, ds). Asi, 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 sepam@tientre las tres clases es pdimé¢baja separabilidad).
Enlafigura 3.7(c) los patrones se encuentras gispersos en torno al valor medio de ca-

da clase (baja invarianza) e, igual que en el caso anterior, la sépaestie clases no es

muy grande (baja separabilidad). La mejor configunaes 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 caractésticas mostradas en la figura 3.7(d)aat mejor resultado desde el punto de

vista de la asociaon de datos.

En consecuencia, y seq lo dicho hasta ahora, es necesario utilizafindice que
evalle la compacidad de ladustersasociados a una misma clase y, al mismo tiempo,
tenga en cuenta la separ@eide las clases en el espacio de descriptores. En este trabajo
utilizamos el criterio de separabilidad [Theodoridis y Koutroumbas, 2006] para evaluar
la calidad de los descriptores visuales. Esta medida se basa en dos méjriges;.

La primera,S, se denomina matriz intra-clase, y mide la compacidad de los vectores
asociados a una misma clase:

Q
S.=3 Ps, (3.10)

=1
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1 = {dy, ds} 2, = {dy, dy
1 = {dy,ds} ’ (. &}
Ty = {dldg} L2 = {d]7d2} T2 = {(113{12}
z3 = {di, do} 13 = {dy,do} z3 = {d1,d>}
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Figura 3.7: En las figuras se ejemplifica tres agrupaciones posibles de patrones asociados a tres
clases diferentes.
dondeS; es la matriz de covarianza de la clase

Si = El(d — p,)(d — )], (3.11)

P; es la probabilidad a priori de la clasg, d; son los patrones asociados a la clase y
w; =Y., d; es lamedia de los patrones asociados a la clase . En nuestro caso, todas las

clases son equiprobablés=1/Q.
La matriz inter-clasé;, mide la separabilidad entre los vectores pertenecientes a clases

diferentes: o
Sp=">_ Pl — 1) (1t — po)” (3.12)
=1

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

M
o= P, (3.13)
=1
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En el caso que nos ocup®, mide la invarianza del descriptor ante cambios de escala
y punto de vista, mientras qug mide la separabilidad de los puntos descritos. El criterio
J; se define como:

Js = traza(S, Sp), (3.14)

dondes,, es la matriz mixta calculada consy, = S, +.S,,. Un buen descriptor debe tener

una matrizS,, con valores pequms, ya que la variabilidad de los vectores que describen

la misma clase debe ser pefaeAdenas, segn se dijo, es deseable que los vectores que
describan puntos diferentes sean laslistintivos posible, resultando en una matfjz

con valores altos. En consecuencia, un buen descriptor debe mostrar valores ditos de
obteniendo buenos resultados en la asogciade datos, a pesar de cambios en la aparien-
cia del punto ocasionados por variaciones en la distanciaygllo de vigin. El criterio

J3 es invariante ante transformaciones lineales, lo que nos permite comparar descriptores
de naturaleza diferente. Ad@s) para poder comparar descriptores de longitud diferente
utilizamos una veréin normalizada del criterids:

g:%, (3.15)

siendoL la longitud del descriptor.

3.7. Resultados

En esta secbin se mostram los resultados en relé@ci con los detectores y descrip-
tores en el contexto de SLAM. En nuestra opimilos resultados permiten elegir la com-
binacibn mas adecuada de detector y descriptor para tareas de SLAM y navegéei
lizandolandmarksvisuales. Los resultados son aplicables al caso en el que se pretende
construir un mapa utilizando un par @&wto 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 continuasj mostraremos los resultados obtenidos con los
descriptores comentados en el apartado 3.5.

Para realizar el estudio sobre los diferentes detectorsmdenarksvisuales, se cap-
turaron 26 secuencias de agenes reales en el laboratorio del grupo de investigaci
ARVC (Automatica, Roldtica y Vision por Computador), emplazado en el edificio Torre-
blanca de la Universidad Miguel Héxndez 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 pee@STH-MDCS?2 fa-
bricado por Videre Desigh. El par eskreo se instél sobre un brazo rditico Mitsubishi
PA-10, de manera que se pudieron obtener trayectorias derlara muy precisas, con
variaciones constantes dagulo y posidn. Parte de estas secuencias se capturaron usan-
do una trayectoria circular de l@amara, con centro en la escena a capturar. La principal
variacbn se produce en éngulo con que se observan los objetos. En concreto, la va-
riacion en elangulo fue de2,5° entre imagenes consecutivas. En total cada una de estas
secuencias estformada por 20 ifagenes, con un cambio total enéglgulo con que se
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observa la escena @@°. Otra parte de las secuencias se obtuvo con una trayectoria rec-
tilinea, donde el cambio de escala en laggemes es el efectoas importante. En este

caso, la distancia rediilea recorrida por lazgnara fue d®,1m entre imagenes consecu-

tivas. Las secuencias, con 14agenes 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‘aSfstienas

2D donde se utilizan diversosgters (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, @&ambi

se utilizaron indgenes a distintas resolucion83(( x 240, 640 x 480y 1280 x 960). La
distorsbn de las inagenes se elimipara evitar la influencia de la distaeide las lentes

sobre los resultados. Para formar las secuencias, en cada momento @énitikanente

una de las iragenes del par és0. Es importante comentar que durante la adgarsici

de las secuencias, lamara rotainicamente alrededor de un eje vertical. Esta situaci

ocurre frecuentemente cuando el robot tiene wmaara fijada a bordo. Tan@n consi-
deramos que diferentes rotaciones de la miemdmarkse consideran comandmarks
diferentes. Esta consideraaitiene sentido, por ejemplo, si pensamosagmarksha-

bituales como, por ejemplo, Sales de tfico: una flecha $mlando hacia la izquierda

tiene un significado diferente al de la misma flecha apuntando hacia la derecha, aunque la
formay el color sean iguales.

En un primer experimento analizaremos la repetibilidad de los diferentes detectores
utilizando las secuencias deagenes que se han descrito. Primero, consideraremos los
resultados utilizando la ratio de supervivencia. Con este objetivo, en todasilgerias de
cada secuencia se extrajeron puntos deésteon cada uno de los detectores comentados
anteriormente. Seguidamente, se réatitseguimiento de los puntos, segse explié en
el apartado 3.4.1. Los resultados se muestran agrupados en escenas 2Dy 3D y, a su vez,
divididos en secuencias con cambio de escala y cambio en el punto de vista. Para el
calculo de la ratio de supervivencia mediante la expre¢8.5), y para dotar de mayor
generalidad al estudio, se consideran todas las secuencias con la misma transfgrmaci
esto esnp; = Y.'—} npj, dondelV es el rimero de secuencias con el mismo cambio
en el punto de vista. Por ejemplo, endgenes 2D, al evaluar los puntos seguidos hasta
la imagen 5 de la secuenciapt) 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 éuakl descriptor
en condiciones @s generales al tener en cuenta siamdamente diferentes resoluciones
de imagen y condiciones del entorno. De mane&aya se calcdl la ecuadn (3.6) al
variar el rumero de imagen 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 dadgenées
de las secuencias con barras de erroedeSe puede observabmo, en este caso, el
detector de Harris obtiene los mejores resultados, teniendo una ratio de supervivencia de
28 % en latltima imagen. El detector SURF obtuvo resultados razonables y conserva en
la Gltima imagen de la secuencia U®% de los puntos observados en la primera imagen.

El detector Harris-Laplace y SIFT obtuvieron resultados muy similares, detectando apro-

!La 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 deggnes empleadas en el estudio de detectores y des-
criptores

Secuencia| 2D | 3D | Cambio escala| Cambio angulo | Resolucbn | N° imagenes
1.1 ° . 320 x 240 21
1.2 ° ° 640 x 480 21
1.3 ° . 640 x 480 21
1.4 ° ° 320 x 240 21
15 ° . 320 x 240 21
1.6 ° . 640 x 480 21
1.7 ° ° 1280 x 960 12
1.8 ° ° 640 x 480 12
1.9 ° ° 1280 x 960 12
1.10 . ° 640 x 480 12
1.11 ) ° 320 x 240 12
1.12 . ° 1280 x 960 12
1.13 ° ° 640 x 480 12
1.14 . . 320 x 240 12
2.1 ° . 640 x 480 21
2.2 ° ° 320 x 240 21
2.3 ° . 640 x 480 21
2.4 ° . 320 x 240 21
2.5 ° ° 640 x 480 21
2.6 ° . 320 x 240 21
2.7 ° ° 640 x 480 12
2.8 ° ° 320 x 240 12
2.9 ° ° 640 x 480 12
2.10 ° . 320 x 240 12
211 ° ° 640 x 480 12
2.12 . . 320 x 240 12
2.13 ° . 640 x 480 21
2.14 ° ° 320 x 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 mismaimero de puntos de in&s en todas las iagenes. Finalmente, el
detector de SUSAN obtuvo los peores resultados, con una ratio de supervivencia menor
del 10 % en ladltima imagen. La ratio de supervivencia nos da una idea de la estabili-
dad de los puntos detectados por ugtodo. Sin embargo, tan#i es necesario evaluar

los detectores desde el punto de vistatdmtking La probabilidad condicional calcula-

da con la ecuadn (3.6) permite deducir elimmero de iragenes 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 ecuan (3.6) al variar el amero de ilagenes en las que se ha podido
seguir cada punto. El detector de esquinas de Harris obtiene los mejores resultados. As
fijandonos en la curva obtenida por el detector Harris, vemos que si se ha detectado un
punto en la imagenimero 1, con probabilidad, 28 se observér en la imagen imero

12 (sedin se obser tambeén en la figura 3.8(a)). Pero tarébipodemos observar que, Si

se ha seguido un punto en aprimeras indagenes de la secuencia, con probabilidad

se observar tambén en lalltima. 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 ehngulo de la amara. En la figura 3.9(a) se muestra la ratio de supervi-
vencia en cada una de lasagenes de las secuencias. Tagnben este caso, el detector
de Harris obtiene los mejores resultados, teniendo una ratio de superviverifigideh
la Gltima imagen. Sdgn 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 niositra 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 colandmarkvisual. De esta manera, si seguimos un punto
de Harris durant® imagenes con probabilidad6 aparecea en lalltima imagen. Los
detectores SIFT, SURF y Harris-Laplace obtuvieron resultados similares de acuerdo con
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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 indgenes de las secuencias. En este caso, el detector de Harris alcanza kasnbi
mejores resultados, obteniendo una ratio de supervivencia de aproximadanigrite el
en lalltima imagen. Los detectores SURF y Harris-Laplace mostraron peores resultados,
bastante alejados de los obtenidos por Harris. El detector SIFTgypeeres resultados,
similares a los obtenidos por SUSAN. Adas en la figura 3.10(b) podemos observar
que el detector Harris puede ser usado con seguridad para datrderarksestables del
entorno mediant&acking En concreto, un punto seguido durante @Gganes tiene una
probabilidad dé),7 de aparecer en latima de las inagenes 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 iagenes de las secuencias. Otra vez, el detector de Harris obtiene los
mejores resultados, alcanzando una ratio de supervivencia de, aproximadamahte, un

en ladltima 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
ecuacbn (3.6) . Por ejemplo, un punto seguido durante &gemnes tiene una probabilidad

de 0,71 de aparecer en laltima de las inagenes de la secuencia. El resto de detectores
mostd resultados bastante alejados de los obtenidos por Harris.

Aunque las figuras de ratio de supervivencia y probabilidad condicionada contienen
informacibn similar, lalltima puede ser usada para evaluar los detectores de foama m
precisa para el caso de SLAM visual.iAgor 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 nmas estable. Si seguimos una landmark édtrgor el detector SURF en 6 agenes,
con una probabilidad d&5 aparecex en lalltima imagen, mientras que solamente con
probabilidad),4 seia detectado con el detector SIFT o Harris-Laplace. La tabla 3.2 resume
el numero de puntos de intes 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
Ultima imagen de todas las secuencias. Se puede observar guesrbrde puntos difiere
al utilizar diferentes ratodos de detea@n. Adenas, para el tipo de secuencias utilizadas
no es posible ajustar los @anetros de diferentes detectores para quémlano de puntos
de intees sea el mismo en todos los casos, por contar cagemes de muy diferente
naturaleza.

Por otra parte, se plarie&como objetivo evaluar los diferentes descriptores visuales
presentados en el apartado 3.5, cuandandmarkvisual descrita sufre cambios de es-
calay punto de vista. Se pretende demostrat da los nétodos de descripan es capaz
de describir un punto en el entorno de formasmnvariante 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: Nimero de puntos detectados en la primefitijna imagen de cada secuencia utilizan-
do diferentes detectores

Cambios deangulo Harris | Harris-Laplace| SUSAN | SIFT | SURF
N° de puntos detectados en la primera image2064 2588 2967 | 3808 | 10372
N° de puntos seguidos hastdléima imagen| 568 282 68 407 | 1415
Cambios de escala Harris | Harris-Laplace| SUSAN | SIFT | SURF
N° de puntos detectados en la primera imagesr28 5685 6421 | 8207 | 24996
N° de puntos seguidos hastaliéima imagen| 1594 788 465 1058 | 4295

rentes puntos de la escena. Con este objetivo, se utilizaron los puntddaxican el
detector de esquinas de Harris en las diferentes secuencias. En concreto, se utilizaron los
puntos de inte¥s extrados con Harris que pudieron ser seguidos en la totalidad de la se-
cuencia. A continuabh, se descrild cada uno de los puntos de irésrutilizando todos

los métodos de descrip@n, que usan informa@n local al punto detectado en la imagen.
Seguidamente, se utibz| criterio.J; para comparar descriptores de diméndiiferente.

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 valaximo deJ}. Se puede observar que, en la
mayoiia de ocasiones, el descriptor U-SURF alcanza&imo valor.

Es importante remarcar que las secuencias @génes se tomaron con una orienta-
cion constante de laaenara sobre el plano horizontal, con lo que no se precisa invarianza
ante rotadn en este caso. Esta es una sittilatiabitual en la construdmi de un mapa vi-
sual, manteniendo leémara una orientawn fija respecto del plano en el que se desplaza
el robot y girandainicamente la@mara en el eje vertical.

Existen otras aplicaciones en las que la oriedtade la @mara vaia 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 paain emplear. Merece la pena, en este caso, analizar
los resultados descartando el descriptor U-SURFR, #isnos 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 SURRicamente lo hace en un 30 % de los casos. Por otra
parte, si analizamos por separagucamente las secuencias de escenas 3D, los resultados
son bastante diferentes. En este caso, el descriptor e-SURF obtiene los vais@os
de J; en el 67 % de los casos, seguido de las SURF con el 25% y los result@égdos m
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 coielysila invarianza ante rotaui
es necesaria el descriptor e-SURF es la@pomas ventajosa.
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Tabla 3.3: Valores d¢; calculados en las secuencias con cambios de escala.

Secuencia SIFT | SURF | e-SURF| U-SURF | Patch| Histograma| Zernike
Secuencias 20

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
1.12 424 | 351 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 30

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 | 1553 | 23.09 67.38 | 8.50 2.15 5.61
211 6.28 8.84 10.00 2556 | 3.56 1.94 3.06
2.21 1745 | 11.10 | 16.86 42.37 | 7.37 2.10 5.88

Tabla 3.4: Valores dd; calculados en las secuencias con cambios en el punto de vista.

Secuencia SIFT | SURF | e-SURF| U-SURF | Patch| Histograma| Zernike
Secuencias 20

11 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
14 27.24| 68.32 | 57.81 184.06 | 15.78 2.13 6.54
15 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 30

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 | 5.99 151 4.33
2.3 711 | 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 cafulo se ha tratado en profundidad el conceptdaseimarkvisual. Prime-
ramente, se han establecidatas deben ser las propiedades con las que debe contar una
landmarkvisual, principalmente:

= Los puntos detectados debarser estables ante cambios en la pose del robot.

= La descripadbn de lalandmarkvisual debe ser invariante ante cambios en el punto
de vista y, adei®s, altamente distintiva.

En la actualidad, no existe un consefns@o en la utilizadn de detectores y descriptores
en SLAM visual. En consecuencia, se ha expuesto en esiielcapna evaluaéin sobre

los detectores y descriptores visualegsmtilizados. En el trabajo presentadoisgihan
separado los procesos de deténgi descripdn y se han evaluado por separado. Primero,
se presentaron @odos de extracon de puntos de intés en inagenes, y se evaluaron de
acuerdo con su aplicabilidad al SLAM visual. Seguidamente, se detallarorctosios

de descripdn de puntos de intes nas usados en SLAM visual y se presentaron los
palametros para la evaludxci de los descriptores.

Para la evaluabn de los detectores se utilizaron secuencias @gémes en las que
se variaba ehngulo con el que laaomara observaba la escend,@smo la distancia. Las
secuencias mostrabaagiers e iragenes reales de laboratorio. Las secuencias se tomaron
a distintas resoluciones, de manera que la base de datos fueda lpemeral posible. En
cada imagen se extrajeron puntos con l@atodos de deteamn listados y se realizun
seguimiento de los puntos en cada secuencia. El seguimiento de los puatbasesto
Unicamente en factores geétricos y no depende de niing tipo de descripéin de los
puntos, de manera que se separa completamente el problema de labdedecke des-
cripcion de los puntos. Los resultados de la detatce analizaron en base al ratio de
supervivencia (3.5) y a la probabilidad condicionada (3.6).

La evaluaddbn de los descriptores se hizo utilizando los puntos seguidos en la etapa
anterior. Cada punto detectado en una secuenciaatgeines se descributilizando dife-
rentes neétodos. A continuadn se evaluaron los diferente€tados utilizando el criterio
J5.

Como resultados &s relevantes se debe comentar que el detector de esquinas de Ha-
rris obtuvo los mejores resultados, demostrando ser un detector de puntos &ke alter
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 critgripresentado anteriormente, se
considera que el &s 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 vistass,Adem
el coste computacional de la descriptide los puntos es de un orden de magnitéd m
bajo, silo comparamos con el descriptor SIFT, hecho de gran importancia para lamcreaci
de mapas®nline Es necesario advertir que el descriptor U-SURF no es invariante ante ro-
tacion. Esta restricéin es perfectamente asumible, ya que, en la mayie los casos,
en la creadn de un mapa visual, el robotavil mantiene una inclinadn constante de
la camara, produéindose una rota@n Unicamente en el eje vertical. Sggse comerdt,
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esta restricdéin se cumple en las secuencias dagenes utilizadas en el estudio, hecho

gue explica los buenos resultados obtenidos. Si se requiere que el descriptor cuente con
invarianza ante rotagn de la @mara, entonces el descriptor visuasmecomendable es

el e-SURF.

3.9. Aportaciones

Los resultados @s 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 evaluacgide detectores dandmarksvisuales. Estos
trabajos pretenden comparar diferentétedos de deteamn para su uso en SLAM
visual.

= Evaluacon de los descriptores dendmarksvisuales. La idea fundamental de estos
trabajos es la de establecer el descriptor visual que codifica la apariencia de una
landmarken el espacio de formaas adecuada para su apliéatien el SLAM
visual.

Los métodos presentados dquara la evaluaéin de los sistemas de detemtison pio-
neros en este campo. Por una parte, algunos de los algoritmos dea@etdepuntos de
interés, habitualmente usados en SLAM visual, noialsido estudiados en profundidad
hasta el momento. Por ejemplo, no seibastudiado 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 utiliza@m de secuencias de agenes resulta muy interesante,
ya gue se asemeja bastante al proceso de SLAM visual. En las secuencias, se observa
un escena desde puntos de vista cambiantes, lo que nos permite evalamteptores
extraen los mismos puntos en el espacio al ser observados desde poses muy diferentes.
Esta evaluadin ha sido realizada sin utilizar niaig tipo de descripéin de los puntos de
interés, con lo que la evaludm se ha efectuado independientemente @tbdo utilizado
para describir los puntos.

Por otra parte, lagtnicas presentadas para la evalade 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 caldendmarkvisual, 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 medidasldstering La idea principal de la eva-
luacion realizada es descubrir@tipo de descriptor permite que los vectores asociados a
una mismdandmarkesen lo mas agrupados posible, mientras que los vectores asociados
a landmarksdiferentes se encuentren bien separados en el espacio del descriptor. Estas
dos caractésticas esin directamente relacionadas con la asotiadie datos en SLAM
visual. Por todo lo dicho, la evalu@ei de los netodos de descrip@n se ha planteado
desde un punto de vista muy cercano al SLAM visual, ya que se considera laGsituaci
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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 @s relevantes relativos a la detéstde puntos de intés se han pre-
sentado en [Ballestt al., 2007b,a] y [Marinez-Mozo<t al., 2007a] (tamkén publicado
en [Marinez-Mozoset al., 2007b]). Estas publicaciones han recibido todas ellas buenas
criticas en el proceso de revdsi y en su presentami final. Las opiniones de otros inves-
tigadores reconocen la necesidad de los estudios realizados, y consideran cgtediosm
utilizados en el estudio son perfectamerdédos. En nuestra opion, el trabajo presenta-
do aqu es el primero que ha abordado la extraodilelandmarksvisuales en condiciones
mas cercanas a las del SLAM visual.

Las principales aportaciones relacionadas con la evélnald los descriptores se han
presentado en [Ballestt al., 2007c]. Igualmente, este trabajo redilgiiticas positivas
durante el proceso de revdsi y en su presentdmi. Por una parte, hasta el momento,
los estudios realizados por otros autores nddraplanteado el estudio de la descrici
teniendo en cuenta los requisitos del SLAM visual. Por otra, la aparieiciente de los
descriptores SURF, reguian su comparaén con los nas habituales descriptores SIFT.
En opinbn de otros investigadores, loemdos de evalua@n que se han propuesto son
perfectamente correctos y los resultados esclarecedores.

Finalmente, se encuentra en proceso de segundadmusiartculo en la revistdMa-
chine Vision and ApplicationgGil et al, 2008a] donde se recoge una comparativa de
detectores y descriptores de puntos de @dertilizando lasécnicas presentadas en este
cafdtulo. En este artulo, aderas del criterio/; se evalian los descriptores en base a
curvasrecall vs. precision
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La eficacia de las murallas
depende del valor de los hombres

encargados de custodiarlas

Genghis Khan, 1162-1227.

Capitulo 4
SLAM visual

4.1. Introduccion

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 nawegatiobot
precisa de un mapa para poder desplazarse eficazmente por el entorno. Dutdiinedss

anos se ha prestado especial aténcal problema de crear mapas utilizandonaras

como Unico sensor. Estas soluciones de SLAM, basadas en la ufilizae un sensor
visual, se han agrupado cdmmente bajo la denomind@ci de SLAM visual. El integs

por la utilizacbn de @maras eét motivado por una serie de ventajas que ofrexsas,

en comparadin con los sensoreéser:

= Las émaras proporcionan una gran cantidad de inforamadel entorno. Si se uti-
lizan sistemas esteo, entonces pueden proporcionar directamente infoom&&
del entorno.

= Las émaras cuentan con un peso Yy témaeducidos.
= Generalmente, tienen un consumo menor.

» El coste de estos equipos es normalmente menor que el de los seaseres |

En el cafitulo 2 se describieron los algoritmosasutilizados en la actualidad para
resolver el problema de SLAM. En este @afp nos centraremos en el problema de la
creacdn de mapas visuales de entornos no estructurados, utilizandetodarbasado 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:

= Sedin el rumero de amaras que utilizan: Aspodemos hablar de SLAM visual
monocular, cuando se utiliza uaaica @mara, 0 SLAM visual egteo si se utilizan
dos @maras. Tamkn es necesario mencionar el empleo @maaras omnidireccio-
nales para modelar el entorno.

= En funcbn del algoritmo que utilizan para resolver el problema de SLAM.
= Dependiendo de si se crea un mapa en 2 o en 3 dimensiones.

= Considerando sila pose del robot se restringe al movimiento en un plano, o sirealiza
un movimiento en 3 dimensiones.

= Si utilizan informacdn densa proveniente de lasdgenes (por ejemplo, mapas
de disparidad en el caso de SLAM @%o0) o, por el contrario, se centran en un
conjunto de puntos significativomdmark-basea feature-basey

= En el caso déeature-base@&LAM, las soluciones se diferencian, a su vez, en fun-
cion del tipo de detector visual que utilizan y del tipo de descriptor visual. En el
cagtulo 3 se trab sobre los detectores y descriptoregssmomunes en é@mbito del
SLAM visual.

= Sedin los mecanismos utilizados para resolver el problema de la asotidei
datos.

En este cajpulo, nos centraremos en describir un algoritmo de SLAM visual que per-
mite la creadn de un mapa visual del entorno utilizandotlumco robot ndvil equipado
con un sistema esteo de vigin. En concreto, el Btodo 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 significativosidesale inagenes del entorno
y utilizados comdandmarksvisuales. Se propone construir un mapa utilizando la posi-
cion tridimensional de un conjunto dendmarksvisuales referidas a un sistema global
de referencia. Adeas, cada una de lé&sndmarksvisuales se acompa 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 robatezgtipado con un sistema de vi-
sibn eséreo y es capaz de medir la poéitirelativa de un conjunto dendmarksvisuales
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 informaai 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
toma@ imagenes, extraaruna serie de puntos significativos de ellas y compdear ob-
servaciones con el mapa visual para deduct es su pose &s probable. La localizamn
del robot utilizando un mapa visual como el descrito es un tema que ha sido ya estudiado.
Por ejemplo, en [Gikt al., 2005b] se utiliza una variante del algoritivimnte-Carlopara
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obtener la localizaéin de un robot utilizando un conjunto Bendmarksvisuales descritas
mediante la transformada SIFT.

El resto del capulo se ha organizado de la siguiente manera: en el apartado 4.2 se
comentaan algunos trabajos interesantes earabito del SLAM visual. Seguidamente,
en el apartado 4.3 se descrébirna soludn para resolver la asociaci de datos basada
en la descripdin de las marcas visuales. A continuagi en los apartados 4.4 y 4.5,
se expondx 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 mostran resultados de SLAM visual en simulagiutilizando el algo-
ritmo FastSLAM (apartado 4.4).

= A continuacon, se presentan resultados de SLAM visual utilizando trayectorias
e imagenes tomadas utilizando una plataformadtimla de investigabin (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 desaresitorno si-
mulado que permite emular el proceso de ci@ade un mapa visual en condiciones muy
similares a las reales. La ventaja principal de realizar unos experimentos en samulaci
es la capacidad gue se tiene para poder variar laametros del algoritmo mientras se
comprueba la validez de los resultados, ya que, en todo momento, se conoce el mapay 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 inforamadisponible en una plataforma
robotica real. En este caso se ha creado un conjunto de mapas visuales, que correspon-
den con diferentes trayectorias del robot en diversos entornos. @jesa han variado
los paametros del algoritmo para encontrar los valdrpsmos para la creamn 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 étudaB, esta combinaéh de detector y
descriptor es la que obtuvo mejores respuestas en cuanto a la estabilidad en lardetecci
e invarianza y discriminaén en la descripoin.

4.2. Trabajo relacionado

La utilizacion de @maras en el campo de la filza movil es relativamente reciente.
Uno de los primeros trabajos se presenta en [Murray y Little, 2000], donde se propone
un sistema de navegaai basado en un dispositivo de isitrinocular. En esta solum,
el robot es capaz de crear un mapa local de su entorno a partir de las correspondencias
encontradas en las tresagenes capturadas sinarieamente por el sensor trinocular. Uti-
lizando un algoritmo basado en la corretatise obtiene informa@n densa de disparidad
gue permite al robot desenvolverse por el entorno evitand@aliss. Sin embargo, el
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trabajo comentado no hace ninguna referencia a la locadizalgl robot ni a la creagn
de un mapa del entorno.

