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Abstract

This work presents the test and assessment of the FastSLAM method, an algorithm
to solve the SLAM problem. The SLAM (which stands for Simultaneous Localization and
Mapping) problem is that of building a map of an environment where a mobile robot is
evolving, and at the same time localizing the robot within the map being built.

The FastSLAM [40] is one of the lastest developments in SLAM research and shows several
advantages over classical methods based on Kalman filters. Using a clever factorization of
the SLAM problem, the complexity of the FastSLAM method is linear with the number of
features in the environment, where the complexity of Kalman based filters is exponential.
Furthermore the method is able to recover from wrong data association decisions, a problem
that cause Kalman SLAM methods to diverge.

In order to achieve the goals of this project, a testbed to test and evaluate the FastSLAM
algorithm has been defined. The main element of this testbed is a simulation software we have
developed. Using this software we’ve been able to make tests with different configurations of
the key elements involved in the SLAM process.

We've drawn some conclusions out of these tests that increase our knowlege of the SLAM
problem in general, and the FastSLAM method in particular. Finally we present a reference
configuration for the parameters of the algorithm. This configuration must be used carefully

as a begining point in the way to a finer tunning.
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Resumen

En el presente trabajo se prueba y evaltia el método FastSLAM, una familia de algo-
ritmos para resolver el problema del SLAM. El problema del SLAM (siglas del inglés Si-
multaneous Localization and Mapping) consiste en construir un mapa de un entorno en el
que se desenvuelve un robot, localizando al mismo tiempo al robot dentro del mapa que se
esta construyendo.

El FastSLAM es uno de los ultimos desarrollos en la investigacién del SLAM. Haciendo
uso de ciertas propiedades del problema, se consigue factorizarlo de modo que la complejidad
del método es lineal con respecto al nimero de hitos referenciales detectados en el entorno,
frente a la complejidad exponencial de los métodos basados en filtros de Kalman. Ademas
el método es capaz de recuperarse frente a asociaciones de datos incorrectas, un hecho que
provoca la divergencia de los métodos de SLAM basados en Kalman.

Para alcanzar los objetivos del proyecto se ha definido en entorno para la prueba y
evaluacion del algoritmo FastSLAM. El elementos més importante del entorno es un software
de simulacién, que hemos desarrollado a medida. Mediante este software se han realizado
pruebas con diferentes configuraciones de los elementos clave del algoritmo de SLAM.

A lo largo del proyecto se han obtenido una serie de conclusiones que aportan conocimien-
to tanto del problema del SLAM en general, como del algoritmo FastSLAM en particular. Por
ultimo se propone una configuracién media de los parametros mas importantes del método,

que debe ser usada como punto de partida para un ajuste fino de los mismos.
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Capitulo 1

Introduccion

La construccién automatica de mapas mediante el uso de robots méviles es una tarea
compleja y dificil. En el presente documento se prueba y evalia en profundidad uno de los
ultimos métodos desarrollados para afrontar el problema; la familia de algoritmos FastSLAM.
En este capitulo se va a describir someramente el proceso de construccion automatica de
mapas mediante los algoritmos FastSLAM, identificando los subproblemas que plantea y
aportando soluciones a los mismos. Ademas se van a describir las condiciones en las que se
ha llevado a cabo el estudio, ya que al ser éste un problema con alto grado de generalidad, se
han aplicado ciertas restricciones para hacerlo tratable. Por tiltimo se expone la estructura
de todo el documento.

1.1. Introduccion

La capacidad de construir automéaticamente mapas es una condicion necesaria para con-
seguir desarrollar sistemas roboticos realmente auténomos. La gran capacidad de los seres
humanos para desenvolverse en entornos desconocidos se debe, en parte, a la capacidad para
crear representaciones mentales de dichos entornos, empleando fundamentalmente el sentido
de la vista. Gracias a estas representaciones mentales el ser humano es capaz de reconocer
lugares por los que previamente ha pasado, de modo que se sitiia a si mismo dentro de esta
representacién, y conociendo dénde se encuentra es capaz de tomar decisiones para alcanzar
unos objetivos prefijados

Los algoritmos de construccion automéatica de mapas persiguen dos objetivos, por un lado
la obtencién de una representacion fiable del entorno, y por otro la localizacién del propio
robot dentro de esa representacién. Precisamente una de las caracteristicas que complica en
gran medida la construcciéon automatica de mapas, es la necesidad de resolver ambas cues-
tiones simultaneamente. Esta simultaneidad ha provocado que se conozca de modo genérico
a los métodos de construccién automética de mapas como métodos de SLAM (del inglés
Simultaneous Localization and Mapping) o CML (del inglés Concurrent Localization and
Mapping).

El principal factor que limita el proceso de SLAM son los ruidos de los sensores que
proporcionan informacién (lo que para el ser humano serian principalmente los ojos y el
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equilibrio) tanto del entorno como del propio robot. Con el discurrir de los anos se ha
comprobado que la mejor herramienta para manejar dichos errores es modelarlos empleando
técnicas probabilisticas. Puede decirse que la mayoria de los métodos actuales que afrontan
el problema son métodos probabilisticos.

Actualmente existe un gran esfuerzo investigador en esta area de la robdtica, y no es de
extranar, dado que la consecucion de sistemas robéticos auténticamente auténomos puede
abrir las puertas a una infinidad de aplicaciones, y a la definitiva expansion de los robots
a todas las facetas de la vida cotidiana. Ademads, al margen del mundo de la robdtica, la
capacidad para obtener mapas de un modo automatico ofrece innumerables aplicaciones en
sectores como la mineria, la arquitectura, los servicios de emergencia ante desastres naturales,
la exploraciéon de otros planetas, etc.

1.2. EIl problema

La construccién automatica de mapas pretende obtener un mapa o representacion de un
entorno, y determinar al mismo tiempo la posicién en ese mapa del robot. El proceso debe
llevarse a cabo a partir de informacién recibida por el robot mediante sensores. Tipicamente
se emplean codificadores (generalmente conocidos como encoders) que miden la cantidad de
giro de cada una de las ruedas, para determinar el movimiento del robot (esta informacién
se denomina odometria) , y medidores de rango laser, que recorren una serie de angulos y
devuelven para cada uno la distancia del objeto més cercano al robot, como medidas del
entorno. En base a esta informacion debe proporcionarse un mapa y una posicion del robot.
Todos los sensores introducen cierto ruido en las medidas que debe ser considerado de alguna
manera para construir adecuadamente mapas basados en dichas medidas ruidosas. Las fuen-
tes tipicas de error en la odometria son deformidades en las ruedas, deslizamiento o derrape
de las mismas, etc. Los medidores de rango laser suelen ser muy precisos, pero presentan
problemas frente a superficies reflectantes, como espejos, o superficies transparentes, como
cristales.

Si pensamos en la forma en que los seres humanos obtenemos representaciones del entorno,
observaremos que lo hacemos empleando conceptos de alto nivel como pared, puerta, pasillo,
etc. Por desgracia transformar la informacion sensorial que recibe un robot es ente tipo de
conceptos es ain un problema abierto, sujeto a una intensa investigacion. Sin embargo si es
posible transformar la informacién sensorial en elementos geométricos sencillos (generalmente
conocidos como hitos referenciales o caracteristicas) como rectas o esquinas, de hecho existen
innumerables métodos para alcanzar estos propésitos. Asi a partir de la informacién sensorial
se obtendrian una serie de elementos geométricos sencillos que pasarian a formar parte del
mapa, que seria en si mismo una coleccién de éstos. Sin embargo estos elementos geométricos
sencillos no pueden describir cualquier tipo de entorno. Si bien es posible describir de un
modo adecuado un entorno tipico de oficina mediante rectas y esquinas, de nada sirven
estos hitos para describir un bosque o la superficie de Marte. El tipo de hitos a emplear
para la construccién de mapas es otro tema que actualmente recibe mucha atencion entre la
comunidad investigadora.



1.2. EI problema 3

Una vez que se obtiene un conjunto de hitos, fruto de una observacién, hay que com-
paralos con el mapa que se estd construyendo, para poder identificar si nos encontramos
en una zona previamente visitada, o estamos explorando territorio desconocido. Este pro-
blema se conoce como asociacion de datos. Este es sin duda el mayor problema al que se
enfrentan todos los algoritmos de construccion automatica de mapas. Los hitos detectados
contienen informacién geométrica con respecto a la posicion del robot, mientras que los hitos
en el mapa se encuentran referidos a un sistema de coordenadas global, de modo que para
poder compararlos habra que emplear la informacién incierta sobre la posiciéon del robot
para realizar un cambio de coordenadas. Generalmente se transforman los hitos del mapa de
coordenadas globales a coordenadas relativas al robot. Esta transformacién de coordenadas
anade incertidumbre al proceso y es posible que se produzcan errores, considerando que un
hito observado se corresponde con un determinado hito del mapa, cuando en realidad se
corresponde con otro, o no ha sido previamente observado. Esta informacién de empareja-
miento es empleada a su vez para corregir la supuesta posicion del robot, de modo que es
posible entrar en una espiral en la que errores en la posicién inducen errores en la asociacion
de datos y asi sucesivamente.

Existen diversos acercamientos al problema de la construcciéon de mapas. En nuestro caso
nos vamos a centrar en los algoritmos denominados FastSLAM [40] . Los algoritmos de la fa-
milia FastSLAM emplean un mecanismo que divide, hasta cierto punto, la determinacién de
la localizacién del robot, y la asociacion de datos. El algoritmo mantiene una representaciéon
interna de multiples robots, cada uno con su posiciéon y su mapa. Cada una da las represen-
taciones de un robot, con su posiciéon y su mapa, es lo que se conoce como una particula.
Cada vez que el robot recibe informacién odométrica (por ejemplo: he avanzado 3 m en x y
2 m en y), toma cada particula y actualiza su posicién, teniendo en cuenta la informacién
recibida, y anadiendo una cierta cantidad de ruido, de modo que cada particula tendra su
propia posicién. La posicién asi determinada se considera cierta al 100 %. Seguidamente se
toman los datos de una observacion y, particula a particula, se comparan con el mapa, es
decir, se realiza la asociacion de datos. De esta comparacion es posible obtener un valor que
mide lo mucho o poco que se parece lo observado al mapa de cada particula. De este modo,
empleando este valor de similitud se eliminaran del conjunto de particulas aquellas que ten-
gan los valores mas bajos, y se clonaran las que tengas los valores mas altos, para mantener
constante el nimero de particulas. Este proceso, en el que se eliminan unas particulas y
se clonan otras, se denomina remuestreo, y es otro punto fundamental del manejo de las
particulas, ya que la seleccién de particulas buenas y malas debe asegurar que se mantenga
cierta variedad con el objeto de manejar correctamente la incertidumbre en la posicién del
robot, y de que el algoritmo se autocorrija cuando hay una mala asociacién de datos. Asi se
consigue mantener siempre una poblacién de particulas que explican razonablemente el en-
torno y que por lo tanto contienen una posiciéon y un mapa préximos a la realidad. Con el
tiempo las posiciones de todas las particulas tienden a concentrarse, esto es un indicativo
de que el proceso se esta llevando a cabo correctamente. Existen dos versiones del algoritmo
FastSLAM, la 1.0, objeto de estudio del presente trabajo, y la 2.0 que aporta soluciones a
algunos de los problemas conocidos de la version anterior.

El tratamiento sistematico de los errores e incertidumbres que se encuentran a lo largo de
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todo el proceso de la construccién automatica de mapas se lleva a cabo empleando técnicas
probabilisticas. Por lo general estas técnicas no suelen ser triviales, y requieren de un estudio
profundo y sosegado. Por ejemplo el empleo de filtros de particulas en construccion de mapas
se inicié alrededor del ano 2000, sin embargo la técnica en si se origind en el contexto del
proyecto Manhattan, alld por los anos 40, para el desarrollo de la primera bomba nuclear
[61]. Las aproximaciones probabilisticas a la construccién de mapas mds relevantes se basan
en el teorema de Bayes, enunciado el siglo XVIII por Thomas Bayes. Esto nos puede dar
una idea de la amplitud de conocimientos que maneja la denominada robdtica probabilistica,
rama dentro de la cual se encuadran las técnicas de construccion automatica de mapas que
se analizan en este trabajo.

Por tltimo una cuestién que viene a complicar todo el proceso de construccién de mapas
es el hecho del dinamismo de los entornos que se esta cartografiando. Generalmente cuando
se habla de dinamismo se hace referencia a dos tipos. Por un lado el dinamismo de elementos
no estructurales como pueden ser personas u objetos tales como cajas, sillas, etc, que se des-
plazan o permanecen temporalmente en el entorno. Por otro, el dinamismo de los elementos
estructurales, como puertas, armarios, y en general todo el mobiliario susceptible de algiin
cambio de posicién. En general la construccién y navegacion en entornos dindmicos es otro
de los campos abiertos que actualmente recibe mucho interés por parte de la comunidad
investigadora.

1.3. Marco de trabajo

El problema de la construccion automatica de mapas es un problema muy general en
todos sus aspectos. Empezando por el tipo de plataforma robdtica empleada y pasando
por los sensores manejados o la tipologia de los entornos, es posible encontrar infinidad
de configuraciones, cada una de ellas con sus particularidades y problemas propios. Por
ello hemos definido unas condiciones de trabajo y unas restricciones que nos han permitido
estudiar y comprender algunas de las caracteristicas de los algoritmos FastSLAM:

» Plataforma robética: Diferencial . Es un tipo de plataforma robdtica muy empleado en
investigacion. Se caracteriza fundamentalmente por disponer de dos ruedas motrices
que es posible controlar independientemente. En concreto empleamos la plataforma
Pioneer 3-DX de MobileRobots (empresa anteriormente conocida como ActiveMedia),
ya que es una de las mas difundidas, y de la que se dispone en el laboratorio.

» Informacién Odométrica: Velocidades de traslacion y rotacion. Es posible emplear el
angulo de giro de cada rueda, pero mediante el uso de las velocidades se simplifican
los calculos. La plataforma Pioneer 3-DX proporciona este tipo de informacion.

» Sensor externo: Medidor de rango laser. Este tipo de sensores estan muy difundidos en
entornos de investigacién ademas de ser el recomendado por los creadores del método
FastSLAM [39, 67]. En concreto se emplea el modelo SICK LMS-200, por ser el mas
extendido y disponer de €l en el laboratorio.
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= Entornos: Los entornos en los que va a estudiarse el proceso son entornos de interiores,
en los que es posible emplear hitos geométricamente sencillos como rectas y esquinas.
Aparte de ser entornos con cierto grado de homogeneidad, existen infinidad de aplica-
ciones para robots moviles auténomos en este tipo de entornos. Ademas se considera
que los entornos son estaticos.

» Hitos detectables: Rectas infinitas y esquinas. Ya que el tipo de entornos que va a
estudiarse se caracteriza por una elevada presencia de rectas y esquinas, es adecuado
detectar este tipo de hitos. El empleo de rectas infinitas se debe a su simplicidad de
implementacién y a ser uno de los mas referenciados en la literatura.

» Fuentes de datos: Recorridos reales y simulaciones. Hoy en dia existen herramientas que
permiten simular el comportamiento de robots en entornos disenados sintéticamente,
de modo que pueden simularse complejos experimentos cuya realizacion practica seria
costosa. No obstante la ejecucion del método en recorridos reales supone una prueba
inequivoca de su funcionamiento.

1.4. Estructura del documento
Este documento se organiza en 11 capitulos y un apéndice:

= Capitulo 1: Esta introduccién.

s Capitulo 2: En este capitulo se describe el problema de la construccion de mapas
y se revisa la evolucion histérica de las soluciones propuestas, para conocer el estado
actual. Se describen los principales algoritmos empleados, haciendo énfasis en la familia
de algoritmos FastSLAM, y se presenta una revision bibliografica sobre la construcciéon
automatica de mapas en general, y sobre FastSLAM en particular.

= Capitulo 3: Este capitulo muestra en detalle el algoritmo FastSLAM 1.0, que es el
que realmente se ha implementado, tanto desde un punto de vista conceptual como
matematico. Ademas se muestran los detalles de la implementacion.

» Capitulo 4: Dentro de este capitulo se analiza la importancia de la extraccién de
caracteristicas o hitos referenciales, ademas de exponer los algoritmos empleados en el
proyecto para tal fin. Por 1ltimo se exponen los detalles de su implementacion.

= Capitulo 5: En este capitulo se estudia la importancia del proceso de asociacién de
datos, asi como las aproximaciones mas importantes, tanto desde un punto de vista
conceptual como matematico. Ademas se muestran detalles de la implementacion.

= Capitulo 6: Este capitulo expone un marco matematico y conceptual comin a todos
los filtros de particulas. Ademas se muestra como FastSLAM particulariza este marco
general. El proceso de remuestreo es también objeto de un estudio extenso. Finalmente
se muestran detalles de la implementacién.
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Capitulo 7: En este capitulo se estudian en profundidad los filtros de Kalman, y se
muestran detalles de su implementacién, que incluyen el modelado de la plataforma
robotica y los sensores.

Capitulo 8: Dado que el proyecto ha sido elaborado atendiendo a los principios de la
ingenieria del software, en este capitulo se exponen los resultados de la fase de anélisis.
Se muestran los requisitos, las herramientas a emplear, las fuentes de datos, y el tipo
de resultados que se esperan.

Capitulo 9: En este capitulo se muestran los resultados de la fase de diseno del
proyecto, seguin los principios de la ingenieria del software y el diseno orientado a
objetos. Se hace especial énfasis, dentro de todo el entorno de pruebas y evaluacién,
al diseno del software que ejecuta el algoritmo. Ademas se comenta la planificacion y
evolucion temporal del desarrollo del proyecto.

Capitulo 10: Este es el capitulo principal del proyecto. En él se estudian uno a uno
todos los parametros identificados en nuestra implementacion del algoritmo FastSLAM.
Finalmente se propone una configuracién media inicial.

Capitulo 11: Este tltimo capitulo es una recopilacion de los resultados y conclusiones
que se han alcanzado en el presente proyecto. Ademads se plantean una serie de lineas
de trabajo futuro.



Capitulo 2

Estado de la construccion automatica
de mapas

2.1. Introducciéon

La construccién de mapas viene siendo un campo de investigaciéon muy activo en el ambito
de la robdtica movil durante las dos ultimas décadas. La construccién de mapas afronta
el problema de adquirir modelos espaciales de entornos fisicos mediante el uso de robots
moéviles [66], como los que se puede observar en la figura 2.1. El problema de la construccién
de mapas se considera uno de los hitos méas importantes en el camino hacia robots que sean
auténticamente auténomos. Un ejemplo de mapa obtenido autométicamente se muestra en
la figura 2.2. A pesar de haberse realizado hasta la fecha avances significativos en el area,
aun existen muchos retos por resolver. Hoy en dia se dispone de métodos robustos para
la construccién de mapas en entornos estaticos, estructurados y de un tamano limitado, sin
embargo, construir mapas de entornos no estructurados, dinamicos y de grandes dimensiones
continua siendo un problema abierto a la investigacion.

Practicamente todos los algoritmos actuales para la construcciéon automatica de mapas
mediante robots mdéviles son probabilisticos [66]. Algunos algoritmos son incrementales y
pueden ser ejecutados en tiempo real, mientras que otros requieren miltiples pasadas sobre
los datos. Algunos algoritmos requieren informacién exacta sobre la pose del robot, mientras
que otros unicamente requieren informacién odométrica, muy poco precisa. Algunos algo-
ritmos son capaces de tratar la correspondencia entre los datos referenciados en diferentes
momentos, mientras que otros requieren que los hitos o caracteristicas del entorno (elemen-
tos relevantes del entorno, referidos como landmarks en la literatura inglesa) contengan una
firma que los haga identificables univocamente.

El presente capitulo presenta una visién general del problema de la construccién automati-
ca de mapas, analizando los problemas que plantea y las distintas soluciones desarrolladas a
lo largo de la historia, enfatizando las més actuales y exitosas.

La seccién 2.2 describe en términos generales el problema de la construccién de ma-
pas, mientras que la seccion 2.3 describe detalladamente el problema de la construccion
automatica de mapas, analizando los factores que dificultan el proceso. La seccién 2.4 pre-

7
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Figura 2.1: Diversas configuraciones de robots de la familia Pioneer, equipados con sensores
de rango Laser SICK
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Figura 2.2: Mapa de rejilla construido automaticamente.

senta la evolucién historica de las distintas aproximaciones en la bisqueda de soluciones. Por
ultimo, la seccion 2.5.1 analiza las soluciones basadas en filtros de Kalman.

2.2. El problema de la construccién de mapas

La cartografia [25, 26] o construccién de mapas, es el estudio y la préctica de la elaboracién
de representaciones de la tierra sobre una superficie plana. La cartografia combina ciencia,
estética y habilidad técnica para crear representaciones equilibradas y ttiles, capaces de
transmitir informacién de un modo rapido y eficiente. El proceso cartografico se basa en la
premisa de que el mundo es medible, y de que es posible realizar representaciones fiables,
o modelos de esa realidad. La funcién principal de un mapa es definir, explicar y permitir
navegar en un determinado entorno.
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En realidad los primeros mapas de los que se tiene constancia son del cielo y no de
la tierra. En las cuevas de Lascaux se han encontrado dibujados mapas celestes fechados
16.500 anos a.C., en los que aparecen, por ejemplo, las estrellas mas brillantes: Vega, Deneb
y Altair. Sin embargo, los mapas terrestres mas antiguos que existen fueron realizados por
los babilonios hacia el 2300 a.C. [15]. Estos mapas estaban tallados en tablillas de arcilla
y consistian en su mayor parte en mediciones de tierras realizadas con el fin de cobrar los
impuestos. También se han encontrado en China mapas regionales mas extensos, trazados
en seda, fechados en el siglo IT a.C. Los mapas eran raros en el antiguo Egipto. Sin embargo,
aquellos que se han conservado muestran un énfasis en la geometria y las técnicas de registro
de datos, posiblemente como fruto de la necesidad de volver a establecer los limites exactos
de las propiedades tras las inundaciones anuales del Nilo.

Los mapas actuales se basan en la geografia matematica que se inicié en la Grecia clasica.
Un ejemplo de esta época lo encontramos en el mapa mostrado en la figura 2.3. Aunque los
avances cartograficos conseguidos por los griegos llegaron a niveles de perfeccién que no
volvieron a ser igualados hasta el siglo XV, la idea general del mundo de la que partian
no era muy distinta de la de los babilonios. Fueron los sabios cosmografos, astrénomos y
matematicos los que establecieron las primeras directrices para la representacién cientifica
de la superficie terrestre. Destaca la figura de Eratéstenes (siglo III a.C.), quien dividié la
Tierra en meridianos y paralelos aunque tinicamente trazados sobre lugares bien conocidos
y a intervalos irregulares ( y no regulares como realizaria posteriormente, en el siglo IT a.C.
Hiparco de Nicea).

