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Resumen

En un contexto multi-robot, la creacion de ma-
pas se puede abordar de forma que cada robot del
equipo construya su propio mapa independiente-
mente de las medidas realizadas por el resto de
robots. A continuacion, el mapa global se obtiene
como resultado de la fusion de los distintos mapas
locales, que previamente han sido alineados. En
este trabajo se propone el filtro de Kalman FEsta-
cionario Multivariable para resolver la fusion de
las marcas visuales teniendo en cuenta la incer-
tidumbre en su estimacion. Por otro lado, se re-
aliza un estudio relacionando el comportamiento
del filtro FastSLAM y los resultados del proceso
de fusion.

Palabras clave: SLAM multi-robot, FastSLAM,

marcas visuales, alineamiento, fusion.

1 INTRODUCCION

La idea bésica de la que se parte en este trabajo
es de un contexto de SLAM multi-robot en el que
los robots construyen mapas locales de forma in-
dependiente. Es decir, cada robot construye su
propio mapa local sin tener nocién de las observa-
ciones realizadas por otros robots. En un deter-
minado instante, existird un conjunto de mapas
locales que pueden ser alineados y fusionados para
obtener un tnico mapa global.

Algunos autores resuelven esta situacién estable-
ciendo un punto de encuentro para los robots
[4, 7]. De este modo los robots calculan su posicién
relativa. Otra posibilidad es la presentada en [6].
En este caso se calcula la transformacién existente
entre los mapas mediante una busqueda de marcas
comunes entre dichos mapas. En el primer caso, si
los robots han llegado a encontrarse en un punto,
tenemos la certeza de que sus mapas locales com-
parten una zona comun. FEn el segundo caso, de-
pendera de las correspondencias que se encuentren
entre los mapas.

En anteriores trabajos nos centramos en el prob-
lema del alineamiento de mapas visuales, re-
alizando un estudio comparativo de diferentes

métodos de alineamiento [1, 2]. Como resultado,
se obtuvo que RANSAC es el método maés re-
comendable para obtener el alineamiento de ma-
pas visuales. En este caso, el objetivo es estudiar
la etapa de fusién.

Si bien el alineamiento de mapas se encarga de en-
contrar un sistema de referencia comun que rela-
cione los mapas creados de forma independiente
o en diferentes instantes de tiempo, la fusién de
mapas constituye la segunda etapa que completa
el proceso de unir los mapas locales en un tnico
mapa. Es decir, una vez alineados los mapas, se
habran encontrado las correspondencias existentes
entre las marcas de los distintos mapas y la tran-
formacién que permite pasar de un sistema de ref-
erencia a otro sera conocida. El siguiente paso es
la construccién de un tinico mapa global en lo que
se conoce como el proceso de fusién y que es el
objeto de estudio del presente trabajo.

Los experimentos realizados se pueden aplicar a
cualquier caso en el que se dispongan de diversos
mapas visuales de caracteristicas tridimensionales
con diferentes sistemas de referencia. Por ejemplo,
se puede pretender crear el mapa de una zona muy
amplia dividiendo el espacio. A continuacién, se
puede llevar a cabo bien por un equipo de robots o
bien con un tnico agente distribuyendo la tarea en
el tiempo, de modo que se pueden ir almacenando
mapas locales que luego puedan ser alineados y
fusionados.

Para llevar a cabo la fusién de estos mapas es pre-
ciso tener en cuenta la naturaleza de los mismos.
Cabe recordar que se trata de mapas de carac-
teristicas tridimensionales con un descriptor vi-
sual asociado que define su apariencia visual y que
ademas tienen asociada una incertidumbre conse-
cuencia del error cometido en la estimacion de las
mismas.