Posteriormente, Set al.[Seet al, 2001, 2002] proponen la idea de crear mapas tridi-
mensionales utilizando puntos de irgeextrados de inagenes del entorno. Cada punto
de inteés constituye un&andmarkvisual que se describe mediante una pésidridi-
mensional y un descriptor que codifica su apariencia visual. En el trabajo comentado, el
detector y el descriptor utilizados son las cardsteas SIFT. Cuando el robot regresa
a zonas previamente exploradas es capaz de dekmetimarksvisuales observadas con
anterioridad y puede localizarse respecto a ellas. Ee{8k 2002] se emplea una solu-
cion basada en la transformada de Hough para la locadizael robot, buscando la mejor
alineacon de las marcas visuales encontradas por el robot en un determinado instante con
el mapa global almacenado hasta el momento. Sin embargo, durante laczlechapa
no se mantiene la incertidumbre sobre la pose del robot, con lo que laterelcmapa
podia fallar si el error acumulado es demasiado grande. En un trabajo postemba]Se
2005] se presentan varias mejoras al sistema anteriormente expuéséb réisot utiliza
la informacbn visual extrada para reducir el error cometido por su odof@etnientras
realiza la exploraéin del entorno. Por otra parte, se realiza una optimiraglobal 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 [G#t al, 2006c] se extraen caradigicas SIFT de las iagenes y,
adenas, se realiza un seguimiento delEasdmarksdurante frames consecutivos para que-
darselinicamente con las &s robustas ante cambios en la pd@siale la @mara. El mapa
se construye utilizando un algoritmo basado en FastSLAM. Teamballset al. [Valls-

Miro et al, 2005, 2006] utilizan caractisticas SIFT para crear mapas en entornos de
oficinas usando un filtro EKF. En el trabajo comentado se hace especial kirrafa
creacon de mapas visuales de grandes dimensiones, describiendo los principales proble-
mas que se deben afrontar para realizar esta tarea.

Sedin se puede observar, las caradstizas SIFT se han empleado profusamente como
método de detecon y extracabn de puntos de intés en SLAM visual. Sin embargo,
tambien otros autores proponen soluciones diferentes para la exmagaescripan
de landmarksvisuales. Por ejemplo, en [Lemaire y Lacroix, 2007] se utilizan segmen-
tos extrados de las iragenes comt@andmarks junto con un algoritmo de SLAM basado
en EKF. Frintropet al. extraen regiones de in&s utilizando el sistema de atedigiVO-
CUS [Frintropet al,, 2006]. Finalmente, en [Davison y Murray, 2002] se utiliza el detector
de esquinas de Harris para la extréccdelandmarksen SLAM monocular. El detector
de esquinas de Harris ha sido utilizado ta@mbén [Hygounenet al,, 2004] para la crea-
cion de mapas mediante dirigibles aadmos. En [Murilloet al, 2007] se presenta un
método de localizaéin basado en caractsticas SURF e ilagenes omnidireccionales.
En [Herathet al,, 2006] se crea un mapa visual utilizando puntos éttsutilizando el
software de KLT Kanade-Lucas trackgr Laslandmarksad extradas se integran en el
mapa utilizando un filtro EKF. La principal diferencia de la sofuncpropuesta con el res-
to de soluciones comentadas radica en que no utiliza la infoomala apariencia visual
de laslandmarksdetectadasUnicamente se utiliza la informami de distancia extfda
del par egtreo. En consecuencia, la asoddecde las observaciones cuando el robot cie-
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rra un bucle es, claramente, menos robusta, ya que existitiples opciones de asignar
una observacion con diverdasidmarksdel mapa, con otra del mapa. Adasy el sistema
es dificilmente extensible a situaciones en las que se encuentren objetos o personas en
movimiento, debido, otra vez, a la falta de robustez en la asécia datos.

En una inea diferente, &zet al. crean mapas tridimensionales utilizando informa-
cion densa de disparidad proveniente de un sisterdeeesi®ezet al., 2005]. En la solu-
cion propuesta se realiza una estindaailel movimiento del par esteo en 6 dimensiones
a partir de las iragenes capturadas en instantes consecutivos. Se utiliza un procedimiento
de minimizaocdn global para obtener la mejor trayectoria dedenara.

Por otra parte, merece tardbila pena destacar el trabajo presentado ebdéat al.,
2004], donde se modela el entorno utilizando uam@ara omnidireccional montada sobre
el robot. Durante la exploramn, el robot captura iagenes omnidireccionales y estima la
rotacbn y la trasladdn (menos un factor de escala) entre cada par de poses. Al final de la
tarea de SLAM el entorno éstmodelado mediante un conjunto déamenes panamicas
tomadas desde diferentes poses en el entorno. Dado que almacenaglsdamimplica
una alta capacidad de almacenamiento, en este caso la informdeilas iragenes se
comprime utilizandoécnicas PCA [Vicentet al., 2005]. Una ventaja interesante de uti-
lizar imagenes omnidireccionales es que, si el espegorashtado en posioch horizontal
sobre el vefculo, el giro del robot equivale a una simple trandladie la imagen [Paet
al., 2007b].

A diferencia de los trabajos comentados anteriormente, en la 8oldei SLAM vi-
sual que se propone en esta tesis, las medidas de distancia obtenidas con élgar est
van acompf@adas de una descripai visual del punto en el espacio. El descriptor visual
permite resolver con una mayor robustez el problema de la asatideidatos, generan-
do a$ mapas ras precisos. Adeas, la soludin 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 visuabdssado en un filtro de partilas,
gue proporciona una mayor robustez frente a errores en la asocaedatos.

4.3. Asociacbn de datos

En la descrip@n del algoritmo FastSLAM que sed&en el apartado 2.3 se plan-
ted una soludn para el problema de la asociatide datos basado en la distancia de
Mahalanobis asociada a la innov@ti Esta soluéin se puede aplicar en el caso en el
que exista en el entorno un conjuntoldedmarksndistinguibles: es decir, el robot no es
capaz de percibir ninguna caraéstica de ldandmarkque la diferencie del resto. Esta
situacbn aparece en algunas aplicaciones de SLAM{seze descrildi en los aparta-
dos 2.2.4 y 2.3.10. En el caso comentado en el apartado 2.3.5 se asocia la arservaci
z a lalandmarkque minimice la distancia de Mahalanobis sobre todasaladmarks
del mapa asociado a la paxla i, utilizando la ecuaéin (2.55). Si el valor rimimo de
la distancia de Mahalanobis supera el umhpg) entonces se considera que la medida
observada no corresponde con ninguna dealadmarksdel mapa, y se crea una nueva
landmark La solucbn comentada no permite obtener buenos resultados en el caso del
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SLAM visual, ya que, en esta ocasi pueden existiandmarksque se encuentren cer-
canas entreisy es altamente probable que exista una serie de candidatos que cumplan
con la distancia de Mahalanobis. landmarkdel mapa que minimice la distancia de
Mahalanobis, probablemente, no&da elecadn correcta. Generalmente, esta sdiaci

da’ lugar a un imero alto de falsas correspondencias, perjudicando la constnusbeii

mapa. Este hecho se explica porque el error en las observacioes& correlado con

el error en la posiéin, haciendo que la solumi propuesta no seaddea (ease la figu-

ra 2.4). Segn se comeidt en el apartado 2.2, existen maneras de resolver la asotiaci

de datos que pueden dar lugar a soluciones mejores [Neira §sT&001], sin embargo

el coste computacional dsstas es elevado.

A diferencia de la situabn planteada, en la que lEsmdmarkso se pueden distinguir
entre §, en el caso planteado dgel mapa est formado por un conjunto de marcas
visuales, y cada una de ellas cuenta con un descriptor visual. Por lo tanto, asociada a
cada medida; existe un vectorl; que describe la apariencia visual dddadmark En
definitiva, la observadn del robot est formada pop, = {z;, d;}. Donded, es un vector
descriptor asociado a landmarkobservada. Este planteamiento se puede observar en la
figura 4.1.

Se propone mejorar la asociacide datos utilizando el descriptor visual asociado a
las landmarks En este caso, dado un descripthrasociado a la observaci actual y
un descriptor visual; asociado a ld&andmark; del mapa se calcula la siguiente distan-
cia Eucldea entre los candidatos que cumplen con la ebna@.55), y cuya distancia
cuadrada de Mahalanobis es menor éfe

E? = (d;, — d;)(dy — dj)* (4.1)

Finalmente, se asocia la observack; con lalandmarkque minimice la distancia
E entre todos los candidatos. En laagptica, se establece un valor the umbig| de
manera que sk? > E7 se crea una nuevandmark Los resultados obtenidos hasta el
momento prueban que la asoci@tide datos mejora significativamente de esta manera.
Como consecuencia, se puede crear magsprecisos utilizando un menadimero de
parficulas.

4.4. Resultados FastSLAM en simuladin

Para comprobar la validez del algoritmo FastSLAM en su aplcaaila construc-
cion de mapas visuales se realizaron una serie de experimentos en un entorno simulado
utilizando Matla® como software de desarrollo. Se simula que el robot navega por un
espacio en el que se supone la existencia de ciérteero ddandmarksvisuales que el
robot es capaz de detectar utilizando un parawearas egreo. Las marcas visuales se
simulan generando un conjunto de puntos aleatorios en un entorno de aproximadamente
30 x 30 x 2 metros. Para simular un entornpito de oficinas, se representa una estancia
en el que lasandmarksse encuentran situadas sobre las paredes, distribuidas de forma
uniforme.

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

= Se considera que la visibilidad de lasdmarksest restringida por los objetos del
entorno (p.e., el robot no puede detectar iamamarka tra\es de una pared).

= En cada instante, el robot es capaz de observatiorero naximo B delandmarks
e integrarlas en el filtro de pactilas.

= Unicamente se puede observar marcas que se encuentren en el campiandgevisi
robot y a una distancia menor de cierto valgy,...

= Las lecturas de odomédry las medidas realizadas sobreliasimarksdel entorno
se corrompen con cierta cantidad de ruido. Este ruido se gendna segnodelo
gue asemeja lo &s posible el existente en una plataformadtata real.

En la figura 4.2 se puede observar una vista tridimensional del entorno, el robot y un
conjunto de observaciones realizadas stdmdmarkscercanas. Lalkndmarksobserva-
das se indican con elipsoides, de t@im@roporcional a la incertidumbre en su pasici
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 sirdnlasi que se
conoce el camino real seguido por el robot,@smo el mapa real del entorno. Esto nos
permite evaluar con exactitud los resultados obtenidos al variar algunos dedosepras
del algoritmo. En concreto, evaluaremos la calidad de los resultados cuand@se var

= El nUmeroM de partculas empleado en el algoritmo.
» La distancia raxima a la que se pueden obsenadmarksd, ..

= El nlmero naximo de medida® a integrar en cada iterami del algoritmo.
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Z (m)

Figura 4.2: Entorno de simulami utilizado. Se muestra al robot mientras efaabbservaciones
sobre ladandmarksdel entorno. Lasiheas continuas representan las paredes y otras estructuras
del entorno.

Figura 4.3: Mapa tridimensional generado. La pdsiaile caddandmarken el espacio se indica
con un asterisco.
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4.4.1. Ecuaciones &sicas

En el apartado 2.3.2 se presentaron las ecuacicmssds para la estimaci de la
landmarke; utilizando un EKF. A continuabn obtendremos las ecuaciones que definen
el modelo de observami del robot. Para ello, supondremos que el robot es capaz de cal-
cular la posiabn relativa de unéandmarkvisual respecto del sistema de coordenadas de
camaraD. = {X,, Y., Z.} (véase lafigura 4.4). Consideraremos tagnbsin g@rdida de
generalidad, que el sistema de coordenadas datai@ y del robot coinciden. Apues,
si tenemos que el robot se encuentra en la ppse (z;«, 1y, 1), 1a matrizR relacio-
na el sistema de coordenadas global del entérpe= {X,, Y,, Z,} con el sistema de
coordenadas del robét, = {X,, Y;, Z,}.

cos(xrg) —sin(xrg) 0 @y

| sin(zip)  cos(xrg) 0
R= 0 0 L0 (4.2)
0 0 0 1

Asi, la observad@n realizada por el robot sobre lEndmark# est formada por un
vector de posidin z;, = (X,,Y,, Z,)T relativo al sistema de coordenadas del robot. Las
coordenadas globales de la landmérk (X,,Y,, Z,)” se relacionan con las observadas
por el robot mediante la siguiente matriz de transforaatiomo@neakr:

X, X, cos(zrp) —sin(zrg) 0 xpx X,

Y, | Y, | | sin(zrg) cos(zrg) 0 ¢y Y,

2| =z 7| o o 1 0| |2 (4.3)
1 1 0 0 0 1 1

Con lo cual, si el robot detectalandmarké,, = (X,.,, Y, Zy)", podemos escri-
bir:

ngct X’I‘,Ct Xc,ct

Yy Y, e Ye e,

Zoo | = R 7. R o (4.4)
1 1 1

dado que hemos supuesto que el sistema de coordenadasadeala g del robot coinci-
den. La variabl®,, = (X,.,, Y, Z,)" se refiere a la posien global de ldandmark
conindicec, respecto del sistema de coordenadas gléhalSin embargo, para poder
escribir la ecuaéin no lineal del modelo de observaniz, = g(xy,6,,), hecesitamos
conocer la relaéin inversa. En consecuencia, debemos calctilar R~

cos(xrg) sin(xep) 0 —mpxcos(xrg) — Ty sin(zeg)
—sin(zrg) cos(xrg) 0 xpxsin(wyg) — @y cos(zip)
0 0 1 0
0 0 0 1

W=R"'= (4.5)

Finalmente, el modelo de obsen@eipresentado en la ecuani(2.41) se puede es-
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Figura 4.4: Sistemas de coordenadag. Sistema de coordenadas glol#@). Sistema de coorde-
nadas solidario al robot @wil. O..: Sistema de coordenadas de &mmara.

cribir de la siguiente manera:

Xr,ct Xg,Ct
3 = g = g(4,00,) = WO, =W ? (4.6)
T,Ct g,ct
1 1

La ecuaadbn (4.6) nos permite calcular la prediénisobre la observami del robot
2= (Xyer, Yrer, Zre,) " referida a ldandmarkd,, basandonos en la pose de la padia
2™y la estimaadn anterior de la posion de Ialandmarku[c’ﬂ,l.

Para el élculo del filtro de Kalman, sém las ecuaciones (2.41-2.46), necesitamos
linealizar el modelo de observaci respecto de llandmarkd,,. Para ello, calculamos la

matriz Jacobian&,, = Vy, g(s:,0.,) de la siguiente manera:

X, 90X, 0X»

20X, By, 92, cos(xrg) sin(xig) O
Go., = | ox, ov. oz, | = —sin(zrg) cos(zip) O (4.7)

09X, 0Y, Y,

4.4.2. Evaluacon de los resultados

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

= Error RMS de posicion en el camirzﬁgy: calcula el error cuadtico medio entre la
posicbn estimada del robd; ,, = (3, ., 5:,) Y la posicbn reals; ,, = (5,4, 5;,)
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para todos los movimientos realizados por el robot. Es decir:

- 1

Ory = Z (Si,ary - giwy)(gi,wy - §i7my)T (4.8)

IIM.‘b

dondeA es el mumero total de movimientos realizados por el robot. Tamlaiefi-
nimos el anterior pa@ametro respecto de la odomniatdel robot, con el objetivo de
poder comparar la calidad de la estintaciealizada. Als comparamos la posimn
real del robot; ,, = (5, ,, 5,,) con la ofrecida por la odomé#s; .., = (5,4, 5;,):

< 1

Oy = Z (Si,zy — Siay)(Siay = Siay)" (4.9)

IIMD>

= Error RMS en la orientadn 59: calcula el error cuadtico medio entre la orien-
tacion estimada del robga 4 y la orientacdn reals; o para todos los movimientos
realizados por el robot.

A
59 = Z SZ 0 — 8Z 9 (410)

dondeA es el rumero total de movimientos realizados por el robot. Igualmente se
define respecto de la odometdel robot:

A
- 1 3 B
09 = 4 ;(sw — 5i9)? (4.11)

= Error RMS entre el mapa real y el estimadlp: para cada una de ldandmarks
estimadas se calcula el error entre la pasicéstimada y la posioch real de la
landmarkdel mapa.

=1

dondeN es el imero ddandmarksestimadas en la simulai.

4.4.3. Detalles de simuladin

Cuando el robot navega por el entorno simulado detanotdmarksgque se encuentran
a una distancia inferior a,,,,. Adenas, para obtener la obsen@atj se comprueba que
dichalandmarkqueda dentro dehngulo de vigin del robot. Una vez se ha hecho la
anterior comprobadn, la observaéin del robot est formada por la posién relativa de la
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Figura 4.5: Esquema de un sistemaesb de vishn.

landmarkreferida al sistema de coordenadas del rabet (X,,Y,, Z,)* +¢. Dondec =
(ex,€ey,€z)T es un vector de ruidos gaussianos distribuido$iség(0, R;). En el caso

gue nos ocupa, se astrealizando medidas relativas solaredmarkgpuntuales utilizando

un sistema de vién eséreo. Si suponemos que el parésb es edindar (@maras pin-

hole y ejesbpticos perfectamente paralelos), entonces las coordenadas 3D de un punto
referidas al sistema de coordenadas délaara izquierda se pueden calcular como:
B(u—Cy) B(v —CYy) fB
d 4 d
donde,s = (u,v) es la proyecdn del punto 3D en la imagen izquierdad,= (v/,v') es

el punto correspondiente en larnara derecha §y = u — v’ es la disparidad asociada
al punto. El paametroB recibe el nombre ddrea base, y corresponde a la sep@raci
horizontal entre lasamaras del par esteo. Los paametrosC, y C,, se refieren al punto
de intersecdn del ejedptico con el plano imagen en ambasraras. En la figura 4.5
se presenta de forma esquaina un par esreo ideal. Podemos calcular las covarianzas
asociadas a la medida= (X,, Y,, Z,) suponiendo una propagéaidel error lineal [Be-
vington y Robinson, 1992]:

X, = Y, = 7, = (4.13)

B*¢2  B*u-—C,)*0;

o, = Doy ( . )0 (4.14)
B*¢? B?*(C, —v)%02

2 . v d

%, = ~o + yd4 (4.15)
2132 2

2 _ ["Bog

oy = i (4.16)

Durante los experimentos hemos utilizagdpo= 1,0 pizelsy o, = o, = 10 pizxels.
Estos valores se han exiila tras un aalisis experimental de los sistemas deaisilispo-

nibles en el laboratorio. La matriz de ruidd se calcula com®, = diag(o%, , 0% ,0% ).
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Tabla 4.1: Conjunto de pametros usados durante la simudarci

M: NUmero de partulas para el filtro.
R;: Matriz de covarianzas del ruido en la ob-
servachbn.
17— Maxima distancia de observaai. El ro-

bot puede percibir unandmarksi se en-
cuentra a una distancia menor qijg,. ¥
dentro de su campo de \isi.

Qmazy Pmaz. | Definen el campo de vieh de la @mara
del robot. En todos los experimentos to-
MamOoS,ae = 45° = Bpae = 45°.
B: NUumero naximo de observaciones inte-
gradas en cada iter@ci del algoritmo.
a1,9,03 Y ay: | Modelo de movimiento del robot (algorit
mo 1).
L: NUmero total de landmarks en el mapal.

En la tabla 4.1 se muestra un resumen del conjunto deggros de simulagn mas
importantes, dscomo su descripbn.

En la figura 4.6 se muestra un ejemplo de una simalaein el entorno comenta-
do. A continuaddn, presentamos, como ejemplo, los resultados asociados a una simula-
cion en concreto. En este caso, se uiiliz = 100 parficulas,B = 5 observaciones y
dmee = 10 m. En la figura 4.6(a) se muestra el entorno, la posiénicial del robot y la
trayectoria real realizada en el entorno (ere& continua yicculos). En la figura 4.6(b)
se ve, con ras detalle, la trayectoria real (eméa continua yicculos), las medidas de
odometfa (con Inea discontinua y cruces) y la trayectoria estimada (ec@alcontinua y
cuadrados). La medida de odonietruidosa se ha generado utilizando el modelo de mo-
vimiento descrito en el apartado 2.3.1 (algoritmo 1, definido e@a¢ana 43), aadiendo
cierta cantidad de ruido a las poses comandadas. La cantidad de ruido que hemos introdu-
cido en la odometa es de la misma magnitud que el ruido que apaipaamente en los
experimentos con robots reales. Para evaluar los resultados se han utilizado trayectorias
mas complejas, como la indicada en la figura 4.7. Como se puede observar, la éstimaci
del camino realizado por el robot sigue bastante fielmente el camino real producido. Seg
se observa en la figura 4.6(b), el robot parte de su fosicicial, indicada en la figura
con laletra ‘A.. A continuadn, 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 dispetsi de las partulas. Para apreciar
esto, se representan las nubes dei@aes en cada uno de los instantes de simarkaci
Al final de la trayectoria indicada, el robot vuelve a obsefaadmarksya observadas
en el instante inicial, y es capaz de localizarse respecto a ellas, disminuyésdaras
certidumbre. Cuando el robot se desplaza y descubre nlan@gsarksen el entorno, la
incertidumbre sobre su posici aumenta y este hecho se puede observar por la mayor
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dispersdn de las nubes de partilas. En el instante Balado como ‘F’ el robot vuelve a

una posiabn previamente explorada y es capaz de localizarse respelatodiearksque

halda detectado previamente. En este momento, la incertidumbre sobre el camino del ro-
bot se reduce, hecho que se puede observar por la rédwteia dispersin de las nubes

de partculas. Para la misma simuléaa anterior, se muestra en la figura 4.6(c) el error
absoluto de posibn, calculado para la estimaai (linea continua yicculos) y la odo-

metiia del robot (inea discontinua y cruces). El modelo de ruido utilizado se describe en
el apartado 4.4.2. Se supone que, durante la sintuidata Gnica informacdn disponible

sobre el movimiento del robot es su odorteelr las medidas realizadas. A continuagi

se integran todas las medidas de odormagfunto con las observaciones realizadas uti-
lizando el algoritmo FastSLAM, descrito en el ¢@ao 2. ASmismo, se supone que la
asociadbn de datos es conocida. En el apartado 4.3 se d&scnibirétodo para realizar

la asociaddn de datos que funciona bien en el caso de SLAM visual. Terminada la simu-
lacion, 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 estiémadel mapa asociado a la gatt-
la con mayor peso acumulado durante la simé@laciLa posiobn tridimensional de cada
landmarken el mapa real se indica con un asterisco, mientras que la mejor eétinsaci
indica con un diamante. Se puede observar que aldandsarkano han sido observadas
por el robot, con lo cual no existe ninguna estinbacsobre su posion.

En la figura 4.7 se puede ver una trayectoria del robot, explorando una zZma m
amplia del entorno. En la figura se puede observar el camino real, la ottmtresti-
macbn proporcionada por el algoritmo durante los diferentes movimientos del robot. Se
puede observar clarament@nco el error en la odoméé# crece sin control, mientras que
la estimacbn aproxima fielmente el camino real.

Los resultados de la estimaai del mapa dependen en gran medida de la trayectoria
efectuada por el robot, delimero de observaciones realizadas sobre tati#mark y
del error en las observaciones de diclzasimarks En los resultados mostrados a conti-
nuacbn, 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 maneraseficiente constituye un problema diferente, conoci-
do como el problema de exploraai, del que ya se habkn el caftulo 1. La exploradn
de un entorno utilizando informaam visual se propone commea de investigaon futu-
ras de esta tesis.

4.4.4. Variacbn del nUmero M de particulas

Se ha realizado un conjunto de simulaciones varianddielenmo M de partculas
del filtro, manteniendd3 = 10 observaciones ¥,,.., = 10 m constantes. El mismo
experimento se repite) veces para cada valor dé, mantenéndose durante todos los
experimentos las mismas lecturas de odomgeta misma trayectoria real y el mismo
mapa,; sin embargo, debido a la aleatoriedadrie&ca del ratodo, los resultados de la
estimacdn son diferentes en cada una de las simulacionesnidgtse calcular un valor
medio e intervalos dec. La figura 4.8 muestra el error RMS de poSiticalculado con
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Figura 4.6: La posidin dada por la odomé# del robot se indica con crucesigéa discontinua.
La pose real del robot se indica comatlos. Finalmente, la pose estimada por el algoritmo se
indica con cuadrados.

la diferencia entre el camino real del robot y el camino estimﬁgp.(Con barras de

error se indican intervalos d&r para cada valor d&/. El error RMS de posiéin en la
odometfa a lo largo de todo el caminézg,) se muestra efrlea discontinua. Este error se
mantiene constante, ya que se han mantenido las mismas lecturas de @daodargo

de las diferentes simulaciones. En la figura, se puede observar claraieatelecrece

el error en la estimadh cuando se emplea uimero)M de partculas mayor. Esto es de-

bido a que la fundn de probabilidagh(z1.;|z1., u1.¢, c1.¢) SObre todo el camino del robot

se aproxima con &s exactitud cuando existe una mayor variedad de caminos. Se observa
tambén dmo las barras de error targbi disminuyen al aumentar, lo que se traduce

en una mayor repetibilidad en la estim@atidel camino. Elimite inferior en el error de
localizacbn viene marcado por el modelo de error de las observaciones (ecuaciones 4.14),
el nimero de observaciones empleadas y la distanakinma de observagn d,,,,... Ob-
servando la dgafica se puede ver que a partir3l® parfculas la mejora en la localizasi
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30

Figura 4.7: En la figura se indica el camino real seguido por el robot (trazo continuo), el camino
sedin la odomefia (trazo discontinuo) y la mejor estimanihasta el instante simulado (indicado
con cuadros).

no es significativa y demuestra que se pueden obtener unos buenos resultados utilizando
200 — 300 parfculas. Es interesante observar que, cuandamleno de partulas es re-
ducido, el algoritmo no siempre es capaz de ofrecer una estimacirecta del camino,
obsenandose un valor medio del error RMS alto con una alta varianza asociada.

4.45. Variacion en el nimero maximo de observaciones en cada ite-
racion B

Sedin se dijo en el apartado 2.3.8 los resultados del algoritmo mejoran cuando se
incorpora un conjunto d& observaciones; en cada iteradin. En la figura 4.9 se mues-
tra el error RMS de posion y sobre el mapa al variar elimero de observaciones
B = {1,5,10,15,20,25} (la distancia raxima de observagn se mantuvo constante
end,.. = 10 my se utilizo M = 200 pariculas). Se observadmo el error RMS de
posicbn disminuye conforme aumenta €élmero de medida® que se integran en cada
iteracbn de FastSLAM, dscomo la repetibilidad de la estimaci. Tambén se observa
gue los resultados no mejoran demasiado a partir de ciartero de medida®. Este
comportamiento se explica por el hecho de que la ptide la localizadén depende
de la cantidad de ruido existente en las medidas. Ade®l rumero de medidas que se
integran en cada instante de simuéacdepende de la densidadldedmarksexistente en
el mapa. Puede ocurrir que @imero de observaciones que realiza el robot simulado en
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Figura 4.8: La figura muestra el error RMS de pamicl variar el imero de partulasM emplea-
do en la estimaéin del camino. Se muestran los resultados paraiV0, 100, 300, 500, 1000
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Figura 4.9: Error RMS de posimn al variar el imero néaximo de medidasK) que se integran
en cada instanteiflea continua). Eritiea discontinua se muestra el error RMS calculado con la
odometra.

cada instante no aumente una vez fijada la distafigia

4.4.6. Resultados al variar la distancia raxima de observaobn d,,, .

La distancia de observdni d,,,, €s un paametro de suma importancia. iAsi el
robot es capaz de véandmarksa gran distanciad,,, alta), sed capaz de mantener su
localizacbn en su mapa “local” duranteas tiempo, y la construdmn del mapa sérmas
sencilla y requer& un menor imero de paftulas. En cambio, si la distancig,,, s
pequéia (p.e.d,... = 1 m), entonces el robot é&stcontnuamente encontrando nuevas
landmarks con lo cual la incertidumbre en su pos$igicrecea rapidamente y se nece-
sitald un rumero M de partculas mayor para obtener resultados aceptables. Eanbi
con una distancia axima de observagh baja, el robot realiza generalmente umero
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Figura 4.10: Error RMS posion al variar la distancia axima de observagn d, ...

bajo de observacioneB, con lo que el error en la localiz&ei y el mapa sér grande.
Este efecto se puede observar claramente en la figura 4.10, donde se ha djgriado
manteniendo constanfg = 200 parficulas yB = 20 observaciones.