Figura 2.3: El mundo segin Herodoto (siglo 5 B.C).

Durante el estancamiento geogréfico medieval europeo, los navegantes arabes realizaron
y utilizaron cartas geograficas de gran exactitud. Después de un largo periodo de silencio, se
inicia un movimiento de recuperacion de los clasicos griegos por obra de los arabes en los siglos
VIII y IX. A partir de esta ultima fecha, el mundo islamico produce su propia cartografia,
convirtiéndose en el continuador del desarrollo cientifico antiguo. Estos avances cartograficos
llegan principalmente hasta Europa gracias a los intercambios de caracter comercial que
se mantienen con los arabes, relaciones que se hicieron mas fluidas durante el siglo XIII,
provocando un mayor conocimiento por parte de los occidentales del mundo oriental. La
gran figura serd Al-Idrisi que usé como principal fuente el trabajo de Tolomeo y realizé un
mapa del mundo en 1154.
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Los avances de la cartografia en Europa fueron posteriores ya que los europeos no comen-
zaron a buscar nuevas vias de comercio hasta que no vieron cerrarse las rutas con Oriente,
produciéndose en ese momento un florecimiento de la elaboracién de mapas. El interés que
despert6 en los grandes reinos cristianos (Espana y Portugal) hizo que se financiaran grandes
empresas maritimas abandonando el punto de vista del teélogo (el mas importante durante
el medioevo) y tomando en cuenta el del navegante. Surgen asi los portulanos, término con
el que se designan las cartas nauticas que tuvieron su apogeo desde el siglo XIII al XVI e
incluso el XVII. En su origen esta palabra designaba los cuadernos de instrucciones en que
los navegantes anotaban los rumbos y las distancias entre los puertos. Entre estos navegantes
mediterraneos destacaban los mallorquines.

Figura 2.4: Mapa medieval de Europa.

Los portulanos estan relacionados directamente con los modernos mapas. Estos libros de
ruta trazaban, generalmente sin meridianos o paralelos, los rumbos principales de acuerdo
a los 8 vientos mas importantes, estos siempre de color negro. El procedimiento seguido
era el de la “Raxon de Marteloio”: lineas rectas de rumbo unian los puntos de salida con
los de arribo. Estas cartas tenian dos caracteristicas: sélo las costas se trazaban con cierta
exactitud, y las cartas se hallaban siempre entrecruzadas por una red de lineas. Debido a su
complejidad grafica, estas cartas fueron constituyéndose en regalos para reyes y principes,
hechas por importantes cartografos y artistas de la época.

A partir de la introduccién del uso de la brijjula en el Mediterraneo (finales del s. XIIT) y
del desarrollo del astrolabio, estas notas adquirieron una precision cada vez mayor y comen-
zaron a redactarse libros de derrota en los que se detallaban los rumbos y las distancias.
Trasponiendo los datos de estos libros a pergaminos y uniendo los distintos puntos entre si,
se trazaron las primeras cartas nauticas con ciertas garantias, a las que se denominé “cartas
portulanas” o “portulanos”, como el mostrado en la figura 2.4. No tenian coordenadas pero
se trazaban a escala, de tipo lineal, que permitia indicar las distancias entre los distintos
puertos en leguas marinas. En el siglo XV un nuevo hecho viene a marcar un avance impor-
tante, es el redescubrimiento de Tolomeo, momento a partir del cual la cartografia comenzé a
adoptar técnicas mas innovadoras que permiten levantar nuevos mapas en la época de los
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grandes viajes de exploracion. Los europeos cultos volvieron a pensar en una Tierra esférica
y combinando las ensenanzas ptolemaicas con las aportadas por los portulanos, se creo el ar-
mazon del desarrollo cartografico renacentista hasta la época de Mercator y Ortelius, quienes
pusieron fin al imperio cartografico de Tolomeo a mediados del siglo XVI.

En 1570, Abraham Ortelius, un cartégrafo flamenco, publicé el primer atlas moderno.
Gerhardus Mercator (1512-1594) se hizo internacionalmente famoso en 1554 por un gran
mapa de Europa. En un mapamundi del ano 1569 utilizé el sistema de proyecciéon de mapas
que mas tarde se bautizé con su nombre. Mercator sigue considerandose como uno de los
mayores cartégrafos de la época de los descubrimientos; la proyeccién que concibié para su
mapa del mundo resulté de un valor incalculable para todos los navegantes. La precision
de los mapas posteriores aumenté mucho debido a las determinaciones mas precisas sobre
latitud y longitud y a los célculos sobre el tamano y forma de la Tierra. Uno de estos mapas
se muestra en la figura 2.5.

Carre DE UISLE DE TENERIFFI
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Figura 2.5: Mapa de Tenerife (siglo XVIII d.C.).

En el siglo XX, la cartografia ha experimentado una serie de importantes innovaciones
técnicas. La fotografia area se desarrolld durante la I Guerra Mundial y se utilizé, de forma
mas generalizada, en la elaboracion de mapas durante la II Guerra Mundial. Los Estados
Unidos, que lanzaron en 1966 el satélite Pageos y continuaron en la década de 1970 con los tres
satélites Landsat, estdn realizando estudios geodésicos completos de la superficie terrestre
por medio de equipos fotograficos de alta resolucién colocados en esos satélites. A pesar de los
grandes avances técnicos y de los conocimientos cartograficos, quedan por realizar estudios
y levantamientos topograficos y fotométricos de grandes areas de la superficie terrestre que
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no se han estudiado en detalle. Como ejemplo de este periodo se muestra en la figura 2.6 un

mapa actual de Europa.
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Figura 2.6: Mapa actual de Europa.

La tecnologia ha sido un factor determinante para el avance en la cartografia. Ademas de
avances en tecnologia auxiliares como la aparicion de la imprenta, los cambios méas impor-
tantes se han debido a la aparicién y mejora de instrumentos de medida, como la brijula, el
astrolabio, el sextante, el laser, etc.

Todos los aspectos comentados nos dan una idea de la complejidad de la cartografia, y
de los miltiples conocimientos que se deben integrar para conseguir un mapa de calidad.
Ademas se pone de relieve la utilidad de los mapas como medio de trasmisién y conservacion
de conocimiento, o como instrumento para la navegacion. Para un robot mévil auténomo es
imprescindible la capacidad de cartografiar su entorno, de modo que sea capaz de abordar la
navegacién y la realizacién de tareas en entornos previamente no explorados. Por tltimo hay
que destacar la necesidad de obtener medidas fiables, tanto del entorno, como de la posicién
del elemento cartografiador, para poder ser capaces de construir mapas ttiles.

2.3. El problema de la construccion automatica de ma-
pas

La construccién automatica de mapas intenta construir de manera automatica un modelo
espacial del entorno en el que se encuentra un robot, a partir de informacion sensorial. Para
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construir este mapa los robots deben estar equipados con sensores que les permitan percibir el
mundo exterior. Sensores de uso habitual son camaras, medidores de rango laser, como el que
se muestra en la figura 2.7, sensores sonar, tecnologia infrarroja, radares, sensores téctiles,
brijulas y GPS. Sin embargo, todos los sensores estan sometidos a cierto error, comuinmente
denominado ruido de medicién. Aun més importante es el hecho de la limitacion de rango de
los sensores. Por ejemplo, la luz o el sonido no pueden atravesar paredes. Estas limitaciones
obligan al robot a navegar por su entorno para poder construir un mapa del mismo. Los
comandos de movimiento (denominados controles) ejecutados durante la exploracién del
entorno, contienen informacion importante para la construcciéon de mapas, ya que estan
relacionados con los lugares desde los que fueron tomadas diferentes medidas con los sensores
a bordo. El movimiento del robot también esta sometido a errores, y por ellos los controles
son por si mismos insuficientes para determinar la pose (localizacién y orientacion) de éste,
relativa a su entorno.

Figura 2.7: Sensor de rango laser SICK LMS-200.

Uno de los retos mas importantes en la construcciéon automatica de mapas surge de la
naturaleza del ruido de medicion. Los errores de medicion son estadisticamente dependientes.
Esto se debe a la acumulacion de los errores de los controles a lo largo del tiempo y afec-
ta al modo en que se interpretan las medidas futuras. Tratar adecuadamente estos errores
sistematicos es clave para construir mapas correctamente, y es -ademas- un factor que com-
plica enormemente el problema. Muchos de los algoritmos existentes son, en consecuencia,
sorprendentemente complejos, tanto desde un punto de vista matematico, como desde un
punto de vista de implementacion practica.

Un segundo factor que viene a complicar el proceso es la alta dimensionalidad del proble-
ma. La dimension hace referencia al nimero de entidades que se representan en el mapa, ya
sean puntos, rectas, puertas, ventanas, etc. Para ilustrar la idea, un mapa consistente en una
descripcion en un plano 2D, los mas utilizados en robdtica, tiene una dimension del orden
de los millares.
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Probablemente el problema mas complejo sea la asociacion de datos o correspondencia.
Este problema consiste en determinar si medidas tomadas en distintos instantes de tiempo
corresponden al mismo objeto fisico en el mundo. Este problema esta muy influenciado por
el error acumulado en la pose del robot. La mayor parte de los avances cientificos en esta
materia se han producido en los ultimos 10 anos [66].

Otro problema a resenar es el de que raramente un robot se encuentra en un entorno
estatico. Los entornos dindmicos cambian a lo largo del tiempo, a veces de un modo lento,
y otras de un modo extremadamente rapido. En la figura 2.8 se muestra un robot guia
de un museo. Los museos son entornos tipicamente dindmicos, tanto por la movilidad de los
visitantes, como por la posibilidad de cambio en la ubicacién de elementos estructurales como
puertas o vitrinas de exposicién. Desafortunadamente no existen practicamente algoritmos
que permitan aprender mapas en entornos dinamicos. Un modo de abordar el dinamismo
consiste en tratar el entorno como si se tratase de uno estatico, en ventanas de tiempo muy
pequenas, de modo que la asuncién estatica sea correcta, y tratar los elementos dindmicos
como ruido.

Figura 2.8: Robot guia de un museo, un tipico entorno dinamico.

El dltimo reto del problema es la eleccién de la trayectoria del robot mientras construye
un mapa. Esta tarea se denomina exploracion robotica. Los robots exploradores deben tratar
con modelos parciales o incompletos del entorno, de modo que una estrategia viable de ex-
ploracion debe estar preparada para afrontar contingencias y sorpresas que puedan aparecer
durante la adquisicién del mapa. El problema de la exploracion es un problema de planifi-
cacion [66] que se afronta habitualmente empleando heuristicas sencillas. A la hora de elegir
el lugar al que moverse se deben considerar la ganancia de informacién esperada, el gasto de
energia y tiempo, la posible pérdida de informacién sobre la pose en el camino, etc. A todo
ello hay que anadir que el proceso de construccién de mapas debe llevarse a cabo en tiempo
real.
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2.4. Desarrollo historico

La construccién de mapas mediante robots moéviles tiene una larga historia. En los anos
80 y principios de los 90 el problema estaba dividido en dos aproximaciones, la métrica y la
topoldgica. Los mapas métricos capturan las caracteristicas geométricas del entorno, mien-
tras que los topoldgicos describen la conectividad de diferentes sitios. Uno de los primeros
métodos métricos es el algoritmo de rejilla de ocupacion de Elfes y Moravec [12, 13, 41].
Este representa los mapas mediante rejillas finamente divididas, que modelan el espacio libre
y ocupado del entorno, como el mapa de la figura 2.9. Un ejemplo de mapa topoldgico lo
encontramos en el trabajo de Mataric [35], Kuipers [30]. Los mapas topolégicos representan
los entornos como una lista de lugares significativos conectados mediante arcos. Los arcos
son generalmente anotados con informacién sobre la manera de navegar de un sitio a otro.
Sin embargo, la distincién entre mapas topologicos y métricos ha sido siempre difusa, ya que
todos los mapas topolédgicos se apoyan en informacion geométrica. En la préactica, los mapas
métricos son mapas con un grano mas fino que los topoldgicos. Esta mayor resolucion tiene
un coste computacional, pero ayuda a solucionar algunos problemas realmente dificiles, como
el problema de la correspondencia o asociacion de datos mencionado en la seccién 2.3.

Figura 2.9: Mapa de rejilla. Las zonas blancas indican espacio libre, las zonas negras espacio
ocupado y las zonas grises espacio desconocido.

Una segunda taxonomia separa entre mapas centrados en el mundo y mapas centrados
en el robot. Los mapas centrados en el mundo se representan en un sistema de coordenadas
global. Las entidades presentes en el mapa no contienen informacién sobre la medida sensorial
que condujo a su descubrimiento. Los mapas centrados en el robot, al contrario, se describen
en el espacio de las medidas. En concreto, describen las medidas sensoriales que un robot
percibiria en diferentes sitios. Aunque existen aplicaciones especificas para ambos tipos de
mapas, hoy en dia los dominantes son los mapas centrados en el mundo.

Desde los anos 90 la construccion automatica de mapas ha sido dominada por técni-
cas probabilisticas. Una serie de articulos (papers en la literatura inglesa) de Smith, Self y
Cheeseman [59, 58, 60], introdujeron un marco probabilistico para la resolucién simultanea
de la construccion de mapas y el problema inducido de localizar el robot de un modo relativo
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al mapa que se estd construyendo. Desde entonces se conoce a la construccion automatica de
mapas como SLAM ( Simultaneous Localization and Mapping) o CML (Concurrent Mapping
and Localization).

De los algoritmos empleados hoy en dia, una familia de algoritmos emplea filtros de Kal-
man [70, 31] para estimar el mapa y la localizacién del robot. El mapa obtenido generalmente
describe la localizacién de una serie de hitos referenciales (también denominados marcas o
caracteristicas), o elementos significativos del entorno. Una familia alternativa de algoritmos
se basa en el algoritmo de mazimizacion de la expectacion (expectation mazimization en la
literatura inglesa, generalmente referenciado por la siglas EM) de Dempster [10]. Estos algo-
ritmos afrontan especificamente el problema de la asociacién de datos o correspondencia, que
consiste en determinar si una medida sensorial tomada en distintos momentos, corresponde
a la misma entidad fisica real. Una tercera familia de técnicas probabilisticas intenta iden-
tificar objetos en el entorno, como puertas, paredes, o muebles u otros objetos que pueden
cambiar de sitio. Por ultimo existen una serie de algoritmos hibridos que integra elementos
de las distintas familias de algoritmos. Una familia exitosa y reciente de algoritmos hibridos
la constituyen los denominados algoritmos FastSLAM. Estos emplean elementos como filtros
de Kalman, filtros de particulas y estimaciones de méxima similitud (también denominada
méximum likelihood o ML) para abordar el problema del SLAM.

2.5. Algoritmos

2.5.1. Algoritmos basados en filtros de Kalman

Una aproximacion clasica para la generacion de mapas se basa en filtros de Kalman
[70, 31]. Esta aproximacién surge a partir de la publicacién de una serie de articulos de
Smith, Self, y Cheeseman [59, 58, 60|, que desde 1985 a 1990 propusieron una formulacién
matematica para el problema, aun profusamente utilizada hoy en dia.

2.5.2. Algoritmos de Mazimizacion de la Expectacion (EM)

Se trata de una alternativa reciente a los filtros de Kalman [70, 31]. EM es un algoritmo
estadistico desarrollado por Dempster, Laird y Rubin [10]. Actualmente es una de las mejores
soluciones al problema de la correspondencia en la construccién de mapas.

Los algoritmos EM generan mapas consistentes de entornos grandes y ciclicos, incluso si
los hitos presentes son todos parecidos, y no pueden ser distinguidos en base a informacién
sensorial. Sin embargo no retienen una nocién completa de incertidumbre, sino que emplean
un proceso de busqueda heuristica tipo ascenso a la colina (hill climbing en la literatura
inglesa) o descenso del gradiente, en el espacio de todos los mapas, en un intento por encontrar
el méas parecido. Para hacer eso necesitan procesar los datos muiltiples veces, y por lo tanto
no generan mapas de un modo incremental, y tampoco pueden ser ejecutados en tiempo real.
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2.5.3. Algoritmos hibridos

Existe una gran cantidad de algoritmos hibridos para la construccion automaética de
mapas. Estos integran calculos probabilisticos, con estimaciones de maxima similitud, mas
eficientes desde un punto de vista computacional. Destacan en esta categoria los algoritmos
FastSLAM [40, 39], que integran la utilizacion de filtros de Kalman, filtros de particulas y
estimaciones de maxima similitud, para conseguir resultados satisfactorios en tiempo real y
entornos de gran tamano.

2.5.4. Mapas de rejilla de ocupacion

Todos los algoritmos mencionados anteriormente afrontan el problema desde el descono-
cimiento de la pose del robot (SLAM). La construccién de mapas cuando se conoce la pose
del robot es un problema que también ha sido muy estudiado por la comunidad investiga-
dora. El algoritmo de mapa de rejilla de Elfes y Moravec [12; 13, 41], aparecido a mediados
de los 80 ha recibido por ello mucha atencién. Un tipico mapa de rejilla de ocupacion se
muestra en la figura 2.10.

Figura 2.10: Mapa de rejilla. Las zonas blancas indican espacio libre, las zonas negras espacio
ocupado y las zonas grises espacio desconocido.

El principal problema que intenta afrontar el algoritmo de mapa de rejilla es el de generar
mapas métricos consistentes, a partir de informacion ruidosa o incompleta. Incluso conocien-
do la pose del robot, a veces es dificil decidir si un lugar en el entorno estd o no ocupado,
debido a ambigiiedades en los datos del sensor. Las aplicaciones de los mapas de rejilla que
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han dado mejores resultados requieren que los robots dispongan de medidores de rango, ya
sean laser o sénar. Los mapas de rejilla son mapas probabilisticos.

2.5.5. Mapas de objetos

Otra familia de algoritmos para la construcciéon automatica de mapas aborda el problema
de la construccién de mapas compuestos por formas geométricas u objetos, como lineas,
paredes, etc. Un ejemplo de este tipo de mapas se muestra en la figura 2.11. Una primera
formulacién de la idea fue propuesta por Chatila y Laumond [9] que propusieron representar
mapas 2D mediante una coleccién de lineas en vez de mediante rejillas. Sin embargo no
propusieron una solucién algoritmica préactica. A partir de entonces han aparecido unos
pocos algoritmos que usan informacion sobre objetos para la construccién de mapas.
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Figura 2.11: A la izquierda puede verse la informaciéon percibida por el sensor de rango
laser, integrada con respecto al movimiento. A la derecha el mapa geométrico, compuesto
por rectas, obtenido a partir de los barridos laser.

Este tipo de mapas presentan cuatro ventajas frente a los mapas de rejilla:

1. Los mapas son méas compactos, especialmente si el entorno es estructurado.
2. Pueden ser mas precisos.

3. Pueden representar entornos dinamicos.

4. Al encontrase conceptualmente mas cercanos a la percepcién humana, pueden facilitar
la interacciéon hombre-maquina.

Sin embargo presentan una gran desventaja. Generalmente sélo son aplicables a entornos
que pueden expresarse mediante formas geométricas sencillas y objetos.

2.5.6. Construccién de mapas de entornos dinamicos

Los entornos fisicos cambian a lo largo del tiempo. La mayoria de los algoritmos para
la construccién automatica de mapas asumen que el entorno es estatico, de modo que son
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incapaces de manejar entornos dinamicos. Algunos de los algoritmos pueden ser modificados
para manejar ciertos tipos de cambios en el entorno. Por ejemplo, los filtros de Kalman pue-
den ser adaptados para manejar hitos que se mueven lentamente, tratando dicho movimiento
como ruido anadido a la localizacién de los hitos. De un modo similar los mapas de rejilla
pueden soportar cierto tipo de cambio, como el cambio de estado en puertas, que pueden
abrirse o cerrarse. De cualquier manera la construccion de mapas en entornos dinamicos ha
sido un campo muy pobremente explorado hasta la fecha.

2.6. FastSLAM

La familia de algoritmos FastSLAM aplica filtros de particulas al problema del SLAM.
Para manejar la incertidumbre del movimiento del robot, el espacio de los caminos posibles
se aproxima mediante una serie de muestras. Cada camino muestreado obtiene su propio
mapa del entorno, en el que los distintos hitos se estiman mediante filtros de Kalman exten-
didos. En este sentido se encuadra dentro de los algoritmos hibridos. El algoritmo resultante
es computacionalmente eficiente, y proporciona nuevas aproximaciones al problema de la
asociacion de datos, absolutamente fundamental para el proceso de SLAM. Este tipo de
algoritmos ha permitido la obtencién de mapas de un tamano y precision sin precedentes,
en diferentes dominios de aplicacion.

Mediante los algoritmos FastSLAM se solucionan dos de los problemas mas graves de
los algoritmos clasicos, basados puramente en filtros de Kalman. Uno de los problemas es
su elevado coste computacional. El orden O(n?), siendo n el nimero de hitos detectados en
el entorno, de los algoritmos cldsicos, pasa a ser O(Log(n)) en FastSLAM. Otro problema
de los algoritmos clasicos es la extrema sensibilidad a la asociacién de datos, que resulta
en la divergencia del filtro en caso de realizar asociaciones errdneas, se sustituye por la
posibilidad de mantener multiples hipotesis. Mediante la utilizacion de filtros de particulas,
los algoritmos FastSLAM permiten que las hipdtesis erroneas sean eliminadas del filtro a lo
largo del tiempo.

En cuanto a las debilidades del algoritmo hay que mencionar fundamentalmente una
que emana directamente de una de sus fortalezas. La posibilidad de eliminar particulas a
lo largo del tiempo, de modo que es posible mantener diversas hipotesis de asociacion de
datos y caminos, provoca una subestimacion de la incertidumbre que puede inducir nuevos
problemas a la hora de realizar la asociacion de datos, y el cierre de grandes bucles.

Aunque existen algunas extensiones para manejar entornos dinamicos mediante algorit-
mos FastSLAM, atn hay espacio para la investigacion en este dominio. Otra via de desarrollo
es la aplicacién de los principios de los algoritmos FastSLAM a aproximaciones no basadas
en hitos. Un ejemplo de esta iltima forma de proceder lo encontramos en los denominados
algoritmos Grid-Based FastSLAM [40], que emplean un mapa de rejilla de ocupacién, en vez
de una lista de hitos, para representar el entorno.
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2.6.1. Revision bibliografica

En primer lugar, para todos aquellos que se acerquen por primera vez al fascinante e
inmenso mundo de la robdtica mévil, es aconsejable una lectura superficial de “Introduction
to Autonomous Mobile Robots” [56]. En este libro encontramos una recopilacién de tépicos
generales relacionados con la robética mévil y robots auténomos, esto es, tipos de locomocion,
cinematica, percepcion, localizacion, construccion de mapas, planificacién, y navegacion.