2 FUSION

Una vez realizado el alineamiento de los mapas lo-
cales, las caracteristicas de dichos mapas estardn
expresadas en el mismo sistema de referencia. Lle-
gados a este punto, es posible realizar la fusién de
estos mapas locales y obtener un mapa global. Es



importante destacar que para realizar la fusién se
ha de tener en cuenta la incertidumbre asociada a
cada marca. Para ello en este trabajo, se propone
un filtro de Kalman Estacionario Multivariable,
cuya formulacién se presenta a continuacién:

Ky = gy - (B1gy + Do) (1)
Catiy = Cigiy + Ky - (Criy — Cogiy) - (2)
Yoy = [ = Kgy) - Xiqay (3)

donde 7 es un indice (¢ € {1, M}, M: numero
total de correspondencias) que denota cada par
de correspondencias entre los mapas (1 y 2). El
subindice G hace referencia a los datos del mapa
global (mapag) y los indices 1 y 2 al mapa; y
mapas respectivamente. En consecuencia, Co{i}
son las coordenadas 3D de la marca ¢ en el mapa
global. (5 son las coordenadas 3D del mapas
en el sistema de referencia del mapa;. Final-
mente, Y1 /2 son las matrices de covarianza 3x 3,
que representan la incertidumbre de las marcas
en mapag, mapa; y mapag respectivamente. Las
matrices de covarianza del mapas (2X2) se transfor-
man también al sistema de referencia del mapa;.
Cabe mencionar el hecho de que en el proceso de
alineamiento, no solo se transforma la posicién de
la marca, sino también la elipse de error. Esto se
realiza por medio de la matriz de rotacién tal y
como se muestra a continuacién:

Yo =RT- ¥y R (4)

donde Y5 es la matriz de covarianza del mapas
antes del alineamiento y R es la siguente matriz
de rotacién:

cos —sinf O
R=| sinf cosf O (5)
0 0 1

En cuanto al descriptor asociado a cada marca,
tras el proceso de fusion, el nuevo descriptor de la
marca global serd la media de los descriptores de
las marcas locales.

La figura 1 presenta un ejemplo la fusion teniendo
en cuenta la incertidumbre de las marcas. Conc-
retamente, se muestra la posicién de un conjunto
de marcas alineadas pertenecientes a los mapas
mapa; (marcas indicadas con asteriscos) y mapas
(marcas indicadas con estrellas), expresadas en el
mismo sistema de referencia. Ademds, se repre-
senta la incertidumbre de las marcas mediante una
elipse de error. En la figura aparece también el
mapa fusionado obtenido (marcas indicadas con
cuadrados). Para una mejor visualizacién, se ha
destacado una zona de la figura con un recuadro

Figura 1: (a) Posicién e incertidumbre de un con-
junto de marcas alineadas y fusionadas. Con as-
teriscos y estrellas se representan respectivamente
las marcas de los mapas 1 y 2, mientras que el
mapa resultante fusionado se indica con marcas
en forma de cuadrados. La incertidumbre en cada
caso esta representada por elipses. (b) Ampliacién
de la zona seleccionada en la figura superior con
un recuadro discontinuo.

de linea discontinua que aparece ampliado en la
figura 1(b). En este caso, se puede observar con
mayor claridad las marcas resultantes del pro-
ceso de fusion mediante el Filtro de Kalman Esta-
cionario Multivariable con las ecuaciones (1), (2)
y (3). Es destacable que la incertidumbre de las
marcas resultantes es menor que la de las marcas
de los mapas locales.

3 EXPERIMENTOS

En este apartado se presenta un estudio realizado
con distintos mapas de caracteristicas con el fin
de ver la relacién que existe entre el peso de las
particulas, es decir, su probabilidad y el error
cometido en la estimacion del mapa.