En nuestro caso, en el resto de simulaciones se ha utilizado un valor constante de
dmez = 10 m, que es una distancia asumible a la que se pueden obtener medidas al utilizar
un par estreo real. La figura 4.10 demuestra que se pueden obtener buenos resultados
utilizandod,,,,, = 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
robotica real. El robot se desplaza de forma guiada por el entorno mientras captura pares
de imagenes eéteo. El algoritmo de SLAM se impleménén el entorno de desarrollo
Matlak®, ya que esto facilitaba la realizaci de gran cantidad de pruebas utilizando los
datos experimentales. El algoritmo lee las entradas de odametr

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 Il a bordo, fun-
cionando con sistema operativo Linux Debian. La plataforma egtiipada con un par
estreo de geomét variable, modelo STH-MDCS2-VARX, proporcionado por la em-
presa Videre Design y uraser SICK LMS 200. En la figura 4.11 se observa el robot
movil utilizado en los experimentos, llevados a cabo en la primera planta del Edificio To-
rreblanca de la Universidad Miguel Hénmdez de Elche. Se observa taérben la figura
la disposicbn de los sensores a bordo del robot. Amara se ha instalado en una pdsici
y orientacon fijas respecto de la base del robot. Elicelo se desplaza por el entorno con
una velocidad de translaei maxima de0,05 m/s y una velocidad de rota@n maxima
de 0,01 rad/s. Mientras el robot se desplaza por el entorno, captura un paratgeimes
eséreo con intervalos d&1 m en la posicdn y0,1 rad en orientadn (aproximadamente
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Figura 4.11: Plataforma rditica utilizada durante los experimentos.

5°). Se tomaron iragenes con una resoldai de640 x 480. En la figura 4.12 se muestra,
como ejemplo, un conjunto de agenes del entorno. En lasagenes se pueden apreciar
algunas marcas artificiales en el entornease la figura 3.1)stas, 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 pé&ctica, evaluar los resultados de SLAM es complicado. Ebalogb 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 obnpseevalan considerando
gue sean topéhicamente correctos y que no existan elementos mal definidos en el mapa
(p.e. muros dobles). El problema esnamayor en el caso de SLAM visual cuando se
pretende utilizatandmarksvisuales naturales, de las que, obviamente, no se conoce su
posicbn 3D. En consecuencia, el mapa construido por el algoritmo de SLAM no puede
ser comparado con ninguna solutiideal. La soludn por la que se ha optado es utilizar
los datos del sensaader a bordo del robot para construir un mapa de ocapgastimar
la trayectoria del robot al mismo tiempo que se adquieren lagémes para construir
el mapa visual. Para hacer esto, mientras el robot se desplaza por el entorno y captura
imagenes, se almacenan las lecturas de odgaragt robot y las lecturas del sensasér
a bordo en un formato de fichero @stlar de CARMERN ahadiendo una entrada especial
para laslandmarksvisuales. La ventaja principal de este formato es que se puede pro-
cesar los ficheros utilizando los datos éedr, extrayendo ata pose del robot con un
algoritmo de SLAM basado easer. Los datos daser nos permiten construir un mapay
estimar un camino utilizando la soléci presentada en [Grisett al., 2005, 2006]. La
trayectoria del robot agstimada es muy precisa y se considera que representa de forma
bastante fiel al camino real del robot, por lo quéasamsiderado como el camino real en
los experimentos.

Los resultados presentados en elitdp 3 demostraron que el detector de esquinas
de Harris permite extraer un conjunto ld@dmarksvisuales naturales muy estables, in-
cluso cuando las iagenes sufan cambios de escala y de punto de vista. En concreto, el
detector de Harris obtuvo los mejores resultados en las secuenciaagknigs 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 iagenes capturadas en el entorno.

en el laboratorio, pudiendo detectar las mistaasmarksvisuales a diferentes distancias

y angulos. Aderas, el detector de Harris tiene la ventaja de poder procesar éaeims

con un tiempo de@mputo bajo. A continuadhn, cada uno de los puntos detectados en

las imagenes se describe mediante un descriptor U-SURF, calculado en un entorno de
20 x 20 pixeles alrededor del punto de inksr Este procedimiento nos permite extraer un
conjunto de landmarks naturales estables, descritas mediante un descriptor U-SURF, que
demosto ser altamente invariante, saglos resultados mostrados en elitalp 3.

En cada imagen obtenida con el paéesb se obtiene un conjunto de puntos de @der
utilizando el detector de Harris. A continuéni se calcula una correspondencia entre las
imagenes utilizando la descripei U-SURF de cada punto. A partir de la corresponden-
cia, se obtiene la posimn 3D de cada punto en el sistema de coordenadaardara. A
continuacbn, los puntos detectados por el robot se deben obseryaingigenes conse-
cutivas para poder considerar la medida coralida. De esta manera, se consigue evitar
la inclusibn delandmarkspoco estables en el mapa. El tracking de los puntos durante
imagenes consecutivas se lleva a cabo utilizando el descriptor U-SURF y el movimiento
del robot indicado por la odomédr Es correcto utilizar la odoméiren este caso, ya que
el movimiento entre poses consecutivas es pegue

Se presentan resultados obtenidos cuando el robot realiza diferentes trayectorias. Se
analizaan 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 ocup@ci estimado utilizando datos deskr.

4.5.1. Resultados de la trayectoria ‘A’

A continuacon, se muestran los resultados asociados a un experimento en particular.
En lafigura 4.13 se muestra la trayectoria del robot junto con el mapa de cmupezado
a partir de los datos deiser. El robot parte del punte = 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 total4,7 m. El robot captub imagenes cada 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 totadd& observaciones sobtandmarksen el
entorno.

A continuacdn se muestran los resultados de SLAM visual para la trayectoria reali-
zada, utilizando los pametros de la tabla 4.2. En este caso el mapa visuaf@shado
por un total de 482andmarksvisuales, contando cada una de ellas con una f@ostdk
dimensional y un vector descriptor U-SURF asociado. En la figura 4.14(a) se compara
la trayectoria estimada utilizando datos édedr con la odométr del robot y el camino
estimado mediante SLAM visual. Emea continua (negra) se muestra el camino real del
robot, estimado a partir de los datos desddr. Enihea discontinua (azul) se presenta el
camino estimado con el algoritmo de SLAM visual presentad®. &fpalmente, las lec-
turas de odomeita se presentan con puntos y rayas (rojo). En la figura 4.14(b) se presenta
el error absoluto de posimn en la odometa y el error absoluto en la estimani, compa-
rado con el camino real estimado, usando los datoaskr ken los diferentes instantes de
simulacbn. El error RMS en la posign para el camino estimado es@é6 m, mientras
gue el error RMS en la odometria es@82 m. Se observa claramente en la figura 4.14(b)
gue el error en la odomédr crece sin control, y no permiidr crear un mapa correcto.

En la figura 4.15(a) se muestra una vista 2D del mapa visual generado£naebia
figura 4.15(b) se presenta el mismo mapa visual, superpuesto con un mapadalobst
creado a partir de los datos desér. Ladandmarksvisuales se presentan como elipses,
de tamdo proporcional a su incertidumbre. Algunas de las marcas naturales encontradas
se ubican en las paredes del entorno y coinciden con las medidaseteld 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 dataseddlhea con-
tinua), la odometa del robot (puntos y rayas) y el camino estimado con SLAM visliaédl
discontinua). La figura (b) muestra el error absoluto de psien el camino estimado y la odo-
metia durante los diferentes movimientos del robot.
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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 dawsrden la figura (c)

se presenta una vista 3D del mapa.

109



SLAM visual

Tabla 4.2: Resumen de los principalesgraetros del experimento

Parametro Comentario Valor
M NUmero de partulas 200

B NUmero naximo de observacionessin limitar
dmax Distancia naxima de observacion sin limitar
s NUmero de frames para el tracking 5

E2 Distancia naxima del descriptor 0,09

Otra manera de validar los resultados [Valls-d/at al., 2006] se muestra en la fi-
gura 4.16. En la figura 4.16(a), se presenta un mapa daalss realizadénicamente
utilizando los datos del sensdser. En cada instante del experimento, las lecturas del
sensor dser se transforman en coordenadas globales a partir de la pose estimada por el
algoritmo de SLAM basado easer [Stachnisst al., 2004b, 2005b]. En la figura 4.16(b)
se presenta un mapa de d@usilos usando las lecturas del sen&set; 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 cagntcos y no se pueden apreciar grandes inconsistencias
en estdiltimo mapa, siendo el mapa creado con el algoritmo de SLAM visual consistente
y valido para la planificadin de trayectorias. Errores en la estindactel camino apa-
receén en el mapa de ocupéci como zonas del mapa poco consistentes o incorrectas.
Como ejemplo, se muestra en la figura 4.16(c) un mapa creado utilizando directamente la
odometra del robot y los datos déser. Obsrvese que aparecen zonas del mapa giradas
o duplicadas. En el caso de no disponer de un seaser,lel mapa de ocupéaaoise puede
crear utilizando las lecturas de los sensores SONAR mudmsligeros y con un coste
mas bajo.

A continuacdn se muestran los resultados cuando variamos algunos de &sear
tros del filtro. En la figura 4.17 se presentan los resultados obtenidos al varianetam
de pariculas empleadas/. Se utilizd M = {1, 10, 50, 100, 200, 300, 400, 500},
mosténdose, enihea continua, el error RMS de posini en la estimaéin dada por
SLAM visual junto con intervalos deo. En linea discontinua se presenta el error RMS
cometido por la odomdt. En este caso, no se restrin@l nimero naximo de obser-
vaciones que se integran en cada instante en el ni2)ai (a distancia raxima de ob-
servaodn (d,,..). El nUmero de partulas utilizado determina la velocidad del algoritmo,
por lo que resulta interesante estableceriglimo nimero de partulas)/ con el que se
puede obtener resultados aceptables. En este caso, a partir de 80gsald mejora en
la localizacdn no es significativa.

En la figura 4.18(a) se muestra un histograma dieduio 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 @ m, aunque tami@n se han utilizado observaciones a
una distancia superidi0 m. Las medidas, @ a distancias considerables, son bastante
fiables, debido a que lanea base del par €&to es grande y a que se ha realizado una
calibracbn muy precisa de la fun@n de distancia (que se preseatan el cafiulo 6).

Este hecho nos ha permitido crear un mapa visual y estimar un camino de forma muy pre-
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Figura 4.16: Resultados de la trayectoria ‘B’. Fig. (a): Se muestra un mapa dewbstdetecta-
dos con el sensoaser, estimado mediante un algoritmo de SLAM basadaser.IFig. (b): Mapa
de obshculos detectados con éiser utilizando el camino estimado con SLAM visual. Fig. (c):

Mapa creado a partir del 6chetro del robot.
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Figura 4.17: Error RMS al variar elumero de partulas M del filtro (trayectoria ‘A). Se uti-
lizo M = {1, 10, 50, 100, 200, 300, 400, 500}.
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Figura 4.18: Fig. (a) Histograma debaiulo|z;| de las medidas obtenidas durante el experimento.
Fig. (b) error RMS de posion al variard, ., = {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 distanésmma de observagnd,,,.. Se u en
este casd/ = 200 y no se restringi el "umero n@ximo de observaciones a integrar en
cada instantd3. Como era de esperar, conforme aumenta la distanaianna, el error
RMS de posidn disminuye. Es importante tan@ini considerar que los resultados em-
peoran ligeramente cuando se incluyen medidas por encima dé tes 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 gaussianal,Rara 20 m todas
las observaciones se han integrado en el filtro.

En la figura 4.19(a) se muestran los resultados al varidrmakmno naximo de medidas
gue se integran en cada instante de simalacte presenta el valor medio de 10 simu-
laciones independientes, junto con intervalof24eSe puede observabmo, cuando se
aumenta el amero de observaciones a integrar en cada movimiento, el error RMS de
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Figura 4.19: Fig. (a): Error RMS de posiai al variarB = {0, 1, 2, 4, 8, 20} observacio-
nes. Fig. (b): Error RMS de posani al variard;...s entre dos observaciones consecutivas. Se
utilizé 64pqns = {1075 0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3 0,4 0,512 10} m.

posicbn disminuye, ascomo la repetibilidad de los resultados.

En la piéctica, el robot capturarimagenes del entorno, obteadun conjunto de ob-
servaciones y las integéen el mapa utilizando el algoritmo expuesto. A contindiaci
el robot se desplaza y vuelve a obtener observaciones. La distancia que recorre el robot
entre dos observaciones es ungmaetro importante a la hora de crear el mapa visual y
condiciona los resultados que se obtémdrEsta distancia;, ..., se defind en el algo-
ritmo 1 (sample motion). Si el desplazamiento entre dos poses esfjoegueonces 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
integra@n 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 pésian funcbn del paametrod;, ...
En la géfica se puede observasrno aumenta el error RMS en la estim@acisedin se
aumenta la distanci@, ..

En el proceso de asociéci de datos, el robot debe decidir si una obsebracorres-
ponde a alguna de l#@ndmarksya existentes en el mapa o si, por el contrario, correspon-
de a undandmarkque no ha visto anteriormente. $gse dijo en el apartado 4.3, en esta
tesis se utiliza un descriptor visual para mejorar el proceso de asot@eidatos. Como
se comerd, la solucon consiste en que el robot decida asignar la obsémaaitual a
la landmarkdel mapa que minimice la distancia Eulda en su descriptor (de entre un
conjunto de posibles candidatos), siempre que esta distancia se encuentre por debajo de
cierto umbralF?. Sila distanciak? supera el umbral, entonces se decide crear una nueva
landmark La selecddn del umbral no es trivial; depende de la naturaleza del descriptor y
condiciona los resultados que se pueden obteneelGil, 2006b]. Si el umbral es bajo,
el robot decidia frecuentemente crear nuevasdmarks ya que una variabn pequéa
en el descriptor asociado a la obsergade indicaé que es una nuevandmark En caso
contrario, si el umbral es alto, el robot, con mayor frecuencia, asigaaiobservaciones
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Figura 4.20: Fig. (a) error RMS posixi al variar la distancia en el descriptor. Con puntos y rayas
se presenta el error RMS en la odorietFig. (b) imero delandmarksexistentes en el mapa
final (V).

actuales dandmarksya 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 séaéa distanciar),. Por claridad,
se presenta el valor medio obtenido tras crear el mapa 20 veces con los misams-par
tros. Se presentan simaiteamente los resultados obtenidos conmero diferente de
imagenes en el proceso de seguimient; en concreto se presentan los resultados cuando se
integran marcas seguidas durante {23456 8 10 20} imagenes consecutivas. Cuando
Ey = 0, el robot crea siempre nueviesdmarksy no es capaz de localizarse respecto
delandmarksanteriores, con lo que el camino estimado diverge del real. Por otra parte,
cuandoE, — o la influencia del descriptor esinima, asigandose siempre la observa-
cion a alguna de laendmarksgue cumpla con la distancia de Mahalanobis (2.55). Los
resultados son similares cuanel@& [2 — 6], encontandose un valobptimo para la dis-
tanciaE, ~ 1. Cuando el valor de aumenta, los resultados tienden a empeorar, ya que
existen pocatandmarksque se puedan seguir durante tanta@gjenes consecutivas.

En la figura 4.20(b) se presenta éimero deandmarksfinales existentes en el ma-
pa como fundn de la distancid, en la asocia¢in de datos. Se puede observamo,
en todos los casos, elimero delandmarksdisminuye al aumentar el valor de la dis-
tanciaFy, ya que el robot considera que existen menos marcas diferentes en el entorno.
Ademas, como consecuencia de aumentaal nimero de observaciones que obténelr
robot en cada instante disminuye, indumgose en el filtro uniimero menor ddand-
marks Tener un menorimero de landmarks es, en principio, recomendable, ya que el
tiempo de émputo del algoritmo disminuye. No obstante, ylsege puede apreciar en
la figura 4.20(a) seleccionar una distanEiademasiado grande perjudica la estindaci
del camino del robot. Se ha constatado que una distdfyoés \alida para la creaon de
mapas en todos los experimentos realizados en esta tesis.

El conjunto de experimentos realizados nos ha permitido establecer bragians
Optimos para la realiza@n del mapa visual que se ha mostrado. A contirarggi usando
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estos paametros, se presentarasresultados para trayectorias diferentes. La potencia de
un algoritmo de SLAM se demuestra cuarée es capaz de crear un mapa y mantener
una estimadin de la pose,@ cuando el robot realiza diferentes trayectorias en entornos
diferentes. En consecuencia, se presentan a contgrueesultados 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 casdréside
realizando un total de0549 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 @s alejados. El mapa se oretilizandoM = 300 parficulas,B = 20y
Otrans = 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
tamdio proporcional a su incertidumbre. Se presentan superpuestos los datos del sensor
laser. EI camino real del robot, la odomaty el camino estimado se dibujan en la figu-
ra 4.21(b). A continuadin, se compara en la figura 4.21(c) el error absoluto de @osici
cometido por la odométr y la estimadn usando informadn visual. En la figura 4.21(d)
se muestra el mapa de ocugaticreado por el algoritmo de SLAM, presantlose con
linea continua el recorrido realizado. Setcet mapa variando elimero de partulas
empleadas, mostndose los resultados en la figura 4.21(e). Se presenitasendontinua
el valor medio de 10 repeticiones e intervalo2de En linea discontinua se muestra el
error RMS en la odomét.

Por otra parte, se reabizun conjunto de simulaciones al variar los graetros del
algoritmo de SLAM visual. El resultado as resBable se presenta en la figura 4.21(e),
donde se muestra el error RMS de pasicén funcdn del mimero de partulas utilizado.

Si comparamos este resultado con el de la figura 4.17, podemos observar que, en las
mismas condiciones, se requiere un mayamero de partulas para obtener un error

RMS similar en la estimaon del camino. El resto de ganetros 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
sensoraser y superpuestas con el camino real, el camino estimado mediante SLAM visual
y las lecturas del adimetro del robot.

4.5.3. Trayectoria C

A continuacbn, 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 del26,2 m, realizando un total d&3500 observaciones. Comparada con la trayectoria
del experimento ‘A’ y ‘B’, el robot realiza una trayectoria significativamentesrarga.

El mapa se ci utilizandoM = 50 parficulas,B = 20 Y 6irqns = 0,1 m.
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Figura 4.21: Resultados de la trayectoria ‘B’. Fig. (a): mapa visual generado. Fig. (b): camino real

(linea continua), camino estimadmng@a

discontinua) y odometria (puntos y rayas). Fig. (c): error

absoluto de posibn en cada movimiento del camino estimadodh continua) y de la odometr
(linea discontinua). Fig. (d): mapa de ocupacireado con datos dader. Fig. (e): error RMS de
posicon al variarM = {1, 10, 50, 100, 200, 300, 400, 500, 1000}.
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Figura 4.22: Resultados de la trayectoria ‘B’. Fig. (a): Se muestra un mapa dewbstdetecta-
dos con el sensoaser, estimado mediante un algoritmo de SLAM basadasar.IFig. (b): Mapa
de obshculos detectados con @sker utilizando el camino estimado con SLAM visual. Fig. (c):
Mapa creado a pdrtdel oddmetro del robot.
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El mapa visual se presenta en la figura 4.23(a), superpuesto con datsedeEl
camino real, el estimado y la odomatse muestran en la figura 4.23(b). Seguidamente,
en lafigura 4.23(c) se observa el error absoluto de gwsel camino estimado, iasomo
de la odometa. Tambén en este caso podemos calcular el error RMS de poséamn
funcion del rumero de partulas utilizadas, mostrado en la figura 4.23(e). Se muestra el
valor medio de 10 repeticiones e intervalodeEn linea discontinua se muestra el error
RMS en la odometa. 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 rmayenorde
parficulas para obtener resultados similares, debido a la mayor longitud de la trayectoria
realizada en este caso y al tdinadel mapa. En la figura 4.23(e) se presenta el mapa de
ocupaobn creadainicamente con datos dasler.

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

4.6. Conclusiones

Hasta el momento, la mayiarde las soluciones al problema de SLAM han hecho
uso de sensoreéder, para crear tanto mapas de ocupacomo mapas basadosland-
marks Durante losiltimos dlos han aparecido algunas soluciones que utilizanacas
para la construcon de mapas. Estas soluciones se agrupan bajo el nombre de SLAM
visual. El trabajo presentado de centra en la construéci de mapas visuales basados
en landmarks De esta manera la construagi del mapa pretende determinar la posi-
cion 3D de un conjunto dandmarksvisuales referidas a un sistema de referencia. Estas
landmarks visuales se extraen como puntos caiatiters en imagenes capturadas del
entorno.

En este capulo se ha presentado una sofutide SLAM visual empleada para la
creacon de mapas visuales. El algoritmo se basa inicialmente en el propuesto por Mon-
temerlo [Montemerleet al., 2002], conocido cotmente como FastSLAM, pero exten-
diéndose al caso en el que existeandmarksy observaciones tridimensionales. Ladaz
principal que moti la utilizacbn de un algoritmo basado en pauias es su demostrada
robustez ante errores en la asodaaile datos [Thruet al., 2005]. Por el contrario, la so-
lucion al problema de SLAM basado en EKF presenta una gran sensibilidad ante errores
en la asociad@n de datos [Thruet al., 2005; Neira y Tards, 2001]. Las caracfisticas de
FastSLAM se adaptan de forma natural al caso de SLAM visual, admitiendo la construc-
cion de mapas con urumero alto déandmarks hecho que ocurréatilmente en SLAM
visual.

En este cajpulo se propone tamén un nétodo para la asocidm de datos, indicado
para el caso en el que existemdmarksvisuales asociadas a un descriptor visual. El
mecanismo para realizar la asoc@ctide datos funciona en dos etapas. Primero, dada
una observaéin o, = {z;,d,;}, se busca un conjunto de candidatos entrddadmarks
del mapa para las que la medidapodia resultar @lida. Seguidamente, se utiliza el
descriptor visuadl; y se compara con los descriptores visuales asociados a los candidatos
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encontrados en la etapa anterior. Finalmente, se asocia la obéamwamin el candidato
gue minimiza la distancia Elidea entre descriptores. Si la distanciaima supera cierto
umbral, entonces se considera que la obsebvamdrresponde con ut@ndmarknueva.

Con el objetivo de comprobar las posibilidades del algoritmo de SLAM visual pro-
puesto, se cieun entorno de simula@n basado en Matlab. Se simula un agentérauino
gue se desplaza por el entorno y utiliza un sistema dérvisséreo para realizar obser-
vaciones ruidosas sobre un conjuntolaledmarksvisuales. Se ha modelado un entorno
de interior en el que aparecEmdmarksvisuales situadas en paredes y objetos. Aaem
se considera una serie de restricciones, para simular condiciones de funcionamiento muy
cercanas a las que se enconaa&l robot en la realidad. Para ello se han utilizad & e-
tros de error en la odomédry las observaciones correspondientes a robotsles reales
de nuestro laboratorio. Se considera quani&a informaaddbn de que dispone el robot para
crear el mapa son las lecturas de odormaetias observaciones ruidosas realizadas sobre
laslandmarksdel mapa.

Los experimentos realizados en simutachan permitido comprobar la validez del
algoritmo propuesto. Las condiciones de la simdlace asemejan lo&s posible al caso
real. Adenas, se ha realizado un estudio sobre lospestros del algoritmo que nos ha
permitido saber en @ucondiciones se puede obtener resultados satisfactorios.

A continuacon, se presentaron resultados reales de SLAM visual utilizando una plata-
forma rolbtica real. El robot realiz una serie de trayectorias comandado por un operador,
capturando iragenes eéto del entorno. Cada par deagenes se procgsextrayendo un
conjunto de puntos de intes mediante el detector de esquinas de Harris. Para cada uno
de los puntos detectados se calcula un descriptor U-SURF. Saatetseguimiento de
los puntos en instantes sucesivos para obtener un conjunto de medidas correspondientes
alandmarksvisuales robustas ante cambios en la péside la @mara. Las observacio-
nes obtenidas, = {z;,d,} es&n formadas por un vectaef que representa un vector de
distancia relativa al sistema de referencia del robdt yepresenta el vector descriptor
U-SURF. Las observaciones se integran en el mapa, gedese un mapa y un camino
estimado. El camino estimado se compara con el camino estimado usando dases.de |
El camino estimado coraser se considera que tienen una gran patigise utiliza para
comparar los resultados. De formaatoga a los resultados obtenidos en simdlacse
ha obtenido un conjunto de resultados al variar algunos de lasngdiros del filtro. En
general, los resultados demuestran la validez de las soluciones planteadas.

Los resultados obtenidos demuestran que la swhues capaz de crear mapas con
una gran precisin, utilizando un amero de partulas moderado. Se presentaron tam-
bién resultados al variar gran cantidad de losap@atros del filtro. Esto nos ha permitido
establecer un conjunto de panetros que permiten crear mapas visuales en condiciones
muy diversas.

Es importante mencionar la calidad del mapa generadooaso la precigin de las
trayectorias estimadas. Se ha demostrado claramente que el detector visual utilizado, en
combinacbn 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 femte los mapas que se han crea-
do con el nétodo propuesto. Debemos, por tanto, comparar los mapas creados hasta la
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actualidad por otros autores. Por ejemplo, en [VallséMir al., 2006] se presentan ma-
pas creados utilizando las caragtéicas SIFT. Cadendmarkvisual se sigue durante un
conjunto de frames, para extraer lagsrestables. A continudgi, 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 v@isieséreo para la crea@n de mapas visuales de
gran tamao. Los mapas visuales creados con estaita se muestran en la figura 4.25.
En la figura 4.25(a) se presenta un mapa pequén la figura 4.25(b), se presenta un
mapa de un tanie mayor, que, en opian de los autores del trabajo, es esidamente
inconsistente. En [Sim y Little, 2006] se presenta un mapalde 16 m, contruido a
partir de caractésticas SIFT y utilizando un filtro de péctilasRao-BlackwellisedEn
este cafiulo se han presentado mapas visuales de unitarsaperior a los comentados
anteriormente y se han creado con facilidad utilizando wmero reducido de pacu-
las. ElI camino estimado utilizando nuestra propuesta permite crear mapas de @tupaci
consistentes.

En nuestra opirdin, la mejora en la precisn de la estimaéin del camino y la capaci-
dad para hacer mapasasgrandes son debidos a tres factores principalmente:

= Al uso de un detector de puntos de i@Ipreciso y que permite extraer marcas
visuales robustas. El detector de puntos de &stee seleccidantras un exhaustivo
estudio (presentado en el ¢aypo 3).

= A la utilizacién de un descriptor visual que ha demostrado ser altamente invariante
ante cambios en el punto de vista de &mara. Se selecciorel descriptor vi-
sual que obtuvo mejores resultados, de acuerdo con lasngtiros definidos en el
cagtulo 3.