Una vez revisados los conceptos fundamentales de la robdtica movil conviene acercase a
los métodos probabilisticos aplicados a la misma. Para este propdsito, un libro que recopila
practicamente todo el conocimiento actual en este campo es “Probabilistic Robotics” [67].
Ademas de una introduccion, algo incompleta, a los conceptos probabilisticos subyacentes,
encontramos el desarrollo de modelos probabilisticos de movimiento y medida, un estudio de
técnicas probabilistas de localizacion, construccion de mapas, localizacién y construccién de
mapas simultaneos, estudio de los mapas de rejilla de ocupacién, etc. La lectura de Probabi-
listic Robotics [67] debe ser acompanada de la lectura simultdnea de “Probability, Random
Variables, and Stochastics Processes” [48], libro en el que encontramos una introduccién a
los procesos estocasticos, base de todo el planteamiento de la robdtica probabilistica. El li-
bro ofrece una breve introduccién a la teoria de la probabilidad matemética y las variables
estocasticas, pasando a exponer el concepto de proceso estocéstico, y estudiando algunos
procesos concretos como las cadenas de Markov en el capitulo 12. Especialmente interesante
resulta el capitulo 13 en el que se exponen, entre otras cosas, los filtros de Kalman, como
estimadores de procesos estocasticos.

Antes de estudiar especificamente los algoritmos FastSLAM, conviene tener una idea
detallada de las implicaciones del proceso de SLAM y de las distintas formas de abordarlo
existentes. Para ello el articulo “Robotic Mapping: A survey” [66] constituye una fuente ideal,
que aborda el problema primero de un modo intuitivo, y luego de un modo matematico,
ademds de mostrar la infinidad de métodos disponibles y ofrecer una ingente cantidad de
bibliografia.

Para una descripcién matematica mas detallada del problema del SLAM desde la pers-
pectiva de los filtros de Kalman es aconsejable consultar la Tesis de Michael Csorba titulada
“Simultaneous Localization and Map Building” [31], que ofrece en su capitulo 2 un estudio
sobre los filtros de Kalman y en su capitulo 3 sobre los filtros de Kalman aplicados al proble-
ma del SLAM. Para el lector curioso es aconsejable la lectura del articulo original en el que
Kalman describe por primera vez su filtro [28]. Aunque el articulo emplea matematica de
muy alto nivel, siempre resulta interesante la lectura del origen de tantos y tantos desarrollos,
no solo en el ambito de la robdtica maévil, sino en el control de infinidad de procesos, que
van desde el seguimiento de objetos, hasta el sistema de navegacion de las misiones Apolo a
la Luna.

Con los conocimientos adquiridos mediante el uso de las fuentes comentadas hasta aho-
ra, el lector se encuentra en situacion de afrontar con éxito el estudio y comprension de la
familia de algoritmos FastSLAM. Esta tarea puede abordarse exclusivamente con la lectu-
ra de la publicacién “FastSLAM, A Scalable Method for the Simultaneous Localization and
Mapping Problem in Robotics” [40]. Este libro es el fruto de la fusién de diversos articulos
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de los autores del método [39, 38, 45, 38]. En los capitulo 2 encontramos una extensa expo-
sicion del problema del SLAM, con un analisis somero de diversos métodos aplicables para
su resolucion. En los capitulos 3 y 4 se exponen las versiones 1.0 y 2.0 del algoritmo, respec-
tivamente, destacando para la version 2.0 los problemas de la version anterior que resuelve.
Ambas versiones se ilustran desde un punto de vista matematico y algoritmico, ademas de
demostrar su funcionamiento mediante la exposicién de resultados experimentales. También
en el capitulo 4 hallamos extensiones al algoritmo y trabajo futuro.

Dado que es comun el empleo de rectas como hitos detectables para la realizacién del
SLAM, es recomendable la lectura de “A Comparison of Line Extraction Algorithms using
2D Laser Rangefinder for Indoor Mobile Robotics” [44]. Como el titulo indica, en este articulo
encontramos un estudio comparativo de distintos métodos de deteccion de rectas, ademas
de la descripcion algoritmica de cada uno de ellos.
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Capitulo 3

FastSLAM

3.1. Introduccion

Los algoritmos FastSLAM son una propuesta para abordar el problema del SLAM en
tiempo real, desde una perspectiva Bayesiana [45]. Los autores proponen el uso de un filtro
de particulas para estimar la pose del vehiculo y filtros extendidos de Kalman para estimar
la localizacion de hitos referenciales o caracteristicas existentes en el entorno.

Historicamente FastSLAM 1.0 fue la primera version de la familia de algoritmos FastSLAM.
Posteriormente se desarroll la version 2.0 que introduce una serie de cambios que permiten
solucionar algunas de las carencias de la versién anterior. En el presente proyecto se va a
desarrollar el algoritmo FastSLAM 1.0 por ser més sencillo de implementar practicamente.

Una explicacion informal del algoritmo es sencilla. Se sabe que es relativamente simple
localizar las caracteristicas (elementos relevantes, como esquinas o paredes) de un mapa,
una vez conocido el camino que ha seguido el robot cartografiador [39]. Por este motivo
el algoritmo propone evaluar la distribuciéon probabilistica del camino seguido por el robot
mediante un filtro de particulas, es decir realizando apuestas sobre la pose (z,y,6). Cada
particula considera su pose apostada como verdadera y realiza un proceso de localizacién de
caracteristicas, mediante filtros de Kalman extendidos (Extended Kalman Filters o EKF),
empleando un filtro por cada caracteristica. Una vez evaluada la bondad de la apuesta, se
selecciona un conjunto de particulas “buenas”, a partir de las cuales se vuelve a apostar la
pose.

En el presente capitulo vamos a analizar la familia de algoritmos FastSLAM. Para ello
se estudia desde un punto de vista matematico el proceso de SLAM y el modo en que los
problemas que plantea son solucionados por dichos algoritmos, profundizando en su variante
1.0, seleccionada en el presente proyecto por su menor complejidad a la hora de ser im-
plementada practicamente. Ademds se esboza un algoritmo para su implementacién, cuyos
detalles seran desarrollados en capitulos posteriores.

En la siguiente seccion se presenta el problema del SLAM desde un punto de vista pro-
babilistico. En la seccion 3.3 se desarrolla mateméaticamente el algoritmo FastSLAM 1.0. Por
ultimo en la seccion 3.4 se analizan detalles de la implementacién.

23
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3.2. Formulacién probabilistica del SLAM

Para describir el proceso de SLAM mas formalmente nos referiremos al mapa usando la
letra ©. El mapa consiste en una coleccion de caracteristicas, cada una de ellas denominada
0,,. Denominamos N al numero total de caracteristicas estacionarias presentes en un mapa.
Se define como s; a la pose del robot, donde ¢ es un indice temporal discreto. La pose de un
robot en un sistema de coordenadas cartesianas de dos dimensiones, consiste en su posicion
(x,y) y en su orientacién angular #. La secuencia s = s, s, ..., $; denota el camino que ha
seguido el robot desde un tiempo inicial hasta un tiempo t.

Para adquirir un mapa el robot percibe el entorno. Esta percepcion se lleva a cabo me-
diante sensores que le permiten percibir el entorno en forma de medidas de rango, distancia,
apariencia, etc, de caracteristicas cercanas. Sin pérdida de generalidad, asumimos que el
robot observa tnicamente un hito referencial o caracteristica (landmark en inglés) en cada
momento. La medida en el tiempo ¢ se denota z;, y puede ser la distancia y angulo a una
determinada caracteristica, relativos al robot. Para cada medida z;, n; especifica la identidad
de la caracteristica observada, es decir, establece una correspondencia entre la caracteristica
observada y uno de los hitos presentes en el mapa. El rango de la variable de correspondencia
n; se encuentra dentro del conjunto finito {1,--- , N'}.

En el nicleo del SLAM se encuentra un modelo generativo del sensor, esto es, una ley
probabilistica que especifica el proceso por el que se adquiere una medida. Llamamos a este
modelo “modelo de medida u observacion” y presenta la siguiente forma:

p(zt|st79nt7nt) = g<0nt73t) + & (31)

Como puede observarse, el modelo de medida estda condicionado por la pose del robot s;,
la identidad del hito detectado n;, y la caracteristica concreta que esta siendo observada
0,,. El modelo es gobernado por una funcién determinista g, distorsionada por ruido. El
ruido en el momento ¢t se modela con la variable aleatoria €;, que se asume cumple una
distribucion normal [67, 39] de media nula y covarianza R;. El asumir ruido Gaussiano es
una aproximacién habitual que funciona bien para un rango amplio de sensores [39, 66].
La funciéon de medida g es usualmente no lineal. Por ejemplo el rango y angulo de una
caracteristica son facilmente calculables a través de funciones trigonométricas simples, que
son no lineales con respecto las coordenadas del robot y de la caracteristica percibida.

Una segunda fuente de informacién para resolver el problema del SLAM son los con-
troles ejecutados por el vehiculo. Los controles se denotan por u;, y hacen referencia a los
comandos ejecutados por los motores en el intervalo [t — 1,t). La ley probabilistica que go-
bierna la evolucién de la pose del robot se denomina habitualmente “modelo cinemadtico o
de movimiento”, y presenta la siguiente forma:

p(St|ue, st—1) = h(ug, se—1) + 6 (3.2)

Como se desprende de esta expresion, la pose en tiempo t es una funciéon h de la pose
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en un momento anterior s;_; y los controles ejecutados por el robot u; en el intervalo de
tiempo considerado, todo ello distorsionado por ruido Gaussiano. Este ruido se modela con
la variable aleatoria ¢;, de media nula y covarianza P,. Como ocurre para el caso del modelo
de medida, la funciéon h es habitualmente no lineal.
El objetivo del SLAM es recuperar el mapa a partir de medidas sensoriales z! y controles
u’ (el superindice ¢ denota la secuencia desde un tiempo inicial hasta un tiempo t). La mayoria
de los algoritmos de SLAM son instancias de filtros Bayesiano, y como tales proporcionan
para cada instante de tiempo, una distribucion de probabilidad sobre el mapa © y la pose
del robot s;:
p(s, ©]2F, ut, nt) (3.3)

Si esta probabilidad se calcula recursivamente a partir de probabilidades del mismo tipo
anteriores en el tiempo, el algoritmo de estimacién es un filtro. La mayoria de los algoritmos
de SLAM son instancias de filtros Bayesianos que calculan esta distribucién a partir de una
previamente calculada en el paso anterior:

P(Su@fztaut,nt) = np(zt’5t76>nt> /p(stlstlaut)p<3t17@’2tlaut17nt1>dstl (3-4)

Aqui 7 es una variable de normalizacién (equivalente a p(z;|2"~!, us, ;) en esta ecuacion).
El factor de normalizacién 1 no depende de las variables sobre las cuales se estd calculando
la distribucién.

El filtro Bayesiano de la ecuacion 3.4 se encuentra en el nicleo de la mayoria de los
algoritmos de SLAM contemporaneos. En el caso de que g y h sean lineales, equivale al
conocido filtro de Kalman. Los filtros de Kalman extendidos admiten que las funciones g
y h sean no lineales, pero las aproximan usando una funcion lineal, obtenida mediante una
expansiéon de Taylor. Los algoritmos FastSLAM realizan una factorizacion del filtro, de modo
que es posible calcularlo mediante el producto de términos mas sencillos.

3.3. FastSLAM 1.0. Desarrollo matematico

La primera impresion es que la distribuciéon mostrada en la ecuacién 3.3 captura toda la
informacion relevante para realizar el proceso de SLAM. Sin embargo, existen otras distri-
buciones méas elaboradas que pueden ser estimadas usando SLAM. El algoritmo FastSLAM
estima la distribucién sobre caminos seguidos por el robot s, en vez de hacerlo sobre poses:

p(st’@‘zt’ut’nt> (35)

A primera vista, estimar la distribucién de todo el camino puede parecer una eleccién
cuestionable. A medida que el camino crece, también lo hace el espacio sobre el que se define la
distribucién. Sin embargo, existen filtros que calculan tan eficazmente la distribucién sobre
caminos, como sobre poses en un determinado momento [39]. No obstante, la verdadera
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motivaciéon para emplear la ecuacién 3.5 es que puede ser descompuesta en un producto
de términos mas pequenos, tal como se muestra en la ecuacién 3.6. Esta factorizacion fue
expuesta en primer lugar por Murphy y Russel en 1999 [42]:

p(sta @|Zta Ut> nt) = p(stlntv Zt? ut) H p(9n|$t7 nt’ Zt) (3'6)
N=1

Esta factorizacion establece que la distribucién sobre mapas y caminos puede descompo-
nerse en N + 1 estimadores recursivos; un estimador para caminos del robot, p(st|nf, 2, u?), y
N estimadores, uno por cada caracteristica 6,,, p(6,|s*,n’, 2*), conn = 1--- N, condicionados
en la estimacion del camino. El producto de estas probabilidades representa la distribucion
deseada, de un modo factorizado. La derivacion matematica de la factorizacion puede con-
sultarse en [40].

3.3.1. FastSLAM con asociacion de datos conocida

El hecho de suponer conocida la asociacion de datos significa que en todo momento se
conoce la correspondencia univoca entre los hitos referenciales observados en el entorno y
los presentes en el mapa que se esta construyendo. De este modo se podra determinar la
observacion de un nuevo hito o bien la reobservacion de uno ya observado anteriormente.
Este supuesto rara vez se presenta en situaciones reales [40], sin embargo permite estudiar
la estructura del algoritmo de un modo maés claro. En la seccién 3.3.2 se estudia el algoritmo
para el caso en el que no se conoce a priori la asociacién de datos.

FastSLAM calcula la distribucién de los caminos del robot p(s‘|n’, 2t, u') empleando un
filtro de particulas . El filtro de particulas tiene la propiedad de que la cantidad de compu-
tacion requerida para cada actualizacién incremental permanece constante, sea cual sea la
longitud del camino. Adema&s permite manejar muy adecuadamente modelos no lineales de
movimiento de robots. Las restantes N distribuciones, correspondientes cada una a una ca-
racteristica, se calculan mediante filtros de Kalman extendidos (conocidos habitualmente
como filtros EKF). Cada filtro EKF estima una unica caracteristica, y por lo tanto su di-
mension es baja. Cada filtro EKF esta condicionado con la pose del robot, de modo que cada
particula posee su conjunto propio de filtros de Kalman. En total existen (N - M) EKFs,
siendo M el numero de particulas. Cada particula presenta matematicamente la siguiente
forma:

S = (st S s (3.7)

La notacién entre corchetes [m] indica el indice de la particula; s"™ es la estimacion del

camino, y um] y Em] son la media y la varianza que representan la localizacion de la n-ésima
caracteristica. Todas estas cantidades reunidas constituyen la m-ésima particula St[m] de un
total de M en la distribucién de FastSLAM.

Filtrar, esto es, calcular la distribucion en tiempo ¢ basandose en la distribucién en tiempo
t — 1, requiere generar un nuevo conjunto de particulas S; a partir del conjunto S;_;. Estas
nuevas particulas incorporan los nuevos controles u; y una medida z; (con la correspondencia

asociada n;). Esta actualizacion se lleva a cabo en los siguientes pasos:
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1. Extender la distribucién del camino muestreando nuevas poses. FastSLAM
toma la pose de una particula y genera una nueva aplicando el modelo de movimiento:

[m

s~ plsifue, 5,™) (3.8)
Aqui 37[5711]1 es la estimacién de la distribucién de la pose del robot en tiempo ¢ — 1,
correspondiente a la particula m-ésima. Aplicando esto a cada particula se obtiene un
nuevo conjunto temporal de particulas.

2. Actualizar la estimacion de las caracteristicas observadas. El siguiente paso
consiste en actualizar la estimacion de la distribucién de cada caracteristica, expresada
por su media um]fl y su varianza Zm]fr Los valores actualizados se anaden al conjunto
temporal de particulas, ademas de la nueva pose.

La actualizacion depende de si una caracteristica n ha sido vista o no en tiempo t.
Si una caracteristica no ha sido vista, sus pardmetros permanecen inalterados. Por el
contrario si una caracteristica ha sido vista se actualiza su posicién mediante un EKF,
que representa al filtro Bayesiano mostrado en la ecuacién 3.9.

p(em ‘St, nta Zt) = /Lp(zt|5ta Hnta nt)p(ent |5t717 ntilu Ztil) (3'9)

Si se determina que la observacion no se corresponden con ninguna de las caracteristicas
presentes en el mapa, se anade al mismo.

3. Remuestreo. Como tltimo paso se remuestrea el conjunto de particulas. A partir de un
conjunto de N particulas se seleccionan M < N particulas en funcién del denominado
factor de importancia, que se explica posteriormente. En caso de ser M < N, se clonan
algunas de las particulas seleccionadas hasta alcanzar N particulas en el conjunto final.
Este tipo de remuestreo se denomina remuestreo con reemplazamiento. La necesidad
de remuestrear emana del hecho de que las particulas en el conjunto temporal no estan
distribuidas de acuerdo con la distribucién deseada, ya que el paso 1 genera las nuevas
poses s; de acuerdo unicamente a los controles més recientes, sin prestar atencién a
la medida z;. El remuestrear es una técnica comun en los filtros de particulas, como
mecanismo para corregir el desajuste entre la distribucién del filtro y la distribucién
deseada, y evitar asi la degeneracién [4, 11].

Para realizar este proceso se asocia un peso, denominado factor de importancia, a
cada particula y se remuestrea de acuerdo a dicho peso. Para determinar el factor de
importancia de cada particula, es necesario calcular en primer lugar la distribucion de
caminos que presentan en realidad las particulas actuales, en la cual no se ha tenido
en cuenta la ultima observacion:

t,[m] ‘thl’ ut7 ntfl) (31())

Por otro lado se calcula la distribuciéon objetivo, que si tiene en cuenta la ultima
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observacion:
p(stM) 28wt n?) (3.11)

El factor de importancia se obtiene del cociente de la distribucion objetivo, y la distri-
bucién que existe en las particulas:

[m] p(st,[m]|zt’ut7nt)
We _p(st,[m]|zt—1’ut,nt—1)

(3.12)

Esta expresion, sometida a diversas consideraciones y transformaciones probabilisticas
nos conduce a una féormula realmente computable para el factor de importancia:

m m]—1 1 ~[m m]— ~[m
i = nf2mQ)| 7 exp{—5 (5 — 5™ QM (@ - &™) (3.13)

Donde z es la observacién real, 2™ la observacién predicha, y Gl[tm} es el jacobiano del
modelo de observacién. Los pesos resultantes se emplean para extraer M particulas con
reemplazamiento (las més probables reemplazaran a las menos probables) del conjunto
temporal. Mediante este proceso de remuestreo las particulas sobreviven en proporcion
a su probabilidad de medida.

Las técnicas de remuestreo (resampling) no son triviales, por ello se estudian maés
profundamente en la seccién 6.3.

Estos tres pasos constituyen la regla de actualizacion del algoritmo FastSLAM 1.0 para

SLAM con asociacion de datos conocida. En realidad no es necesario mantener todo el camino
de cada particula, sino tinicamente la ultima pose 37[5”_1]1 que es la que se usa para generar una

nueva particula en tiempo t. Como consecuencia, ni los requerimientos de tiempo, ni de
memoria dependen de t.

3.3.2. FastSLAM con asociacion de datos desconocida

El algoritmo FastSLAM no cambia mucho cuando la asociaciéon de datos no es conocida
a priori, con respecto al algoritmo cuando si se conoce la asociacién de datos de antemano.
En concreto los pasos del algoritmo son los siguientes:

1. Extender la distribucion del camino muestreando nuevas poses.
2. Calcular la asociacién de datos.
3. Actualizar la estimacién de los hitos referenciales observados.

4. Remuestrear el conjunto de particulas.
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Existen diversas aproximaciones al problema de la asociacién de datos. La mas simple de
todas se conoce como correspondencia de mdzxima similitud (mazimum likelihood correspon-
dence, o ML) [66]. Este método consiste en determinar el valor mas probable de la variable
de correspondencia, y asumir este valor como verdadero.

Las técnicas de maxima similitud son fragiles si hay muchas hipétesis similares para
la variable de correspondencia. Sin embargo, es posible disenar el sistema para evitar que
esto ocurra. Existen basicamente dos aproximaciones para reducir el peligro de realizar una
asociacion falsa. Primera, seleccionar aquellos hitos que son suficientemente distinguibles de
manera que se reduzca significativamente el riesgo de confundirlos. Segunda, asegurarse de
que la incertidumbre en la pose de robot se mantiene pequena.

A pesar de todo lo dicho, lo cierto es que las técnicas de méaxima similitud tienen una
gran importancia practica. Dada una observacion z;, un control u;, una pose del robot s;
y un mapa m constituido por N caracteristicas representadas por su media y su matriz
de covarianza (f, -1, Xn—1), €l algoritmo para el cdlculo de la asociacién més probable se
muestra en la tabla 3.1. Este algoritmo requiere definir a priori la probabilidad que se va a
asignar a aquellos hitos referenciales que se observan por primera vez, Fj.

1:  Algorithm MaxLikelihood (u¢, z¢, m)

2: forn=1to N

3: Zn = g(ln,t—1,5t) // Prediccién de medida segin el modelo

de observacién

4: G = ¢ (n,i—1,5t) // Calcula Jacobiano

5: Qn=GrS,: 1G, + R // Covarianza de la medida

6: wy, = [270Q, |2 exp{—3(z — 2,)7Q; " (2t — 2,)} // Probabilidad de la correspondencia

7 endfor

8: w1 = Py // Probabilidad asociada a un nuevo hito

9: = argmax wy, // Correspondencia méds probable
n=1,...,N+1

10: return n

11: endAlgorithm

Tabla 3.1: Calculo de la asociacién de datos mas probable.

La derivacién matematica del algoritmo puede encontrarse en diversas publicaciones de
Thrun [39, 67].

3.4. Detalles de implementacién

En la figura 3.2 se muestra un resumen del algoritmo FastSLAM 1.0 con asociacién de
datos desconocida. Sin pérdida de generalidad se asume que se observa unicamente una
caracteristica en cada iteracién [40]. Fundamentalmente se trata de la gestién de un filtro de
particulas. Para cada particula se realizan una serie de pasos. En primer lugar se calcula la
asociacién de datos (consultar seccién 5) mas probable. Se actualiza el mapa de la particula
teniendo en cuenta si la asociacién de datos ha determinado que el hito observado es nuevo,
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o un hito ya presente en el mapa, y se anade la particula a un conjunto temporal. Una vez
actualizadas todas las particulas, se obtiene el conjunto definitivo de particulas, mediante
remuestreo del conjunto temporal. Este ultimo paso no tiene por qué ejecutarse siempre, ya
que es posible condicionar su ejecucién a un umbral del nimero de particulas efectivas N,yss
(esto se explica detalladamente en la seccién 6.3).