En primer lugar, se presenta los datos de entrada
utilizados para llevar a cabo este estudio. Se trata
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Figura 2: Mapa obtenido por el robot R1 a lo largo Figura 3: Mapa obtenido por el robot R2 a lo largo
de diferentes iteraciones del algoritmo FastSLAM de diferentes iteraciones del algoritmo FastSLAM
(Experimento Expl). (a) Iteracion K=100. (b) (Experimento Expl). (a) Iteracion K=100. (b)
Tteracion K=300. (c) Iteracién K=500. (c) It- Iteracion K=300. (c) Iteracién K=500. (c) It-
eracion K=700. eracion K=700.
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Figura 4: Evolucién del camino seguido por el
robot R1 a lo largo de diferentes iteraciones del
algoritmo FastSLAM (Experimento Ezxpl). (a)
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Figura 5: Evolucién del camino seguido por el
robot R2 a lo largo de diferentes iteraciones del
algoritmo FastSLAM (Experimento Exzpl). (a)
Iteracion K=100. (b) Iteraciéon K=300. (c) It-
eracién K=500. (c) Iteracién K=700.



de un total de seis mapas de caracteristicas, con-
truidos por dos robots (R1 y R2) en tres experi-
mentos diferentes (Fxpl, Exp2 y FExp3). Dichos
mapas han sido creado mediante el algoritmo Fast-
SLAM [5, 3].

A modo de ejemplo, se incluyen las figuras 2, 3, 4,
5, que muestran la progresion del filtro FastSLAM
para el caso concreto del experimento Expl (el
resto de experimentos muestran condiciones sim-
ilares variando las trayectorias realizadas por los
robots). Concretamente, las figuras 2 y 3, mues-
tran la evoluciion del mapa local creado por el
robot R1 y el robot R2 respectivamente. Cabe
recordar, que cada mapa es creado de forma inde-
pendiente. Los mapas presentados, corresponden
al mapa asociado con la particula méas probable
del filtro. Se trata de la particula considerada
como la mejor estimacion de la pose del robot y del
mapa. Paralelamente, las figuras 4 y 5 muestran el
camino seguido por cada robot durante el proceso
de creacién de los mapas mostrados en las figuras
2 y 3. Concretamente, se ha dibujado el camino
seguido por cada particula del filtro. Cada una de
estas particulas se considera una hipétesis sobre la
pose del robot. En la figura, se aprecia cémo varia
la dispersién de particulas del filtro FastSLAM.
Ademsds, se ha destacado (linea de asteriscos) la
trayectoria seguida por la particula mas probable.
Los experimentos han sido realizados con un total
de 200 particulas.

Cabe comentar que los mapas han sido creados
de forma independiente, de modo que, aunque los
robots R1 y R2 hayan compartido espacios co-
munes en el espacio, cada uno ha realizado una
trayectoria diferente creando un mapa local in-
dependientemente de las observaciones realizadas
por el otro robot. En este trabajo en particular no
se pretende evaluar el alineamiento de los mapas.
Es por ello, por lo que en estos experimentos los
parametros de alineamiento son conocidos, dado
que se sabe la posicion inicial de cada robot.

Como se ha comentado anteriormente, el objetivo
de este estudio es comprobar la relacién entre el
peso de las particulas y la estimacion del mapa.
En el filtro FastSLAM se le asigna un peso a cada
particula en funcién del error cometido en la esti-
macién de las marcas. Asi, cada particula repre-
senta una hipétesis del mapa y del camino seguido
por el robot. A lo largo del proceso de SLAM, se
realiza un proceso de muestreo en el que se elimi-
nan aquellas particulas menos probables.

Parallevar a cabo este estudio, se propone ordenar
las particulas atendiendo a su peso y fusionar los
mapas asociados segun el procedimiento explicado
en el apartado 2. Las pruebas se han realizado
con tres conjuntos de datos distintos, diferencia-

dos como experimentos Fxpl, Exp2 y Exp3. En
cada experimento, dos robots R1 y R2 han naveg-
ado por un espacio comun, y, como resultado, han
obtenido un mapa de dicho entorno.

Como evaluacion de los resultados, se propone cal-
cular el error cuadrético medio (E¢ps) de las mar-
cas asociadas entre cada par de mapas fusionado:

N ny)2
Eony = Ei—ogvz )’ (6)

donde m; es la posicién de las marcas del mapa del
robot R1 cuya correspondencia se ha establecido
con las marcas n; del mapa del robot R2. N indica
el nimero de correspondencias encontradas. El
célculo de E¢ )y se realiza con los mapas alineados,
en consecuencia, las marcas estdn expresadas en el
mismo sistema de referencia.