= A la utilizacibn de un sensor €0 con unahea base de gran tafi@g si se com-
para con los pares €seo utilizados hasta el momento por otros investigadores.

= A una buena rectificadh de los puntos detectados en lagganes.

= A una calibracbn muy exacta de la transformani relativa entre los puntos en
el sistema de coordenadas demara y el sistema de coordenadas del robot. Este
proceso de calibragn se describe en detalle en el tajp 6.

Finalmente, se ha podido comprobar la validez de las conclusiones obtenidas en el
cagdtulo 3. Ad la utilizacibn del detector de Harris en combinaticon el descriptor
U-SURF ha permitido crear mapas visuales con una alta pvecidin 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 esteittép ha sido presentado en diversos congresos
internacionales y revistas de relevancia. Los principales resultados en el campo de SLAM
visual se han publicado en [Git al,, 2006c, 2007a, 2006b,a, 2008c]. A contindeacse

120



4.7Aportaciones

describié cada una de estas publicaciones c@s wfetalle, indiandose las aportaciones
mas significativas de cada una.

En [Gil et al,, 2006c] se muestran resultados obtenidos con un robot utilizando la so-
lucibn de SLAM visual propuesta en este itafw. El robot explora el entorno y captura
imagenes con un par @seo. A continuadn, se procesan las agenes para extraer ca-
racteisticas SIFT y se emplean conendmarksvisuales. Esta publicamn es pionera
en proponer las caractsticas lasicas con que debe contar daadmarkvisual, princi-
palmente: poder ser detectada a diferentes distan@agylos y tener una descripai
invariante ante estos mismos cambios en la imagen. En esta pulticaoéxtraen puntos
caracteisticos de las iragenes utilizando el detector de las SIFT, mediante unadanci
DoG a diferentes escalas. Durante los experimentos, los punsdi@glos demostraron
ser muy inestables ante cambios en el punto de vista derlam@. Para paliar este proble-
ma, se propone realizar wrackingde los puntos detectados endgenes consecutivas y
mantenefinicamente aquelldandmarksvisuales nas robustas. De esta manera se redu-
ce el iimero de observaciones que se integran en cada @ardel algoritmo, dscomo
el numero 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 unangulo muy diferente, entonces el descriptor SIFT cambia significativamente,
y este hecho afecta negativamente la asamade datos. ipicamente, se ha utilizado la
distancia Eudbea para asociar un descriptor SIFT con alguna datasnarksdel mapa.

Con este ratodo, si el robot observa el mismo punto en el espacio desde poses muy dife-
rentes, difcilmente poda asociar las observaciones con la misamamark perjudicando

la estimaddn del mapa. Para mejorar esta sitdéacien [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 covarianzacon el conjunto de descriptores obtenidos durante el tracking.

A continuacon, se utiliza una distancia de Mahalanobis para asociar un deseckiotor
servado con alguna de lEndmarksvisuales del mapa. Los resultados demuestran que
al utilizar la distancia de Mahalanobis, el proceso de asa@siase datos mejora, con lo

gue se obtienen mejores resultados en la estimaiel camino del robot.

En [Gil et al, 2006b] se presentan resultados de SLAM visual utilizando &ambi
caracteisticas SIFT. La manera de estimar el mapa éstida a la propuesta en [Git
al., 2006c]. Sin embargo, en este caso se analiza en profundidad los resultados cuando
algunos de los pametros de la estimam cambian. As se estudia @no varan los
resultados en la estimaxci del camino al cambiar eimero de partulas)M empleado.
En particular se presentan los resultados obtenidos al variar la distaagimanentre
descriptores=? utilizada en el proceso de asociatide datos (apartado 4.3). Se estudia
el efecto de cambiar este panetro sobre el error RMS del camino estimado. Se puede
observar que si se utiliza un valor pefoepara la distancia axima E2, entonces una
observadn que se obtuvo de utandmarken el mapa es considerada como una nueva
landmark Por otra parte, si la distancig es muy alta, con alta probabilidad se comter
errores en la asocidm de datos, obteehdose un mapa y camino @neos.

En [Gil et al,, 2006a, 2007a] se propone la créacde mapas visuales utilizando ca-
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racteisticas SIFT mediante el algoritmo de SLAM propuesto inicialmente engfiGil.,
2006c¢]. En este caso se utilizan tabidiferentes descriptores provenientes del mismo
punto SIFT en vistas consecutivas, para obtener un modedacompleto de landmark

Sin embargo, en esta publicanise presentan resultados que demuestran la iaejoe

se obtiene en el proceso de asodadile datos al utilizar diferentes vistas. Para realizar
esto, se obtienen un conjunto dedigenes variando el punto de vista de la escena y se
seleccionan los mismos puntos en el espacio, cahcldse un descriptor para cada uno
de ellos. Cada punto se considera una clase, formada por un conjunto de patrones. Final-
mente, utilizando el vecino &s cercano se caléukl nimero de asociaciones correctas e
incorrectas cuando se utilizaba la distancia Elea entre descriptores o una distancia de
Mahalanobis. Los resultados demuestran de forma directa laimgjog se obtiene en la
asociadbn de datos.

En [Gil et al, 2008c] se realiza un alisis exhaustivo de los pametros ras signi-
ficativos de la soluéin de SLAM presentada en este itajm. Para esto, se reatiain
conjunto de experimentos en un entorno simulado, considerando que el robot es capaz
de realizar un conjunto de observaciones ruidosas sabdenarksvisuales existentes en
el entorno y que cuenta con unas lecturas de odémetidosa. Las resultados presenta-
dos permiten ver qgipaémetros influyen de formaas 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 aser. Fig. (b): caminos real, estimado y odometria, doeal continua, disconti-
nua y punto-raya, respectivamente. Fig. (c): error absoluto de pos@i cada movimien-

to del camino estimadoiflea continua) y de la odom&ir(linea discontinua). Fig. (d): ma-

pa de ocupabin creado con datos dader. Fig. (e): error RMS de posiai al variarM =

{1, 10, 50, 100, 200, 300, 400, 500, 1000}. 123
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Figura 4.24: Resultados de la trayectoria ‘B’. Fig. (a): Se muestra un mapa deuwbstdetecta-
dos con el sensoaser, estimado mediante un algoritmo de SLAM basadasear.IFig. (b): Mapa
de obshculos detectados con éisker utilizando el camino estimado con SLAM visual. Fig. (c):

Mapa creado a partdel oddmetro del robot.
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4.7Aportaciones

Figura 4.25: Mapas visuales presentados en [Vall$sEtial, 2006]. Las lecturas del @thetro se
presentan en verde, en cian el camino real, estimado a partir de las lect@rsergedn magenta la
estimaobn utilizando laécnica de SLAM visual propuesta. Se presentan superpuestos las lecturas

del sensordser.
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Those who will not reason, perish in the act.
Those who will not act, perish for that reason.
W. H. Auden, "Shorts”, 1907-1973.

Capitulo 5

SLAM visual multi-robot

5.1. Introduccion

n el captulo anterior se trdt el problema de la construéei de un mapa visual utili-
zando uninico robot ndvil que se desplaza por el entorno mientras realiza observa-
cines utilizando un sistema de \dsi. En este cdfulo se aborda el problema de construir
un mapa visual utilizando un conjunto de robots que exploran el entorno de manera si-
multanea. En nuestra opom, la soluodbn propuesta aques la primera que permite crear
mapas visuales utilizando de forma sinamiéa las observaciones visuales de un equipo
de robots rviles.
La necesidad de construir un mapa utilizando la infor@aproveniente de un equipo
de robots se justifica porque, de esta manera, el tiempo necesario para completar la explo-
racion es menor. As por ejemplo, esdgico pensar que para llevar a cabo la expldnaci
de un entorno, un robot que &etindependientemente dedeecorrer todo el espacio por
sl solo. En cambio, si este mismo robot colabora con otros para realizar la expiodati
entorno, podin repartirse el terreno a explorar, reducienddaadistancia total recorri-
da, con lo que el error existente en su odomedisminuia. En general, podemos decir
que contar con un conjunto de robots que colaboran permite realizar una misma tarea de
manera ras eficiente [Parker, 2000].
Cuando se plantea el problema de construir un mapa del entorno utilizando obser-
vaciones sobré&andmarksvisuales obtenidas desde plataformas diferentes aparecen una
serie de problemas que es necesario afrontar:

= ;Mo se debe representar un mapa de manera que pueda ser estimado conjunta-
mente por un equipo de robots cooperativos?.
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= ¢ COmo se debe realizar la asociatide datos cuando las mismlasdmarksvisua-
les son observadas por robots diferentes desde puntos de vista muy alejados entre
Si?.

= ;Mo se debe representar la incertidumbre de cada unos de los robots del equipo?.

= ;Mo se deben mover los robots para que el mapa sea construido de la manera
mas eficiente?.

En este cajulo se trata@in los tres primeros problemas que se planteariltiho
punto constituye el problema de la exploacimulti-robot y se traté@ brevemente en el
apartado 6.2. Los resultados presentados@emuestran que la aéei conjunta de varios
robots cooperando en la creagide un mapa del entorno produce mejores resultados que
el caso en el que los robots no colaboran.

El algoritmo que se presenta en esteittdp est basado en un filtro de partilasRao-
Blackwellisedy permite constuir un mapa visual mediante un equipo de robotsles
gue exploran de forma simahea el entorno. El algoritmo estima la posicde NV land-
marksvisuales tridimensionales, cada una definida por una @osi&n el espacio y un
descriptor visual. Los robots se mueven siguiendo trayectorias independientes en el espa-
cio y obtienen medidas relativas sobre l@sdmarksen el entorno, que son compartidas
por todos los robots y usadas para construir un mapancatel entorno. La idea principal
se fundamenta en que el conjunto de robots comparte las observaciones realizadas sobre
laslandmarksdel entorno para crear un mapa dom

El resto del caftulo est organizado de la siguiente manera: La sat&.2 detalla
los principales trabajos en relécicon el presentado aigé\ continuacon, la secdn 5.3
presenta la soludn al SLAM visual multi-robot. En la sedmn 5.4 se detalla la solu
al problema de la asociduri de datos utilizada en este caso. Posteriormente, en el apar-
tado 5.5 se presentan un conjunto de experimentos realizados en simyladbd con
los resultados obtenidos. Seguidamente se presenta en el apartado 5.6 un conjunto de re-
sultados utilizando datos de una plataformabtaa real. En la secoh 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 ufinico 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 formaaseault
mediante un conjunto de robotmiles no ha recibido tanta atepai. En este caso, los
robots deben explorar de forma sin@rea 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 mapainatal entorno se crea mediante
fusion de los mapas individuales de todo el equipo.

= Soluciones en las que la estimacide todas las trayectorias y el mapa se hace
de forma conjunta. Uiinico mapa se calcula de forma sinduiea utilizando las
observaciones de todos los robots.

El trabajo de Stewast al. se puede clasificar dentro del primer grupo [Stewtst .,

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 partilas. La solu@n comentada puede abordar la
situacbn en la que la posion inicial de los robots es desconocida. Sin embargo, la loca-
lizacidbn de un robot en el mapa creado por otro robot presenta bastantes dificultades. Para
asegurar ebxito de la localizadin, los robots concuerdan en encontrarse en un punto del
mapa comin. Cuando los dos robots se encuentran efectivamente, la transfonreatie

ambos mapas se puede conocer con seguridad y, por tanto, ambos mapas pueden fusio-
narse en uno con seguridad. Esta s@agcsin embargo, es costosa computacionalmente,

ya que deben mantener&e filtros de partculas para un equipo d€ robots.

Por otra parte, las ideas presentadas por Feneticd. se pueden clasificar dentro
del segundo grupo [Fenwiost 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 dendmarksbidimensionales. Esta constituye la
extensbn directa del filtro de Kalman para resolver el problema de SLAM multi-robot.
Los robots obtienen observaciones y construyerumico mapa corn utilizando las
ecuaciones del filtro EKF akico [Smithet al,, 1990; Dissanayaket al,, 2001]. En este
caso, las posiciones iniciales de los Metios deben ser conocidas con ant@aciEn
los resultados que se muestran en [Fenvdtlal, 2002], las asociaciones de datos se
consideran conocidas. En el trabajo comentado se demuestra de forioa I mejora
gue se tiene en la creéci del mapa cuando se utiliza un conjunto de robots. En este caso,
el principal inconveniente de la soldci es que se mantiene uaaica hiptesis sobre la
posicbn de los vefculos en el entorno. En el caso en el que se realice una asociei
datos eronea el filtro puede diverger, resultando un mapa inservible.

Tambén dentro del segundo grupo de soluciones, Thrun [Thrun, 2001] propone la
creacdn de mapas de ocupaai utilizando un equipo de robotsaviles. La idea es una
extensbn de la soluédn comentada en el caplo 2 y mantiene un filtro de paculas
asociado a cada uno de los robots. EI mapa se crea de forma conjunta, fusionando las me-
didas dedser de todos los robots del equipo. Esta soluesh sujeta a dos restricciones:
los robots deben partir de posiciones cercanas en el inicio de la explordel manera
gue sus observaciones se solapen sustancialmente yasdanposi@dn relativa de los
robots debe ser conocida con anteaci

Podemos tambn realizar otra clasifica@n, atendiendo a si las soluciones de SLAM
multi-robot son centralizadas o descentralizadas, dependiendalds son los elementos
del sistema encargados de construir el mapa.
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= En una soludn centralizada, toda la informaci recogida por el equipo de robots
se enva a un elemento central en el sisteliate procesa toda la informaai para
la creacbn del mapa o mapas.

= En una soludin descentralizada, cada robot del equipo crea y mantiene un mapa
local. En ocasiones se permite el traspaso de infoldnasmbre 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 gctica, las soluciones que pretenden crear un mapércdel entorno
fusionando las observaciones de todos los robots se adaptan mejor al esquema de una
solucbn centralizada. Sin embargo, un fallo en el elemento central en el sistemia parar
la creacbn del mapa y la explora@n del conjunto de robots. Por otra parte, la creacde
mapas individuales por cada robot tienasxsentido si se utiliza una solanidistribuida,
aunque la exploraéh coordinada del entorno por parte del equipo de robots requiere de
un mapa global del entorno, con lo que se debefidisan nétodo fiable de fusin de los
mapas locales de cada robot.

Las soluciones comentadas hasta el momento utilizan senasezghra la creamn
del mapa. Hasta la actualidad no se ha tratado el caso de SLAM multi-robot utilizando in-
formacibn visual. En este céoilo extendemos las soluzi de SLAM visual propuesta en
el captulo 4 al caso en el que exista un equipo de robdisilas que explora simuhea-
mente el entorno.

5.3. SLAM visual multi-robot

En este apartado describimos una sdloal problema de SLAM que considera el ca-
S0 en el que un conjunto de agente@wvites explora el entorno y construyen sinauléa-
mente un mapa utilizando informaci visual. Los robots comparten las observaciones
realizadas sobrandmarksvisuales en el entorno y crean un mapa @ardel entorno.

Para construir el mapa, consideramos que los robods exjuipados con sistemas
de visbn eséreo que les permite obtener medidas de distancia relatieaslmarksde-
tectadas en el entorno. Adés) suponemos que, asociada a cada obsérvas una
landmark existe un descriptor visual calculado en base a la apariencia visual de la land-
mark. Tamb&n suponemos que los robots son capaces de comunicarse entre ellos y con
un agente central. Se considera que la posicélativa de los robots es conocida de forma
aproximada en el inicio de la exploraaidel entorno.

En este cajulo no tratamos el problema de calculaalas deben ser los movimientos
de los robots para que realicen la explobacilel entorno de la maneraasieficiente. Se
considera que este es un problema diferente, conocido como el problema de la eéxploraci
multi-robot, que sex tratado en el caqulo 6.

Consideramos que el equipo de robotsadstmado porK robots. En el instante
el robot (i) se encuentra en la posg;, y realiza una observam o, ;;y = {2, di i) }
sobre undandmarkvisual en el mapa. Donde; ;y es una medida de distancia relativa
realizada por el robaf) y d; ;) es el descriptor visual asociado ddadmark

130



5.3 SLAM visual multi-robot

De forma a@loga al algoritmo FastSLAM definido en el ¢apo 2, denotaremos el
camino del robot hasta el instartt€omox 1., ;) = {1,4), ¥2,03), - - -, T1,5) ;- POr simpli-
cidad, nos referiremos al conjunto de camlnos seguidos por eI equipo de robots hasta el
momentot COMO 1. (1.x) = {$1:t7<1>,x1:t7(2>, . ,x1:t7<K>}. Analogamente, llamaremos
Upa,1:Kk) = {U1a,(1), U1et,(2)s - - - Ut (k) + @l conjunto de acciones realizadas por los ro-
bots, yzi..a:xy = {Z14,01); 21:4,(2), - - - 5 21:4,(k) } S€ referia al conjunto de observaciones
realizadas por todos los robotwiles hasta el tiempa De forma similar al caso de un
Unico robot ndvil, la variablec; definira la asociadn de datos realizada, que indica que
la observadn z, (;, se realib sobre ldandmarkd,., del mapa. Es necesario notar que se
plantea la estimaodin de un mapa coém a todos los robots, con lo que una obsevasie
asociaa con una marca del mapa, independientemente del robot que lambEmtas las
asociaciones de datos realizadas hasta el momeetdenota@nc,, = {ci, cs, ..., ¢ }.

Planteamos el problema de SLAM multi-robot mediante la e€uesiguiente:

p(%:t,(hK), @|let,(1:K), Ut:t,(1:K) 5 Ciit) =

N
p($1t 1:K) |th (1:K), U1:t,(1:K)» Cl:t H ek\xu (1K) 21:t,(1:K) Ul:t (1. K)» Clt)
(5.1)

Esta ecuadin propone la estimagn de un conjunto d& caminosr;.; 1.k Y un ma-
pa® condicionados a que los robots han realizado un conjunto de movimientas
y una serie de observaciongs (,.x) asociadas con ldandmarks., , del mapa. En con-
secuencia, de forma aloga a la ecuaon (2.33), la ecuabn (5.1) expresa que podemos
separar la estima@n del mapa y la estimamn de/ caminos en dos partes diferentes: un
problema de localizadh deK robots en un entorno y en un conjunto de estimaciones in-
dependientes condicionadas a los caminos del rohQt.x). Para hacer esto, la furdci
P(T1.a,1:) | 2120, (1) U, (1) » C1:¢) S€ representarmediante un filtro de paculas, mien-
tras que el mapa se estiraartilizando/N estimadores independientes condicionados a los
caminoszy.. 1.x), con lo que cada una de |ag pariculas del filtro se acompa deN
estimadores independientes, implementados mediante filtros EKF. En consecuencia, cada
parficula se representa de la siguiente manera:

S = (g b ZVT, - v E (5.2)

La estructura del conjunto de pi&tlas se explica claramente en la tabla 5.1. La di-
ferencia fundamental, si comparamos con la estructura de laydartiefinida en (2.36),
radica en que, en este caso, el vector de estado que queremos estimangaiesto por
la pose(x, y, f) de K robots, es decit; 1.y = {x+,1), Te,2), - - » 7o, (k) }- EN consecuen-
cia, se propone una estimaniconjunta sobre un conjunto de caminos de dinderisi.

De acuerdo con [Thruat al,, 2005], el umero de partulas necesarias para obtener una
buena estimadin crece de manera exponencial con la dintendiel estado a estimar. Sin
embargo, los resultados obtenidos demuestran que la @oléonciona correctamente
para equipos de robots de 2 a 4 miembros utilizandolumeno razonable de patilas.

En la solucbn propuesta, el mismo mapa es compartido por todos los robots, lo que
significa que una observaxi realizada por urinico robot afecta al mapa de todo el
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Tabla 5.1: Conjunto de paculassS;. Cada paitula esh asociada & filtros de Kalman.

Parfcula 1 {(SU, Y, 9)(1>a (JJ, Y, 9)(2)7 C 7(1'7 Y, 9)<K>}[1] :U/[li] 2[11] /'L%] 2[2;] ILL%] E%{]
Parfcula 2 {(LU, Y, 9)<1>,(J}, Y, 9)(2)7 7(1'7 Y, 9)<K>}[2] M[1] Z[1] /’L[2] Z[2] :U/EV] ZEV]
Parfcula M {(xa Y, 9)(1)a (.T, Y, 0)<2>a Co 7(37’ Y, 9)<K>}[AI] M[lM] Z[1]\/[] [2]W] E[QJW] ,U/Kfu] ZK\I[]

conjunto de robots (a lod/ mapas compartidos por Ids robots). Por ejemplo, un robot
del equipo puede observar utendmark que fue vista inicialmente por otro robot, y
actualizar su estimaon. Adends, esto significa que, para reducir su incertidumbre, un
robot no necesita cerrar un bucle, volviendo a visitar una zona que el mismo robt hab
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 uretado basado en un filtro de tigeao-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 etapaghs:

= Generadn de un conjunto de paculas en base al conjunto anterior (apartado 5.3.1).

= Actualizacbn de la estimadin sobre la posiéin de caddandmarken base a las
observaciones realizadas (apartado 5.3.2).

= Calculo de un peso para cada jeuta (apartado 5.3.3).

= Muestreo con reposigch en base al peso de cada mara (apartado 5.3.4).

5.3.1.

El primer paso consiste en generar un conjunto détbgss; en base al conjunto
de partculas en el instante anteriéf_;, obtenéndose un nuevo conjunto de pamtas
sobre el espacio de caminos de lgsrobotsz,.. (1.x). Para hacer esto, se obtiene una

nueva pose;ff’él> para cada patulam y cada roboti) muestreando a partir del modelo

de movimientop(x;|x;_1,u;). Podemos representar este proceso mediante la siguiente
ecuacbn:

Generadn de un nuevo conjunto de partculas

T ~ @l ), v ) (5.3)
donde se tiene en cuenta el movimient, realizado por el robofi). Se aplica el mode-
lo de movimiento de forma separada a cada una d& |peses del conjunto de partilas
S;_1. La genera@n de un nuevo conjunto de panlas se realiza utilizando el algorit-
mo 1 (pagina 43). La figura 5.1 muestra la apligatide la ecuaéin (5.3) cuando existen
diversos robots moéndose simutneamente. La#leas continuas representan el camino
real seguido por los robots, mientras queiaead discontinua se representan las medidas
de odomefia realizadas. A medida que los robots realizéas mmovimientos, aumenta
la incertidumbre sobre su pose, tradumose en una mayor dispémside las nubes de
parfculas.
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Figura 5.1: La figura muestra la evolaoide las partulas que representan la incertidumbre sobre
la pose de los robots.

5.3.2. Estimacon de laslandmarks

La actualizadn de la estimadin de caddandmarkse realiza en base a la pose del
robot (i) que realib la observadn o, ;y = {2 4),di;y} con asociadin de datos:.
La actualizadn de caddandmarkd,, se realiza de forma independiente utilizando las
ecuaciones del filtro EKF que se detallan a contin&ci

[m]  [m]

Zay = g(%,@yﬂct,t—l) (5.4)
Go,, = Vectg(ﬂﬁt,Qct)xt:zgvg);ngﬂmil (5.5)
Zs = Go, Sl \Gj + Ry (5.6)
K, = X \Gh 77, (5.7)
ni = M£71_1+Kt(zt,<i>—2t,<i>) (5.8)
= (1 KiGe, S (5.9)

dondez; ;) es la predic@n para la observaon actualz ;), Si asumimos que se ha aso-
ciado con ldandmarke; del mapa. Para la actualizéaoi de la covarianza asociada a la
landmark se hace uso de la aproximawilineal del modelo de observaai g(zy,0.,),
usando la matriz Jacobiariz, . Se asume que el ruido en la obsergaces gaussiano
y se puede modelar mediante la matriz de covarianza del ®Rjidba ecuaadn (5.8) re-
presenta la actualizam de la posidn ML’ZLI de lalandmarkc, en base a la innovami

v = (21,4 — Z,0y). Finalmente, la ecuaon (5.9) actualiza la matriz de covarianzgf]t,
asociada a la padulam y la landmarkc,. La actualizadn de cada EKF requiere un
tiempo constante pdandmark ya que la dimenéin del estado a estimar es 3.

Notese que se asume irmptamente que la observadi z, ; corresponde a la marca
0., del mapa. El problema de la asoci@tide datos en este contexto se ti@at@on detalle
en el apartado 5.4.

La matriz R, asociada con el ruido en el modelo de obsease puede modelar
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utilizando las ecuaciones de un paréesb esindar (suponienddamaragin-holey ejes
opticos paralelos) igual que se indien el apartado 4.4.2. Los panetros de error se
calcularon para modelar fielmente un paéesb real, de manera que las simulaciones se
hacen en condiciones similares a las que se encargtaobot al obtener medidas reales
sobrelandmarksvisuales naturales.

5.3.3. Asignaadn de un peso a cada partula

El conjunto de partulas generadas por el modelo de movimientarestistribuidas
de acuerdo COP( 1.4, (1: k)| 21:6-1,(1:K), Ut:,(1:K)» Cr—1,(1:K) ), Y& que l&lltima observadn
z,1:x) obtenida por los robots no se ha tenido en cuenta. No obstante, estamos intere-
sados en estimar la fur@m p(z1.4 (1., ©|21:¢,(1:x), U1:t,(1:K), C1,(1:x)) que incluye todas
las observaciones hasta el tlemtpdla diferencia entre las dos dlstrlbUC|ones se corrige
mediante un proceso denominado ¢omrmente muestreo con reposicien funcbn de la
importancia $ample importance resamplin¢SIR)), que consiste en asignar un peso a
cada paittula 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
Unica observaoin z; ; con asociaéin de datos,. Calculamos el peso% asociado con
la pariculam y el robot(i) como:

[m] _ 1 {35 e,y =2t,0) T Zeg) 7 (21, 1y =Bty )
Wy gy = ——==¢€'"2"" er)” Zer ¢ (5.10)
' 2nZ,,|
Para cada péﬂulaS} se calculaan K pesosv; ) = {wy,q) - (k) }» uno por cada

robot del equipo. Al estar calculando la probabllldad conjunta sobre los caminos de los

robots, el peso total asociado a la iIartaSt[m] se debe calcular multiplicando los pesos
asociados a lo& robots:

K
F=TJ e (5.11)
=1

A continuacon, los pesos se normalizan, de manera que representen unanfdeci
densidad de probabilidad.™, w! = 1.

El mismo procedimiento se puede extender al caso en el que cada uno dédagogeh
obtenga un conjunto dB observaciones, iy = {2 ()1, 2t,(i),2, - - - » 2,(),8 }- EN €Ste caso,
se debe calcular un peso para cada una de las observamones utilizando laneGa0)
y, a continuadn, multiplicar losB resultados para calcula ;.

(5.12)

. &

I
=
f“Eﬁ‘

5.3.4. Muestreo con reposién

Para tener en cuenta la diferencia entre la probabilidad
p(wl:t,ﬂ:K} "let—l,ﬂ:K)a U1:t,(1:K) > Cl:t—l,(l:K))
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Y P(T1.4,1:K), Ol21:4,(1:K), U, (1:K)» C14,(1:x) ) S€ MUestrea cada p@dla del conjuntd;_,

con probabilidad proporcional a su peso, ganeiose un nuevo conjunto de pamass;.
Durante el muestreo, las ptlas con un peso pedgie son generalmente reemplazadas
por otras con un peso mayor.

El proceso de muestreo no se debe realizar en cada d@erdel algoritmo, ya que esto
conduce a una redu@si en la variedad de pactilas que perjudica los resultados [Mon-
temerloet al, 2002; Stachnisst al, 2005a]. De manera afoga a lo que se dijo en el
apartado 2.3.10, se propone calcular @nero de partulas efectivasV,;; y muestrear
cuando su valor decaiga por debajo de cierto umbral (fijatly2 en los experimentos).