Algorithm FastSLAM 1.0(z, us, Si—1)

St = Saux =0
form=1to M // Recorrer todas las particulas
o (7L NP Gl S G, S e,

)
N -1 TN

31[tm] ~ P(Stysz[:?il]la uy)
for n =1 to N/
fn = g1, 8™)
[m] [m])

// Muestrear una nueva pose
// Similitud de la observacién
// Prediccién de la medida
Gn =9 (11,5 // Calcula Jacobiano

Q, = GZZ%]_lGn + R, // Covarianza de la medida
w, = |27Q,| 2 exp{—3(z — 2,)7Q, (2 — 2,)} // Similitud de la asociacién

endfor

Wylm) 4y = Py // Sl,mlhtud de una nueva obser-
vacion.

n = argmax w, //Correspondencia de méxima

n=1,..,N™ 41 similitud

N™ = maz{N/"], 7}

for n =0 to Nt[m]

ifn=nN" 41
i = g7 (2, s™)
Em _ GAT—LlRt<GAT—Ll)T

elseifn=n
K=3"G.Q;°
'u/m] = M%]—l —+ K(zt — ét)T
= (1 - KGD)sinl

nt —

else
Mm] = Mq[:?t]—l
257,1] - Em]—l
endif
endfor
w™ = w,

// Nuevo nimero de hitos en el
mapa

// Actualizar filtros de Kalman
// {Es un nuevo hito?

//

// Covarianza inicial
// (Hito observado de nuevo?

// Ganancia de Kalman
// Actualizacién de la media

// Actualizacién de la covarian-
za
// Hitos no observados

// Se copia la media
// Se copia la covarianza

// Se anade la particula al con-
junto auxiliar Sg..
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anadir <8£m]7 Nt[m}a </1J[17:;L]7 Z[ITZ]>7 ) <N£:Z[]m] " EKZ{L] + wgm}» a Saugc

endfor
Sy =0 // Nuevo conjunto de particulas
form=1to M // Remuestrear M particulas

seleccionar de S,,, indice m con probabilidad o wim]

anadir <S£m}7 Nt[m}u <M[17,711£]7 2[17,7115]>7 T <M£:Z[]m],t’ EA[/?\Z[]m],t>> de Saux a St

endfor
return Sy
endAlgorithm

Tabla 3.2: Resumen del algoritmo FastSLAM 1.0 con aso-
ciacion de datos desconocida. Se asume la observacion de
una unica caracteristica en cada iteracién.

En el algoritmo anterior, una particula en el momento previo a la ejecucién del algoritmo

se simboliza por (s,"}, N)™}, ('t 1, B17L,), -+ (u", 5L, ), donde s;™) es la pose,
, , N - TN

N[™ el ntimero de hitos del mapa, y <N['ZL}—17 ngﬁll}, la representacién de un hito, donde ,ug?]_l

es la media del estado, y EET?]_I la covarianza, para i = {1, - ,Nt[r_n% .
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Capitulo 4

Extraccion de caracteristicas

4.1. Introduccion

Para un robot movil es importante conocer la posicién que ocupa, ya sea en un entorno
conocido, del que se dispone de un mapa, o desconocido. Una estimacién precisa de la posicién
se encuentra en el corazon de cualquier sistema de navegacion, tal como la localizacion, la
construccién dinamica de mapas, o la planificacién de trayectorias. La odometria no es
suficiente para una estimacién precisa de la posicion, debido al error ilimitado que induce
[67]. El problema se afronta haciendo uso de distintos sensores extereoceptivos [44], como
laser, sénar, etc. El sensor mas empleado actualmente es el medidor de rango laser 2D.
Su aplicaciones varian desde la localizacion, hasta la construccién dinamica de mapas o
la evitacién de colisiones con obstdculos [44]. El medidor de rango laser presenta muchas
ventajas con respecto a otros sensores: produce medidas de rango mas densas y precisas,
presenta una frecuencia de muestreo muy elevada y una alta resolucién angular [44]. Por
estos motivos y por disponer de este tipo de sensores en el laboratorio, el medidor de rango
laser va a ser el sensor empleado en el presente proyecto.

La principal tarea de la localizacion consiste en hacer corresponder los datos percibidos
con la informacién contenida en un mapa a priori, o registrada hasta el momento presente.
Existen dos técnicas comtinmente empleadas en el emparejamiento: emparejamiento basado
en puntos y emparejamiento basado en hitos referenciales o caracteristicas.

En vez de trabajar directamente con los puntos del barrido liser (comtinmente referido
en la bibliografia como scan ldser, o simplemente scan), técnica denominada emparejamien-
to basado en puntos, el emparejamiento basado en caracteristicas primero transforma los
datos directamente obtenidos del sensor en caracteristicas geométricas. En la figura 4.1 pue-
de observarse un barrido laser y las rectas detectadas en él. Estos hitos o caracteristicas
extraidas son las que se emplean en el emparejamiento o correspondencia. Este método es
mas compacto, requiere menos capacidad de almacenamiento y menos poder computacional
(al menos durante el emparejamiento) y es capaz de proporcionar informacién rica y precisa
(54, 44, 7, 3, 8].

De entre los distintos tipos de primitivas geométricas que es posible considerar, la mas
sencilla es la recta infinita [44]. Es posible describir de un modo adecuado muchos entornos de
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Figura 4.1: A la izquierda un barrido laser, y a la derecha las rectas detectadas superpuestas
al barrido.

interior simplemente empleando lineas rectas. Ademas es posible detectar esquinas a partir
de las lineas rectas detectadas, lo que enriquece la informacién con un coste computacional
minimo.

Existen numerosos algoritmos para la extraccion de segmentos rectilineos a partir de
informacion obtenida mediante un sensor de rango ldser. Una comparacién de los mas habi-
tuales puede encontrarse en [44]. En base a los datos presentados en el mencionado articulo
hemos seleccionado el método de extraccion de lineas rectas denominado Split €& Merge
[54, 44]. Este algoritmo es simple conceptualmente y a nivel de implementacion, y se aco-
moda a el tipo de datos densos y precisos proporcionados por un medidor de rango laser.
Para la deteccién de esquinas simplemente se buscan las intersecciones reales entre las lineas
detectadas.

En el presente capitulo vamos a presentar el algoritmo para la deteccién de segmentos
rectilineos Split €5 Merge, y un algoritmo para la extraccién de esquinas a partir de segmentos
rectilineos. Ademas se comentaran detalles de la implementacion de ambos.

En la seccion siguiente se explica en detalle el método de extraccién de lineas rectas
Split and Merge. A continuacion, en la seccién 4.3 se explica el método para la extraccion de
esquinas y, finalmente, en la seccién 4.4 se analizan aspectos especificos de la implementacién
de ambos.

4.2. Extraccion de lineas rectas. Split & Merge

Se trata probablemente del algoritmo de extraccién de rectas més popular [44],; origina-
do en el contexto de la vision por computador [49]. Tal como se muestra en la tabla 4.1
el algoritmo comienza inicializando una pila (o una lista) con un conjunto S, de puntos
(Py,---,P,). Mientras la pila no esté vacia, se extrae un conjunto de puntos S de la misma.
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A continuacion se realiza el ajuste de la recta R que pasa por los puntos del conjunto S, y se
determina el punto P,,., méas alejado de la recta. Si la distancia de P,,,, a R es menor que
un cierto umbral D,,,,, se introduce R en una lista de rectas potenciales ListaRectas y se
continua iterando. Si la distancia supera el umbral D,,,, se divide el conjunto S en S7 y Sy
sobre el punto P,,.., se introducen los conjuntos resultantes en la pila, y se continia iterando.
Una vez que la pila esta vacia, se toma la lista de rectas potenciales ListaRectas, y se unen
aquellas que resulten ser colineales. Esta constituye la versién mas basica del algoritmo.

Algorithm Split and Merge({Py, - , P,)) return ListaRectas

50: <P17"' 7PTL>
push(Sy,PilaConjuntos Puntos)
ListaRectas = ()
while PilaConjuntosPuntos # vacia
S = pop(PilaConjuntosPuntos)
R = AjustarRecta(S)
Praz = argmax Distancia(P, R)
PeR
if Distancia(Ppmaz, R) < Dmax
add(R,ListaRectas)
continue
else
Split S into S; and So on Pqz
push(Sy,PilaConjuntos Puntos)
push(Sy,PilaConjuntos Puntos)
endif
endwhile

Unir segmentos colineales de ListaRectas

return ListaRectas
endAlgorithm

// Conjunto de puntos inicial
// Pila de conjuntos de puntos
// Lista de rectas

// Se toma un conjunto de la pila
// Se ajusta una recta al conjunto de puntos
// Punto més lejano a la recta

// Si no supera el umbral
// Afadir a la lista de rectas

// Si supera el umbral

// Dividir el segmento en dos
// Afiadir a la pila

// Afiadir a la pila

Tabla 4.1: Resumen del algoritmo Split &Merge.

Existen varias posibilidades para enriquecer el funcionamiento del algoritmo, de ellas las
mas destacables son el establecimiento de umbrales de tamano minimo y de niimero minimo

de puntos de un segmento véalido.

Los detalles concretos del algoritmo empleado en el presente proyecto se comentan en la
seccion 4.4. Aquellos aspectos que permiten particularizar una implementacién son:

» El algoritmo de ajuste de una recta a partir de una serie de puntos.

= El algoritmo de deteccion de segmentos colineales.

» Umbral de niimero minimo de puntos de un segmento (Pi,)-

» Umbral de longitud minima de un segmento (L)

= Umbral de distancia maxima de un punto a una recta, para considerarlo integrante de

ella (Dypaz ).
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= Las condiciones de colinealidad de segmentos.

Existen diversas variantes del algoritmo. Por ejemplo, si en vez de ajustar la recta con
todos los puntos del segmento, se hace inicamente con el primero y el 1ltimo, el método se
conoce en la literatura como Iterative-End-Point-Fit [44].

4.3. Extraccién de esquinas

Para la deteccion de esquinas se ha empleado un método sencillo, pero muy eficaz. Una
vez detectadas las lineas presentes en un barrido laser, se calculan todas las posibles inter-
secciones (puntos 1y 2 del algoritmo mostrado en la tabla 4.2), y se toman como verdaderas
esquinas aquellas intersecciones que se encuentran dentro de un determinado rango de dis-
tancia con respecto a los dos segmentos cuya interseccion se estd analizando. La distancia
entre una intersecciéon y una recta se calcula como la distancia minima entre la interseccion
y alguno de los puntos integrantes de la recta, que a nivel de barrido laser ain se encuentran
disponibles. Un ejemplo del concepto de esquinas verdaderas se muestra en la figura 4.2. En
esta figura se muestran dos esquinas verdaderas, correspondientes a las dos intersecciones
que se encuentran situadas sobre las dos rectas cuya interseccién las ha generado. También
se muestra una esquina ficticia, correspondiente con la interseccion que no se encuentra so-
bre ninguna de las rectas cuya interseccion la ha generado. Es necesario definir un umbral
maximo de distancia de una interseccién a las rectas que la han generado, a partir del cual
se considera que dicha interseccion no es una esquina. Con todo esto, el algoritmo se muestra
en la tabla 4.2.

Inicializar: Crear una lista con todas las rectas detectadas

Para cada pareja de rectas (r1, ) calcular su interseccién
Calcular distancia minima d; de la interseccién a r;
Calcular distancia minima dy de la interseccién a 7o
si dy y do <= umbral incluir interseccién en la lista de esquinas

Tabla 4.2: Algoritmo bésico de extraccién de esquinas

4.4. Detalles de implementacién

Nuestra implementacion del algoritmo Split € Merge se particulariza en los siguientes
aspectos:

= Se realiza el ajuste de la recta con los puntos extremo del conjunto. Esta variante del
algoritmo se conoce como [lterative-End-Point-Fit, y tiene como principal ventaja el
coste computacional.
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Figura 4.2: Dos esquinas reales y una ficticia.

= Se establece un umbral de distancia maxima D,,,, de un punto a la recta de la que
forma parte. Valores tipicos de D4, se encuentran en el intervalo (2 - 3 cm) (ver
Seccién 10.4.1 para obtener detalles sobre su determinacién).

= Se establece un umbral de longitud minima de un segmento valido L,,;,. Valores tipicos
de L se encuentran en el intervalo (0.5 - 2 m) (ver Seccién 10.4.2 para obtener detalles
sobre su determinacién).

= Se establece un umbral de niimero minimo de puntos de un segmento valido P,,;,.
Valores tipicos de P,,;, se encuentran en torno a 15 puntos (ver Seccién 10.4.3 para
obtener detalles sobre su determinacién).

Modificando estos umbrales se esta modificando la tolerancia del algoritmo frente a rectas
ruidosas. En general cuando se emplean sensores de rango laser los datos obtenidos son poco
ruidosos, asi que se puede ser riguroso en el establecimiento de estos parametros.

En la tabla 4.3 puede observarse el esquema del algoritmo Split € Merge implementado en
nuestro sistema. Este algoritmo anade al algoritmo basico de la seccién 4.2 los mencionados
umbrales minimos de longitud y puntos. Ademas, en vez de un esquema de ejecucién iterativo,
se ha optado por un esquema recursivo, que facilita la implementacion y la comprension del
método. Alli dénde se emplean listas de rectas, es igualmente posible emplear vectores,
siempre y cuando se entienda que el operador “4” aplicado a vectores genera un nuevo
vector que contiene todos los elementos presentes en los dos vectores originarios, sin tener
en cuenta posibles repeticiones (en el caso de existir elementos comunes en los vectores que
se estdn sumando, el vector suma contendra elementos repetidos).

Una vez realizada la deteccién de segmentos se debe realizar la unién de segmentos
colineales, para ello se emplea el algoritmo mostrado en la tabla 4.4. El algoritmo busca
todas las rectas colineales en una lista, las extrae de la lista y las fusiona, anadiendo el
resultado a una lista de salida, asi hasta que la lista de entrada queda vacia. La operacién de
fusion o merge consiste en la union de los puntos que integran las dos rectas que estan siendo
fusionadas, y el calculo de los pardmetros de la recta resultante.
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Algorithm Split and Merge((Py, - --

S=(P,--,P,)
if S = vacio
return null
if NumeroPuntos(S) < Ppin
return null
ListaRectas = ()
ListaRectasl = ()
ListaRectas2 = ()
R = AjustarRecta(S)
if Longitud(R) < Lmin
return null
add(R,ListaRectas)

Prae = argmax Distancia(P, R)
PeR
if Distancia(Ppaz, R) < Dmas

devolver ListaRectas
else
Split S into S; and Ss on Ppqx
ListaRectasl = Split and Merge(.S)
ListaRectas2 = Split and Merge(.S2)
return ListaRectasl + ListaRectas2
endif

, Pn)) return ListaRectas

// Conjunto de puntos inicial

// Comprobacién del umbral Py,

// Lista de rectas

// Lista de rectas

// Lista de rectas

// Se ajusta una recta al conjunto de puntos
// Comprobacién del umbral L,,;p,

// Punto més lejano a la recta

// Si no supera el umbral

// Si supera el umbral
// Dividir el segmento en dos

// Devolver la unién de las Listas de rectas

endAlgorithm

Tabla 4.3: Resumen del algoritmo Split &Merge.

Algorithm Colineales((Ry, - , R,)) return ListaRectas
L=(Ry, - ,rp) // Lista de rectas a procesar
ListaSalida = () // Lista de rectas de salida
for each R; in L
delete(R;,L)
for each R; in L
if abs(R;.p — Rj.p) < Pmaz AND
abs(RLG — RJH) < Omaz
R; = merge(R;, R;)
delete(R;,L)
endif
endfor
add(R;,ListaSalida)
endfor
return ListaSalida
endAlgoritmo

Tabla 4.4: Union de segmentos colineales.

Un punto clave del algoritmo es la condicién de colinealidad, que se determina mediante
umbrales minimos para la diferencia de las coordenadas polares (p en metros, 0, en radianes)



4.4. Detalles de implementacion 39

de los segmentos. Se ha determinado (ver secciéon 10.4.4) que unos umbrales adecuados son:
w abs(py — p2) < 0,1 m
» abs(f; — 02) < 0,07 radianes

En cuanto a la deteccién de esquinas se ha determinado que el umbral de distancia
maxima de una interseccion a los segmentos que la originan debe encontrarse en torno a los
10 cm. La obtencion de este valor se muestra en detalle en la seccion 10.4.5.
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Capitulo 5

Asoclacion de datos

5.1. Introducciéon

La utilizacion de un sensor montado en un vehiculo para construir y actualizar un mapa
del entorno en el que el vehiculo esta navegando, plantea el complejo problema de la aso-
ciacién de datos [43], uno de los més dificiles que involucra el proceso de SLAM [45]. Este
problema consiste en relacionar las observaciones del sensor con los elementos incluidos en el
mapa, y esta muy influenciado por el error acumulado en la pose del robot, y el error en las
medidas. Obtener una solucién correcta es crucial, ya que un error en la asociacion provoca
que métodos de localizacién, como el filtro de Kalman extendido (EKF), diverjan [43, 38].
La mayor parte de los avances cientificos en esta materia se han producido en los iltimos 10
anos [66].

Cuando se afronta el problema del SLAM en situaciones reales, es muy raro conocer
la correspondencia entre las observaciones y los elementos del mapa. El niimero total de
elementos que integran el entorno también es desconocido [38]. Cada vez que el robot realiza
una observacion, esa lectura debe asociarse a un elemento del mapa, o bien considerar que
proviene de un elemento no visto anteriormente.

Dos factores contribuyen a la incertidumbre a la hora de afrontar el proceso de SLAM
desde un punto de vista probabilistico (mediante un filtro Bayesiano): el ruido de medicion
u observacion, y el ruido de movimiento. Cada uno de ellos conduce a un tipo diferente
de ambigiiedad en la asociacién de datos. El ruido en el modelo de observacion conduce
a una mayor incertidumbre en la posicién de los elementos del entorno, y ésta conduce a
ambigiiedad en la medida, o confusiéon de elementos cercanos (ver Figura 5.1). Un error
debido a ambigiiedad en la medida tendra un efecto relativamente bajo sobre la estimacién,
ya que la observacién podria haber provenido plausiblemente de cualquiera de los elementos
del entorno [38].

La ambigiiedad debida al ruido de movimiento puede tener consecuencias mucho més
serias. Cantidades mayores de ruido conducen a una mayor incertidumbre en la pose del
robot después de ejecutar una acciéon de control del movimiento. Si esta incertidumbre es
suficientemente grande, las diferentes poses plausibles del robot conduciran a asociaciones
de datos drasticamente diferentes. La ambigiiedad en el movimiento es inducida facilmente
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si existe una incertidumbre angular significativa en la estimacién de la pose del robot (ver

Figura 5.2).
P A )(' Landmark position
uncertainty

Figura 5.1: Ambigiiedad en la medida. Dos elementos (mostrados como circulos negros)
son tan cercanos que la observaciéon (mostrada como X) puede pertenecer plausiblemente a
cualquiera de los dos.

|
|
° | °
x e o x °
| ! »
|
|
|

Pose uncertainty

Figura 5.2: Ambigiiedad en el movimiento: Las observaciones pueden ser asociadas con ele-
mentos completamente distintos, si la orientacién del robot cambia ligeramente.

Existen multiples y muy distintas soluciones al problema de la asociacién de datos. En el
presente proyecto hemos decidido analizar dos aproximaciones. Por un lado el algoritmo del
vecino mds cercano, con umbral (conocido comtinmente como Gated Nearest Neigbor, NN
o GNN), por ser un método cldsico muy referenciado en la bibliografia [43, 22, 38, 45|, y
por otro el algoritmo de mdzima similitud (conocido cominmente como mazimum likelihood
o ML) por ser el recomendado por los creadores del algoritmo FastSLAM [38, 40, 39, 67].
Aunque no afectan a nuestro proyecto, cabe mencionar la existencia de métodos de asociacion
de datos mediante emparejamiento de barridos (comtinmente referido en la literatura, tanto
en lengua inglesa como espanola, como scan matching), que son prometedores para entornos
en los que existen bucles muy grandes [40]. Estos métodos calculan la pose que permite
encajar del mejor modo posible un barrido con uno o varios barridos anteriores, permitiendo
realizar correcciones hacia atras en el tiempo en el momento en que se cierra un bucle.

En el presente capitulo vamos a analizar desde un punto de vista matematico el problema
de la asociacién de datos, asi como dos de las soluciones mas empleadas, los algoritmos GNN
y ML. Ademas se mostraran detalles de la implementacion del método ML, seleccionado
para ser implementado, por ser el recomendado por los creadores del algoritmo FastSLAM
(38, 40, 39, 67].

En la seccién siguiente se analizan brevemente distintos acercamientos empleados habi-
tualmente para la asociacion de datos en SLAM. En la seccion 5.3 se desarrolla el algoritmo
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Gated Nearest Neighbor desde un punto de vista matematico. Del mismo modo se desarrolla
en la seccion 5.4 el algoritmo maximum likelithood, ademéas de analizar ciertos detalles de su
implementacién.

5.2. Asociacion de datos en SLAM

Generalmente un algoritmo de asociaciéon de datos se compone de dos elementos: un
test para determinar la compatibilidad entre una observacién y un elemento de un mapa,
dada una estimacién de la pose del robot, y un criterio de seleccion, para elegir los mejores
emparejamientos entre el conjunto de emparejamientos compatibles [43].

Un algoritmo clasico, muy empleado en problemas de seguimiento, es el Gated Nearest
Neighbor (GNN). El test chi cuadrado para la innovacién normalizada [43] se usa para
determinar la compatibilidad, y la regla nearest neighbor [45, 43] (el vecino més cercano,
segin la distancia de Mahalanobis) se emplea para seleccionar los mejores emparejamientos.

La gran ventaja de esta solucién, ademés de su simplicidad conceptual, es su complejidad
computacional O(m * n), donde m es el niimero de hitos observador y n el nimero de hitos
presentes en el mapa. El algoritmo GNN es un método seguro para elementos como rectas
detectadas a partir de sensores laser, donde la densidad de elementos es baja y la precisién
del sensor es alta, mientras el error del vehiculo se mantenga moderado [43]. Sin embargo, su
rendimiento decrece rapidamente cuando aumenta la incertidumbre de la posicion relativa de
los elementos del entorno con respecto al robot, como ocurre cuando se revisita una regién
previamente cartografiada, después de recorrer un bucle grande. El rendimiento también
cae cuando se emplean sensores menos precisos como sénar, o visién monocular basada en
bordes.