En cuanto a qué mapas fusionar, en primera in-
stancia, se pensé en unir los mapas asociados a
particulas de mismo orden segtn su peso. Es de-
cir, para cada experimento, se fusionaria el mapa
de la particula méas probable del robot R1 con el
mapa de la particula més probable del R2. A
continuacién, se fusionaria el mapa de la segunda
particula més probable del robot R1 con el mapa
de la segunda particula més probable del R2, y asi
sucesivamente siguiendo el orden de las particulas
en cuanto a su peso en el filtro. El inconveniente
de este procedimiento, es que al calcular el Ec s
estarfamos obteniendo una medida relativa que no
permite hacer una comparativa segtin el orden de
las particulas. Es decir, si comparamos los mapas
de las 5%° particulas més probables, obtenemos
un error de las distancias entre las marcas asoci-
adas entre esos dos mapas, del mismo modo que
si comparamos el de las 2%° particulas més proba-
bles. Sin embargo, dado que no contamos con un
ground-truth de la posicién real de las marcas en
el entorno, no sabremos en qué caso la estimacion
es mejor.

Sin un mapa real del entorno, se propone el pro-
cedimiento que se describe a continuaciéon. Para
realizar este estudio, se fusiona el mapa de la
particula mas probable del R1 con la sucesién de
mapas correspondientes a las particulas del filtro
del R2 ordenadas de mayor a menor probabilidad.
Es decir, se fusiona el mapa de la particula mas
probable del robot R1 con el mapa de la particula
mas probable del R2. A continuacién, se fusiona
el mapa de la particula méas probable del robot
R1 con el mapa de la segunda particula mas prob-
able del R2. Seguidamente, con el mapa de la
tercera particula méas probable del R2 y asi suce-
sivamente hasta la particula menos probable del
R2. De este modo, aunque no se pueda establecer



el error cometido en la fusién respecto a un mapa
real, si que se espera que la fusién entre la primera
particula del R1 y la primera particula del robot
R2 sea mejor, en términos de Ecps (expresion
6), que la fusién entre el mapa de esa primera
particula con el mapa de la particula menos prob-
able del robot R2.

Las figuras 6, 7 y 8 muestran los resultados
obtenidos en los experimentos Fxpl, Exp2y Exp3
respectivamente. Centrdndonos en la figura 6(a),
se observan dos gréficas. La grafica superior
muestra el error Ecys al fusionar el mapa de la
particula mas probable del robot R1 con todos y
cada uno de los mapas asociados a las particulas
del filtro del robot R2, ordenadas de mayor a
menor probabilidad. Asi en el eje X se muestra el
orden de la particula del filtro asociado al robot
R2. Por ejemplo, el valor 1 en el eje X corresponde
a la particula més probable del robot R2, es decir,
se fusionan los mapas de las dos particulas mas
probables. Por otro lado, el valor 200 corresponde
a la particula menos probable del filtro de R2, es
decir, se fusiona el mapa més probable del robot
R1 con el menos probable del robot R2. A contin-
uacién, en la grafica inferior se muestra el niimero
de correspondencias encontradas entre los mapas
fusionados, es decir, el valor N en la expresion 6.
En el eje X se muestra igualmente el orden de las
particulas, correspondiéndose con los casos de la
grafica superior.

De forma general, la figuras 6, 7 y 8 estan com-
puestas por cuatro graficas (a), (b), (c) y (d) corre-
spondientes a cuatro iteraciones diferentes del al-
goritmo FastSLAM, concretamente K={100, 300,
500, 700}. En general, se observa que el niimero de
correspondencias encontradas aumenta conforme
transcurren iteraciones del algoritmo FastSLAM.
Este hecho es indicativo de que la zona comtn
que comparten los robots es mayor. También se
observa que el error en la estimacion del mapa au-
menta ligeramente segin aumenta el nimero de
iteraciones.