5.3.5. Estimacon de los caminos y el mapa

El algoritmo que se acaba de describir mantiene un conjunto deylagt 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 explorami se debe escoger el camino y el mapa que mejor
representen el conjunto real de trayectorias y el mapa del entorno. Se édaquetcula
con el mayor peso acumulado durante toda la explonagiuinto con su mapa asociado.
Reclerdese que cada pela representa en realidad un conjunto/deaminos, 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 séneaihmente 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 indiferenitepdtsejemplo, se pue-
den integrar las observaciones de un robot, mientras se espera a que otro de los agentes
moviles procese las iagenes capturadas.

5.4. Asociacbn de datos

Cuando un robot explora el entorno debe decidir si una obsévagi, = (2 ¢, di ;)
corresponde a una marca vista anteriormente o, por el contrario, corresponde a una mar-
ca nueva. Este concepto se ha denominaddioomente el problema de la asociatide
datos y se represdéntinteriormente en la figura 4.1. En este apartado presentaremos una
solucbn a la asociadin de datos que se fundamenta en la distancia de Mahalanobis y en
el descriptor visual asociado alendmark

Suponemos que, en un instantel robot realiza una observacio, iy = (2 q), de ) )-

Para efectuar la asoci@ti de datos, a continudxi, se calculax la distancia cuadrada de
Mahalanobis sobre todas lEsmdmarksdel mapa:

D2 = (Zt7(i> - 2t,0t>T[ZGt]_1(Zt7<i> - ét,ct) (513)
En [Montemerlcet al., 2002] se asocia la medida;, a lalandmarkc, del mapa que
minimiza D?. Si el valor minimo sobrepasa un determinado umbral, se crea una nueva
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landmark La principal ventaja de esta solbaies su rapidez. Este es un requisito fun-
damental en el algoritmo FastSLAM, ya que la asodiaale datos se debe calcular de
forma independiente para cada pauta. Esta es una consecuencia directa de que cada
parficula mantenga un mapa diferente al del resto déquaats. Existen otras soluciones

a la asociadin de datos que permiten mejorar el proceso [Neira y&grd001], pero
requieren de un coste computacional mayor. La solufuinciona bien si lalmndmarks

se encuentran convenientemente separadas en el entorno. En el caso de SLAM visual es
posible que existalandmarksque se encuentren muy cercanas eritrerseste caso, es
altamente probable que la asoc@tide datos propuesta dugar a un granimero de
asociaciones incorrectas, y este hecho repercute negativamente en lancdehonapa.
Para aumentar la calidad de la asodadile datos se puede utilizar la misma estrategia
propuesta en el apartado 4.3, utilizando la desdipeisual de ldandmark Asi pues,
consideramos que el rob@ realizd la observadin o, ;y = (24, di,(y). ENn consecuen-

cia, lalandmarkobservada en el moment@staa descrita por un vectat, ;. Ademas,

cada una de laandmarksdel mapa est descrita mediante un descripthr Para la aso-
ciacion de datos planteamos calcular la siguiente distancidd&sc!

E? = (dyiy — dj)(dy 5y — dj)" (5.14)

En resumen, se plantea el siguiente mecanismo para la asoctkctatos: primero,
calculamos la distanci®? a todas las marcas del mapa y seleccionamos como candidatos
todas para las que se cumpla glié < D2, dondeD3 es el umbral seleccionado. A
continuacbn, se calcula la distanci&? para el conjunto de candidatos. Finalmente, se
elige la distanciaz? minima. Si la distanciaZ? est por debajo de un umbrd?, se
asocia la observamn actual con ldandmarké;. Por otra parte, una nuelandmarkse
crea cuando la distanctg? minima sobrepasa dicho umbral. En lagtica, el umbrakE?
depende de la naturaleza del descriptor y se debe seleccionar experimentalmente.

El mecanismo para la asocianide datos que se ha descrito se beneficia de que exista,
en todo momento, uainico mapa estimado a partir de las observaciones de todos los ro-
bots. En consecuencia la sologipresentada es capaz de resolver, de forma satisfactoria,
las siguientes situaciones:

= Dos robots, 1y 2, pueden observar de forma siamdf una mismendmarkvi-
sual. En este caso, uno de los robots inicialidarposicbn de lalandmarken los
M mapas del filtro utilizando la observadaiz, ;. Seguidamente, el otro robot ac-
tualizai@ la posicbn en losM mapas en base a su obseréaci

= Tambén es posible que un robot, en el instahtdescubra marcas visuales que
hayan sido vistas anteriormente por otro de los robots del equipo. En este caso, el
mecanismo propuesto permite asociar las observacionesamthearksdel mapa
y actualizar su estima@n aadiendo la observam z; ;).

La solucbn mostrada aquequiere que el algoritmo se ejecute de forma completa,
para todas lag/ parfculas, para cada medida;, , obtenida por el robofi) en el instan-
tet. No obstante, permite que se integren de forma alternada observaciones provenientes

136



5.5 Resultados de simulaéin

de robots distintos. En la actica, esto permite una gran flexibilidad cuando se pretende
realizar mapasnline 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 simuladin

Con el objetivo de validar la solum de SLAM visual propuesta en el apartado an-
terior, se presenta agun conjunto de simulaciones utilizando equipo2de 3 robots.
El hecho de realizar una serie de experimentos en sintulawds permite evaluar las
posibilidades del algoritmo bajo diferentes circunstancias @rpatros, ya que tanto el
mapa como los caminos de los robots son conocidos con total prec& simula que
los agentes viles se desplazan por un entorno similar al utilizado en el apartado 4.4,
donde existen marcas visuales tridimensionales. Los robots detectandasarksy son
capaces de obtener medidas relativas de distancia hasta ellas.

5.5.1. Entorno de simulaocdn

Las consideraciones para realizar las simulaciones sontigés a las expresadas en
el apartado 4.4. Se utiizMatlati® como entorno de simulami. En la figura 5.2(a) se
muestra una vista 3D del entorno simulado, en el que existen dos robots que exploran
el entorno. Lagandmarksse sitian sobre regiones planas del entorno, simulando un en-
torno en el queipicamente existen caracitsticas visuales sobre las paredes. Las paredes
restringen la visibilidad de los puntos (p.e. un robot no puede observdanmaarka
traves de una pared). El taima del entorno es d& x 30 x 2 m y existen dos bucles en
su interiot.

La solucbn propuesta considera que las posiciones relativas de los robotsiesgre s
conocen de forma aproximada. Esta es una cobwligue se ha impuesto por razones
practicas: segn la soluocdbn de SLAM que se ha planteado, se padonsiderar conocida
con precisbhn la pose de uno de los robots del equipo e iniciar el conjunto desypart
las asociadas al resto de robots con una distriivughiforme en el espacio de poses, que
representaa que la pose relativa es desconocida. Esta soiyaiun siendo correcta, nece-
sitafia un rumero extremadamente alto de pautas para producir una sol@ci correcta.

En consecuencia, se considera que la pose de los robots es conocida aproximadamente
y se inicializan las partulas asociadas con una distrilutigaussiana en la pose. No
obstante, no es necesario que los robots partan de posiciones cercanas.

En el comienzo de la simulam, los dos robots comienzan a moverse en el mismo
momento. En cada instante, cada uno de los robots realiza una serie de observaciones
z,(;) sobrelandmarksen el entorno. Durante las simulaciones, se considera queda

'En el CD anexo se encuentrandgos correspondientes a estas simulaciones, en el directorio
Itesis/videos
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informacibn de la que disponen los robots para derivar la estionade los caminos y el
mapa son las medidas ruidosas de odomgttas medidas realizadas sobrel@asimarks

del mapa. Por otra parte, la asoc@tde datos se considera conocida. Los robots obtienen
medidas relativas a ldandmarksdel entorno; estas medidas se contaminan con ruido
aleatorio, distribuido sém las ecuaciones 4.14. Se considera que el robot puede observar
en cada instante un conjunto @edmarks siempre que se encuentren en su campo de
vision y a una distancia menor qdg... 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 observaniz, ;, con descriptorl;, se busca su asociaci

sobre todo el conjunto dandmarksexistentes en el mapa, independientemente éé cu
fue el robot que la obsepvinicialmente.

El resultado de una simulaxi 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 conjuntoldedmarks El robot 1 parte de la posimn indicada en
la figura y sigue su trayectoria en sentido contrario a las agujas del reloj, indicada en ro-
jo, con inea continua yicculos. El robot 2 parte de la posici indicada y realiza una
trayectoria aaloga, indicada en color azul. Las lecturas de oddmet ambos robots se
indican con inea discontinua y el camino estimado coreh 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 odaretrcomo los dos caminos
estimados. En la figura 5.3 se muestran los errores cometidos en la estitkelatamino
de ambos robots. Einlea continua se muestra el error de p@siaiel camino estimado
y se compara con el error de posigide la odometa, en Inea discontinua.

Una vez se ha concluido la simuléni se comparan los caminos estimados con los
caminos reales y el mapa estimado con el mapa real, éaldose una serie de errores,
ya descritos en el apartado 4.4.2. Adenel mapa estimado tangébi se compara con el
mapa real, calcahdose un error RMS.

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

5.5.2. Variacbn del nimero M de particulas del filtro

Se han realizado una serie de simulaciones en las que se ha variddoerbrde
parfculas)M utilizadas en el filtro. El error RMS se calcula de maner@aga a la indi-
cada en el apartado 4.4.2, pero teniendo en cuenta que el estado a estimar es derdimensi
3K, siendoK el numero de robots que exploran sinanleamente el entorno. Para cada
valor de M se repite la simuladn un rumero de veces, cal@ndose un valor medio e
intervalos de&2¢. Para las simulaciones se utiliZ = 5 observacionesi,,,, = 10 m.
Enlafigura 5.4 se muestran los resultados obtenidos con dos robots. En la figura 5.4(a)
se presenta, eiinea continua, el error RMS de posinide los robots al varia¥/ y en
linea discontinua se presenta el error RMS de la oddandiste 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 estimdel mapa. En la
figura 5.5 se muestran los mismos resultados obtenidos al utilizar tres robots que exploran
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20 25 30

Figura 5.2: La figura (a) muestra el entorno 3D. La figura (b) muestra las trayectorias reales,
estimadas y la odomé#arde los robots.

el entorno simulineamente.

En ambos casos se puede comprolbana@ disminuye el error RMS de posici cuan-
do aumentamog/. Este hecho se explicadiimente, ya que, al aumentar éimero de
parfculas, la representdmi de la incertidumbre de los robots easrexacta.

5.5.3. Variacion de la distancia maxima de observaodn d,,, .,

Se harealizado una serie de simulaciones en las que se ha variado la diséatia m
ala que los robots pueden detectar lamimark De forma aaloga a los resultados mos-
trados en el apartado 4.4.6, cuando la distan@aima de observagn d,,,, aumenta,
los robots son capaces de observar marcas lgjanas y mantener su incertidumbre re-
ducida durante #@&s tiempo. Si comparamos los resultados con el caso daioa robot,
en el caso de varios robots, los resultados mejoran de forsaamida al incrementar la
distancia naxima de detecbn. Esto se explica porque, en el caso de varios robstes
son capaces de obsenlandmarksmas lejanas y, adess, con alta probabilidad tan@pi
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Figura 5.3: La figura (a) muestra los errores de posiael robot 1. La figura (b) muestra los
errores de posion del robot 2.

observaan landmarksdetectadas anteriormente por otros robots. Esto tiene el efecto de
permitir que los robots cierren bucles antes en su explaomagisitan zonas exploradas
anteriormente), mejorandoida estimaabn de los caminos.

En la figura 5.6 se muestran los resultados obtenidos al simular dos robots que explo-
ran simulaneamente el entorno. Durante las simulaciones@dus 7, M = 500. En
la figura 5.6(a) se muestra el error RMS de pd@siatalculado para diferentes distancias
maximas de observam d,,,,. Para cada valor d&,,., se ha repetido el experimento un
numero de veces, moéatdose el valor medio e intervalos 2te. En linea discontinua se
muestra el error RMS de positi calculado para la odom&ir 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 simulineamente.

5.5.4. Variacbn del nimero maximo de observaciones que se inte-
gran en cada instanteB

Los resultados del algoritmo mejoran cuando se incorporas observaciones en
cada paso del algoritmo. En este caso, seawarmumero de observacionesaximo que
puede integrar cada robot del equipo en cada iteraci

En la figura 5.8 se muestran resultados de simafaatilizando dos robots. En la fi-
gura 5.8(a) se muestra el error RMS de pdsiaialculado 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 sintuladilizando tres robots. En am-
bos casos, se puede observar que el error RMS de posiiminuye cuando aumenta el
nimero naximo de medida® que se integran en cada iter@tide FastSLAM, domo
la repetibilidad de la estimami. Tambén se observa que los resultados no mejoran de-
masiado a partir de ciertdimero de medida®8. Este comportamiento se explica por el
hecho de que la prec@@i de la localizadin depende de la cantidad de ruido existente en
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Figura 5.4: La figura (a) muestra la influencia défrero de partulasM sobre el error RMS de
posicbn, conM = {1, 10, 100, 300, 500, 1000, 2000}. La figura (b) muestra el error RMS
en la estimadin del mapa al varial/. Se muestran resultados obtenidos utilizando dos robots
simultaneamente.

las medidas. Adeas, el imero de medidas que se integran en cada instante de simu-
lacion depende de la densidad ldedmarksexistente en el mapa. Puede ocurrir que el
nimero de observaciones que realiza el robot simulado en cada instante no aumente en la
practica, ya que se ha fijado la distandja,,.

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 informadin proporcionada por robotsawiles 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 Herandez de Elche, de formaédtica 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 sinaméeamente por el entorno siguiendo trayectorias diferen-
tes y crean urunico mapa visual utilizando el algoritmo expuestoiadin este caso,
las trayectorias de los robots son comandadas. Sin embargo, esto plantea dos problemas
fundamentales para la realizanide los experimentos:

= EXxige controlar varios robots al mismo tiempo, evitando colisiones con objetos y
con el resto de robots y es il de realizar por unénica persona.

» Elalgoritmo de SLAM basado easer est diséiado para el caso de amico robot
Yy No es capaz de estimar el camino correctamente si existen objetos en movimiento
en el entorno (otros robots). Para la evaldadie los resultados es indispensable
contar con un camino preciso que permita comparar los resultados obtenidos con
SLAM visual.
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Error RMS de posicién

Figura 5.5: La figura (a) muestra la influencia défrero de partulasM sobre el error RMS de
posicbn conM = {1, 10, 100, 300, 500, 1000, 2000}. La figura (b) muestra el error RMS
en la estimadn del mapa al varial/. Se muestran resultados obtenidos utilizando tres robots
simultaneamente.

Por las razones antes expuestas, se realizaron diferentes trayectorias independientes,
en las que ufinico robot se desplazaba por el entorno. Para la éneael mapa, se con-
sidera que los robots se desplazan al mismo tiempo por el entorno. El principal problema
gue se presenta con esta sohices la variaéin de las condiciones de iluminaai. No
obstante, los resultados demuestran que los robots son capaces de asociar correctamente
las observaciones cdandmarks incluso cuando son vistas en condiciones de ilumina-
cion diferentes.

El origen de cada trayectoria realizada se®anofindose aproximadamente su po-
sicion. A efectos pacticos, se consideran todas las trayectorias referidas al origen de uno
de los robots del equipo. La pogidai inicial del resto de robots se representa mediante
una distribuadn de paiiculas Gaussiana centrada en el origen medido.

Igual que en el caso de SLAM visual con umico robot, se implemeatel 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 magmsamdinte
con dos robots. En este caso se con§idpre 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 éedr.

En la figura 5.11 se muestra un mapa visual creado con el algoritmo propuesto uti-
lizando las observaciones de dos robots siamgamente. 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 p@sidielativa de la trayectoria
‘B’ respecto de la trayectoria ‘A e&, y, ) = (—4, 0, 0) m. En este caso, se utilizaron
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Figura 5.6: La figura (a) muestra la influencia de la distandaima de observagn d,,., =

{1, 5, 10, 15, 20} sobre el error RMS de posan del camino estimado. La figura (b) muestra el
error RMS en la estimagn del mapa al variad, ... S muestran resultados obtenidos utilizando
dos robots simutneamente.

M = 1500 pariculas,B = 20 observacionesy, .., = 0,1 m, Ey = 0,6, la distancia
maxima de observagn no se limib.

En la figura 5.12(a) se muestra el camino realgé continua), el estimadadriea
rayada) y la odomeia (puntos y rayas) del robot que sigua trayectoria ‘A. En la
figura 5.12(b) se muestra la misma inforntacpara el robot que siguia trayectoria ‘B’.

En la figura 5.12(c) y 5.12(d) se presenta el error absoluto de pogi@ la trayectoria
‘A'y ‘B’ respectivamente.

De forma aaloga al caso de uimnico robot, podemos comprobar la calidad de los ca-
minos estimados creando un mapa deathgbs a partir de los datos deskr y compararlo
con un mapa de olitulos creado a partir de los caminos estimados por el algoritmo de
SLAM visual. En la figura 5.13(a) se presenta un mapa deaobkis creado con SLAM
basado endser. La figura 5.13(b) presenta el mapa deashsbs, creado a partir de los
caminos obtenidos mediante SLAM visual. Finalmente, el mapa de la figura 5.13(c) se
cred con los datos de odometrde los robots. Es destacable la similitud de los mapas (a)
y (b), mientras que el mapa (c) resulta totalmente inservible para la naegaci

El error RMS de posicin, en este caso, se calcula considerando conjuntamente los
errores de posion de los dos robots. En la figura 5.10(a) se presentan resultados al variar
el numero de paftulas M. El nimero de partulas necesario para que la estindaci
sea buena es bastante superior, si lo comparamos con el casoldeaomobot. Este
hecho se explica porque se&sealizando una estimdxi en un espacio de dimeaai
6. No obstante, eltmero de paftulas necesario para obtener resultados aceptables es
razonable. En la figura 5.10(b) se muestra el error RMS de posttiando se va el
nimero 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 distandaima de observagn d,,., =

{1, 5, 10, 15, 20} sobre el error RMS de posani. La figura (b) muestra el error RMS en la
estimaodbn del mapa al variad,, ... S€ muestran resultados obtenidos utilizando tres robots si-
multaneamente.

damental es que los robots parten de posicion@s cercanas en el mapa. La pasici
relativa de la trayectoria ‘C’ respecto de la trayectoria ‘A(esy, ¢) = (00,8 0) m. En
la figura 5.14(a) se presenta el mapa visual generado, superpuesto con los dases de |
recogidos por ambos robots. En la figura 5.14(b) se muestra el camindimeal ¢bnti-
nua), el estimado ifiea rayada) y la odomédr (puntos y rayas) del robot que sigua
trayectoria ‘A. En la figura 5.14(c) se muestra la misma inforrdagara el robot que
realizd la trayectoria ‘C’. En la figura 5.14(d) y 5.14(e) se presenta el error absoluto de
posicibn de la trayectoria ‘A'y ‘C’ respectivamente.

Posteriormente, en el caplo 6 se mostramn nas resultados que incluyen otras tra-
yectorias diferentes a las mostradasiaqu

5.6.2. Resultados con un equipo de tres robots

En este apartado se muestran resultados obtenidos creando un magansiaminte
con tres robots. En este caso se considgre los robots sefan 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 dataseate |
capturados por cada robot en su trayectoria. La pmsicelativa de la trayectoria ‘B’
respecto de la trayectoria ‘A €s, y, 6) = (—4, 0, 0) m y de la trayectoria ‘C’ respecto
dela‘Aes(x, y, ) = (00,4 0) m. En este caso, se utilizarai = 3000 pariculas,

cada robot integrab®& = 20 observacionesy;,.,s = 0,1 my E, = 0,6. La distancia
maxima de observagn no se limib.

En la figura 5.15 se presenta el mapa visual creado a partir de las observaciones obte-
nidas por tres robots simaleamente. 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 dehrero de observacionds = {1, 5, 10, 15}
sobre el error RMS de posam. La figura (b) muestra el error RMS en la estinbaailel mapa al
variar M. Se muestran resultados obtenidos utilizando dos robots aimealtnente.

el estimado y la odomeé#t de los robots.

A continuacon, evaluaremos la calidad de los caminos estimados en base al mapa de
obsfculos creado a partir de ellos y comparando los resultados con el mapaateitusst
creado a partir de los datos desér. En la figura 5.17(a) se presenta un mapa déabst
los creado con SLAM basado emskr. La figura 5.17(b) presenta el mapa deauhsos,
creado a partir de los caminos obtenidos mediante SLAM visual y, finalmente, el mapa
de la figura 5.17(c) se dabecon los datos de odom&rde los robots. Se puede obser-
var la gran similitud de los mapas creados a partir de los caminos estimados mediante
laser y mediante nuestra propuesta. El mapa creado a partir de los datos deiadzsnetr
inservible para la navegdni.

5.7. Conclusiones

En este cajulo se ha presentado una sofutial problema de SLAM que permite
construir mapas visuales utilizando un conjunto de robots que se desplazadsaault
mente por el entorno. Se asume que los roboénesjuipados con sistemasaesb de vi-
sion y son capaces de obserlamdmarksvisuales que son exfidas a partir de ilgenes
del entorno, obteniendo medidas relativas de distancidaridmarksdetectadas. El algo-
ritmo propuesto se fundamenta en un filtro deipatas de tipdRao-Blackwelly es capaz
de construir mapas tridimensionales basadokedmarksvisuales. Se propone mante-
ner la incertidumbre de todos los robots del equipo de forma conjunta, reaedesst
en una paitula de dimen$in 3K, siendok el nimero de robots del equipo. Cada una
de las paiitulas representa una Biggsis sobre el camino de todos los robots. Adgm
asociado a cada pagtila se almacena un mapa, condicionado a los caminos de todos los
robots. Dicho de otra manera, el mapa asociado a un@plares correcto, si suponemos
gue 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 dehrero de observacionds = {1, 5, 10, 15}
sobre el error RMS de posam. La figura (b) muestra el error RMS en la estindaailel mapa al
variar M. Se muestran resultados obtenidos utilizando tres robots aimealtnente.

los robots se encuentren en poses cercanas en el inicio de la exjploii@lcproceso de
estimacbn se basa en una serie de etapas que se ejecutan secuencialmente. Primero se
genera de forma aleatoria un conjunto deipatas en base al modelo de movimiento del
robot. A continuadn, cada partula recibe un peso que depende de la calidad con la que

las observaciones de todos los robots concuerdan con el mapa asociado. A cantiselaci
realiza un proceso de muestreo, en el cual lasqudais 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 asociam de datos y, adems, permite construir mapas con un gramero
delandmarksvisuales.

Tambien se ha propuesto uratodo para resolver la asociaside datos que &sespe-
cialmente indicado para ser utilizado en el caso de SLAM visual. La gwycopuesta es
rapida y permite obtener urumero reducido de falsas asociaciones de datos, consiguien-
do una buena estimaxi del mapa y del camino de los robots. La rapidez de la asooiaci
de datos es una caradttica importante, ya que en la sologide SLAM propuesta, la
asociaddn de datos se realiza para cadaipata de forma independiente, con lo que, en
la practica, una asociamn de datos lenta hi@rimpracticable la constru@m del mapa. El
mecanismo para obtener la asodmcde datos hace uso del descriptor visual asociado a
la observadn y del descriptor visual de l#@ndmarksalmacenadas en el mapa.

A continuacéon, se presenta un conjunto de experimentos realizados en siomulaci
Para hacer esto se desai@alh entorno de simula@n que permite realizar experimentos
de SLAM en condiciones diversas. Este entorno ha permitido comprobar la calidad de
los resultados obtenidos cuando se variabaarpatros de funcionamiento del algoritmo.
Por ejemplo, se ha podido vedbrmo vaia el error RMS sobre los caminos estimados y
el error RMS del mapa estimado, cuando séa/k distancia raxima a la que los robots
observan latandmarks el nimero de observaciones que se integran en cada terdel
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Figura 5.10: Fig. (a): Error RMS de pogci al variar el @mero de partulas utilizadas\i =
{1, 10, 50, 100, 200, 300, 400, 500, 1000, 1500, 2000, 2500}. Fig. (b): Error RMS de posion
al variar el uimero de observaciones que integra cada rébet {1, 5, 10, 20}.

algoritmo o el imero de partulas necesarias para construir el mapa. Los experimentos
realizados en simula@n 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 usanddasieauttente 3 robots y con
un nimero razonable de partilas.

Las pruebas realizadas en simutacpermitieron profundizar en las caratsicas
del algoritmo propuesto y conocer su comportamiento en diversas situaciones. Este cono-
cimiento permitd la creaddn de mapas visuales utilizando datos reales obtenidos con una
plataforma robtica real. Para la construéci de mapas visuales utilizando datos reales se
utilizé el descriptor U-SURF, ya que los resultados mostrados en glicap demostra-
ron que este descriptor periaitasociar una descrifizi altamente distintiva e invariante
a cada marca visual. Este hecho se traduce en un buen funcionamiento de la@sociaci
de datos utilizando la solum propuesta. Los resultados obtenidos mediante SLAM vi-
sual se compararon con la soldeiobtenida a partir de los datos desér, puddndose
comprobar la calidad de los resultados.

5.8. Aportaciones

En este capulo se ha presentado una sofutial problema de SLAM visual multi-
robot que permite construir un mapa de forma conjunta por un equipo de robots que ex-
ploran simulaneamente el entorno. Esta so@rctonstituye la principal contribumi que
se realiza en esta tesis y, en nuestra @pines la primera capaz de resolver el problema
de SLAM visual multi-robot.

El algoritmo esh basado en un filtro de partilas de tipdRao-BlackwellisedRBPF),
ya que cada una de las gattlas representa el conjunto de trayectorias seguidas por todos
los robots del equipo y condicionado a cadaipata se estima de forma cerrada un mapa.
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En la solucdn presentada, todos los robots del equipo estiman de forma conjuinié&on

mapa del entorno. En consecuencia, se requiere de un elemento central en el sistema que
se encargue de la construmeidel mapa. La estimaami conjunta de udinico mapa por

todos los robots tiene las siguientes ventajas:

= Un robot puede observar utandmarken el entorno e inicializarla en el mapa
comin. A continuaddn, un robot del equipo puede observar la misma marca y ac-
tualizar su estimaodn.

= 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 solucbn de SLAM visual propuesta permite mantener un esquema para la asocia-
cion de datos similar al propuesto para el caso dénioo robot (descrito en el aparta-
do 4.3). De esta manera, cuando un robot realiza una obsemyécisca un conjunto de
candidatos en el mapa cam estimado por todos los robots. A contindexiasocia la
observadn con alguna de las marcas visuales de su mapa, teniendo en cuenta el descrip-
tor visual asociado a la observaci En consecuencia, mantenerrico mapa global
para todos los agentesowiles es beneficioso desde el punto de vista de la asonide
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 obgeryvekiobot debéa intentar
asociarla con alguna de las marcas visuales de su mapa yetgrobscar una asociaci
en los mapas de los otros robots, con lo que se complica el problema de la &ode&ci
datos.

Al existir un conjunto de robots, una misfadmarkpuede ser observada al mismo
tiempo desde poses muy separadas en el entorno. Por estaeszle vital importan-
cia utilizar una detecon y descripdn visual que sea altamente invariante ante cambios
de escala y punto de vista. Este hecho ntoé&l/estudio presentado en el dajpo 3. En
nuestro caso, y de acuerdo con los resultados presentados eitidbcapen los experi-
mentos reales se utiliza el detector de esquinas de Harris en condibicaai descriptores
U-SURF.