Michael Montemerlo y Sebastian Thrun proponen el uso de una asociaciéon de datos
basada en un criterio de maxima similitud (mazimum likelihood) [38, 40, 39, 67]. En concreto
proponen tomar aquellas asociaciones n; que maximizan la probabilidad de obtener la medida
del sensor z;, a partir de todos los datos disponibles (histérico de poses s', histérico de
asociaciones n'~1, histérico de observaciones z~1, e histdrico de controles u').

f = argmax p(z|ng, ', st 2 ub) (5.1)
nt

El término p(z¢|ng, A1, st 2871 ut) es referido como similitud (likelihood), y este acercamien-
to es un ejemplo de un estimador ML (maximum likelihood) [40]. La asociacién de datos ML
también se denomina Nearest Neighbor, interpretando el logaritmo negativo de la similitud
como una distancia. Para distribuciones gaussianas, el logaritmo negativo de la similitud es
la distancia de Mahalanobis, y el estimador selecciona asociaciones mediante la minimizacién
de ésta.

Mientras que la asociacion ML afronta la ambigiiedad en el movimiento, no hace lo mismo
con la ambigiiedad en la medida. Cada observacién se empareja con el elemento que mas
probablemente la ha generado, sin embargo si el error de medida es grande, puede haber
varias asociaciones plausibles por cada observacion.
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Si se produce mas de una observacion en cada paso, es posible aplicar métodos que impo-
nen restricciones a las posibles asociaciones, teniendo en cuenta consideraciones geométricas
o probabilisticas [43]. Dentro de este grupo encontramos métodos como asociacion de datos
probabilistica conjunta mas conocida como joint probabilistic data association [22] o rami-
ficacion y poda por compatibilidad conjunta denominado habitualmente joint compatibility
branch and bound [47, 43]. Otra técnica interesante, aplicable en el caso de observaciones
multiples, es la denominada multiple hypothesis tracking, o sequimiento de multiples hipotesis

[52].

5.3. Gated Nearest Neighbor

Como ya se ha mencionado, un algoritmo de asociaciéon de datos se compone de dos
elementos: un test para determinar la compatibilidad entre una observacion y un elemento
de un mapa, a partir de una estimacién de la localizacion del robot, y un criterio de seleccion
para elegir los mejores emparejamientos entre el conjunto de emparejamientos compatibles.
GNN emplea el test de chi cuadrado para la innovacion normalizada [43] para determinar
la compatibilidad, y la regla nearest neighbor (el vecino mds cercano, segin la distancia
de Mahalanobis) para seleccionar los mejores emparejamientos. Las principales ventajas del
algoritmo son su simplicidad conceptual y computacional (O(mn)). Sin embargo el algoritmo
pierde efectividad en entornos muy densos, o cuando existe alta incertidumbre en la posicion
del vehiculo.

5.3.1. Desarrollo matematico

En cartografia estocéstica (o construccién probabilistica de mapas) el estado de un vehicu-
lo Ry de un conjunto de n caracteristicas {Fi, ..., F,,} del entorno en el que el vehiculo
estd navegando, se representa mediante un vector x. Sea Z la estimacién de la localizacion
del vehiculo y de las caracteristicas, y P la covarianza del error de estimacion:

Xn Pr Pgrr - Prp,
7= XFl . P = P}%:Fl Pr, -+ Pmp,
X, Pip, P, - Pr,
De un modo similar sea ¢ un conjunto de m medidas {Ey, -, E,,} de caracteristicas del

entorno, obtenidas mediante un sensor montado en un vehiculo, afectadas por ruido Gaus-
saino:
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g=y+u u~ N(0,95)
Um, Sg, - SeE.,
gEm SglEm SEm

donde y es el valor tedrico de las observaciones. Una observacién E; y su correspondiente
caracteristica F}; estan relacionadas por una funcién de la forma

fij(z,y) =0 (5.2)

que establece que la posicién relativa entre una medida y su correspondiente caracteristica,
debe ser cero.

El propésito de la asociacién de datos es generar una hipétesis H,, = {j1, -, jm} que
empareja cada medida E; con una caracteristica del mapa Fj. Los algoritmos de asociacion
de datos deben elegir de alguna manera entre todas las posibles hipdtesis, llevando a cabo
validaciones que determinen la compatibilidad entre las medidas y las caracteristicas presen-
tes en el mapa. El espacio de soluciones generado es exponencial, y puede ser interpretado
como un arbol de m niveles [43], al que pueden aplicarse técnicas de inteligencia artificial,
para encontrar una solucion.

Cuando se considera inicamente una observacion, el algoritmo GNN se denomina algo-
ritmo de compatibilidad individual del vecino mds cercano (Individual Compatibility Nearest
Neighbor (ICNN) en inglés) [43]. Este simplemente empareja cada medida con la carac-
teristica considerada mas compatible de acuerdo a la ecuacion 5.2. Dado que habitualmente
la funcién de medida no es lineal, es necesario linealizarla alrededor de la estimacién actual

fige = hij, + Hyj (x — 2) + Gy, (y — 9) (5.3)
donde
A oA Ofij,
hij, = fiji(2,0); Hig = 5 @a.9)
_ 8fl]z

El vector h;j;, representa la innovacién del emparejamiento entre F; y F;. De 5.2 y 5.3
puede obtenerse su covarianza como

Cij; = H;;,Cov(x — i)HE;l + G, Cov(y — g))Gz}

5.4
— Hy, PH? + G,;,SGT, (54)

La compatibilidad individual entre E; y F; puede determinarse mediante un test de
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innovacion que mide la distancia de Mahalanobis del siguiente modo

D, = hi; G thij, < X5a (5.5)
donde d = dim(f;;,), vy « es el nivel de confianza deseado. Este test, aplicado al estado
predicho, determina el subconjunto de caracteristicas del mapa compatibles con una medida
Ei-

El criterio de seleccién nearest neighbor (vecino mas cercano) para una medida dada, con-
siste en seleccionar entre todas las caracteristicas compatibles aquella con la menor distancia

de Mahalanobis.

5.4. Maximum likelihood

El acercamiento estandar a la asociacion de datos empleado con los filtros de Kalman
extendidos (EKF), consiste en asignar cada observaciéon a una caracteristica usando una
regla de maxima similitud, es decir, se asigna cada observacién a la caracteristica que mas
probablemente la haya generado. Si la probabilidad de que una observacién pertenezca a
una caracteristica existente es muy baja, puede considerarse su inclusiéon como una nueva
caracteristica [40].

La asociacién de datos mediante el método de maxima similitud generalmente da buenos
resultados cuando la asociacion de datos correcta es significativamente mas probable que
las asociaciones incorrectas [40]. Sin embargo, si la incertidumbre en la posicién de una
caracteristica es elevada, mas de una asociacion recibira una alta probabilidad. Dependiendo
del método empleado para la construccion del mapa, la eleccion de una asociacion incorrecta
puede tener unas consecuencias desastrosas en la precisién del mapa resultante [40, 45].
Este tipo de ambigiiedad puede ser inducida con facilidad si los sensores del robot son muy
ruidosos.

Ya que cada particula en el algoritmo FastSLAM representa un recorrido especifico del
robot, no es necesario aplicar las mismas asociaciones de datos a todas ellas. Las asocia-
ciones de datos en FastSLAM pueden realizarse individualmente para cada particula [40].
Aquellas particulas que hayan recibido asociaciones de datos correctas recibiran un mayor
peso v tendran mas posibilidades de ser remuestreadas en el futuro. Por el contrario aque-
llas particulas que hayan recibido asociaciones de datos incorrectas recibiran un peso bajo y
seran eliminadas durante el remuestreo.

5.4.1. Desarrollo matematico

En el caso del filtro extendido de Kalman, la probabilidad de una observacién puede
escribirse como una funcion de la diferencia entre la observacion realizada z; y la observacion
esperada Zz,, para el hito n. Esta diferencia se conoce como innovacion. Sea n; el vector de
asociaciones, que relaciona cada observacién con un elemento del mapa en el instante ¢, s’
el camino seguido por el robot, u! los controles ejecutados por el robot, y sea n'~!, el vector
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de asociaciones para el instante t — 1,

n = argmaz p(zng,n'"t st 2l (5.6)
nt

= argmazx ! (2= 2 (etny) (5.7)

nt \/|27TZt|

Donde Z; es la covarianza de la estimacion, cuyo calculo se muestra en la figura 5.3. Esta
heuristica para la asociacion de datos se reformula habitualmente en términos logaritmicos

Ry = argmin In|Z| + (2 — 2.,)" Z;7 (20 — 2n,) (5.8)
e
El segundo término de la ecuacién 5.8 es la distancia de Mahalanobis, una distancia métrica
normalizada por las covarianzas de la observacion y de la estimacion.

En FastSLAM 1.0 se utiliza un EKF como estimador para cada una de las caracteristicas
presentes en el mapa. Para poder calcular la probabilidad de una asociacién serd necesario,
pues, emplear las ecuaciones caracteristicas del filtro tal como se muestra en la figura 5.3.
Los filtros de Kalman extendidos se estudian en profundidad en la seccién 7.3.

2n = g(:un,t—la St)
Gn = gl(ﬂ’n,t—la St)
Z = GZEn,H G, + R,
Wy, = |27TQ11’7% eXp{_%(zt - 2n>TQ;1<Zt - 271)}
wyyr = B
n = argmax (wy)
n=1,..,N+1

Figura 5.3: Empleo de las ecuaciones del EKF para el célculo de la asociacion de datos.

5.4.2. Detalles de implementacién

Para la implementacion de la asociacion de datos mediante el método de maxima similitud
(mazimum likelihood) se ha empleado el algoritmo de la tabla 5.1. Los pardmetros necesarios
son la pose del robot s;, una observacion z;, y un mapa m. El mapa es una coleccién de hitos
referenciales representados por su media u,, y su covarianza >,.

Como puede observarse en la linea 6 se almacena la probabilidad de cada una de las
posibles asociaciones y en la linea 8 la probabilidad de que la observacién corresponda a
una nueva caracteristica. Se selecciona en la linea 9 la asociacién que tenga una mayor
probabilidad. Este proceso se realiza para cada uno de los hitos observados en un momento
determinado. Tras realizar la asociacion de datos siguiendo el algoritmo de la tabla 5.1, se
analizan todas las asociaciones decididas, y en caso de asociarse la misma observacion a
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1:  Algorithm MaxLikelihood (u¢, z¢, m)

2: forn=1to N

3: Zn = g(ln,t—1,5t) // Prediccién de medida segin el mo-
delo de observacion.

4: Grn = ¢ (n,t—1,5t) // Calcula Jacobiano

5: Qn=GrS,, 1G, + R, // Covarianza de la medida

6: wy, = [20Q, |2 exp{—2 (2t — 2,)7 Q" (2 — 2,)} // Probabilidad de la correspondencia

7 endfor

8: wyy1 = Py // Probabilidad asociada a un nuevo
hito

9 n = argmax (wy,) // Correspondencia méds probable

n=1,...,N+1
10: return n

11:  endAlgorithm

Tabla 5.1: Céalculo de la asociacién de datos mas probable.

distintas caracteristicas del mapa, no se tiene en cuenta ninguna de estas asociaciones [38].
El algoritmo debe ejecutarse individualmente para cada una de las particulas del filtro.

De todos los datos que emplea el algoritmo dos de ellos deben ser fijados manualmente. Se
trata de la matriz covarianza del ruido de medida R; y de la probabilidad de observacién de
una nueva caracteristica Fy. De las pruebas mostradas en la seccién 10.6.2 se desprende que
valores de P, por debajo de 0.01 dan buenos resultados. Siguiendo un criterio conservador
aconsejamos el empleo de valores del orden de las milésimas.

El modelo del sensor asume que el ruido sigue una distribucién Gaussiana de media 0 y
covarianza R;. En principio los datos concernientes al sensor deben ser proporcionados por el
fabricante. No obstante, en la seccién 10.5.2 se realiza un estudio de la influencia de distintos
valores de R; en el algoritmo FastSLAM. Como valores tipicos para la covarianza del error
del modelo de observacién debemos considerar:

a2 0 o2 = [0,01 — 0,08]
R, = L 2 |5 5
0 o; o5 = [0,0008 — 0,003]

Por su parte Juan Nieto y Tim Bailey [57] recomiendan unos valores iniciales de,

o2 = (0,1)% = 0,01

2 _
2=
2= (1,0 7/180)* = 0,017

g

aunque estos valores dependen fundamentalmente de las caracteristicas del sensor empleado.



Capitulo 6

Filtro de Particulas

6.1. Introduccion

Los filtros de particulas, también conocidos como métodos secuenciales de Monte Car-
lo, son métodos de Monte Carlo [27] empleados para aproximar la distribucién posterior
del filtro Bayesiano, problema generalmente intratable desde un punto de vista analitico
(67, 4, 11]. La idea principal tras los fitros de particulas es representar la funcién de distri-
bucién posterior del filtro Bayesiano mediante un conjunto de muestras aleatorias con pesos
asociados [67, 4], y calcular estimaciones de acuerdo a dichas muestras y sus pesos. Cuando
el nimero de particulas es muy grande, esta caracterizacion de Monte Carlo se convierte en
una representacion equivalente de la funcion de distribucién de probabilidad posterior, y el
filtro se aproxima a un estimador Bayesiano éptimo [4]. Se trata de una aproximacién, pero
el hecho de ser no paramétrica permite representar un mayor espacio de distribuciones, no
unicamente Gaussianas [67].

En el presente capitulo se tratan en profundidad y desde un punto de vista matematico
los filtros de particulas. A pesar de existir diversas variedades de filtros de particulas todos se
basan en un nucleo comun, que se analiza de modo detallado. Se destacan sus fortalezas y de-
bilidades, lo que conduce al estudio del remuestreo como técnica para mejorar el rendimiento
de los filtros de particulas. Ademas se muestran aspectos concretos de la implementacion.

En la seccién 6.2 se desarrolla matematicamente un marco comun a todos los filtros
de particulas, conocido como SIS (Sequential Importance Sampling). En la seccién 6.3 se
aborda la técnica del remuestreo o resampling como medio para evitar la degradaciéon de los
filtros de particulas. Por 1iltimo, en la seccién 6.4 se analizan aspectos concretos de nuestra
implementacién de los filtros de particulas y el remuestreo.

6.2. Desarrollo matematico
El denominado algoritmo de muestreo secuencial de importancia (conocido en la litera-
tura en lengua inglesa como Sequential Importance Sampling o SIS) es un método de Monte

Carlo [27] que constituye la base de la mayor parte de los filtros secuenciales de Monte

49



50 Capitulo 6. Filtro de Particulas

Carlo [11] desarrollados hasta hoy [4]. Esta aproximacién recibe varios nombres en la bi-
bliografia como filtro bootstrap, algoritmo de condensacion, aproximacion de particulas que
interactian, y superviviencia del mejor adaptado. Se trata de una técnica para implementar
un filtro Bayesiano recursivo por medio de simulaciones de Monte Carlo. La idea princi-
pal tras los fitros de particulas es representar la funcién de distribucién posterior mediante
un conjunto de muestras aleatorias con pesos asociados [67, 4], y calcular estimaciones de
acuerdo a dichas muestras y sus pesos, tal como puede observarse en la figura 6.1. Cuando
el nimero de particulas es muy grande, esta caracterizacién de Monte Carlo se convierte en
una representacion equivalente de la funcion de distribucién de probabilidad posterior, y el
filtro se aproxima a un estimador Bayesiano 6ptimo [4].

i
2 4 £ a 10 12

Figura 6.1: Filtro de particulas. La probabilidad se representa mediante la densidad de
particulas, de modo que es posible representar cualquier tipo de distribucion.

Sea xj el vector de estado de un proceso estocastico cuya evolucion esta regida por una
funcion del tipo:

Tp = fo(Tp—1,vp-1) (6.1)

posiblemente no lineal, donde v,_; es una secuencia de ruidos independientes e idénticamente
distribuidos (comunmente referido en estadistica como i.i.d.). El proceso puede ser observado
de acuerdo a la siguiente expresion:

también posiblemente no lineal, donde n; es una secuencia de ruidos i.i.d.

Nuestro objetivo frente a este sistema es estimar x; en base a las observaciones zy.;, =
2,1 =1,--- , k hasta tiempo t = k. Desde un punto de vista Bayesiano se trata de determinar
recursivamente cierto grado de creencia en el vector de estado z para t = k, a partir de la

secuencia de observaciones zj, es decir, se pretende construir la funcién de distribucién de
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probabilidad p(xg, z1.x).

Sea {{zd,, wi}, {x2,, w?}, -+ {xs, w1} un conjunto de particulas que caracterizan la
funcién de distribucién de probablhdad posterior p(xo.x|z1.x), donde {zf,,i =0, -+, Ny} es
el estado histérico de cada particula con pesos asociados {w},i =0, -+, N5}, 2ok = {x;,j =
0,---,k} es el conjunto de todos los estados hasta el tiempo t = k, y z1., = {z,l =1,--- , k}

es el conjunto de todas las observaciones hasta el tiempo ¢t = k. Los pesos estan normalizados
de modo que Y, w; = 1. Entonces la densidad posterior para ¢t = k puede aproximarse por:

p(Tok|21k) = Zwk Top — Th) (6.3)

donde 9§ es la conocida “delta de Dirac”. De este modo tenemos una aproximacién discreta
ponderada al verdadero posterior p(zo.x|z1.1). Los pesos se eligen utilizando el principio de
Importance Sampling (muestreo por importancia)|[11]. Este principio se basa en lo siguiente:
Supongamos p(z) o 7(z) es una densidad de probabilidad dificil de muestrear, pero para
la que 7(z) puede ser evaluado. Sean {z ~ ¢(z),i = 1,---, N,} muestras facilmente ob-
tenidas de una funcién propuesta ¢(.), denominada densidad de importancia. Entonces una
aproximacién ponderada a la densidad p(.) vienen dada por:

p(z) = Z w'é(x — ) (6.4)
donde ()
w' o« () (6.5)

es el peso normalizado de la particula i-ésima.
Si las muestras z{, fueran obtenidas de una densidad de importancia q(xg.x|21.4), los
pesos quedan definidos como
i p(xo:k|21:k;)
q(vo:x|21:1)
Volviendo al caso sencuencial, cada iteracion se puede disponer de un conjunto de mues-
tras que forman una aproximacién de p(zo.x—1|21.6—1) ¥ querer aproximar p(zo.x|z1.), con
un nuevo conjunto de particulas. Si la densidad de importancia se elije tal que es posible
factorizarla de modo que

(6.6)

q(xox|z1k) = ¢(xok|T1-1, 21:0) ¢ (Tok—1|21:6—1) (6.7)

entonces es posible obtener muestras x%z i ~ q(xo.x|21.1) aumentando cada una de las muestras

existentes xf,_; ~ q(To.x—1]21:6—1) con el nuevo estado x}, ~ ¢(xo.x|To.x-1,21.1). Empleando

consideraciones probabilisticas se llega a la siguiente expresion para el cdlculo de los pesos
[4] o
1 ¥ 1

i o plalw)p(ag]ey_y)

- 6.8
* q(zr]|Tor—1, 21:1) (6.8)
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Ademas, si q(zr|To.x—1, 21.6) = ¢(Tk|Tk_1, 21 ), entonces la densidad de importancia depen-
de Unicamente de z;_1 v 2. Esto es particularmente interesante cuando lo que se requiere
en cada paso es una estimacién filtrada de p(zx|z1.4). En este tipo de situaciones sélo es
necesario almacenar z% de modo que es posible descartar el camino x{, ,, y la historia de
observaciones z1.;_1. El peso modificado entonces queda

i PClai)p(aloy ;)

wi &~ wh 6.9
g g q(Tp|Tr—1, 2k) (6.9)
y la densidad filtrada posterior p(zx|21.x) puede aproximarse por
N,
plorlz) = Y wid(a — ) (6.10)
i=1

donde los pesos estan definidos segtin 6.9. Todo el desarrollo mateméatico expuesto se plasma
en el algoritmo de la tabla 6.1.

Algorithm SIS({z% ,,wi 3N z)

for : =1 to N,
obtener muestras z& ~ q(xy|zr_1, 21)
calcuar w} segiin 6.9

endfor

return {z%, wi}N

Tabla 6.1: Algoritmo del filtro de particulas SIS

Una derivacién interesante desde el punto de vista del SLAM del filtro SIS es la conocida
como filtro SIR (Sampling Importance Resampling). Se trata de un método de Monte Carlo
aplicable a problemas de filtrado Bayesiano recursivo. El filtro SIR establece unos requisitos
para poder ser aplicado:

1. Las funciones fi(.,.) y hg(.,.) deben ser conocidas.

2. Debe ser posible muestrear el ruido del proceso v,_1 y la distribucion de probabilidad
anterior.

3. La funcién de similitud p(zx|zx) debe poder ser evaluada, o al menos estimada mediante
una funcién proporcional a ella.

El fitro SIR emplea la siguiente densidad de importancia:

q(@rlrh o z,,) = Plar 7)) (6.11)
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ademds impone la realizacion del proceso de remuestreo en cada iteracion. Con la mencionada
densidad de importancia los pesos de cada particula quedan:

w,i€ x wz_lp(zkm;) (6.12)

FastSLAM se basa en estas consideraciones y en una cierta factorizacion de la distribucién
de probabilidad posterior que limita la dimensién del vector de estado (ver capitulo 3).

6.3. Remuestreo

El remuestreo (referido comunmente como resampling en la bibliografia, incluso en la es-
crita en lengua espanola) es una técnica cominmente empleada junto con filtros de particulas,
para evitar la degeneracién que sufren éstos con el discurrir de las iteraciones [4, 11].