Adicionalmente, se muestra la figura 9 que mues-
tra la variacion en el nimero del marcas de los
mapas creados por el robot R1 y el robot R2 en
el experimento Fxpl. Estos datos se correspon-
den con los mapas presentados en las figuras 2 y
3. Ademas, en la figura 9 se muestra también la
evolucién en el nimero de correspondencias en-
contradas entre ambos mapas al realizar la fusién.
Los datos presentados corresponden a la particula
més probable del filtro en cada caso.
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Figura 6: Experimento Exzpl. Error Ecoyp y
correspondencias encontradas en la estimacion
del mapa fusionado, estableciendo un ranking de
particulas segin su probabilidad. Las figuras
muestran los resultados obtenidos en diferentes
instantes del algoritmo FastSLAM. (a) Iteracién
K=100. (b) Iteracién K=300. (c) Iteracién
K=500. (d) Iteracién K=700.
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Figura 7: Experimento Exzp2. Error Econ vy
correspondencias encontradas en la estimacion
del mapa fusionado, estableciendo un ranking de
particulas segin su probabilidad. Las figuras
muestran los resultados obtenidos en diferentes
instantes del algoritmo FastSLAM. (a) Iteracién
K=100. (b) Tteracién K=300. (c) Iteracién
K=500. (d) Iteracién K=700.
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Figura 8: Experimento Exzp3. Error Econ y
correspondencias encontradas en la estimacion
del mapa fusionado, estableciendo un ranking de
particulas segin su probabilidad. Las figuras
muestran los resultados obtenidos en diferentes
instantes del algoritmo FastSLAM. (a) Iteracién
K=100. (b) Iteracién K=300. (c) Iteracién
K=500. (d) Iteracién K=700.
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Figura 9: Evolucién del nimero de marcas con las
iteraciones del algoritmo FastSLAM.

4 CONCLUSIONES

El trabajo presentado se centra en el proceso de
fusién de mapas de caracteristicas visuales. FEl
problema que se plantea es el de la construccion
de un mapa global a partir de un conjunto de ma-
pas locales creados de forma independiente por un
equipo de robots. Estos mapas tendrian diferentes
sistemas de referencia. Por tanto, es necesario
alinear primeramente los mapas y, a continuacion,
realizar la fusién de los mismos.

En este trabajo se aborda la fusién entre pares de
mapas visuales realizando una asociacion de carac-
teristicas en base a la similitud de sus descriptores
visuales. A continuacién, la propuesta realizada
para llevar a cabo la fusién de estos mapas es un
filtro de Kalman Estacionario Multivariable que
tiene en cuenta la incertidumbre de las marcas,
fruto del error en su estimacién. Como resultado,
se obtiene que el mapa fusionado estard formado
por marcas con una incertidumbre menor.

Por otro lado, se ha realizado un estudio en el
que se intenta relacionar el comportamiento de
las particulas del filtro FastSLAM en relacién a
su peso con el error cometido en la fusién de los
mapas. El estudio se ha realizado con los ma-
pas obtenidos por dos robots de forma indepen-
diente en tres experimentos distintos. A contin-
uacién, se ha realizado un estudio consistente en
fusionar diferentes combinaciones de mapas, esco-
giendo particulas de diferente probabilidad. Este
estudio, se ha realizado en diferentes etapas del
filtro FastSLAM (distinto ntimero de iteraciones).
En cuanto a la evolucion del error segin la prob-
abilidad de la particula asociada al mapa que fu-
sionamos, realmente no se observa una tendencia
clara. Seria de esperar que el error fuese mayor
a medida que se fusiona con particulas de menos
probabilidad. Sin embargo, el resultado obtenido,

con tres conjuntos de datos diferentes, no presenta
una variacién significativa. Por tanto, con los
datos utilizados no podemos establecer ninguna
relacién entre la probabilidad de las particulas y
la estimacién del mapa fusionado.
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