La solucbn de SLAM multi-robot se ha presentado en [&flal, 2008b]. En esta
publicacbn se presentan resultados obtenidos en un entorno simulado. Los resultados
presentados demuestran la validez de la soludie SLAM multi-robot en condiciones
muy similares al caso real. Se presentan resultados que demuestran que & stBuCi
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=0

2: 24,1y, 2t,(2) 2t,(3y] = ObtenerObservaciongs
3: InicializarMapd.s, zg, (1.3, 2¢,(1:3))

4: fort=1to NumeroMowmlentosio

51 [z,01), 21,(2), 2t,(3)] = ObtenerObservaciong@s
6: [S, Wy, <1)} FastSLAMMF{S 2, (1),Rt,ut <1>)
70 [S,wi (o) = FastSLAMMR(S, 2 2y, Re, s (2y)
8  [S,wy <3>] FastSLAMMR(S, Zt Rt,uM >)
91w = wy (1) Awy 2y Awy (3)

10: // Muestrear aleatoriamente decon probabilidad proporcionalcat[m]

11: S =ImportanceResampli(§, w:)
12: end for

function [S;] = FastSLAMMR (S;_1, 2 (i), Rt, ug, (i)

13: St =0
14: for m = 1to M {Para cada pddula} do

15: 96?’2) ~ (T iy | Te—1, iy » U, (3))

16: forn=1to Nt[m{ {Para cada posible asociacide datos do

17: 26y = 9(T L(i) Mm] 1)

18: G vl g(zha )“L (i) =Ty ,>0('Till/[::7]t 1

19: nt_G‘9 nt 1GT +Rt

20: D(n) = (2,0 — ¢, )T[Zn t] 1( 24,6y = Bt,03))
21: E(n) = (di iy — dn)” ((dt, iy — dn))

22: end for

23:  D(N™ +1) =D,

24:  j = find(D < Dy) {Buscar candidatos que cumplan< Dy}
25! ¢ = argmin; E(n) {Encontrar el rimimo entre los candidatps

26: if E(ct) > Ey {Crear una nueva landmarkhen
27 o =N"+1

28: endif

29: if ¢, = N/™ +1 then

30: N/™ = NI 41 {Sies una nuevandmark
3L ,u[crtnlf =9 (xl[t <]> Zt,(i))

32: S =G R7'G,

33w =p

34: else

35: N/™ = NI {landmarkvista anteriormente
36 K, = z[ml GI. 7.,

N +Kt(2t ()~ Ze,())

38 =" = (1- K, )B

39: er[ld}lf . )

. mj 1 {—l(vt, iy = Vt,ep) " [Zey]™ (Wi, (i) =Dt,eq )}
40: Wy gy = me 2\t (i) 2
a1: aadir {wy (), N 2Vl BT
42: end for

43: return S;
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Figura 5.11: Mapa visual creado conjuntamente por dos robots.

150



5.8 Aportaciones

Y (m)

15
— )
S
N—r
>- .
15
1
0.9
1k
c c 0.8F
S 2
o o
o 207
@ o 061
= =
206 205
3 3
o [=}
g 4%
0.4
5 5 0.3f
o o 0.2
0.2f ’
0.1
0 . . 0 .
0 500 1000 1500 0 500 1000 1500
Nimero de movimiento Nimero de movimiento
(©) (d)

Figura 5.12: Fig. (a) camino realifkea continua), odomé#r (puntos y rayas) y estimaci (dis-
continua) para la trayectoria ‘A'. Fig. (b) camino reah@a continua), odomé#r (puntos y rayas)
y estimacbn (discontinua) para la trayectoria ‘B’. Fig. (c) error absoluto de posidel robot ‘A
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Figura 5.15: Mapa visual creado conjuntamente por tres robots.
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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.

Capitulo 6

Resultados experimentales

6.1. Introduccion

n este cafulo se presenta un sistema que permite construir un mapa visual utilizan-
do un conjunto de robots @wiles que exploran de forma cooperativa el entorno. El
objetivo principal que se persigue consiste en demostrar la viabilidad de unaaaleci
SLAM visual multi-robot presentada en el ¢aypo anterior y utilizarla en una tareareal de
robbtica mbvil. La arquitectura agupresentada permite construir un mapa visual en tiem-
po real, de manera simatiea, mientras el conjunto de robots explora de formanamta
el espacio. Mientras los robots se desplazan por el entorno, obtienen observaciones sobre
landmarksvisuales y, a continua@n, las enian a un computador central que se encarga
de procesarlas y generar la mejor estiraagiara el mapa del entorno y los caminos de
los robots. Cualquier solumn del problema de SLAM se centra en la constroicaiel
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 presermn el caftulo 5 persigue ese fin.
Sin embargo, el concepto de SLAM no consideraatulo de los movimientos de los
robots para quéstos se desplacen por el entorno y lo exploren de la mar&s&ficien-
te posible, ya quéste se considera generalmente un problema aparte, conocido como el
problema de la explora@mn. Aunque las aportaciones principales de esta tesis se centran
en el SLAM visual, en este c#plo se utiliza un algoritmo de explord@ci que permite
comandar simutneamente un equipo de robotévites de manera que cooperen en la
construcadn del mapa. La soluon esh especialmente indicada para el caso de SLAM
visual cuando se utilizan observaciones realizadas por diferentes robwileside un
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equipo. De esta manera, en esteittdp se presentan resultados obtenidos cuando los
robots realizan una tarea real, como es la expléradel entorno. Es importante recalcar
gue el desarrollo de un algoritmo de explotacse aparta de lalea central de esta tesis
y se utiliza como una herramienta necesaria para obtener unas trayectorias generales de
los robots en el entorno. Apues, el algoritmo de exploradxi no se evala desde ningn
punto de vista, ni se compara con otros algoritmos existentes hasta la fecha.
Los resultados de SLAM presentados en lositcdgs 4 y 5 se obtuvieron utilizan-
do una implementadh basada en lenguaje Matlab, que permite una mayor rapidez en el
desarrollo de los algoritmos, mayor facilidad para depurar errores de codifioapara
realizar nultiples experimentos. Como contrapartida, Matlab geripreeimente unadi-
go que resulta lento en la ejectoiy dificulta el funcionamiento. No obstante, los resul-
tados presentados con anterioridad han permitido seleccionar un conjunt@aepas
gue permiten agilizar la ejecui del @digo sin penalizar la calidad de los resultados.
Para permitir la comunica@n entre los diferentes agentes en el entorno, se desa-
rrolld una arquitectura de comunicaciones basada enaidet CORBA Common Ob-
ject Request Broker Architectyre.a utilizacibn de una libréa de comunicaciones basa-
da en CORBA permite la transferencia de inforndacile tipos de datos muy diferentes
(enteros, ameros en coma flotante, &agenes), de forma transparente al programador.
Ademas, la definiddn 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 carestieas diferentes; en lafctica, esto
se traduce en que robots diferentes implementan interfaces CORBA distintase&s |
generales, cada uno de los robots del equipo obtiene lecturas de sus sensoresi@@dometr
imagenes, observaciones sobre marcas visuales, medidas de distseicia$3ONAR) y
envia la informacbn necesaria para la creasidel mapa a un computador central, que
recibe esta informa6én de todos los agentes y la procesa para crear un mapa del entorno.
El resto del cajulo se organiza de la siguiente manera: En el apartado siguiente se
analiza brevemente el problema de la expldmaccomeréndose trabajos relacionados
con este campo. Se describe ta@mhia grandes rasgos, la sofutde exploradn utiliza-
da en este caso. Seguidamente, el apartado 6.4 trata sobre la arquitectura de comunicacio-
nes que se di$® e implemeni especialmente para la realizatide los experimentos con
robots noviles. En el apartado 6.5 se describe el funcionamiento de los diferentes compo-
nentes en el sistema de comunicaciones. A contidnaein el apartado 6.6 se describen
algunos detalles de la implementatidel algoritmo de SLAM visual multi-robot. Los
experimentos realizados,iaomo los resultados &s relevantes se presentan en la sec-
cion 6.7. En la secon 6.8 se describe el procedimiento empleado para la caliorae
las émaras y el &@lculo de la transformagn entre el sistema de coordenadas @amara
y del robot. Finalmente, las principales conclusiones se presentan en el apartado 6.9.

6.2. Exploracion

El problema de explorar un entorno es de alta importancia en el campo déteaob
movil. La exploracon 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 magate casos, el objetivo de la exploties
obtener informadn de un entorno que resulta inaccesible o peligroso para un humano.
Por ejemplo, podemos pensar en aplicaciones de rescate de personas [Ediekilde
2007], vigilancia, exploradin planetaria, exploragn de minas abandonadas [Ferguson
et al, 2003] o aplicaciones de limpieza de minas anti-persona. Si se defieéa@getivo

de la exploradn tiene similitudes con el perseguido por la tele-opéradNo obstante,

la tele-operadin busca generalmente mejorar la percapcjue el operador humano tiene
del entorno para que iggueda manejar el equipo remoto de maneés eficiente [Ferre

et al, 2005], mientras que la exploréci busca que los robots operen de form@&aaina

en el entorno remoto.

Si se dispone de un equipo de robots, entonces podemos pensar que la tarea de ex-
ploracbn se realizax de forma ras @apida y eficiente, siendo el tiempo necesario para
gue el grupo cubra un determinado espacio menor que el requerido poiaanrobot.
Por contra, el problema de la explof@tise hace @s complicado en este caso, ya que
se debe comandar a los robots para que exploren zonas nuevas, buscando que el camino
gue recorran sea elimimo y, adenas, los robots no visiten las mismas zonas del mapa.
Por ejemplo, podemos pensar que si no se ejerciera ninguna cooddisatire los ro-
bots,éstos se podin mantener unos cerca de otros; entonces la ganancia de infanmaci
global seta escasa, comparada con la que addaitintnico 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 explordieine como objetivo

la creacdn de un mapa que represente convenientemente el entorno, con loajnecser

sario obtener informa6n visual que abarque todas las zonas del espacio a explorar y se
encuentren un conjunto dendmarksvisuales que puedan ser observadas desde cualquier
pose en el mapa. En este caso, en cualquier momento, el algoritmo de explaleloe

ser capaz de decidir si un robot debe acercarse a una zona dofatediasrksvisuales
halladas tienen una incertidumbre elevada para obtener una esétinmes 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 almageamente la po-
sicion tridimensional de un conjunto dendmarksvisuales. Estatandmarksvisuales
pueden estar ubicadas sobre abstos u objetos del entorno (p.e. paredes, puertas, arma-
rios. .. etc), pero tambn pueden encontrarse sobre el suelo o techo, donde no representan
ningun impedimento para el movimiento del robot. Por otra parte, podemos pensar en una
pared blanca, sin nirim elemento caractestico. En este caso, en lasagenes obtenidas
de la pared no se encontaamingin punto de intdrs, con lo que el mapa aparezeomo
una zona sin marcas visuales, aunque, obviamente, @ty esa zona del espacio no
podia transitar el robot. Para suplir esta carencia y permitir la nav@gaegura del robot
en el entorno se pueden utilizar, por ejemplo, sensores SONAR. Estos sensores, aunque
NO SON Muy precisos, resultan eéamicos y ofrecen la posibilidad de crear un mapa de
ocupaobn a partir del camino estimado con uetmdo de SLAM visual, sencillamente,
superponiendo las lecturas de los sensores SONAR en todas las poses del camino esti-
mado. Adenas, a corta distancia, permiten detectar @tsios de manera fiable, en con-
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diciones en las que otros sensores fadiai(los sensoregéser y las amaras no permiten
detectar eficazmente puertas o ventanas de cristal). Sin embargo, un mapa visual permite
obtener de forma precisa la localizaeidel robot, incluso en el caso de que existan obje-

tos 0 personas en movimiento cercaétld_a aplicacbn presentada en este dajp hace

uso de sensores de distancia SONAR para contruir un mapa de dougatentorno. El

mapa de ocupa@h se emplea para poder dirigir a los robots aésagte las zonas libres

del espacio, evitando los obsulos.

En el pasado, se han propuegtorticas diferentes que permiten explorar el entorno
utilizando uno o varios robots. Unadnica popular consiste en extraer celdas de frontera,
gue 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 frontérs cercana en
cada momento @ase taml@n [Yamauchiet al, 1999]). El metodo involucra planificar
una trayectoria desde la poginien la que se encuentre el robot hasta la celda de frontera
mas cercana. Cuando el robot alcanza su destino, se vuelve a planificar una trayectoria
hasta la siguiente celda de fronterasitercana. La explordxi finaliza cuando todas las
celdas de frontera han sido visitadas. La sd@nae extiende tamén al caso en el que
existan diversos robots en el entorno: cada robot elige la celda de frorteencanay se
dirige hacia ella. No se plantea ninguna sabmgpara 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 camindptimo que debéa seguir el robot para cubrir todo el entorno. Burgeird
al. [Burgardet al., 2002] utilizan tamk&n el concepto de celdas de frontera para dirigir
la exploracbn del equipo de robots. En cambio, plantean @caita 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 inf@mesxciada). Cuando un
robot se dirige a una celda de frontera, se reduce la utilidad de celdas de frontera cercanas,
consiguéndose dgque los robots se dirijan a zonas diferentes del mapa.

En [Zlotet al, 2002] se propone una arquitectura para equipos de rolintiéamen el
gue la exploradn se rige por un sistema inspirado en la ecoiactie mercado: los robots
negocian los destinos pujando por ellos en fanalel beneficio que les puede reportar y
el coste de adquirir cada destino. Como resultado se obtiene una coddidadbdo el
equipo de robots.

Otro grupo diferente de @todos de exploragn se basan en la utilizaxri de campos
de potencial para dirigir la exploramri de los robots [Arkin y [az, 2002]. En este caso,
la accbn que lleva a cabo cada robot se calcula como la superposiei un conjunto de
comportamientos. Cada comportamient@estociado a una fuerza que atrae o repele al
robot. Un comportamiento cdm se basa en atraer al robot a celdas de frontera, ya que
esto da lugar a ganancia de nueva inforaael entorno. Otro comportamiento genera
fuerzas que repelen al robot de los @lgstios, evitando agolisiones. Tami&@n se plan-
tean fuerzas que repelen a los robots entreomisiguiendo que se dispersen en el entorno.
En estos ratodos de exploragn, el principal problema se encuentra en la posible ocu-
rrencia de rimimos locales en el campo de potencial generado por los comportamientos.
La fuerza que indica la diredmh de exploradin de los robots se calcula como el gradiente
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del potencial, en la posign del robot. Un rmimo local en el potencial puede causar que
el robot se quede atrapado y deje de explorar el entorn@hugil, 2008].

Otro conjunto de ratodos se denominanimidos, ya que utilizan un&tnica basada
en campos de potencial, pero cambian a una planiiodzmsada epath planningcuando
se detecta un mimo local [Lau, 2003].

La mayoia de los trabajos de exploraai comentados asumen que, durante la explo-
racion, 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 debéan mantener una estimaai de su pose utilizando dlg algoritmo de SLAM.
Normalmente, los algoritmos de explom@cise basan en comandar al robot o equipo de
robots para que se obtenga la mayor ganancia de infoomaoisible en el menor tiempo
posible. Esto implica que el robot debetirigir sus movimientos, principalmente, hacia
zonas del mapa que se encuentren sin explorar. No obstante, esta estrate@iptimoees
desde el punto de vista de SLAM: si el robot descubre, en todo momento, nuevas zonas
en el mapa, la incertidumbre en su pose ci@sar control, haciendo muy digil la cons-
truccion 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 [Statlahiss
2004b, 2005b]. Normalmente, cuando se construye el mapa de un entorno, es necesario
gue el robot vuelva a visitar, pédicamente, zonas del entorno anteriormente exploradas,
de manera que pueda reducir la incertidumbre en su pose. El problema de SLAM Yy el pro-
blema de exploradn esén, segn lo dicho, intinsicamente relacionados. Por ejemplo, la
solucibn presentada por Stachnétsal. crea mapas de ocupaai utilizando un algoritmo
basado en FastSLAM [Stachnisisal,, 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 @olaomentada
se ha desarrollado para Unico robot que explora el entorno.

La exploracdbn utilizando mapas visuales no ha recibido demasiada ateheista la
fecha. Simet al[Sim y Little, 2006] presentaron un sistema capaz de explorar de for-
ma aubnoma un entorno mientras se creaba el mapa visual. Presentan un algoritmo en
FastSLAM vy utilizan caractésticas SIFT del entorno comlandmarksvisuales. Para
conducir la exploraén del entorno, se crea un mapa de ocumacitilizando informa-
cion densa de disparidad proveniente del parest Las medidas de distanciagesb se
proyectan sobre el plano por el que se desplaza el robot para crear un mapa de ocupa-
cion. Las celdas de frontera se utilizan para conducir la exptomats un modo similar al
comentado anteriormente [Yamauchi, 1998; Yamaathi., 1999]. El mapa visual no se
tiene en cuenta para dirigir la explorani El trabajo de [Sim y Dudek, 2003] examina la
influencia de diferentes tipos de trayectorias del robot para la exgardei un entorno
mientras crea un mapa visual de La exploraddn, 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.
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6.3. Algoritmo de exploracon utilizado

En este apartado se describe @todo de exploradn utilizado para la creamn de
mapas visuales en tiempo real por un conjunto de robo6tsles. El objetivo de esta tesis
se centra en el problema de SLAM, no obstante, se desanmklgoritmo de SLAM que
ha permitido obtener resultados satisfactorios.

La exploracbn de un entorno representado pamndmarksvisuales plantea un pro-
blema principal: el mapa no representa directamente la ocupdei espacio. Podemos
pensar, por ejemplo, en una pared, en la que no se encuentra nlagdnaarkvisual,
pero que no puede ser atravesada por el robot. En [Sim y Little, 2006] se utilizetadan
de correspondencia @seo densa para crear un mapa de oc@peai 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 oopaldin netodo similar se uti-
lizo en [Murray y Little, 2000] para evitar que el robot colisionara conahsgbs durante
la exploracbn. Sin embargo, en entornos comunes, efistzonas en las que esidif
obtener informadn densa de disparidad (por ejemplo paredes lisas, puertas). En nuestro
caso, se realizaron pruebas en el entorno que confirmaron este hecho. En consecuencia,
la exploracbn se debe ayudar de otros sensores que puedan detectar estarsifu@ci
ejemplo, sensores SONAR. En nuestro caso, las medidas obtenidas por los sensores SO-
NAR se utilizan para evitar olmstulos de forma local y para crear un mapa de océpaci
gue permita dirigir la exploraon del equipo de robots.

El objetivo de la exploraéin es conseguir obtener una incertidumbre reducida en to-
das ladandmarksdel mapa visual y, al mismo tiempo, descubrir la mayor cantidad de
landmarksvisuales en el entorno. Esto implica que los robots deberalizar observacio-
nes sucesivas sobre lasndmarks para aumentar la preaisi en su estimaon; debean
cubrir la mayorarea del mapa posible y, al mismo tiempo, débeanantener una incerti-
dumbre baja en su pose, para podécasastruir un mapa preciso. 3egse ha comentado
anteriormente, hasta el momento se han propuesto una gran variedad de soluciones para el
problema de la explorawn. Inicialmente, se utiliz el metodo de explorabn presentado
en [Julaet al, 2008]. Esta soluéin es un mtodo hbrido que se basa en un conjunto de
comportamientosdsicos, cuya composfm resulta en una trayectoria eficiente de cada
robot del equipo. Los resultados preliminares obtenidos en simdula&mostraban que
esta solu@n permitiia la exploradn eficiente de un entorno por un conjunto de robots.

En concreto, el ratodo define los siguientes comportamientos:

1. Ir a celdas de fronteraEste 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 |gppmpaenente
dirigen al robot a zonas en las que la ganancia de infolnags grande.

2. Evitar otros robotsEste comportamiento se implementa como una fuerza repulsiva
entre robots, buscando que los robots se dispersen por el entorno para reducir el
tiempo de exploraéin.

3. Evitar obstculos: Cada celda que se identifica por los sensores SONAR como un
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obstculo genera una fuerza repulsiva sobre cada robot. Este comportamiento tiene
como objetivo que los robots no choquen con losahgbs del entorno.

4. Observar landmarks imprecisa€l objetivo principal que perseguimos es la crea-
cion de un mapa visual preciso. Este comportamiento busca observar repetidas ve-
ces las marcas para obtener una estiéraprecisa de ellas.

5. Ir a poses precisasEste comportamiento pretende llevar al robot a zonas del mapa
conocidas con preci@n. 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 robatse calcula como:

FA = B F} 4 BoF2 + 35 F2 + B, FL . (6.1)

donde el conjunto de constant@sdefinen la influencia de cada comportamiento sobre

la fuerza final calculada. El valor de cada constante se asigna de forma experimental,
desp@s de realizar un granimero de simulaciones en entornos diferentes. El estado
‘A permite que cada robot se dirija hacia celdas de frontera evitando loaalies que
encuentre. Adeds, la fuerza repulsiva entre robots permite gastos 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@re&ibestado
‘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 d@natracci
gue atrae a cada viulo hacia poses anteriores en las que el robdatana incerti-
dumbre asociada menor que cierto umbral. El estado ‘B’ combina de forma lineal los
comportamientos 3y 5:

FP = By F + G5 F (6.2)
donde el valor de las constantésse asigna de forma experimental.

La ventaja principal de este&todo consiste en que permite considerar siamaa-
mente una serie de condiciones, como son: la disped los robots por el entorno, la
blusqueda de nuevas celdas de fronterafiegbheda de marcas imprecisas. En &cp¥
ca, sin embargo, las trayectorias generadas por el algoritmo de expiotagen que
los robots tengan un comportamientoatico, 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 odomaesufre unaapida degradaén que compli-
cala construcéin del mapa. El efecto es especialmente adverso cuando el robot gira sobre
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si mismo con velocidad de avance cero, ya que el deslizamient@esim Adenas, se
perjudica el seguimiento dendmarkgobustas durante urimero consecutivo de iage-
nes.

Por las razones comentadas anteriormente, se ha desarrolladetasonde explo-
racion planificado, que permite tener un mayor control sobre las trayectorias que realiza
cada robot, evitando que realicen una gran cantidad de giros. En concretétoelom
busca generar trayectorias que permitan distribuir a los robots eficazmente en el entorno
y, adends, consiga realizar un mapa visual del entorno que resulte preciscétédion
de exploradn 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 ocupagpartir del camino estimado
mediante SLAM visual. En concreto, se construye el mapa de ocupatiizando el
camino asociado a la pastila mas probable hasta el instante actual.(Bege ha dicho,
en un mapa de ocupdci, una celda de frontera se define como una casilla que separa una
zona libre de obétculos de una zona sin explorar. En entorfpgds de interior en los
que existen pasillos y habitaciones, las celdas de frontera indican zonas en las que el robot
podia aumentar su conocimiento sobre el entorno. &ado de explorabn 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
alos que el robot se debe dirigir para aumentar su conocimiento del entorno. En el caso de
un tnico robot, la elecén del siguiente destino al que se debe dirigir no es un problema
sencillo, ya que el orden en que se cubren los destinos sel@elegir cuidadosamente
para minimizar la distancia total recorrida, evitando pasas de una vez por el mismo
destino. Agpues, constituye un tipo particular del “problema del viajante”. Endatira,
mientras el robot explora un entorno, suagimuevos destinos, con lo que&deecesario
volver a calcular, en cada momentoatas el destino &s adecuado. En [Koenig y Tovey,
2003] se demuestra que la elg@otidel destino ras cercano (conocida céimmente como
greedy assignmenproduce resultados cercanoatimo.

Por las razones anteriormente expuestas, en el caso de un rob@toelonde ex-
ploracbn propuesto decide dirigir al robot al destino que se encuerésecercano a su
posicbn. Pero, adeas, por cuestiones @cticas, y segn se comerdt anteriormente, es
necesario que eliimero de giros que realice el robot no sea excesivo. Para conseguir esto,
se plantea asociar al robot con el destjrgque minimice:

J(j) = D(j) + - ®(j) (6.3)

dondeD(j) es la longitud del camino entre el robot y el destjn&l pametrox tiene

en cuenta la importancia relativa entre la distancia total recorridagnigslos girados y

se ha ajustado de forma experimental. El camino entre la posagtual del robot y el
destinoj se calcula utilizando el &ilodoA* [Nilsson, 1982]. El factoi(j) contabiliza la

suma deangulos que es necesario realizar para llevar al robot hasta el dgstientras

guex es una constante que se ha seleccionado de forma experimental y que se utiliza para
ponderar la importancia de cada sumando en la egnaEil robot selecciona el destino

j que minimiza elindice J. La figura 6.1(a) presenta un ejempipito de exploradn,

en el que el robot comienza a explorar el entorno. En blanco se presentan las celdas li-
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bres de obstculos, en negro las celdas ocupadas porach&is y en gris las celdas no
exploradas. Las celdas de frontera se han marcado en rojo. El robot se presenta como un
circulo amarillo y el camino calculado se presenta en verdgedé que existen celdas
de frontera a un lado y a otro del robofpicamente, siinicamente se utiliza ektmino
D(j) en la ecuadn (6.3) el robot elegé las celdas situadas a su derecha o izquierda, ya
gue se encuentran a poca distancia del robot, debiendo girar $atisgre para explorar
esta zona del entorno. Esta sofutno es adecuada en nuestro caso, ya que, al girar sobre
si mismo se introduce gran cantidad de error en la oddengtadenas, no se pueden ex-
traer las marcas visuales correctamente. En cambio, si se utiliza la@t(@@) el robot
elegi@ las celdas de frontera que se encuentran freBtgauna distancia aproximada
de 3 m), siguiendo el camino marcado con color verde. El robot generalmente &a@lver
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 asignai@ un conjunto de desti-
nos a cada robot esan compleja. Para poder dirigir la explo@tidel equipo de robots
de forma eficiente se utiliza ungtodo para repartir los destinos entre los robots similar al
presentado en [Burgaet al,, 2005]. En este trabajo, los destinos se asignan teniendo en
cuenta el coste necesario para llegar a cada celda de frontera (entkosdi el coste como
la distancia que es necesario recorrer) y la utilidad asociada a la celda de frontera (consi-
derdndose la utilidad como la ganancia de inforroagi EI concepto de utilidad permite
la coordinaddn 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
gue 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, pageme donsiderar
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 aungerido que es ras, la
utilidad de las celdas de frontera que se encuentren cerca del deséi@sbén menor,
ya que cuando el robot consiga llegar al destino, probablemente olagstawasen las
celdas de frontera que se encuentren cercanas. Para hacer la asigigagn conjunto
de robots con un conjunto de fronteras se utiliza un procedimiento iterativo. El coste de
llevar el robot(:) al destinoj se define como:

J((i), ) = D((i), j) + k- 2((i), ) (6.4)

gue es aaloga a la ecuadh (6.3) y considera sim@heamente la distancia que es nece-
sario recorrer por el robdi) para llegar al desting, ag como la cantidad de giros que
debe efectuar. La asignaci de los destinos se eféetbuscando la mayor utilidad de las
asignaciones mientras se minimiza el coste general y se plantea como la maxmdzaci
la siguiente fundn:

F((i),j) =U(j) — BJ (i), ) (6.5)
dondelU (y) representa la utilidad de explorar la celdg J((i), j) es el coste necesario
para llevar al roboti) hasta la celdad del mapa. El paéimetro 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 ocupami creado hasta ese instante. A continblage buscan agrupaciones

de celdas de frontera, y se calculan los destinos como la posigedia de cada conjunto

de celdas de frontera. Seguidamente, para cada robot, se calcula el(¢Ostg y se fija

la utilidad de todos los destinos a un mismo valor. En el siguiente bucle, se realiza una
asignaabn iterativa de los destinos a los robots. Se busca un f@bgtuna celdaj que
maximicen la ecuadn (6.5). Una vez hecha la asign@ej 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 ecuaon (6.5) teniendo en cuenta las nuevas utilidades. En [Bueard

al., 2005] se demuestra que esta estrategia reduce significativamente el tiempo de explo-
racion, comparado con una estrategia en la que no existe coofinaaire los agentes.