El problema de la degeneracion es un problema habitual de los filtros de particulas SIS,
consistente en que tras unas pocas iteraciones, todas las particulas menos una tienen pesos
despreciables. Ha sido demostrado [11] que la varianza de los pesos sélo puede crecer a lo
largo del tiempo, de modo que es imposible evitar el problema de la degeneracion. Esta
degeneracion implica que se dedica un gran esfuerzo computacional a la actualizacion de
particulas cuya contribucién a la aproximacion p(zx|z1.x) es practicamente nula. Una medida
adecuada para la degeneracién es el numero de particulas efectivas [4] N.ss, definido como

N

Nyj=—s
=15 Var(wy")

(6.13)

donde N, representa el nimero de particulas en el filtro, y wi’ = p(xi|z1.4)/q(zi]2t |, )
se denomina peso verdadero. Esta expresion no puede ser evaluada exdctamente, pero puede
obtenerse una estimacion N.¢r de N.¢r mediante

—_— 1

Nesr = ==
Zz‘:sl(wi)Q

donde w}, es el peso normalizado calculado mediante la ecuacién 6.8. Es necesario destacar
que Nesr < Ng, y que valores pequenos de Ny indican una degeneraciéon severa. Existen
diversos métodos para reducir los efectos de la degeneraciéon como pueden ser el aumento de
Ny, indeseable desde un punto de vista computacional, la eleccién cuidadosa de la funcién
de densidad de importancia, o el remuestreo [4]. Nos decantamos en el presente proyecto por
el remuestreo, debido a que el método FastSLAM fija a priori una funciéon de densidad de
importancia y recomienda el uso de remuestreo [40, 39, 67, 38|.

(6.14)

La idea bésica del remuestreo es eliminar particulas que tienen pesos pequenos y concen-

trarse en particulas con pesos grandes. El proceso de remuestreo implica generar un nuevo

. , 7k N .
conjunto de particulas {z} }, remuestreando (con reemplazamiento) Ng veces una repre-
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sentacion discreta aproximada de p(zx|z1.,) dada por

N
plorlzie) = > wid(wr — at,) (6.15)
=1

de manera que la probabilidad de muestrear una particula sea proporcional a su peso
Pr(zi =a]) = w] (6.16)

La muestra resultante es una muestra i.i.d. (independiente e idénticamente distribuida) de
la densidad discreta de la ecuacién 6.16, y por tanto los pesos de las nuevas particulas son

En cuanto al remuestreo hay dos aspectos a considerar. El primero es cuando realizarlo.
En este sentido existen dos aproximaciones, una que remuestrea en cada iteracion, y otra
que lo hace cuando el N.s¢ es menor que un cierto umbral parametrizable Nz. El segundo
aspecto es el tipo de remuestreo a aplicar. Entre los métodos de muestreo existente, tales como
remuestreo estratificado, sistematico o residual, hemos seleccionado el remuestreo sistematico
por ser el recomendado por uno de los autores del algoritmo FastSLAM [67]. El remuestreo
sistematico se basa en consideraciones de probabilidad y estadistica que van mas alld del

ambito de este documento, estudiadas y desarrolladas por los Madow en una serie de articulos
(34, 32, 33].

6.3.1. Remuestreo secuencial

El algoritmo de muestreo sistemdtico propuesto por los Madow [34, 32, 33], también deno-
minado, en el &mbito de los filtros de particulas, muestreo o remuestreo de baja varianza [67],
es un método de muestreo probabilistico facil de implementar y que produce buenos resulta-
dos. En realidad el algoritmo aplicado al filtro de particulas combina el muestreo sistemético
con el muestreo basado en el peso de cada particula. Se realiza un muestreo sistematico en
el espacio de las probabilidades y se busca aquella particula cuya probabilidad acumulada
supere a la probabilidad muestreada. En la tabla 6.2 se muestra esqueméticamente el algorit-
mo. En cada paso por la instruccion 5 se va realizando el barrido secuencial del espacio de las
probabilidades, mientras que en las instrucciones 6 a 9 se calcula la probabilidad acumulada
(o peso acumulado) de las particulas recorridas, hasta que esta probabilidad acumulada es
superior a la muestra actual del estado de las probabilidades, entonces la 1ltima particula
recorrida se incorpora al nuevo conjunto de particulas, tal como puede verse en la instruccion
10.

Tres son las principales ventajas de este algoritmo. En primer lugar cubre todo el espacio
muestral de un modo maés sistematico que un simple muestreo aleatorio, abierto a la realiza-
cién de un muestreo sesgado. En segundo lugar, si todas las particulas tienen el mismo peso,
el remuestreo no elimina ninguna de ellas, con lo cual no es necesario detener el remuestreo
en caso de no haberse producido ninguna observacién. Por ultimo, para M particulas el
algoritmo presenta una complejidad computacional O(M). Por estas razones la mayoria de
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Algorithm muestreo_sistematico(Particula]] X, Peso[] W) return Particula[]

1: r = random(0,(X.length) 1)
2. c = W[l

3: i=1

4: form=1toM

5: u=r+ (m-1) * (X.length)™?
6: while u > ¢ do

7 i=i4+1

8: c=c+ W[

9: endwhile

10: anadir X[i] a Xsalida

11: endif

12: return Xsalida

13: endAltorithm

Tabla 6.2: Algoritmo de muestreo secuencial o de baja varianza. Se considera que los vectores
comienzan con el indice 1.

las implementaciones de filtros de particulas aplicados a problemas roboticos suelen emplear
mecanismos similares [67]. Tras la aplicacién del remuestreo los pesos de todas las particulas
se deben establecer a un mismo valor, ya sea 1 o bien M ™!,

6.4. Detalles de implementacion

La implementacién del filtro de particulas se apoya en otras partes fundamentales del
sistema, como la asociacion de datos o los modelos de movimiento y observacién, por lo que
su estructura es sencilla. Como se muestra en la tabla 6.3 en primer lugar se anota cudl es
la mejor particula, y se actualiza la pose de cada particula, en caso de haberse ejecutado
un control. Se comprueba que se ha observado algin hito, en caso contrario se termina la
ejecucién del filtrado. Para cada particula se calcula la asociacion de datos, se incorporan o
actualizan los hitos correspondientes y se calcula el peso. El peso de una particula, tras la
asociacion de datos, se calcula como el producto del peso anterior y un peso calculado como
la probabilidad de observacion de cada uno de los hitos que han intervenido en el proceso
de asociacion de datos, es decir, los hitos integrantes de la observacion actual. Estos hitos
pueden considerarse nuevas observaciones, o bien asociarlos a un hito ya presente en el mapa
de la particula, lo que supone distintos modos de calcular la probabilidad de observacion
(esto se estudia detalladamente en la seccién 5). Por dltimo se vuelve a anotar la mejor
particula ya que se han recalculado los pesos, y se lanza el algoritmo de muestreo.

Disponemos de dos algoritmos de remuestreo en la implementacién actual. Ambos em-
plean el algoritmo de remuestreo secuencial o de baja varianza de la tabla 6.2. Sin embargo,
uno de ellos siempre remuestrea, mientras que el otro establece un umbral para el ntime-
ro de particulas efectivas o Ny por debajo del cual remuestrea. El célculo del nimero de
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e e e i =)

16:
17:
18:

Algorithm filtro_particulas()

if se ha ejecutado un control
actualizar pose de las particulas

endif

if no hay observacién terminar

for each particula P in filtro
Realizar asociacién de datos
peso =1
for each hito h

Si h es nuevo anadir

Si h no es nuevo aplicar EKF
peso = peso * probabilidad(h)
endfor
P.peso = P.peso * peso
endfor
Buscar particula P = arg max(Peso(F;)) y almacenarla

P;efiltro

Aplicar algoritmo de remuestreo
P.peso = 1/filtro.NumeroDeParticulas
endAlgorithm

Tabla 6.3

: Algoritmo que gobierna la evolucion del filtro de particulas

particulas efectivas se muestra en la tabla 6.4.

Calcular Wt, suma de los pesos de todas las particulas
invNeff = Neff = 0
for each particula P
P.peso = P.peso/Wt
invNeff = invNeff + (P.peso)?
endfor
Nepp =1/invNef f

Tabla 6.4: Célculo del nimero de particulas efectivas o Neys



Capitulo 7

Filtros de Kalman

7.1. Introduccion

En 1960, R.E. Kalman publicé su ahora famosisimo articulo en el que se describe una
solucién recursiva al problema del filtrado lineal de datos discretos [28]. Desde aquel momen-
to, debido en gran medida a los avances en el campo de la computaciéon digital, el filtro de
Kalman ha sido objeto de infinidad de estudios y aplicaciones, particularmente en el campo
de la navegacién auténoma o asistida [70].

Los filtros de Kalman son filtros Bayesianos que representan la distribucion posterior
mediante distribuciones gaussianas. El filtro de Kalman se compone de un conjunto de ecua-
ciones que permiten estimar el estado de un proceso, minimizando la media del error al
cuadrado. El filtro es muy potente en diversos aspectos: permite estimar el pasado, el pre-
sente, y el futuro, y es capaz de hacerlo incluso cuando el modelo del sistema no se conoce
con precision [70].

Los filtros de Kalman son la aproximacion clésica para la generacién de mapas [66], y
en mayor o menor medida siguen formando parte de los métodos de construccién de mapas
actualmente en uso. Por ello en el presente capitulo analizamos en primer lugar el filtro de
Kalman clasico aplicado a la construccién de mapas. A continuacion se estudia el denominado
filtro de Kalman extendido, y los detalles de su implementacion, ya que este es el filtro de
Kalman que empleamos en el proyecto.

En la seccién siguiente se desarrolla matematicamente el filtro de Kalman lineal para su
aplicacion a la construccién de mapas mediante robots méviles. De igual modo en la seccién
7.3 se desarrolla matematicamente el filtro de Kalman extendido y se analizan aspectos
concretos de su implementacion.

7.2. Filtro de Kalman Lineal (Linear Kalman Filter o
LKF)

El filtro de Kalman afronta el problema general de estimar el estado z € R"™ de un proceso
controlado de modo discreto en el tiempo, dirigido por una ecuacién en diferencias, lineal

57
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estocastica de la forma
Tt = Atl't_l + Btut + € (7].)

donde x; y x;_1 son vectores de estado, y u, es el vector de controles (los comandos ejecutados
por el sistema) para tiempo ¢. Consideramos, por cuestiones de notacién, que estos vectores
son vectores columna. A; y B; son matrices. A; es una matriz cuadrada n x n, donde n es
la dimensién del vector de estado x;. B; es de dimensién n x m, donde m es la dimension
del vector de controles u;. Multiplicando los vectores de estado y control por las matrices A;
y B, respectivamente, obtenemos la funciéon de transicién de estado, que es lineal. De este
modo los filtros de Kalman asumen que la dindmica del sistema es lineal.

La variable aleatoria €; en la ecuacién 7.1 es un vector aleatorio que sigue una distribucion
gaussiana, que modela la aleatoriedad en el proceso de transicion de estado. Su dimensién es
la del vector de estado, su media es 0 y su covarianza R;. Una probabilidad de transicion de
estado de la forma 7.1 se denomina gaussiana lineal, para reflejar el hecho de que es lineal
en sus argumentos, con ruido gaussiano anadido:

1
p(xt]ut, iUt,1) = det(?th)fé exp{—i(xt — Atl'tfl — Btut)TR;1<iL't — Atmtfl — Btut)} (72)

Ademas el proceso debe ser observable, siendo el modelo de medida u observacién lineal con
ruido Gaussiano anadido:
Zr = CtCL't —+ (St (73)

Aqui C} es una matriz de dimensiones k x n, donde k es la dimensién del vector de medida
2. El vector 6; modela el ruido de medida. Se trata de un ruido Gaussiano de media nula
y covarianza ();. La probabilidad de medida se obtiene de la siguiente distribucién normal
multivariable:

p(ze|xy) = det(27er)’% exp{—%(zt — Cur)) ' QM (2 — Cuy)} (7.4)

El filtro de Kalman es un filtro Bayesiano, y formulado como tal presenta la siguiente
forma

p(a 2t u') = pp(za) /p($t|ut,mt—l)p(ﬂ%—ﬂzt_l,Ut_l)dxt—l (7.5)
el superindice t se refiere a todos los datos hasta t = t, es decir,

' {z1,22,-++, 2}
t

u - {Ul,UQ,“‘ 7ut}

hay que tener en cuenta que las cantidades estimadas (estimacién del vector de estado)
vienen caracterizadas, por ser variables estocasticas, por su vector de medias p;, y la matriz
de covarianza ;.

El filtro de Kalman estima un proceso empleando una forma de control retroalimentado o
feedback control. El filtro estima el estado del proceso en un momento determinado, y después
obtiene retroalimentacién en forma de medidas (con ruido). De este modo las ecuaciones



7.2. Filtro de Kalman Lineal (Linear Kalman Filter o LKF) 59

del filtro de Kalman se dividen en dos grupos: ecuaciones de prediccion o actualizacién
temporal (time update), y ecuaciones de correccién o actualizacién de medida (measurement
update). Las ecuaciones de prediccién son responsables de proyectar hacia adelante en el
tiempo las estimaciones del estado p y su covarianza > para obtener una estimacién a priori
para el siguiente paso en el tiempo. Las ecuaciones de correcciéon son responsables de la
retroalimentacion, es decir, incorporan una medida a la estimacién a priori, para obtener
una estimacion a posteriori mejorada [28].

En la tabla 7.1 se muestran las ecuaciones de prediccion del filtro de Kalman Lineal. Puede
observarse como estas ecuaciones proyectan las estimaciones del estado y la covarianza desde
tiempo t; hasta tiempo t.

i = Agpe—1 + Bruy // Prediccién del estado
¥ = A2 1 AT + R, // Prediccién de la covarianza

Tabla 7.1: Ecuaciones de prediccién del filtro de Kalman Lineal.

En la tabla 7.2 se muestran las ecuaciones de correccion del filtro de Kalman Lineal. La
primera tarea durante la etapa de correccion consiste en calcular la ganancia de Kalman K.
Este parametro modela la diferente credibilidad que se asigna a la prediccién y a la medida,
a la hora de calcular la estimacién a posteriori. Los siguientes pasos consisten en calcular
efectivamente las estimaciones a posteriori del estado y de la covarianza.

K, =%,CT(CE.CT + Q)" // Ganancia de Kalman
py = i + Ki(2 - Cjiy) // Correccién del estado
Et - (I - KtCt)Et)

Tabla 7.2: Ecuaciones de correccidon del filtro de Kalman Lineal.

Después de cada paso de prediccion-correccion el proceso se repite, tomando la estimacion
a posteriori previa como base para proyectar la nueva estimacion a priori. Esta naturaleza
recursiva es uno de los grandes atractivos de los filtros de Kalman, ya que facilita enorme-
mente su implementacién, frente a otros filtros como los filtros de Wiener diseniados para
operar sobre todos los datos directamente para generar cada estimacién. En vez de esto,
el filtro de Kalman condiciona recursivamente la presente estimacion, en todas las medidas
pasadas.

Un elemento crucial de los filtros Bayesianos es que el estado z; contenga todas las
cantidades desconocidas que pueden tener influencia sobre las medidas del sensor. En el
contexto de la construccién robdtica de mapas se consideran tipicamente dos cantidades: el
mapa y la pose del robot en el entorno. Ambas influencian las medidas del sensor a lo largo
del tiempo [66]. De este modo el problema de la cartografia es en realidad el de la estimacién
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conjunta del mapa y la pose del robot. Si empleamos m para denotar el mapa y s para la
pose del robot, obtenemos el siguiente filtro Bayesiano

p(5t7mt|ztaut) = Mp(zt|5tamt>//p(stamt|ut>5t17mt1)p(5t1>mt1|Ztlyut1)d5t1dmt1

(7.6)
La mayoria de los algoritmos consideran que el mundo es estatico, lo que implica que el
indice temporal puede ser omitido del mapa. Ademads, se asume que el movimiento del robot
es independiente del mapa. Esto conduce a la forma final del filtro Bayesiano para el problema
de la cartografia robdtica

p(St,m’ZtaUt) = :up(zt‘stam)/p(stam’utast—l)p(st—lamyzt_laut_l)dst—l (7-7)

Para poner el estimador mostrado en la ecuacién 7.7 en funcionamiento se deben especificar
dos probabilidades generativas: p(s;, m|us, s;-1) v p(z¢|st, m). Se asume habitualmente que
estas distribuciones son invariantes, es decir, que no dependen del tiempo. Ambas constitu-
yen los modelos generativos del robot y su entorno. La primera se conoce como modelo de
movimiento, mientras que la segunda es el modelo de percepcion. El modelo de movimiento
determina el efecto de un control u sobre la pose del robot s. El modelo de percepcién descri-
be, en términos probabilisticos, como las medidas del sensor z son generadas para diferentes
poses s y mapas m [66].

7.3. Filtro de Kalman Extendido (Extended Kalman
Filter o EKF)

Como se ha analizado en la seccion 7.2, el filtro de Kalman afronta el problema general
de estimar el estado x € R™ de un proceso controlado de modo discreto en el tiempo, dirigido
por una ecuacion en diferencias, lineal estocastica [70]. Sin embargo, el asumir transiciones
de estado y medidas lineales con ruido Gaussiano anadido, rara vez se corresponde con la
realidad [67]. Por ejemplo, un robot que se mueve con velocidad de traslacién y rotacién
constantes, tipicamente se mueve en una trayectoria circular, que no puede ser descrita por
transiciones de estado lineales. El filtro de Kalman Extendido no realiza la asuncién de
la linealidad. Ahora se asume que la probabilidad del nuevo estado y la de medida estan
gobernadas por funciones no lineales [31, 70, 67] g y h , respectivamente:

= g(ue, v1—1) + & (7.8)

2z = h(xy) + 0y (7.9)

El EKF calcula una aproximacién de la distribucién de probabilidad del estado [67]. Esta
aproximacién se representa con una Gaussiana. En particular z; para tiempo ¢ se representa
por una media j; y una convarianza ;. Para poder llevar a cabo los calculos, EKF aproxima
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las funciones no lineales g y h mediante una expansién de Taylor de primer orden:

G (e, ze1) ~ glug, pre—1) + g (we, pe—1) (-1 — fre—1) ( )
9(ug, 1) + Ge(-1 — pe-1) (7.11)

hae) =~ h(fe) + W () (2 — fe) (7.12)
h(fe) + Hi(zy — fir) (7.13)

GG; es una matriz de n x n, siendo n la dimension del vector de estado. Se trata de la
matriz Jacobiana del modelo de transicion de estado. El valor del G; depende de w; y 1,
de modo que varia para diferentes puntos en el tiempo. H; es la matriz Jacobiana del modelo
de observacion. En este caso la expansion de Taylor se realiza alrededor de fig, el estado mas
probablemente ocupado por el robot en el momento de la linealizacion.

A partir de consideraciones probabilisticas se llega a la derivacién del algoritmo del filtro
de Kalman Extendido, mostrado en la figura 7.3. Como ya se ha mencionado en la seccién
7.2 las ecuaciones de los filtros de Kalman se dividen en dos grupos: ecuaciones de prediccion
y ecuaciones de correccion. Las ecuaciones de prediccién se corresponden con las lineas 2 y 3
algoritmo, y en ellas se proyecta hacia adelante en el tiempo la estimacion del estado y de su
covarianza, obteniendo la que se denomina estimacion a priori. Las ecuaciones de correccion
se corresponden con las lineas 4, 5 y 6 del algoritmo, y en ellas se calcula la ganancia de
Kalman K, y y se corrige la estimacién a priori, incorporando una medida, para obtener la
denominada estimacién a posteriori. K; modela la diferente credibilidad que se asigna a la
prediccién y a la medida, a la hora de calcular la estimacién a posteriori.

Algorithm ExtendedKalmanFilter(u;—1, X1, us, 2¢)
e = g(ue, pe—1)
S = C_;tztflG:%r_"‘ Ry
Kt = ZtHE(HtZtH? + Qt)_l
e = fir + Ky (2 — h(fi))
S, = (I — K,H,)S,
return g, 2
endAlgorithm

Tabla 7.3: Algoritmo del Filtro de Kalman Extendido

7.4. Detalles de implementacion

Antes de comentar aspectos especificos de la implementacion es necesario definir los mo-
delos de movimiento y observaciéon que va a soportar nuestra aplicacién. Como plataforma
robotica, que determina el modelo de movimiento, se ha seleccionado la denominada platafor-
ma diferencial [67], por ser el tipo de plataforma disponible en el laboratorio, y por ser muy
empleada en entornos de investigacion. En el laborario se dispone de la plataforma diferencial
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Pioneer P3-DX [23] de la empresa MobileRobots (antes conocida como ActiveMedia). No
obstante, el diseno de la aplicacion permite la integracién de otro tipo de plataformas de un
modo sencillo. Como sensor se ha seleccionado un sensor de rango ldser SICK LMS-200 [53],
por ser el tipo de medidor disponible en el laboratorio que proporciona suficiente precision
como para poder ser empleado en la construccién de mapas.

En la presente seccién vamos a analizar los modelos matematicos que se derivan del
empleo de una plataforma diferencial y un sensor de rango laser, como medios de movimiento
y de captacién de datos respectivamente. Estos modelos son el modelo de movimiento y el
modelo de observacion.

En la seccion 7.4.1 obtendremos el modelo de movimiento, a partir de las propiedades
de la plataforma diferencial, ademéas de comentar aspectos concretos de su implementacion.
Andalogamente en la seccién 7.4.2 obtendremos el modelo de observacién a partir de las
caracteristicas de un sensor de rango laser, y comentaremos aspectos concretos de su im-
plementacion. Por ultimo, en la seccién 7.4.3 se comentan una serie de parametros de los
modelos que deben ser seleccionados a priori.

7.4.1. Plataforma diferencial. Modelo de movimiento

Se describe a continuacién el denominado modelo de movimiento basado en velocidad [67).
Este modelo supone que los controles que se aplican al robot son una velocidad de traslacién
v y una velocidad de rotacién w, durante un cierto intervalo de tiempo At. Lo cierto es que
muchas plataformas robodticas proporcionan esta informacién, tras procesar la informacion
de los codificadores o encoders de sus ruedas.

Sea z;_1 = (z,y,0)T la pose inicial del robot, y supongamos que mantenemos la velocidad
constante a (v w)” en el intervalo At. El robot recorrerd un cierto arco correspondiente a
un circulo cuyo centro se encuentra en [67]:

Te=1T — Y sing (7.14)
w
v

Ye =1y + —cosf (7.15)
w

Tras un cierto intervalo de tiempo At el robot se encontrard en z; = (2/,4/,60')" con:

x T+ 2 sin(0 4+ wAt)
Yy | = vye— Zcos(d+wAt) (7.16)
0 0 + wAt
x x —2sinf + “sin(0 + wAt)
y: =1y |+ 2 cosf) — = cos( + wAt) (7.17)
0 0 wAt

Este constituye un modelo simple, pero muy empleado en robdtica. Este modelo se es-
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cuentra afectado por cierto ruido € de modo que:

x x —2sinf + & sin(0 + wAt) €02
y =1y |+ Zcosd—2Lcos(0+wAt) |+ | €02 (7.18)
Ql 0 CUAt 50’3

donde &,2, €02 ¥ E52 SON variables Gaussianas con media cero y varianzas o2, 05 y o3,
respectivamente.

7.4.2. Sensor de rango laser. Modelo de observacién

En robética movil, es comin denominar caracteristicas, hitos, marcas del terreno o loca-
lizaciones a determinados objetos relevantes del entorno. Por ejemplo, en entornos interiores
una caracteristica puede ser una pata de una mesa, o una puerta; en entornos exteriores
puede ser el tronco de un arbol, o la esquina de un edificio.

El modelo més comun para procesar hitos asume que el sensor puede medir el rango
(médulo del vector que une el centro de coordenadas y el hito) y el dngulo (dngulo del vector
que une el centro de coordenadas y el objeto) del hito, relativos al sistema de coordenadas
del robot.

Si denominamos 7 al rango, y ¢ al angulo, el vector de observaciones es una coleccion de
duplas:

te =ttty =15 ) () (7.19)

donde z; son datos sensoriales obtenidos para tiempo ¢. El nimero de caracteristicas iden-
tificadas en cada paso es variable. Ademas, muchos algoritmos de robdtica probabilistica
asumen independencia condicional entre las distintas caracteristicas, esto es,

p(f(2t)|ze, m) = Hp(Tia )|, m) (7.20)

donde z; es la pose del robot para tiempo ¢, y m el mapa en la memoria del robot. La inde-
pendencia condicional es vélida si el ruido que afecta a cada medida (r?, ¢) es independiente
del ruido que afecta a las demas.

Los modelos de medida basados en hitos referenciales se definen habitualmente solo para
mapas basados en caracteristicas. Estos mapas consisten en una lista de caracteristicas,
m = {my, mao, ...}, cada una con unas coordenadas (m; ;, m; ).

El vector de medida para un sensor de hitos libre de ruido se especifica facilmente em-
pleando relaciones geométricas. El ruido se modela por medio de ruido Gaussiano indepen-
diente para el rango p y el angulo 6. El modelo de medida resultante se formula para el caso
donde la caracteristica i-ésima en tiempo t corresponde con el hito j-ésimo en el mapa. La
pose del robot viene dada por z; = (z,y,0)T.

) Z \/(mjvw — )+ (mjy —y)? o2
( o ) N ( atan2(my., — 1y, m;, — ) — 0 ) + ( 5. > (7.21)
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Aqui d52 y 503 son variables Gaussianas con media cero y varianzas o2 y o3, respectivamente.

Para implementar este modelo de medida, es necesario definir una variable que establezca
la correspondencia entre la caracteristica f; y el hito m; del mapa. Esta variable se denota
por ¢! e indica univocamente al identidad de la caracteristica observada, de modo que j = ¢!
significa que el hito observado f; se corresponde con el hito del mapa m;.

Dado que en nuestra situacién de partida no se conoce esta correspondencia entre hitos
en el mapa y caracteristicas encontradas en una medida, habrd que desarrollar un método
para construir el vector de correspondencias ¢;. Este problema se conoce como asoctacion
de datos (ver capitulo 5). Una vez conocido o calculado ¢; puede procederse a calcular el
Jacobiano del modelo de observacién.

El Jacobiano del modelo de observacion, necesario para poder emplear un EKF para
establecer la localizacion de las caracteristicas es:

Mjae—Ht,e  Mjy—Hty
i __ Vat Vat
Hy =\ pgtmiy  mpdina (7.22)
qt qt

con q; = (Myjp — fiee)? + (Mmjy — firy)?, y j = ¢ si el hito corresponde con la medida 2.

Otra relacion importante es el modelo inverso de observacion, que permite trasladar las
coordenadas de una observacién, desde un sistema de coordenadas centrado en el robot
(Mg, My, ), hasta el sistema de coordenadas global (m,,m,). Este modelo se emplea a la
hora de incorporar hitos a un mapas:

( M ) _ ( Migg 08(6) — 1y, sin(6) + ) (7.23)

my My, sin(@) + my, cos(d) + y;

Estos modelos cambian si el tipo de hito que se esta detectando es una linea recta. Es
comun emplear como hito para SLAM lineas rectas infinitas, representadas en su forma polar

p = xcos(f) + ysin(0) (7.24)

de este modo una recta infinita viene representada por el par (p,6). El modelo de medida
resultante se formula para el caso donde la caracteristica i-ésima a tiempo t corresponde con
el hito j-ésimo en el mapa. La pose del robot viene dada por z; = (z,, y.,6,)".

()= (3)-(=gms)o(i7) o

Aqui 052 y 503 son variables Gaussianas con media cero y varianzas a/% y 03, respectivamente.
El Jacobiano de este modelo, necesario para aplicar un Filtro de Kalman Extendido (EKF),
para la localizacion de los hitos, es:

Hi = ( (1J , sin(6;) 5 Yy, cos(0;) ) (7.26)

Otra relacion importante es el modelo inverso de observacion, que permite trasladar las
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coordenadas de una observacion, desde un sistema de coordenadas centrado en el robot,
hasta el sistema de coordenadas global. Este modelo se emplea a la hora de incorporar hitos

a un mapa:
o, > _ ( i ) n ( y cos(0; — 6r) — y, sin(0; — 0,) ) (7.27)
( 0] b O

7.4.3. Parametros

El los modelos vistos anteriormente hay una serie de parametros que deben seleccionarse a
mano, cuyos valores influencian de modo notable los resultados obtenidos. Estos parametros
son los siguientes, donde las cantidades entre corchetes indican un posible rango de variacién
de ese elemento de la covarianza:

s La covarianza del ruido del modelo de movimiento

o2 0 0 0,003 — 0,08 0 0
Re=[ 0 o2 0 |= 0 0,003 — 0,08 0
0 0 o2 0 0 0,003 — 0,008

» La covarianza del ruido del modelo de medida, percepcion u observacién

0, - o2 0\ _ [ [0,01—0,08] 0
N0 o2 ) 0 [0,0008 — 0,003]

Las pruebas realizadas acerca de la influencia de estos pardmetros se muestran en la
seccion 10.5.
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Capitulo 8
Analisis

8.1. Introduccion

Abordar un problema como la prueba y evaluacién del algoritmo FastSLAM no es una
tarea sencilla. Una forma de reducir significativamente los riesgos inherentes al desarrollo
es aplicar los dictados de la ingenieria del software, que nos proporcionan unos principios
metodologicos fundamentados en la experiencia y madurados a lo largo de los anos.

La primera etapa en todo proyecto es la fase de analisis. Se trata de determinar exac-
tamente qué es lo que queremos construir, qué servicios debe proporcionar y cudles son las
restricciones (funcionales, hardware, tolerancia a fallos, etc, - - -) que debe cumplir. Ademés
es necesario definir las herramientas de desarrollo que van a emplearse. En nuestro caso
queremos definir un entorno de pruebas que debe integrar:

» Software desarrollado a medida, en concreto se trata de la aplicacién que ejecuta el
algoritmo FastSLAM.

» Software desarrollado por terceros.

e Herramientas para la presentacion de resultados, como procesador de textos, hoja
de célculo, tratamiento de iméagenes, etc.

e Herramientas de control y simulaciéon de robots, para la obtencién de datos que
alimenten el algoritmo.

= Fuentes de datos externas, es decir, archivos de registro de recorridos roboticos.
Ademas, para llevar a cabo todo el desarrollo del proyecto seran necesarias:

» Herramientas de programacion, es decir, compilador, depurador, disenador de interfaces
graficas, etc, - - -.

s Herramientas de diseno UML.

= Herramientas de planificacién y control.
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Todos estos aspectos se estudian en profundidad y se definen detalladamente en el pre-
sente capitulo. En la seccién 8.2 se define el entorno de prueba y evaluacion, y se profundiza
en el analisis de la aplicacion desarrollada a medida. En la seccién 8.3 se definen todas y
cada una de las herramientas que forman parte tanto del desarrollo, como del entorno final.
Seguidamente, en la seccion 8.4 se definen las fuentes de datos que van a emplearse, y por
ultimo en la seccion 8.5 se estudia el tipo de resultados que debe proporcionar el entorno.

8.2. Requisitos

8.2.1. Visién

El objetivo ultimo de prueba y evaluacién del algoritmo FastSLAM, impone la necesidad
de definir un entorno para llevar a cabo las mencionadas pruebas, obtener datos, y realizar la
evaluacion. En este sentido decidimos desarrollar una aplicacion a medida para la prueba y
obtencion de datos, realizando el posterior analisis de los datos con el apoyo de herramientas
ya existentes. Inicialmente nuestra aplicacién se alimenta de archivos de registro (archivos
de log) de recorridos robéticos, tanto simulados como reales, aunque debe ser flexible y estar
preparada para la incorporacién futura de otras fuentes de datos. Para la presentacién de
los resultados se van a emplear mapas de rejilla, muy ilustrativos a nivel visual, y graficas
de error del mapa generado, e hitos detectados, en funciéon de la variacién de los distintos
parametros que afectan al algoritmo.

Por lo tanto puede decirse que uno de los primeros objetivos del proyecto es el desarrollo
de una aplicacién que ejecute el algoritmo FastSLAM, para su integracion en el entorno de
prueba y evaluacion (en este sentido, debe considerarse que todos los capitulos anteriores en
los que se explica el algoritmo forman parte del andlisis, ya que es imprescindible compren-
der el algoritmo para poder implementarlo). La mencionada aplicacién debe permitir probar
y extraer informacion para evaluar el algoritmo de localizacion y construcciéon simultanea
de mapas FastSLAM 1.0. Por lo tanto debera soportar diferentes configuraciones, tanto de
las fuentes de datos, como de los pardmetros intrinsecos del propio algoritmo (métodos de
extraccion de caracteristicas, nimero de particulas, etc). Estas configuraciones deben poder
definirse manualmente, cargarse y grabarse en un archivo, o establecerse como predeter-
minadas. También debe permitir la ejecucion por lotes e interactiva. La aplicacion debe
proporcionar datos sobre la calidad del mapa obtenido, que seran tratados posteriormente
por herramientas externas.

Otra caracteristica importante de la aplicacion es que sus usuarios van a ser personal
investigador. Esto ha de tenerse en cuenta a la hora de definir las distintas interfaces de
usuario, ya sean graficas o de linea de comandos.

Entre las opciones de visualizacion que aportan informacién 1til, y facilitan la compren-
sion del proceso encontramos:

» Visualizacion de la configuracion actual de los pardmetros més relevantes del algoritmo.

» Visualizacion del barrido laser actual en coordenadas del robot, con caracteristicas
identificadas, incluyendo la nube de particulas.
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» Visualizacion del mapa de rejilla aproximado construido mediante la contribucién en
cada paso de la que en ese momento sea la mejor particula.

Fuera de un contexto de ejecucién propiamente dicho son interesantes las siguientes op-
ciones:

= Visualizacién del mapa de rejilla obtenido por aplicacion tnica de la mejor particula
en un momento dado.

» Visualizacion del mapa de rejilla obtenido atendiendo tnicamente a la informacién
odométrica.

= Volcado de mapas y barridos laser a un formato gréfico.

= FEjecucién por lotes de simulaciones para el estudio de la influencia de la variacion de
un determinado parametro.

» Carga y almacenamiento en disco de configuraciones, y establecimiento de una confi-
guracién como predeterminada.

8.2.2. Modelo de casos de uso

El anélisis de los casos de uso constituye una herramienta fundamental para la captura
de requisitos de una aplicaciéon o un sistema. En la figura 8.1 se muestra un diagrama de
casos de uso con los principales casos de uso del usuario investigador.

Ver mapa
basaco en
odometria

Guardar como
imagen

Establecer
configuracion como
predeterminacda

< <axtend > >

Seleccionar

R fuente de datos
Investigador

Guardar Configurar
y e Cargar I
configuracién " iy manualmente
configuracion

Figura 8.1: Casos de uso mas relevantes del simulador.

Guardar mapa
mejor particula
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A continuacion se describe cada uno de los casos de uso. Encontramos dos tipos de casos,
por un lado aquellos relacionados con la configuracion y por otro los relacionados con la
ejecucion y obtencion de resultados.

8.2.2.1. Seleccionar origen de datos
Identificador SELECCIONAR ORIGEN DE DATOS
Versién /Fecha V0.5- 23/08/2007
Actores Investigador
Descripcion El usuario selecciona el tipo de archivo fuente de datos, y el

propio archivo.

Flujo Normal

1. El usuario selecciona el tipo de archivo de un combo box
con las diferentes opciones.

2. El usuario selecciona el archivo de datos. Debe existir con-
cordancia entre el tipo y el archivo seleccionado.

3. Se notifica al usuario la correcta carga del archivo.

Flujo Alternativo

1. Si existe algin problema, como que el archivo no existe, o el
formato seleccionado y el formato del archivo no coinciden,
se informa al usuario y se vuelve a mostrar el formulario de
seleccion de tipo y archivo.

Precondicion No tiene

Postcondicion Origen configurado

Rendimiento No existen restricciones especificas.

Frecuencia Habitual, es uno de los modos de cambiar el mapa que se esta si-
mulando.

Importancia Alta, es uno de los puntos de entrada al programa.

Urgencia La mas alta, es uno de los puntos de entrada al programa.

Comentarios En realidad la mayoria de las veces se cambiard de mapa cam-
biando el archivo de configuracion.

8.2.2.2. Cargar un archivo de configuracion

Identificador CARGAR ARCHIVO DE CONFIGURACION

Versién/Fecha v0.2 — 20/06/2007

Actores Investigador
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Descripcion

El usuario carga una configuracién de parametros del algoritmo
desde un archivo de configuracion. Como el formato del archivo
es perfectamente conocido se garantiza que la carga sélo se rea-
lizara si el archivo es un verdadero archivo de configuracién. La
configuracion incluye los parametros del algoritmo, y el archivo
fuente de los datos.

Flujo Normal

1. El usuario selecciona un archivo mediante un cuadro de
didlogo de seleccion de archivo.

2. El sistema avisa de que se va a producir un cambio en la
configuracion y pide confirmacién.

3. Si todo es correcto se vuelve a la ventana principal del
simulador.

Flujo Alternativo

1. Si el archivo no existe o ocurre algun tipo de error durante
el proceso de carga, se notifica al usuario y se vuelve a
mostrar el cuadro de didlogo de seleccién de archivo.

Precondicion No tiene.

Postcondicion Origen configurado.

Rendimiento No existen restricciones especificas.

Frecuencia Se emplea habitualmente, ya que permite probar diversas situa-
ciones comodamente.

Importancia Alta, debe ser cémodo ya que se usard mucho.

Urgencia Secundario, es mas importante poder configurar manualmente,
al menos inicialmente.

Comentarios Se espera que durante las primeras ejecuciones se emplee mucho

la configuracién manual, sin embargo con el tiempo el usuario
habra grabado la mayoria de las configuraciones con lo que el
uso de la configuraciéon manual sera para afinar una configuracion
cargada.

8.2.2.3. Guardar configuracion en un archivo

Identificador GUARDAR CONFIGURACION
Versién /Fecha v0.3 — 23/08/2007
Actores Investigador
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Descripcion

El usuario desea guardar la configuracion actual del simulador en
un archivo que posibilite su posterior recuperacion. Los archivos
de configuracién tienen un formato preestablecido.

Flujo Normal

1. El usuario selecciona un archivo mediante un cuadro de
didlogo de seleccion de archivo.

2. Si la configuracién se ha guardado correctamente se avisa
al usuario.

Flujo Alternativo

1. Si el archivo ya existe se pide confirmacién para sobreescri-
birlo.

2. Ante cualquier otro fallo se informa y se vuelve a la ventana
de seleccion de archivo.

Precondicién Origen configurado.
Postcondicion No tiene.
Rendimiento No existen restricciones especificas.
Frecuencia Se emplea habitualmente, ya que el objeto de la aplicacién es
probar el algoritmo en diferentes configuraciones.
Importancia Alta, debe ser cémodo ya que se usard mucho.
Urgencia Secundario, es mas importante poder configurar manualmente.
Comentarios
8.2.2.4. Configurar manualmente
Identificador CONFIGURAR MANUALMENTE
Versién /Fecha V 0.2 - 23/08/2007
Actores Investigador
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Descripcion

Se trata de configurar todos aquellos parametros que modifican el
funcionamiento del algoritmo. Los parametros modificables son:

Numero de particulas.

Tipo de caracteristicas (Punto , Recta , Ambas)
Probabilidad de una nueva observacién

Para el algoritmo Slit & Merge es posible configurar:

e Minimo niimero de puntos en una recta

e Maxima distancia a la recta

e Minima longitud de una recta
Modelo del robot (Diferencial con odometria , Diferencial
sin odometria)

2 2 2)

Covarianza del modelo de observacién(oy, o7/, 03

Algoritmo de remuestreo:

e Tipo de remuestreador (R. con umbral N.ss, R sin
umbral)

e Numero de particulas efectivas (cuando sea aplicable)

Flujo Normal

. El usuario introduce los parametros de configuraciéon en un

tnico formulario.
El usuario confirma.

El sistema comprueba que los pardmetros constituyen una
configuracion correcta.

En caso de configuracién correcta, el sistema muestra un
mensaje, pide confirmacion, y actia en consecuencia.

Si el usuario Cancela se vuelve a la ventana principal, sin
modificar la configuracion.
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Flujo alternativo

1. En caso de producirse algiin error se muestra informacion
sobre el mismo y se vuelve al formulario de configuracién.

Precondicion No tiene.

Postcondicion No tiene.

Rendimiento No existen restricciones.

Frecuencia Uso habitual.

Importancia Fundamental.

Urgencia Debe ser una de las primeras funcionalidades.

Comentarios Dado que el sistema debe permitir evaluar diferentes configura-
ciones del algoritmo, este caso de uso se convierte en fundamen-
tal.

8.2.2.5. Establecer una configuracién por defecto
Identificador | ESTABLECER CONFIGURACION POR DEFECTO
Versién/Fecha | v0.2 — 23/08/2007
Actores Investigador
Descripcién El usuario puede convertir la configuracién actual del algoritmo

en la configuracién de arranque por defecto. Esto lo va a poder
realizar desde el mentu de configuracién del algoritmo.

Flujo Normal

1. El usuario solicita convertir la configuracién actual en con-
figuracién por defecto.

2. El sistema solicita confirmacién de la operacion.

3. Se sobreescribe el archivo de configuracién por defecto

(init.cfg).
Precondicion | No tiene.
Postcondicion | No tiene.
Rendimiento | No existen restricciones.
Frecuencia Poco frecuente.
Importancia No es critico para el software, aunque anade comodidad de uso.
Urgencia No es urgente.
Comentarios Esta opcién aumenta la sensacién de comodidad al usar el sof-

tware.




8.2.2.6.

8.2. Requisitos

Ejecutar de modo interactivo
Identificador | EJECUTAR EN MODO INTERACTIVO
Versién/Fecha | v0.2 — 20/06/2007
Actores Investigador
Descripcién Se ejecuta el algoritmo observando la evolucion temporal del mis-

mo. Es posible ejecutar hasta el fin, detener y reanudar la eje-
cucién, o ejecutar inicamente un paso. La visualizacion abarca
dos aspectos, por un lado el barrido laser actual, con la nube
de puntos y los hitos detectados, y por otro el mapa de rejilla
realizado por la contribucion de la mejor particula en cada paso.

Extendido por

Ver mapa de la mejor particula (seccién 8.2.2.8), Guardar el mapa
de la mejor particula (seccién 8.2.2.9), Guardar como imagen
(seccion 8.2.2.10).

Flujo Normal

1. El usuario comienza la ejecucién, ya sea indefinida o de un
paso.

2. En cualquier momento el usuario puede detener la ejecu-
cion o finalizarla. Si se finaliza la ejecucion, la siguiente vez
que se comience a ejecutar, lo hara desde el principio. Si
simplemente se detiene la ejecucion, se continuard poste-
riormente en el punto en el que se detuvo.

3. Cuando se alcanza el final del archivo fuente de datos se
desactivan los botones de ejecutar.

8.2.2.7.

Precondicién | Origen de datos configurado.

Postcondicion | Ejecutando.

Rendimiento | Es crucial un rendimiento adecuado de la ejecucion del algoritmo.

Frecuencia Constantemente utilizado, es la razon de ser de la herramienta.

Importancia Fundamental.

Urgencia Elevada.

Comentarios Esta parte va a ser la que realmente se perciba como aplicaciéon
y de la que los investigadores mas informacién van a extraer,
a pesar de que exista una interfaz de linea de comandos para
extraer datos.

Ver mapa basado en la odometria

Identificador

VER MAPA ODOMETRIA

Versién/Fecha

v0.2 — 23/08,/2007
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Actores Investigador

Descripciéon Se muestra la evolucion del mapa de rejilla obtenido teniendo en
cuenta unicamente la informacion odométrica.

Extendido por | Guardar como Imagen (seccién 8.2.2.10)

Flujo Normal

1. El usuario solicita la visualizacién del mapa.
2. Se muestra en una ventana nueva la evolucion del mapa.
El usuario puede detener el proceso en cualquier momento.

Precondicién | Origen configurado.

Postcondicion | No tiene.

Rendimiento | No hay restricciones

Frecuencia Esporadica

Importancia Secundaria.

Urgencia Poca.

Comentarios A pesar de ser una funcionalidad simple, aporta mucha informa-
cién, al permitir observar la mejoria del mapa obtenido aplicando
el algoritmo.

8.2.2.8. Ver mapa de la mejor particula

Identificador | VER MAPA DE LA MEJOR PARTICULA

Versién/Fecha | v0.2 — 23/08/2007

Actores Investigador

Descripcion Se muestra el mapa de rejilla obtenido por la mejor particula

hasta el momento presente de la simulaciéon. No se muestra su
evolucion, sino su estado final.

Extendido por

Guardar como Imagen (seccién 8.2.2.10)

Extiende a

Ejecutar de modo interactivo (seccién 8.2.2.6)

Flujo Normal

1. El usuario solicita la visualizacién del mapa.

2. Se muestra en una ventana el mapa resultado.

Precondicion | Ejecutando.
Postcondicion | No tiene.
Rendimiento | No hay restricciones
Frecuencia Habitual
Importancia Moderada.
Urgencia Poca.
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8.2.2.9.

Comentarios En el fondo este es uno de los productos de la ejecucion del
algoritmo.
Guardar el mapa de la mejor particula
Identificador | GUARDAR MAPA DE LA MEJOR PARTICULA
Versién/Fecha | v0.2 — 23/08/2007
Actores Investigador
Descripcién Se almacenan en un archivo los hitos referenciales o caracteristi-

cas que integran el mapa de la mejor particula hasta el momento
presente de la simulacién.

Extendido por

Guardar como Imagen (seccién 8.2.2.10)

Extiende a

Ejecutar interactivamente (seccién 8.2.2.6)

Flujo Normal

1. El usuario solicita archivar el mapa de la mejor particula.
Se muestra un cuadro de didlogo de seleccion de archivo
para que se especifique un archivo destino.