En la figura 6.1 se muestra el mapa de ocujpaein un instante de la simuléai. La po-

sicion de los robots en el entorno se presenta coringnlo amarillo y las asignaciones
realizadas a cada uno de los dos robots se presentan en verde.

@) (b)

Figura 6.1: Fig. (a): Inicio de la exploracion. Fig. (b): Asigrtatide cada robot a una de las
fronteras.

Finalmente, para permitir la construonide forma sencilla de un mapa que resulte
preciso se utiliza una idea similar a la presentada en [Stacénas 2004b]. Es decir,
se estima una matriz de covarianza asociada a la diépedlsi las partulas (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 targhies interesante evaluar la coherencia de los mapas
asociados a diferentes partlas. Esta idea se explota en [Blaretaal, 2006] donde se
propone una medida de incertidumbre basada en la éatque evala la incertidumbre
en la pose del vabulo y la coherencia mutua de los diferentes mapas asociados a cada
parfcula. El trabajo comentado se fundamenta en la utilmadie mapas de ocupaai,
aunque, en principio, es extensible a cualquier tipo de mapa. En el caso de SLAM visual
planteado ady evaluar la incertidumbre de los mapas asociados a particulas diferentes
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Algoritmo 5 Resumen del algoritmo para la asigriacdestinos.

1. Determinar el conjunto de celdas de frontera.

. Encontrar agrupaciones de celdas de fronteralEiaro de celdas de la agrup@atidebe ser mayor de
un umbral.

. Calcular los destinos como la poginimedia de las agrupaciones.

: Para cada robdt) calcular el coste/ ((i), 7).

. Fijar la utilidadU (j) de cada destino a 1.

: for i = 1 to K {Hasta asociar todos los robots con destjris

Determinar un robot:) y un destingj tal que

((i). §)=argmaz ;, , U(j) — BD((i). )

8: Reducir la utilidadJ (k) de cada destino que se encuentre en las proximidades del destino

U(k) — U(k) —
9: end for

N

N o u AW

implica resolver la asocia@n de datos entre los mapas y requiere, por tanto, una mayor
complejidad qudinicamente evaluar la incertidumbre sobre la posepAss, 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 Yy 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 umbrale produce una
transicbn 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 guaeuea incertidumbre
asociada ras reducida. Cuando la incertidumbre se reduce por debajo de otro umbral
thy (conthy < thy), el robot vuelve al estado ‘A, asigndosele nuevos destinos de
exploracon. La inclusdn de otro estado ‘C’ de espera y su justifiGecse detallaén 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-

guendtica la arquitectura digada.
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ESTADO A:
EXPLORAR

ESTADO C:
PARAR PARA
SINCRONISMO

ESTADO B:
REDUCIR
INCERTIDUMBRE

Figura 6.2: La figura muestra un diagrama de trabnicie estados del proceso de expldaci

6.4.2. Protocolos de comunicaoin

Se ha disBado un protocolo esp#ico de nivel aplicadn orientado al control distri-
buido de robots viles para la realizadh de tareas cooperativas. En la especifaadel
mismo se ha tenido en cuenta la posibilidad de trabajar de forma transparente con disposi-
tivos que tengan caractsticas diferentes, principalmente, capacidades sensoriales dife-
rentes. La arquitectura CORBAOmmon Object Request Broker Architecjy(©@MG),

1997] proporciona una metodoli@gorientada a objetos bien definida para la implemen-
tacion de aplicaciones distribuidas y constituye el modelo de referencia utilizado en el
diséio general. El eéndar CORBA ha sido utilizado para tareas similares de comuni-
cacbn, por ejemplo en [Utet al, 2004], demostrando ser eficiente para intercambiar
informacibn en equipos de robots heteengos 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 tamaobustez, capacidad para aca-
rrear sensores de diferente tipo y precio. Fabricado por la empresa Mobile Robots
Dispone de un PC con procesador Pentium Ill a bordo, funcionando con sistema
operativo Linux Debian. La plataforma astquipada con un par ésto de geo-
metia variable, modelo STH-MDCS2-VARX, proporcionado por la empresa Vi-
dere Design y undser SICK LMS 200. Eétequipado 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 sexsar $ICK LMS 200.
Ademas, est equipado con un sistema de @isieséreo. El robot B21r cuenta con

Lrobots.mobilerobots.com

168



6.4 Arquitectura de comunicaciones

(b) (©)

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 comanicaci
con el exterior se realiza mediante un enlace WIFI. El gran fiantke este robot,
ad como su precio no lo hacenGdeo para los experimentos con varios robots.

= Robots WifiBot (Fig. 6.3(c)): Cuentan con un@ncara color DCS 900 y dos senso-
res infrarrojos de distancia. A bordo, @&stequipados con un procesador x86 AMD
a 20 MHz encargado de controlar sus 4 motores de forma independienteag\dem
se hainstalado un PC a bordo, con procesador pentium Il funcionando con sistema
operativo Linux Debian. Estos robots se comunican con el exterior mediante una
comunicaaddn WIFI 802.11b/g. La capacidad de carga de estos robots es limitada
ad como su autonom, radn por la que no fueron utilizados en los experimentos.

El estndar CORBA cuenta con dos caratdcas fundamentales que lo hacedrido
para su aplicadin al problema que nos ocupa:

1. Separa®n entre interfaz e implementacion: Las interfaces de los objetos CORBA
se especifican en un lenguaje especialmente pensado para eéwatprdgste len-
guaje, llamado IDL Ipterface Definition Languagees parte del eahdar CORBA.

IDL aisla los servicios que proporciona el objeto de su implemeimacifreciendo
una mayor portabilidad e interoperabilidad.

2. Independencia de la localizéci del objeto. Un objeto CORBA ofrece una serie
de servicios a tras de sus operaciones y atributos. Estos servicios pueden ser
accedidos de forma transparente por los clientes con independencimdie sk
encuentre el objeto. Cada objeto en CORBAestociado a una cadena de texto
denominada IORI(ter-operable Object Referencé&sta cadena de texto identifica
cada objeto en el entorno de las lileesr 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 direazn IP, puerto del PC, diredm de memoriaigica).

Los métodos de los objetos CORBA pueden ser implementados en lenguajes de pro-
gramacbn diferentes, adaphdose a las necesidades del dispositivo en el que se ejecutan.

El sistema de comunicaciones basado en CORBA se desautditando la librera
ORBACUS, 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 tamém los componentesoftwaredel sistema de control de
robots distribuido. A continuaén se explica el pragsito de cada uno de los elementos
en el sistema:

Servicio de nombres (Naming Serviceonsiste en un programa, proporcionado por la
libreria ORBACUS, que se ejecuta en un PC del sistema conectado a la red. La
direccbn IP del PC en el gue se ejecutaServicio de Nombredebe ser conocida
por todos los elementos del sistema, ya que constituye el punto de entrada para
gue cualquier elemento del sistema pueda comunicarse con otro elemento en la
arquitectura. EServidor de Identidagublica su IOR en este elemento del sistema.

De esta manera, cuando un elemento del sistema comienza a funcionar, consulta la
direccbn IOR delServidor de Identidadpara, a continuadn, publicar sus datos
eneél.
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Servidor de Identidad En un instante dado, cada uno de los robotwites que se en-
cuentre explorando el entorno ofregémformacén de sus sensores. Pero, por ejem-
plo, es posible que alguno de los robotsvites deje de funcionar, y, en consecuen-
cia, no proporcione ningn servicio a los clientes del sistema. Es decir, en nuestro
caso, el amero de elementos que se encuentran activos en el entorno es variable.
Teniendo en cuenta esta cuéstise plante 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 denomin&®vidor de IdentidadCada vez que un
nuevo agente se incorpora al sistema debe solicitar el alta en la base de datos del
Servidor de Identidadroporcionando sus datos de identifiéagidireccionamien-
to y los recursos disponibles (interfaces CORBA que implementa). Cada uno de
los robots existentes en el sistema es almacenado con un nombre atavee-
te identificable (por ejemplo: Pioneerl, Pioneerll, Wifil...). Cuando un programa
desea utilizar algn recurso distribuido, debe realizar una pétical Servidor de
Identidadutilizando el nombre en clave del robot. A contindatiel Servidor de
Identidadresponde con un conjunto de datos necesarios para establecer l@nonexi
con este recurso. Los datos incluyen:

= Nombre del robot. Cadena de texto que identifica de forma abreviada a cada
robot del equipo.

= Direccion IP del PC a bordo (por cuestiones de deparade ©digo).
= 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 &naras, sensores, motores, etc....). Estos servidores propor-
cionan una serie de servicios, que se implementan mediante interfaces CORBA. En
concreto, cada interfaz ésimplementada mediante un objeto de C++, que accede

a los sensores del robot o comanda sus movimientos. &igmt CORBA permite
acceder a cada servicio a tésvde una cadena de texto llamada IOR. La cadena
IOR puede ser entendida como una diréndjpuntero), pero que identifica boi-
camente una posian en la memoria de un computador, sino la manera de acceder

a una funabn 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:

» InterfazRobotBasicsimplementa los comandos de movimienésltos. Per-
mite comandar al robot para que avance, retroceda, gire. ...

» Interfaz StereoCameraSe ejecuta en aquellos robots queaastiotados de
una @mara estreo. Proporciona iagenes eéteo a solicitud de programas
cliente.
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» InterfazLaserServerPermite capturar datos del sensor de distarasarl
= InterfazGripper. Permite manejar la pinza de los robots.
= InterfazSonarServerPermite obtener las medidas de SONAR de los robots.

El codigo de los servidores se adapta dependiendo del modelo de robot en el que
se egtn ejecutando. En algp caso, y dependiendo del modelo de robot sobre el
gue funcione los servidores, algunas de las interfaces CORBA n@amstespo-

nibles. Las interfaces se implementan mediante programas servidor CORBA que
acceden directamente al hardware de los robots 0 a sus sensores. Acceder al har-
dware plantea ciertas limitaciones, como, por ejemplo, quenico programa sea
capaz de adquirir idgenes de forma simaltea de lasamaras egreo. Las in-
terfaces comentadas permiten evitar conflictos entre programas que acceden a los
mismos recursos hardware del robot. El conjurdéisibo de interfaces comentadas
permiten la abstractn del acceso a los datos del robot. En consecuencia, se per-
mite el desarrollo de nuevas interfaces en baéstas mediante la utilizain de
programas que agan simulineamente como servidores y clientes. Estos progra-
mas permiten la captura de datos de los sensores de cualquier robot, procesan estos
datos y, a continua@n, proporcionan estos servicios como interfaces CORBA adi-
cionales. Como ejemplo podemos mencionar la intdréatureExtractionEn este

caso, la interfaz se implementa mediante un programa cliente/servidor. El progra-
ma actia como cliente de la interfe&gtereoCameraobtiene indgenes eéteo y, a
continuacbn, las procesa para obtener un conjunto de medidéseesy de carac-
teristicas visuales encontradas en laggmnes, cada una de ellas acoirgua de

su descriptor U-SURF.

Modulo de SLAM visual multi-robot La estimaddn del mapa se realiza de forma cen-

tralizada. Unlnico elemento del sistema es el encargado de ejecutar el filtro de
parfculas 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 sggeimes. El mapa puede
integrar las medidas de los robots de formaa@®na, 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 dago 5. La obtendn de los datos

de cada robot no se realiza directamente desde Matlab, ya que resulta ptaigem
hacer peticiones CORBA desde un programa en lenguaje Matlab. En consecuencia,
el Modulo de SLAM visuaibtiene las observaciones de los robots de un fichero de
texto, escrito en el formato éstdar de CARMEN.

Programa cliente SLAM visual Los programas cliente acceden a las interfaces CORBA
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de cada robot. En este caso, los programas son sencillos, carecen degfi@de/gr

se han empleado para realizar las pruebas experimentales. Permiten acceder de ma-
nera perbdica a las interfaces de cada robot, obteniendo los datos necesarios para la
creacon del mapa visual. Se ejecuta un programa cliente por cada uno de los robots
gue se encuentran en el sistema para acceder a los datsedeodometa y SO-

NAR. Cada programa cliente accede taemba la interfazeatureExtractiorpara
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obtener observaciones soltlmadmarksvisuales, 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 ocupan utilizando un algoritmo de SLAM basado en las medidas de
laser.

Modulo de monitorizaddn y supervisbn: Por otra parte, existe undgdulo de monitori-
zacbn y supervihin que centraliza la informamn recogida por todos los robots.
Este programa accede paticamente a las interfaces CORBA de cada robaot, As
se recogen pametros, como, por ejemplo, el estado de cada robot, las lecturas de
sus sensores, la trayectoria planificada en el entorno o la tarea uiéeeasndo
a cabo. Este ddulo actia como cliente CORBA de todos los elementos existen-
tes en el sistema, haciendo peticiones de formagdiea a cada uno de ellos. Este
modulo permite comandar a cada robot por separado de forma sencilla, haciendo
gue avancen, retrocedan, o giren. Adanpermite que se ordene a un robot despla-
zarse de forma adhoma a un punto del mapa. Esta tarea se realiza planificando en
cada momento el camino de forma @mica, con lo que el robot es capaz de llegar
al punto de destino eludiendo oéstilos. En la figura 6.5 se muestra la pantalla
principal del monitorizadorEste permite visualizar los robots que se encuentran
en el entorno, 4xomo su posidén en el mapa. Este@dulo se ha desarrollado en
lenguaje C++, en base a las lidas géaficas Qt, hecho que nos permite ejecutarlo
tanto bajo Linux como en Windows.

Modulo de reconocimiento de vozConstituye un cliente CORBA que es capaz de coman-
dar cada uno de los robots del sistema mediante comandos de \@baBatlo 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 procesay
envia como comandos a tras de las interfaces CORBA de cada robot. Témlgis
capaz de reconocer comandoasitomplejos, 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 dedenes que dirigen al robot a los puntos del mapa
predefinidos como “laboratorio” o “pasillo”.

El primer elemento que debe estar activo en el sistema 8srgldor de Nombres
(Naming Service Seguidamente, se activa 8érvidor de ldentidadjue se registra en
el Servidor de NombresA continuacdn 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) é3eelidor de Identidad_os dife-
rentes robots en el sistema se guardan en entradas distintaSenvidor de Identidad
Cuando una aplicadn cliente desea acceder a los servicios de un robot, realiza una peti-
cion al Servidor de Identidadndicando el nombre clave del robot y una cadena con las
interfaces a las que desea acceder. Si el robot se encuentra dispoigblejedr 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 Eiéldulo de Monitorizadn y Supervigin.

momento, la comunica@n se realiza bidireccionalmente entre la aplioadliente y el
servidor a bordo del robot.ipicamente, cualquier aplicdxi cliente enia 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 comandesdivarede los robots.

Una caractéstica adicional que tiene la arquitectura descrita es la capacidad de dis-
tribuir la carga computacional de la manerasvadecuada. Por ejemplo, la interfea-
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 umico elemento del sistema y se minimiza éfito de datos en la
red. Pero tamigéin se puede ejecutar en otro PC y, en este caso, fgeimes capturadas
por cada robot se envian a traes de la red.

6.6. Detalles de implementadin del algoritmo de SLAM
y exploracion

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 inforraa@btenida por todos los robots. Esta
solucbn presenta una ventaja importante: Edulo 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 formaseficiente. 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 uf@inico elemento. Adeas, en caso que el elemento central fallara,
todo el sistema deja de funcionar.

= Soluciones distribuidas: En este caso, no existelmrglemento que centralice la
informacbn en el sistema. Los robots se comuniéaicamente entrei,spunto a
punto. La ventaja de esta sol@nies su robustez: Ante el fallo de cualquier compo-
nente del equipo, el resto de robots pueden continuar con la exploraei desven-
taja principal de esta solui es la dificultad para generar inico mapa coiin
gue permita dirigir la exploraon de forma eficiente.

En este caso, se ha optado por una sélucientralizada. Esta ojici se justifica por
los requisitos del algoritmo de SLAM propuesto, ya que debe integrar émiago ma-
pa consistente la informam que proviene de entidades diferentes. Adgnes lainica
manera de comandar el conjunto de robots de manera que la exporasulte lo ras
eficiente posible.

La creacbn de un mapa visual mientras los robots realizan la explomasz describe
en la figura 6.6. En la figura, a la izquierda, se representan todos los agéniEsmue
se encuentran explorando el entorno. Las interfaces que proporciona cada eletnéinto m
se realizan mediante programas servidores que se ejecutan a bordo de losSetbts (
dores a bordd. A la derecha se representavbdulo de SLAM visual multi-robaue se
ejecuta en un computador Mac Pro, con dos procesadores de dalde de 64 bits, a
2,7 GHz que funciona bajo S.O. Linux Debian. Ebdulo de SLAM visual consta de un
Programa Cliente de SLAM visupbr cada robot que se encuentre en el entorno y de un
programa Matlab. CadBrograma Cliente de SLAM visuataliza, de forma pebiica,
peticiones CORBA a cada uno de los robotsvites, obteniendo informagn de odo-
metiia, observaciones visuales, medidas de SONAR y LASER. La infoemaditenida
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 dago 5. El programa Matlab lee secuencialmente de cada
uno de los ficheros CARMEN asociados a cada robot, extrayendo la infémaeiodo-
metiia y observaciones visuales. A contindagiintegra los datos obtenidos en el filtro de
SLAM vy 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 exploraci
presentado en el apartado 6.3. A continGacicadaPrograma Cliente de SLAM visual
lee dichos comandos y los éawal robot correspondiente.

Sedin se ha dicho, el algoritmo de SLAM visual multi-robotéestalizado en lengua-
je Matlab. Para permitir una ejecaci mas @apida de estearigo se utiliza un conjunto
de €cnicas que permiten disminuir el tiempo demputo. La nds importante consiste
en almacenar el mapa visual asociado a cadacpdaten una estructura de tipobol de
dimenson 3 (denominadé-d treeen la literatura inglesa), que permite acelerar sustan-
cialmente el proceso de estimagidel mapa. En concreto se utélizna implementadn
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Figura 6.6: La figura muestra un esquema del proceso de ex@ona&LAM en tiempo real.

de k-d treespara MatlaB. Primero, dada una observagio; ;, = {24, ds )}, S€ €n-
cuentran una serie de candidatos que se encuentran a una distanidedcetcana a la
prediccdn Z, ;. Esta operain se realiza de forma mugpida ya que no es necesario
realizar una bsqueda exhaustiva en todas las marcas visuales del mapa. A codtmuaci
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 Eidéa en base a su descriptor.

En la piactica, otro aspecto que hay que tener en cuenta al realizar la expioyaci
el SLAM visual en tiempo real es el tiempo necesario en procesar las observaciones de
los robots y estimar el camino y el mapa visud@sprobable. De la manera descrita, la
exploracon y el SLAM visual se pueden ejecutar en procesos separados, ya que no es
estrictamente necesario que el algoritmo de exploraespere 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 realizadbmovimientos, mientras
gue el algoritmo de SLAM visudlnicamente ha podido procesar hasta el movimignto

“http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/
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Cuandoj es pequio, entonces los robots se encuentran cerca de la pose estimada y los
comandos de explorami dirigen de forma conveniente a los robots. Por el contrario, Si

0 es alto, los robots se encuentran en posiciones alejadasidteria estimadn obte-

nida por el algoritmo de SLAM visual. Esto provoca que los comandos de exgoraci

no siempre sean adecuados o dirijan al robot contréaobkts. La solu@n que se ha
utilizado durante los experimentos consiste en ajustar |@etros 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 tramisleacnstante de,05 m/s

y obtienen observaciones cadd m. Estos valores se ajustaron tras ehlais de los
resultados presentados en elitalp 5. Con estos valores, se tiene un tiemgaximo de

2 s entre dos observaciones consecutivas. Con |laanpetros utilizados durante los ex-
perimentos, el tiempo medio para integrar las observaciones es bastante menor. Si ocurre
gue el algoritmo de SLAM necesitaas tiempo para integrar las observaciones, entonces

se retrasax y lalltima pose estimada se enconérégjos de la pose real de los robots. La
solucbn empleada consiste en que los robotsamen cada instante eimero deliltimo
movimiento realizado que se compara comelice deltltimo movimiento procesado por

el algoritmo de SLAM. Si la diferenci@supera cierto umbrairhite se decide parar a los
robots en cuedin. En la figura 6.2 se represértomo ‘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
comprold que esta soludh es sencilla de realizar y adecuada, ya que los robots se paran
raramente durante la explorani

6.7. Resultados experimentales en tiempo real

A continuacdn se presenta un conjunto de experimentos realizados con la arquitectura
de SLAM visual presentada. Los robots obtieneagenes y extraen marcas visuales. Con
estos datos, el adulo de SLAM visual se encarga de generar un mapa visual y estimar los
caminos de los robots. En base a esta infororga| algoritmo de explora@n genera los
comandos de movimiento que deben realizar los robots para explorar de manera efectiva
el entorno. El nddulo de exploraéin utiliza un mapa de ocupd@ti 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 Biedez.

6.7.1. Experimentos con un robot

En este apartado se presenta un experimento en el que se wiilimico robot para
explorar el entornd El robot realiza la exploragn de forma awtnoma, se@n el algorit-
mo detallado en el apartado 6.3. Durante el experimento sebuliliz= 100 parfculas
y se limitb el nimero naximo de observacionesi/a = 10. El robot se desplaza a una

Sel fichero .log en formato CARMEN se encuentra en el CD-ROM anexo:
ltesis/datosexperimentales/explorautonomaA
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velocidad de avance @xima0,05 m /s y gira con una velocidad axima de0,03 rad/s

y obtiene observaciones sobdamdmarksvisuales cada,1 m. En consecuencia, el algo-
ritmo de SLAM debéia ser capaz de procesar las observaciones obtenidas por el robot en
un tiempo né&ximo de0,1/0,05 = 2 s.

En la figura 6.7 se presentan los resultados de una exgaraci concreto. El ro-
bot parte del origen en la pose, y,d) = (0 0 0) del mapa. La distancia total recorrida
es deb1 m aproximadamente y el robot taréproximadament&s min en explorar por
completo el entorno de forma @umoma. En la figura 6.7(a) se presenta el mapa visual ge-
nerado, que se puede comparar con el mapa creado usando daésed@ldura 6.7(b)),
ya que la mayda de las marcas visuales sdiait sobre las paredes. En la figura 6.7(c)
se comparan las trayectorias 8egel odbmetro del robot (puntos), seqg la estima@n
usando los datos déder (Inea continua) y mediante SLAM visualr(ea discontinua).

El error absoluto de positn cometido en la estimam mediante SLAM visual se pre-
senta mediantérea continua en la figura 6.7(d), con puntos se dibuja el error cometido
por la odometia (suponiendo como pose real estimada a partir de los datései?. El
tiempo de ejecudin del algoritmo de SLAM en cada una de las iteraciones realizadas se
presenta en la 6.7(e). El tiempo de ejebucimedio en este caso es @&0 s. Se puede
observar que, en pocos casos, el tiempo de ejeouicede s y en este experimento

el robotUnicamente se detuvo en una obagpara alcanzar la sincrancon el algoritmo

de SLAM. El tiempo de ejecudn del algoritmo de explora@n es bastante menor al del
algoritmo de SLAM visual y, adeas, el algoritmo no se ejecuta completamente en todos
los movimientos.

Por otra parte, en la figura 6.8(e) se presenta toda la infoomaitisponible para
realizar la exploracin: el mapa visual construido hasta el momerfolds medidas de
sonar (curvas gruesas) y el camino estimado (puntos y rayas). Slareimuestra el
mejor camino obtenido mediante el algoritid (marcada comn\).

Se repitd el experimento, variando la posai 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 explosaSLAM 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 contonyasa utilin M = 500 pariculas
y se limitd el limero néximo de observaciones/a = 8. Cada robot se desplaza a una
velocidad de avance aima0,05 m/s y gira con una velocidad axima de0,03 rad/s.
Las observaciones dandmarksvisuales se integran en el filtro cada vez que un robot
avanza),1 m. En consecuencia, para mantener la sine@mtre 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 tieragioma de0,1/0,05 = 2 s.
En la mayora de casos se cumple esta corficisiendo 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

178



6.7 Resultados experimentales en tiempo real

w

N
o
:

o
o1

Error absoluto de posicién (m)
=
(%)

(=]

N
T

=
T

|
|
|

g@@%

§ 9
¢ % 0%
°°%

*
©
#
&
.
X0
1

00

2 % 8§

8

P A I

o

200

400 600 800
Numero de movimiento

(d)

1000

Tiempo de computo (s)

14

1.2}

6 -4
X (m)

500 1000 1500
Numero de iteracion
(e)

Figura 6.7: Fig. (a): mapa visual. Fig. (b): mapa de ocupagenerado a partir de los datos de
laser. Fig. (c): camino realiflea continua), lecturas del @uetro (puntos) y camino estimado
(linea discontinua). Fig. (d): error absoluto de pd@sicen cada movimiento del robot. Fig. (e):
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Figura 6.8: Informadn en un instante de la explorani

excede elimite fijado anteriormente se detiene el robot que no se encuentre en &ncron
con el algoritmo de SLAM. Con los p@metros seleccionados, esta sitbaabcurre en
contadas ocasiones.

En la figura 6.7 se presentan los resultados de una exgoraai concreto. El robot
1 parte del origen en la pose, y,0) = (0 0 0) de mapa, mientras que el robot 2 parte
de la posiddn (z,y,0) = (0 0,8 0). La distancia total recorrida por el robot 1y 2 es
de 48,7 m y 43 m, respectivamente. La exploraa aubnoma tard aproximadamente
18 min en concluirst En la figura 6.9 se presentan un conjunto dagemes tomadas por
los robots durante el experimento. Es frecuente que un robot aparezca eadesés
tomadas por su comparo, pero, generalmente no genarabservaciones, ya que, al
encontrarse en movimiento, el seguimiento de los puntos dallaos experimentos se
realizaron en un zona de paso de personas, con lo que es frecuente que aparezcan personas
en movimiento alrededor de los robots. Bege 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 encanttandmarksvisuales sobre ella.

Por otra parte, cada obsen@geiesh 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 obsdmambrrespondiente al mapa con una
observacion procedente de una persona que se encuentre en el entorno.

A continuacon se analiza la evoluodn de los robots durante la exploragj y se
justificaran las decisiones que toma ebdulo de exploraén en cada momento. En la
figura 6.10 se presentan estos datos, aratose conicculos la pose de cada robot, el
camino estimado (coriflea continua) y las marcas visuales con diamantes. En la figu-
ra 6.10(a) se presentan los robots instantes @ssge haber comenzado la explotagi
preseréndose el mapa de ocupaweien la figura 6.10(f). EIl mapa de ocupatse genera

6Los ficheros .log correspondientes a este experimento se encuentran en el CD-ROM anexo en
ltesis/datosexperimentales/explorAutonomaB
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0 (k) o

Figura 6.9: Inagenes capturadas por los robots durante los experimentos.
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a partir de los datos de SONAR capturados durante la expboraca resoludn de este

mapa es dé,2 m/pizel, que resulta suficiente para calcular eficientemente rutas libres de
obsculos y dirigir a los robots a zonas no exploradas. En la figura 6.10(b) se muestra a
los robots un tiempo &s tarde en el experimento. Se muestraldda trayectoria que se

ha planificado para el robot 1y 2. El punto de destino de cada robot se ha marcado en rojo
en el mapa de ocupdxi creado hasta ese instante, en la figura 6.10(g). A contimyaci

en la figura 6.10(c) se representa el estado de la expboragios instantes as 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 ocupagn asociado en la figura 6.10(h). Cuando la incertidumbre en la pose
de ambos robots es elevada, @@ge puede observar en la figura 6.10(d), séaeavos

robots a zonas del mapasiconocidas, de manera que se planifica un camino de regreso
a zonas con una incertidumbreamreducida. Cuando la dispénside las poses en un
instante dado es menor, los robots vuelven a explorar celdas de frontera. Finalmente, los
robots terminan la exploram cuando no encuentranasiceldas de frontera y deciden
volver al origen, segn se puede observar en la figura 6.10(e), habiendo realizado el mapa
de ocupadin mostrado en la figura 6.10(j).

Con el esquema de explorani propuesto, es posible que, en algunos casos, los ro-
bots finalicen la exploraéh contando con una incertidumbre alta asociada a su pose, pu-
diendose cometer un gran error en la estifiacle la pose. Para evitar esta sitéacise
ahadib un comportamiento nuevo, que obliga al robot a volver al origen del mapa una vez
haya finalizado la explora@n. En la figura 6.10(e) se puede observar este hecho. Cuando
los robots no encuentranas celdas de frontera a explorar, entonces deciden dirigirse a
la pose de origen de la explorani de manera que pueden reducirasincertidumbre y
encontrar el camino y el mapaas precisos.

Enlafigura 6.11(a)y 6.11(b) se presentan las trayectoridmsggdmetro del robot
(puntos y rayas), sém la estimadn usando los datos dader (Inea continua) y mediante
SLAM visual (discontinua) para el robot 1 y 2, respectivamente. A contibnaen la
figura 6.11(c) se puede observar el mapa visual generado en detalle. Este mapa visual
se puede comparar con el mapa de ocupagenerado a partir de los datos dsdr
(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 @osiarante los
diferentes movimientos del robot y se compara con el error cometido por la oiemetr

El tiempo de ejecudin del algoritmo de SLAM en cada uno de las iteraciones rea-
lizadas se presenta en la figura 6.11(f). En este caso, cadadteratggra las medidas
obtenidas por los dos robots. El tiempo de ejetaacnedio en este caso es He s. Se
puede observar que, en algunos casos, el tiempo de dacxgede ampliamente 18
gue se fijaron aproximadamente para mantener la sitecenire el algoritmo de SLAM
y el movimiento de los robots. No obstante, en lagtica es bastante improbable que el
tiempo de ejecudin sea alto durante un gra@mero de movimientos sucesivos, con lo
gue los robots no necesitan detenerse frecuentemente.

A continuacon, se presentan los resultados de otro experimento de exploraa-
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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la exploracbn desde posesas separadas en el entorno. El robot 1 parte de un origen
arbitrario mientras que el robot 2 parte de la p@sidic, y,0) = (—6,8, 0, 0). Dada la
dificultad de medir esta pose relativa con exactitud, la pose del robot 2 se inicializa con
una distribucdn gaussianaEn este experimento el robot 1 recomina distancia total de

27,5 m, mientras que el robot 2 se desf@a3,4 m. La exploracdn aubnoma tard apro-
ximadamentel5 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 exploraéin mas eficiente. Durante los primeros instantes de la explumdos

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
observaandmarksvisuales distintas). Esta situéoise 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 ta@bios datos deaker, para hacerams evidente la falta

de alineadn de los mapas. A continuaci, tiempo despas en la exploradn, el robot 1
observdandmarksvistas anteriormente por el robot 2, con lo que el algoritmo selecciona
los caminos y los mapas que soasmprobables dadas las observaciones de ambos robots.
De forma intuitiva se observa que los mapas se alinean dmico mapa consistente
(figura 6.12(b)). El mapa visual se presenta en la figura 6.12(c), junto con los datos del
odometro (rojo), estimadn (azul) y pose real (negro) estimada con datosader] Con

este ejemplo se demuestra la capacidad del algoritmo para asociar una obsaB&ci

lizada por un robot con una marca visual encontrada inicialmente por otro miembro del
equipo.

Finalmente, no se ha considerado la creade mapas visuales en tiempo real utili-
zando un mayor tmero de robots. La principal raz reside en la cantidad de fdattlas
necesarias para realizar la estin@eccorrectamente. Agues, el algoritmo de SLAM
visual en lenguaje Matlab no es suficientemelagido como para poder procesar las
observaciones de tres robots meanilose a una velocidateptablegoor el entorno.

6.8. Calibracion de las @maras

La calibracon del par estreo se realiz utilizando laCamera Calibration toolboxle
Matlal?. Este software permite ehtculo de los pa@ametros internos de cada una de las
camaras por separado,j @emo la transformabn entre los sistemas de ambasnaras.

El software requiere que se capture un conjunto degenes de un pain de calibradn

a diferentes distancias y orientaciones, ob&edose el pabin completamente en ambas
imagenes (figura 6.13(a) y 6.13(b)). t@aolbox extrae las esquinas del patren cada
una de las iragenes y las utiliza para obtener un modelo de diétorde cada una de las
camaras dscomo la geometa del par e€reo. Dada la proyedmn de un puntduy v,)

en laimagen izquierda y su proyeggicorrespondiente en la imagen dereg@lja’,), los
datos de calibradin nos permiten obtener las coordenadas) en la émara izquierda y

"Los ficheros .log correspondientes a este experimento se encuentran en el CD-ROM anexo en
ltesis/datosexperimentales/explorAutonomaC
8Se puede obtener libremente en http://www.vision.caltech.edu/bouguetidoalib
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Figura 6.13: Patrones utilizados para la calibiadlel par egreo.

(v’ v") que correspond&n con las de un par €seo ideal (&marapin-holesin distorsdn
y ejes paralelos). Las coordenadas 3D de un punto se pueden calcular a partir de la matriz

Q:

10 0 -G,
01 0 -G,

@=loo0o o s (6.6)
00 —F& -G

donde(C, C,) es el punto central en la imagen izquierdda focal de ambas&mnaras,

T, la traslacdbn entre la @mara izquierda y derecha(y’;, Cy) es el punto central en la
camara derecha. Las coordenadas 3D de un punto respecto del sistema de coordenadas de
la camara izquierda se calculan como:

X, U
Yol v
W 1

siendad = u—u' la disparidad. Las coordenadas 3D del punto(Son W Y,/ W Z./W).

En nuestro caso, para la contrumtidel mapa visual, las medidas en coordenadas de
camara se transforman a coordenadas de la base del robot. Esta trangfioimptica un
giroy unatraslad@n. En la figura 6.14 se presentan el sistema de referencia del@acest
y del robot. En nuestro caso, se considera que el sistema del robot es coincidente con el
sistema de referencia del sensasdr. En consecuencia, dado un vector en coordenadas
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Figura 6.14: Sistemas de coordenadasateara y de la base del robot.

de émarav, = (X, Y. Z.), se puede calcular la transform@eia coordenadas de la base
del robotv, = (X, Y, Z,) como:

X, Xe
v | Y,
z | = T x K * Z. (6.8)
1 1
dondeT’ es una matriz homanea de rotadn y trasladdbn y K
k. 0 0 O
o Kk o0 o0
K = 0 0 Kk 0 (6.9)
0 0 0 1

es una matriz de escalado. Esta matriz se introduce para reducir los errores cometidos en la
calibracbn de las amaras (principalmente el valor de la fo¢al El calculo de la transfor-
macibn (6.8) implica encontrar un vector solanioptimox, = {a By t, t, t, k, k, k. }
que incluye tres giroge 5 ), una trasladn (¢, t, t,) y tres constantes de escalado
(ky ky k). El calculo de la transforma@n precisa contar con las coordenadas de los pun-
tos de aser y las coordenadas de los puntos @®ara en el sistema de referencia del
robot, que se asume coincidente con el sistema de referencia del sexsesoPhra poder
hacer esto, se utilizel patbn de calibradn mostrado en la figura 6.13(c). Este patr
mantiene los puntos del patr en un plano vertical y permite capturar la distancia a este
plano con el sensoaser.

Para el alculo de la transformagn (6.8) se extraen los puntos a partir déganes
del par estreo e, inicialmente, se transforman aproximadamente a coordenadas de la base
del robot. Se asume que cada punto délaa&ra se corresponde con el puntasrmercano
obtenido por el sensoaser y que los datos de lamara deben encontrarse contenidos
en un plano vertical. Para aumentar la précisios puntos deikser se modelan a tramos
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Figura 6.15: Puntos déaser y puntos 3D deaenara en el sistema de coordenadas del seaser. |

como rectas. En la figura 6.15(a) se muestran los datoardara transformados de forma
aproximada (diamantes) y superpuestos con los datésde La correspondencia de cada
punto del pain de calibradn se indica mediante rectagga continua).

Se plantea elalculo del valoroptimo dezx, sedin la ecuadn (6.8), como la mini-
mizacbn de la suma de errores cuaticos para todos los puntos dantara. La mini-
mizacbn de la ecuadin no lineal (6.8), multi-variable, propuesta se rdalitilizando el
método Levenberg-Marquardt de minimizaeipor ninimos cuadrados.

En la figura 6.15(b) se muestran los puntos @mara transformados por la soloiai
optimaz, junto con los puntos deéser. Para elaculo del valoroptimo dex, se em-
pled un conjunto mayor de datos, con diferentes distancias y orientaciones, que se muestra
en la figura 6.15(6)

La transformadin dada por la ecuami 6.8 presenta algunos problemas. En &cp¥
ca, las medidas 3D obtenidas de esta manera presentan una gran cantidad de problemas
cuando se pretende crear mapas visuales precisos. Para llegar a estatgrbiss-
mos fijarnos en el error cometido en la coordenadague depende en gran medida de

El cobdigo Matlab para el proceso de calibétidescrito se encuentra en el CD-ROM anexo:
Itesis/calibracion
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Figura 6.16: Fig. (a): Error en la coordenaliacomo funcon X... Fig. (b): Error en la coordenada
X, como funcén de X, usando el modelo avanzado. Fig. (c): Valoridecomo funcén de la
distancia.

la coordenadd&,. de cdmara (profundidad,éase la figura 6.14). En la figura 6.16(a) se
presenta el error eN,, comparado en la distancia dada por el serssend, en funén de

la coordenad&,.. En linea 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 créacilel mapa, ya que, recordemos que cada marca
visual se estima utilizando un filtro de Kalman independiente, que asume un modelo de
ruido gaussiano. El efectoas importante que se puede observar en la figura 6.16(a) es la
tendencia a infravalorar la distancia, para coordenadasenores dé m y mayores de

7 m.

Para mejorar estos resultados se plantea una transf@mreltérnativa:

X, X.

Y, | _ Y.

z | = T x K * Z. (6.10)
1 1
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dondeT’ es una matriz homa@mea de rotadn y trasladdn y

K

K =

0
0
y (6.11)

oo o
0
—_— o oo

0
0
0 0
es una matriz de escalado, sierigok, dos factores de escalaky es una fun@n poli-
nomial k, = a; + axZ, + a3Z? + a,Z*. Esta funobn modela una variagn de la fo-
cal del par estreo como fundn de la profundidad en coordenadas @eara ( =
f(Z.)). Para la obtenon de la transformadn comentada se emplesl mismo n&to-
do comentado antes, pero la sofutia minimizar consiste en el siguiente vectay:=
{a vty t,t, ky ky a1 az az aq}. Utilizando la transformadin comentada se presenta
en la figura 6.16(b) el error en la coordenadacomo funcon deX,. En linea continua
se presenta un valor medio representativo a cada distanaiesélque, en este caso, los
datos son ras precisos, y la media es cercana a cero para todo el rango de distancias
mostrado. La funén propuesta permite transformar las coordenadaani@i@ para que
tengan un comportamientoa®s gaussiano. En la figura 6.16(c) se presenta la congtante
como funcon de la coordenadd,. de cmara.

La utilizacibn del nétodo presentado es fundamental para poder obtener mapas preci-
sos utilizando un iimero reducido de paculas.

6.9. Conclusiones

En este cajpulo se ha presentado un sistema que permite la consiruecibnoma
de mapas visuales utilizando un conjunto de robobsiles cooperativos. El problema
de generar un mapa visual de un entorno mediante uno o varios robatesrse puede
separar en dos problemas fundamentales:

= Los robots deben elegir, de forma @bma, 6émo moverse por el entorno, de ma-
nera que obtengan la mayor cantidad de infor@adel entorno. El problema enun-
ciado se conoce generalmente como exploraci

= 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 localizaci
de los robots dentro da. A lo largo de esta tesis el problema se ha denotado como
SLAM.

Parece claro que ambos problema&eattinsecamente ligados, y, en cierta manera,
sus objetivos se contradicenipicamente, los algoritmos de explom@tibuscan maxi-
mimizar la ganancia de informadi, haciendo que los robots encuentren siempre nuevas
zonas sin explorar. Pero estas trayectorias no son de ninguna nogtieras para la re-
solucbn 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 expldragi los requisitos ésicos para poder
construir un mapaacilmente.

Aunque la exploraéin es una tarea que se aparta del objetivo principal de esta tesis,
se ha propuesto en este tafp un netodo que permite comandar un equipo de robots
moviles con el objetivo de crear un mapa visual de un entorno. Ha sido necesario desarro-
llarlo completamente, ya que, hasta la fecha no exisnhgin algoritmo que permitiera
la exploracdn multi-robot orientada a la construénide mapas visuales. En consecuen-
cia, no se comparan los resultados con amglgoritmo existente, ni se eual la mejora
en &rminos de exploradh multi-robot cuando se utilizan diferentémero de agentes
moviles.

El algoritmo de exploradin 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 &todo de exploradn planificado, basado en celdas de frontera. Este
método considera la ganancia de inforn@acasociada 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. Etodo emplea un mapa
de ocupadn creado a partir de los sensores SONAR a bordo de los robots que se emplea
para calcular caminos libres de dbstilos desde la posan de cada robot hasta las celdas
de frontera. A continuadn, a cada robot del equipo se le asigna un camino que le lleva
a obtener informadin sobre zonas desconocidas del entorno. Cuando la incertidumbre
sobre la pose de dlg robot crece por encima de cierto umbral, étado 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 obstamdmarksvisuales naturales
existentes en el entorno. Estas marcas visuales se extraeigienies del entorno utili-
zando un algoritmo de deteéci y, a continuacin se calcula una descripci en base a
la apariencia del punto detectado en un entorno local. En concretajy keyyesultados
presentados en el ciaglo 3 se utilid el detector de esquinas de Harris en combiraci
con el descriptor U-SURF en base a la inforndaaile la imagen en un entorno local. Los
robots obtienen medidas 3D de distancia relativas a su sistema de coordetuaitidsan
tas medidas se obtienen mediante el procedimiento planteado entelec8pesto es, se
realiza un seguimiento de los puntos eraganes sucesivas, en base a la posi8D de
los puntos y su descriptor visual. Los puntos 3D que son detectados émeanaconse-
cutivo de imdgenes se consideran suficientemente robustos y sus observaciones asociadas
se integran en el filtro de SLAM.

Los resultados presentados en estdtagpdemuestran 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. Tarabies notable la robustez del algoritmo presentado a
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perturbaciones como, por ejemplo, personas en movimiento o cambios de ilninaci
Tambén se ha comprobado la validez de las conclusiones obtenidas ertelacap
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
nimero 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, &n cuando son observados desde puntos de vista diferentes. Segundo, de forma
practica el proceso de extradai de puntos de intés y @mputo de los descriptores se ha
podido implementardcilmente. Ambos procesos de detéocy descripdn no precisan
gran cantidad deaculos, con lo que el procesado de lasganes se puede realizar a
bordo de los robots.
La creacbn de un mapa visual utilizando las observaciones de un conjunto de robots
necesita de un sistema que permita el intercambio de infoomacas libretas de robti-
ca y software existentes en la actualidad no aseguraban la capacidad para el desarrollo de
los objetivos planteados en la tesis. En consecuencia, se cansidiesarrollo de un sis-
tema de comunicaciones basado en éretir CORBA. El sistema cuenta con una gran
flexibilidad para &adir nuevos elementos en el sistema y comunicar tipos de datos muy
diferentes.

6.10. Aportaciones

En este cajpulo se ha presentado un sistema que permite crear mapas visuales de for-
ma aubnoma utilizando un conjunto de robot®wiles que cooperan en la tarea. Hasta
nuestro conocimient@sta es la primera soluri que permite crear mapas visuales utili-
zando un conjunto de robots cooperativos. Etodo de SLAM visual propuesto en esta
tesis se ha utilizado en [Reinosbal,, 2008] para la estima@n de las trayectorias de un
conjunto de robots Bviles en tareas de teleoper@ti

Por otra parte, el sistema de comunicaciones, enterameniedse implementado
durante el transcurso de esta tesis, ha demostrado sativgfécilmente ampliable. Se
ha empleado para la realizanide pacticas de robtica novil a traves de internet [Paaet
al., 2006c, 2007a, 2006a], permitiendo comandar a los robots de tipo WifiBot o, simple-
mente, para la monitorizam y teleoperaéin de un conjunto de robots [Git al,, 2005a;
Payaet al., 2006b].
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Los grandes conocimientos engendran las grandes dudas.
Aristoteles, 384-322 a. C.

Capitulo 7

Conclusiones

7.1. Introduccion

a investigadn en el campo de la rética novil plantea, en estos momentos, un gran
Lnumero de grandes desafios. La créadie agentes aviles que puedan desenvol-
verse de forma aGhoma en cualquier entorno implica resolver una serie de problemas.
Uno de estos problemas fundamentales consiste en la congtrutcimapas fiables que
permitan al robot navegar por el espacio. Si el robot no dispone damiglgmento ex-
terno que le informe sobre su pose, entonces la conshrucld mapas plantea un gran
desafo: el robot debe ser capaz de localizarse dentro de un mapa mientrasdorestru-
yendo. Cualquier error cometido por el robot en la constaucdel mapa, provocarun
error en la estimadn de la pose y viceversa. Este problema se ha denotado como SLAM
(Simultaneous Localization and Map Build)ren la literatura inglesa y ha recibido gran
atencon desde losf@os 90. Las soluciones coraseéxito al problema de SLAM, hasta la
fecha, se han basado en la utiliZatde sensores de distan@aér, desarr@dhdose, asi-
camente, soluciones basadadamimarksy soluciones basadas en mapas de ocopaci
Recientemente, ha crecido el iréieren la construcsn de mapas mediante la utilizani
de @amaras. 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 cifan las aportacionesas importantes realizadas a lo largo de la
presente tesis, las cuales han sido ya explicadas en detalle a lo largo de los diferentes
cagtulos:
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» Estudios realizados en la evaluatide detectores de marcas visuales. Estos trabajos
buscan comparar diferente€tandos de deteamn para su uso en SLAM visual. El
objetivo principal es establecer @udetector de puntos de inksres ras 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 empléamhidas procedentes
del campo de reconocimiento de patrones para estableeetegariptores resultan
mas invariantes cuando se observan desde puntos de vista diferentes y, al mismo
tiempo, cuales proporcionan un poder de discrimir@acimayor. La presente tesis
persigue la creadn de uninico mapa visual utilizando un conjunto de robots. En
consecuencia, una misnendmarkpuede ser observada al mismo tiempo desde
poses muy separadas en el entorno. Por esta @z de vital importancia utilizar
una detecdin y descripdn visual que sea altamente invariante ante cambios de
escala y punto de vista.

= Se ha extendido el algoritmo FastSLAM para la créaae mapas visuales tridi-
mensionales utilizando un sistemaégeb de vighn. Los mapas visualesiagea-
dos esiin formados por un conjunto de puntos tridimensionales, cada uno de ellos
acompd@ado de un descriptor visual.

= Enelcampo de SLAM visual, se ha propuesto w@tado para realizar la asociani
de datos. Esta soluim esh especialmente indicada para el caso del SLAM visual y
permite tener resultados precisos, sienddieh@ro de falsas asociaciones de datos
bajo.

» La solucbn de SLAM visual comentada ha sido evaluada en profundidad, consi-
derando todos los pametros que afectan a su sofuti Para realizar esto, se han
realizado tanto experimentos en un entorno simulado, como experimentos utilizan-
do datos reales capturados por un robovih Los resultados presentados permiten
ver gLe paametros influyen de formaas significativa en la calidad de los resulta-
dos del algoritmo de SLAM.

= Como contribudin principal en esta tesis se ha presentado un algoritmo que permite
resolver el problema de SLAM visual multi-robot. La sofutpermite construir un
mapa de forma conjunta por un equipo de robots que exploran aimealtnente
el entorno. En nuestra opon, esta es la primera soldoi que permite resolver
el problema de SLAM visual multi-robot. El algoritmo adtasado en un filtro de
parfculas. Cada una de las partlas del filtro representa el conjunto de trayectorias
seguidas por todos los robots del equipo y condicionado a cadaypare estima
de forma cerrada un mapa visual. Adjas trayectorias y mapas que no son capaces
de explicar correctamente las observaciones de los robots son eliminadas mediante
un proceso de muestreo. La solutirequiere la existencia de un elemento central
en el sistema que se encargue de la constinatel mapa.

» En el caso de la asoci@ei de datos en SLAM visual multi-robot se ha propuesto
una soludbn similar a la propuesta para el caso ddinito robot. De esta manera,
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7.3.

El

cuando un robot realiza una obsengaridebe buscar un conjunto de candidatos en
el mapa corain estimado por todos los robots. Estestjueda se realiza de forma
independiente para cada paula, mantergndose, por tanto, hiypesis diferentes en

la asociadn de datos. La asocidixi de datos depende en gran manera de la calidad
de los descriptores visuales que déherser analizados y evaluados utilizando las
tecnicas presentadas en elitajp 3.

Se ha realizado multitud de pruebas experimentales para comprobar la validez de
la solucbn de SLAM visual multi-robot. En este caso, se han presentado resulta-
dos obtenidos en un entorno de simuteciDe esta manera se ha podido evaluar

la capacidad del algoritmo para crear mapas precisos y estimar correctamente los
caminos seguidos por los robots. Se egiuaialgoritmo cuando se variaban un
conjunto de paametros, obte@ndose buenos resultados en un rango amplio de va-
lores.

La creacdbn de mapas utilizando diferentes entidadéwites ha precisado del di-

sdio de un sistema de comunicaciones capaz de transmitir la inf@meuwtre las
entidades de manera eficiente. Con este fin se ha propuesto un sistema de comuni-
caciones basado en el @stlar CORBA, que es capaz de monitorizar y comandar

un namero variable de robots dwiles. El sistema de comunicaciones permite la
adicion de nuevos dulos y caractésticas de forma sencilla.

Finalmente, se ha creado un sistema que permite la creacion de mapas visuales
online utilizando la informaéin ofrecida por un conjunto de robotwiles. Los

robots ndviles se comunican con un elemento central en el sistema que se encarga
del calculo 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.

Lineas futuras de investiga@n

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 plataformasatitas reales. La puesta a punto de los robots
moviles, la instaladn de las amaras, captura de agenes y la crea@n de un sistema
de comunicaciones han planteado multitud de problemagipos. Este trabajo “encu-

bierto” y, en muchas ocasiones, tedioso, ha sido realizado por el autor de la presente tesis.
Resulta difcil apreciar el mimero de horas invertidas en estas tareas leyandamente
el documento de la tesis. En resumen, en la actualidad se cuenta con un conjunto de robots
moviles dotados de capacidades visuales y que pueden comunicarse mediante un sistema
de comunicaciones dédil utilizacion. Disponer de esta infraestructura es, sin duda, un
aliciente que ddr lugar al desarrollo de nuevaseas de investiga@n en este campo.

Por otra parte, se cuenta en la actualidad con una base de conocimiento amplia en el
campo de la robtica movil y con un conjunto de herramientas muy funcionales que per-
miten la navegadin aubnoma de los robots en base a inforndaciisual. 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 siguientesak para futuras investigaciones:

= Se propone desarrollar y probar nuevesnicas de asocidm de datos en el con-
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texto del SLAM visual. El objetivo principal de esfiméa 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-
cion de datos mejor produéirsin duda, resultadosas fiables y precisos en cuanto

a la construcdn del mapay la estimamn de los caminos.

Otra linea diferente plantea la investigacisobre nuevagtnicas de exploramn
gue estn dirigidas especialmente a la constroocile mapas visuales precisos. En
esta Inea se deban plantear nuevos algoritmos de explobacy se comparan,
entre otros, con el algoritmo de explo@ciaqu presentado. El objetivo que de-
betan perseguir los algoritmos es conseguir la c@adie un mapa visual preciso y
gue, aderas, obtenga la mayor cantidad de infornaacvisual del entorno.

Se considera taméin la posibilidad de comparar los diferentestados de detec-

cion y descripdn delandmarksvisuales mediante su aplicaai directa al SLAM.

Esta es la opbin opuesta a la realizada durante esta tesis y plantea laGredei

mapas visuales utilizando diferentes detectores de puntos desigten descripbin
utilizando diversos descriptores. A continuatise pretende comparar la preoisi

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 san del todo generales, ya que los resultados de SLAM dependen
fuertemente del algoritmo de SLAM utilizado.

Como contraposioin a la creadin de uninico mapa mediante un conjunto de ro-
bots, se ha iniciado en estos momentos dtrad de investigadn que plantea la
creacon 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
posicbn de todos los mapas locales de los robots se encuentren referidasia un

co sistema de referencia. En edteeh se plantea la investiganisobre diferentes
métodos para realizar el alineamiento de los mapas;caso las écnicas necesa-

rias para crear, a continuéa, uninico mapa global consistente a partir de todos
los sub-mapas creados por cada miembro del equipo. De esta manera, lancreaci
de un conjunto de mapas independientes por cada robohesencilla y compu-
tacionalmente menos costosa que la ci@acie uninico mapa global por todos

los robots. No obstante, se considera que labfusie los mapas en uno camy

el intercambio de informaon entre robots san aspectos que requénir bastante
trabajo.

Tambien se plantea unénlea de investigaon totalmente apartada que consiste en
la creacbn de mapas visuales utilizando uimaica @dmara. El problema principal
gue se plantea es que, al disponer de wmaa @mara no es posible establecer la
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distancia hasta ldandmarksnediante unénica observaéin. Ad pues, la posi@n

3D de una marca visual no se puede establecer corupica observadin y se
necesitadn un conjunto de observaciones tomadas desde diferentes puntos de vista
para que el robot pueda estimar correctamente la jpos@@ una marca visual. En

el caso de disponer de un conjunto de robots, el problema planteado resulta mucho
mas interesante, y se puede pensar multitud de estrategias que permitan coordinar
a los robots para crear mapas de foragida y precisa.

= Se propone tambn continuar con el desarrollo del software, de manera que permita
la creacbn de mapas visualesa® precisos y en un tiempo menor. Esta propuesta
es de caacter eminentementegmtico y esh 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 realizais mo-
vimientos en base a la informaci visual capturada por suamaras. En estanea
de investigadn se plantea la utilizagh de las marcas visuales aicamente para
la creacbn del mapa, sino para la realizawide otras tareas, como, por ejemplo, la
blusqueda de objetos en el entorno, el reconocimiento de personas. .. etc. Se plantea
tambEén como objetivo el dig® de comportamientos que permitan la interacci
entre el robot y las personasj @amo el aprendizaje guiado de nuevas tareas por
parte de los robots.
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