2. Si todo va bien se vuelve a la ventana principal.

3. En caso de error se notifica al usuario y se vuelve a mostrar
el cuadro de dialogo de seleccién de archivo.

Precondicion | Ejecutando.

Postcondicion | No tiene.

Rendimiento | No hay restricciones

Frecuencia Habitual

Importancia Alta.

Urgencia Alta.

Comentarios En el fondo este es uno de los productos de la ejecucién del

algoritmo.

8.2.2.10.

Guardar como imagen
Identificador | GUARDAR COMO IMAGEN
Versién/Fecha | v0.2 — 23/08/2007
Actores Investigador
Descripcion Se almacena en formato jpg cualquiera de los mapas de rejilla o

visualizaciones mostradas por el simulador.
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Extiende a Ejecutar interactivamente (seccién 8.2.2.6), Ver mapa basado en
la odometria (seccién 8.2.2.7), Ver mapa de la mejor particula
(seccién 8.2.2.8).

Flujo Normal
1. EIl usuario hace click con el botén derecho del ratén sobre
el mapa o visualizacién que desea guardar como imagen.

2. Aparece un menu contextual con la opcién de guardar como
imagen.

3. Se muestra un cuadro de didlogo de seleccién de archivo.

4. Si el archivo destino ya existe se notifica y se pide confir-
macion.

Precondicién | No tiene.
Postcondicion | No tiene.

Rendimiento | No hay restricciones

Frecuencia Habitual

Importancia Alta.

Urgencia Alta.

Comentarios En el fondo este es uno de los productos de la ejecucién del
algoritmo.

8.2.2.11. Ejecutar por lotes

Identificador EJECUTAR POR LOTES

Versién /Fecha v0.2 — 23/08/2007

Actores Investigador

Descripcion El usuario puede ejecutar una serie de simulaciones en las que
desea variar uno de los parametros de la simulacién, ademas pue-
de obtener una medida de la calidad del mapa obtenido en cada
una de las simulaciones. Este tipo de funcionalidad se proporcio-
na mas adecuadamente desde una interfaz de linea de comandos.
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Flujo Normal

1. El usuario especifica el archivo origen de los datos, el
parametro que desea variar y los distintos valores del mis-
mo. Ademas debe especificar una raiz para el nombre de
los archivos de salida que van a ser los mapas de la mejores
particulas de cada simulacion y un archivo con datos de
calidad. También debe especificarse el archivo que contie-
ne los datos de los hitos reales presentes en el mapa, para
poder medir la calidad.

2. El sistema informa sobre la simulacién en curso y genera
los archivos de mapas y calidad.

3. El sistema informa del final de las simulaciones.

Flujo alternativo

1. Ante cualquier contingencia, como ficheros de datos
erréneos, o parametros incorrectos, el sistema aborta la si-
mulacién actual e intenta realizar la siguiente.

Precondicién No tiene.

Postcondicion No tiene.

Rendimiento Debe ser lo mas rapido posible.

Frecuencia Habitual

Importancia Alta.

Urgencia Alta.

Comentarios Fundamental para poder evaluar el algoritmo. Este uso

esta orientado a mapa sintéticos de los que se dispone datos acer-
ca de los hitos que los integran, y que por tanto permiten medir
la diferencia entre ellos y el mapa obtenido tras la simulacion del
algoritmo.

8.3. Herramientas

79

La motivacién de realizar un software reutilizable, flexible y portable, junto con el de-
seo de emplear un lenguaje claro, en el que sea sencillo descubrir el algoritmo, moderno y
completamente orientado a objetos, nos conducen a emplear Java [17, 55] como lenguaje de
programacion. La idea de aplicar los principios de la ingenieria del software y el diseno y
la programacion orientados a objetos a un proyecto complejo, han sido también factores de
decision. Ademaés Java es ahora software de libre distribucién, y existen numerosos entornos
de programacién y librerias disponibles para su uso.
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Como entorno de programacién se emplea NetBeans [24], desarrollado por la empresa Sun
y de libre distribucion. Este entorno tiene una integracion magnifica con el lenguaje Java y
facilita enormemente el desarrollo. Por ultimo como libreria matematica, fundamentalmente
para célculos matriciales, se emplea JAMA [46], una libreria de libre distribucién con un
amplio predicamento entre la comunidad cientifica universitaria. Por ultimo en las etapas
de andlisis y disenio se han empleado la herramientas ArgoUML [68] y NetBeans para la
elaboracion de todo tipo de diagramas UML [6]. Estas herramientas permiten, entre otras
cosas, generar esqueletos de codigo Java, a partir de diagramas de clases.

Todas las herramientas pueden usarse indistintamente en sistemas operativos Windows o
Unix/Linux. Esto también ha supuesto un elemento de peso a la hora de tomar una decisién.

Durante el proyecto ha sido necesario tanto simular recorridos de un robot en entornos
sintéticos, como grabar datos de recorridos reales. Para estos cometidos se ha empleado la
herramienta Player/Stage [51], que posee una amplia difusién en ambientes de investigacién.
Para la elaboracién de los mapas sintéticos se han empleado las herramienta Qcad [16] y
Gimp [65].

Por tltimo, toda la documentacién ha sido elaborada empleando BKTEX [29], Bibtex [29]
para facilitar la elaboracién de la bibliografia, y Openoffice Calc[36] para la elaboracién de
graficas.

En cuanto al hardware se refiere, dado el caracter de procesamiento fuera de linea, no
en tiempo real, de datos recopilados previamente por sistemas robdéticos reales, o fruto de la
simulacién, no existen restricciones ni para el equipo empleado en el desarrollo, ni para la
ejecucion.

A lo largo de esta seccion vamos a presentar las distintas herramientas empleadas durante
el desarrollo del proyecto, analizando sus principales caracteristicas, y su idoneidad para ser
aplicadas al proyecto.

8.3.0.1. Java

Java es un lenguaje de programacion de alto nivel de propdsito general, multiplataforma,
semi-interpretado, orientado a objetos y multihilo.

La tecnologia Java estd compuesta béasicamente por 2 elementos: el lenguaje Java y
su plataforma. La plataforma Java se sintetiza en la arquitectura de la figura 8.2. Esta
arquitectura consta fundamentalmente de dos elementos, la maquina virtual Java (JVM), y la
API [17] (interfaz de programacién de aplicaciones, application program interface, en inglés).
Hay disponibles diferentes méaquinas virtuales, algunas de las cuales ofrecen velocidades
de ejecucion practicamente idénticas a las de programas escritos en C++, por lo que en
rendimiento no es un factor negativo a la hora de elegir Java, a pesar de ser un lenguaje semi-
interpretado. La API de Java crece constantemente proporcionando servicios al desarrollador
para gran cantidad de tareas tanto de uso comin como especificas de ciertos ambitos, como
el tratamiento de imagenes, el acceso a redes, etc. Ademas Java es un lenguaje muy seguro
que realiza todo tipo de comprobaciones, tanto en tiempo de compilacion, como en tiempo
de ejecucién, con lo que los programas resultantes suelen tener menos cantidad de errores y
evitan la ejecucion de codigo malicioso.



8.3. Herramientas 81

Java es independiente de la maquina y del Sistema Operativo lo que permite ejecutar un
programa hecho en Java en, por ejemplo, un ordenador con Linux o Windows, en una PDA

o en un teléfono maovil.
‘ MyFrogram. java
} Java

Java Virtual Machine platform

Hardware-Based Platform

Figura 8.2: La API y la Java VM aislan el programa de la capa hardware.

El cédigo fuente se compila a un lenguaje que no es especifico de la plataforma, sino que
es un coédigo intermedio denominado ”bytecode”. Este cédigo no es ejecutado directamente,
ya que no es comprendido por la maquina fisica, sino que es interpretado por un programa
denominado Méquina Virtual o més especificamente JVM (Maquina Virtual de Java). La
JVM es especifica de la plataforma. De esta forma para ejecutar un programa Java soélo
necesitamos la maquina virtual de la plataforma que estemos usando. Asi por ejemplo existen
maquinas virtuales para Sistemas Operativos Windows, Linux, Apple y Solaris. La mayor
parte de los navegadores web tienen una JVM instalada para poder visualizar applets, que
son pequenas aplicaciones Java que se incrustan en paginas web.

Java es un lenguaje de propésito general ya que con él se pueden programar desde simples
aplicaciones de consola hasta grandes sistemas, pasando por applets [1], servlets [1] (progra-
mas cliente-servidor més potentes que los cldsicos CGI [18]), pdginas JSP [1] (Java Server
Pages, similares a las paginas PHP [2] o ASP [37]), programas de acceso a bases de datos,
ete.

8.3.0.2. NetBeans

NetBeans es un entorno de desarrollo integrado (IDE) de c6digo abierto (open source) pa-
ra desarrolladores de software [24]. El IDE se encuentra disponible para diversas plataformas,
como Windows, Linux, Soraris y MacOs. Proporciona a los desarrolladores las herramientas
necesarias para crear aplicaciones profesionales de escritorio, empresariales, web y moviles.

Entre todas las herramientas que incorpora, que son muchas, cabe destacar el sistema
de control de versiones, la herramienta de andlisis de rendimiento (profiling), el editor de
codigo avanzado, el diseniador de formularios (ver figura 8.3) para disenar interfaces graficas
de usuario, y el disenador UML que permite tanto disenar como obtener el diseno subyacente
a un codigo fuente.

Las herramientas de andlisis de rendimiento o profiling proporcionan informacién sobre
el consumo de tiempo y memoria de una aplicacion. De este modo es posible detectar puntos
susceptibles de mejora y de este modo aumentar el rendimiento global de la aplicacion.

El editor de c6digo avanzado (ver figura 8.4) sangra, completa y resalta de acuerdo a la
sintaxis, el codigo fuente. Ademas realiza andlisis sintactico del cédigo mientras se escribe,
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Figura 8.3: Disenador de formularios de NetBeans

autocompleta palabras y paréntesis, resalta errores y muestra sugerencias, ademas de mostrar
la propia documentacion de la API de Java. El editor puede ser completamente modificado
para ajustarlo a las necesidades del usuario, ademas de ofrecer integracion completa con las
herramientas de depuracién, de refactorizaciéon y diseno.

En cuanto al disenador UML, esta herramienta permite centrarse en el diseno y generar
posteriormente un esqueleto de codigo, u obtener el diseno a partir de un cédigo fuente. Es
posible establecer una relacion entre un diseno y un cierto cédigo de modo que los cambios
en uno se reflejen en el otro y viceversa. Entre otros, el disenador permite crear diagramas
de clase, de actividades, de colaboracién, de componentes, de despliegue, etc. Ademas el
disenador proporciona una serie de plantillas para el empleo de patrones de diseno, como el
patron builder, observer, y otros.

Ademas NetBeans es una herramienta en constante desarrollo y para la que existen
infinidad de complementos habitualmente descargables desde la web oficial http://www.
netbeans.org.

8.3.0.3. JAMA

JAMA (JAva MAtrix) [46] es un paquete para Java de dlgebra lineal basica. Proporciona
clases a nivel de usuario para construir y manipular matrices. Su funcionalidad es suficiente
para solucionar problemas rutinarios, y es facil de entender para usuarios no expertos. De
entre todas sus posibilidades a nosotros nos interesa la clase Matrix. Esta clase proporcio-
na las operaciones fundamentales del algebra lineal numérica. Las operaciones aritméticas
bésicas son suma, multiplicacion y calculo de determinantes. Ademaés es posible calcular la
matriz inversa, realizar transposiciones, resolver sistemas lineales, realizar ajustes por mini-
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Figura 8.4: Editor de cédigo avanzado de NetBeans.

mos cuadrados, etc.

En conjunto ofrece todas las capacidades de manipulacién de matrices, y de dlgebra lineal
en general, que se necesitan en el presente proyecto, todo esto con un diseno puramente
orientado a objetos.

8.3.0.4. ArgoUML

ArgoUML [68] es una herramienta de modelado UML de cddigo abierto, que incluye
soporte para el estandar UML 1.4 [19], que se ejecuta sobre cualquier plataforma Java.
Entre sus muchas caracteristicas cabe destacar el soporte de 9 tipos diferentes de diagramas
UML, entre ellos los diagramas de clases, como el que puede observarse en la figura 8.5, de
actividades, de casos de uso, de colaboracion, de secuencia, etc. Proporciona, ademas, soporte
para XMI [20], un estandar XML [69] desarrollado para herramientas de modelado UML.
ArgoUML genera cédigo para Java, C++, C#, PHP4 y PHP5, ademas permite extraer el
diseno a partir de un determinado cédigo fuente. Otra caracteristica interesante es el aporte
de criticas al diseno. En cualquier momento podemos consultar una lista de sugerencias,
generadas dinamicamente, para mejorar el diseno.

El desarrollo de esta herramienta se encuentra en un momento muy activo, por lo que es
probable esperar nuevas y mejores caracteristicas en un futuro préximo.
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Figura 8.5: Herramienta de modelado UML, ArgoUML.

8.3.0.5. Latex

IXTEX [29] es un sistema de composicién tipografica de alta calidad. Ademéds incluye
caracteristicas disenadas para la produccién de documentacion técnica y cientifica. BTEX es
un estandar “de facto” para la comunicacién y publicacién de documentos cientificos. No
se trata de un procesador de textos tipico, como por ejemplo Microsoft Word, de hecho se
incide en no tener en cuenta la apariencia del documento, sino el contenido, y es el propio
procesador IKTEX el que se encarga del aspecto final.

Entre otras, WTEX contiene las siguientes caracteristicas [29]:

Permite generar articulos, informes técnicos, libros, presentaciones.

Es capaz de controlar grandes documentos que contienen secciones, referencias cruza-
das, tablas y figuras.

Posibilita la composicion tipografica de férmulas matemaéticas complejas.

Permite la generacion automatica de bibliografias e indices.

IXTEX se emplea integrado en una distribuciéon TEX [21]. En concreto para Windows
empleamos la distribucion MikTeX, mientras que para Linux empleamos la distribucion
TeTeX. La razén para emplear estas distribuciones es que cada una es la mas difundida para
su respectivo sistema operativo.

Para realizar la edicion de documentos KITEX es conveniente emplear editores especificos
que se integran facilmente con las distribuciones TEX, y que facilitan enormemente la tarea.
Tanto para Windows como para Linux empleamos Texmaker, un editor de codigo abierto.
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8.3.0.6. Qcad

QCad [16] es un programa de diseno asistido por ordenador (CAD) de cddigo libre para
diseno 2D. Funciona en sistemas operativos Linux, Mac OS X, Unix y Microsoft Windows. Su
desarrollo es llevado a cabo por la empresa Ribbonsoft. Gran parte de la interfaz (ver figura
8.6) y de los conceptos sobre su uso son iguales que los de AutoCAD. Sus caracteristicas méas
relevantes son:

= Varios modos de creacion de lineas, arcos, circulos, elipses, paralelas, angulos bisectores,

Formato DXF (DXF 2004).

Muchas fuentes de texto CAD.

Dimensiones en distancias, angulos, didmetros, tolerancias, etc.

Rellenos sélidos y rallados.

Soporte completo para Capas y Bloques (Inserciones).
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Figura 8.6: Interfaz grafica del programa Qcad.

Herramientas potentes de seleccién y modificacién (mover, rotar, espejo, recortar, es-
tirar, etc.).

Ajuste a objetos (extremos, centros, intersecciones, etc.).

Consola para insercién de coordenadas y ejecucién de instrucciones.

Multiples niveles de deshacer /rehacer.

Soporte para varias unidades, incluyendo métrica, imperial, grados, radianes, etc.
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» Importacién y exportaciéon de mapas de bits (JPEG, PNG, etc.).
= Creacion de ficheros PS que pueden portarse facilmente a PDF.

» Interfaz de usuario traducida a multiples idiomas: Aleman, Cataldn, Checo, Danés, Es-
lovaco, Espanol, Estonio, Francés, Griego, Holandés, Hungaro, Inglés, Italiano, Polaco,
Ruso y Turco.

8.3.0.7. Gimp

GIMP [65] (GNU Image Manipulation Program) es un programa editor de imégenes
del proyecto GNU [14]. Se publica bajo la licencia GNU General Public License. Se trata
de la alternativa mas firme del software libre al popular programa de retoque fotografico
Photoshop. La primera version se desarrollé para sistemas Unix y fue pensada especialmente
para GNU/Linux, sin embargo actualmente existen versiones totalmente funcionales para
Windows y para Mac OS X. La biblioteca de controles graficos GTK [50] , desarrollada para
GIMP, dio origen al entorno de ventanas de GNOME [50].

GIMP sirve para procesar graficos y fotografias digitales. Los usos tipicos incluyen la
creacion de graficos y logos, el cambio de tamafio y recorte de fotografias, el cambio de colores,
la combinacion de imagenes usando un paradigma de capas, la eliminacion de elementos no
deseados de las imédgenes y la conversién entre distintos formatos de imégenes. También
se puede utilizar el GIMP para crear imagenes animadas sencillas. En la figura 8.7 puede
observarse la paleta de herramientas de Gimp.

Archivo Exts Ayuda

Ad /7 BRBAOET
Y ANAVIEN AW
© o
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Figura 8.7: Paleta de herramientas del programa Gimp.

8.3.0.8. Openoffice Calc

OpenOffice.org Calc es una hoja de célculo de codigo abierto y software libre compatible
con Microsoft Excel. Es parte de la suite ofimatica OpenOffice.org. Como con todos los
componentes de la suite OpenOffice.org, Calc puede usarse a través de una variedad de
plataformas, incluyendo Mac OS X, Windows, GNU/Linux, FreeBSD y Solaris.
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Figura 8.8: Interfaz grafica del programa Openoffice Calc.

Calc es una hoja de calculo similar a Microsoft Excel, con un rango de caracteristicas mas
0 menos equivalente. Su tamano es mucho menor y proporciona un ntmero de caracteristi-
cas no presentes en Excel, incluyendo un sistema que automaticamente define series para
representar graficamente basado en la disposicién de los datos del usuario. Calc también es
capaz de escribir hojas de calculo como archivos PDF. En la figura 8.8 puede observarse su
interfaz grafica.

8.3.0.9. Player/Stage

Player [51] es es una capa de abstraccion hardware (HAL) para dispositivos robéticos.
Puede considerarse como un sistema operativo para robots. Player define una serie de inter-
faces estandares, indicando cada una, una manera de interactuar con un tipo de dispositivo
hardware. Por ejemplo la interfaz position2d, se encarga de interactuar con robots moviles
terrestres. Esta interfaz permite ejecutar comandos de movimiento (objetivos de velocidad o
posicién), y obtener el estado del robot controlado (velocidad y posicién actuales). Hay mu-
chos controladores que implementan esta interfaz, como p2os, obot, etc, cada uno enfocado
al control de un tipo de robot especifico.

Player ofrece mecanismos de trasporte que permiten intercambiar datos entre distintos
controladores y programas de control que se ejecutan en distintas maquinas. El mecanismo
de transporte més empleado es el cliente/servidor sobre sokets TCP. Los controladores se
ejecutan dentro del servidor Player, y los programas de control de los usuarios se ejecutan en
clientes de dicho servidor. Existen librerias cliente para diversos lenguajes de programacién
(C++4, Tel, Java y Python), para facilitar el desarrollo de dichos programas de control.
Ademas Player permite visualizar una recreacion virtual de una situacion, ya sea real o
simulada, tal como se aprecia en la figura 8.9.

La manera mas habitual de utilizar Player es ejecutando el servidor en un robot fisico, y
accediendo a los dispositivos del robot mediante un programa cliente de dicho servidor.

Stage es un simulador de robots en entornos 2D. Gracias a Stage es posible simular el
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Figura 8.9: Recreacion virtual de una situacién, segin Player.

comportamiento de robots de un modo muy realista. Stage simula una poblacién de robots
moviles, sensores, y objetos, en un entorno bidimensional, y pone a disposicion del investi-
gador la capacidad de simular gran cantidad de dispositivos reales.

Entre los dispositivos que es posible manejar/simular con Player/Stage encontramos
aquellos indicados para el desarrollo del proyecto:

= Robots de la familia Pioneer, entre ellos existen plataformas diferenciales. El contro-

lador p20s permite controlar el tipo de robots de que se dispone en el laboratorio
(Pioneer P3-DX) [23].

» Medidores de rango laser SICK. Son los medidores de rango laser mas difundidos.
Existen diversos controladores segin el modelo concreto, como el sicklms200 para el
modelo SICK LMS-200 del que se dispone en el laboratorio, o el sickpls.

Existen dos controladores especificos cuya finalidad es grabar y reproducir archivos de
registro (denominados logs), es decir, con ellos es posible guardar informacion sobre lecturas
de sensores y odometria, y recuperarla posteriormente. Esto es interesante para la prueba de
algoritmos fuera de linea. En nuestro caso nos interesa fundamentalmente la capacidad de
guardar esta informacion. Ademas Player incluye en la distribucién estandar una aplicacion,
playerver, destinada a facilitar las labores de registro. Para poder emplearla hay que declarar
un controlador writelog y/o readlog, en el archivo de configuracién, lo cual se hace como se
muestra en la figura 8.10

Los archivos de registro Player tienen un formato de texto sencillo. Cada mensaje ocupa
una linea. Las lineas que comienzan por # son ignoradas. Cada nuevo mensaje comienza con
una serie de metadatos comunes:
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# Log data from laser:0 position2d:0 to ”"mydata.log”
driver
(
name " writelog”
filename ” /home/julio /mydata.log”
requires [”laser:0” ”position2d:07]
provides [”log:07]
alwayson 1
autorecord 1

Figura 8.10: Declaracion de un controlador writelog, para la creacién de un archivo de registro
Player/Stage

time host robot interface index type subtype

Los campos son:

time(double): Marca temporal en segundos.

» host(uint): La parte del host de la direccién del dispositivo Player.

» robot(uint): La parte del robot de la direccién del dispositivo Player.

» interface(string): La parte de la interface de la direccién del dispositivo Player.
» index(string): La parte del indice de la direccién del dispositivo Player.

» type(uint): El tipo de mensaje.

» subtype(uint): El subtipo de mensaje.

Siguiendo a esta meta-informacion viene la verdadera informacion del mensaje, siguiendo
un formato especifico para cada tipo y subtipo de mensaje.

Archivos de configuracion. Player necesita saber qué controlador instanciar y a qué di-
recciones debe ser asociado cada uno. Esta informacion se especifica habitualmente en un
archivo de configuracién Player. En la figura 8.11 se muestra la sintaxis béasica de declaracién
de controladores.

Las opciones independientes del tipo de dispositivo son:

s name. El nombre del controlador a instanciar.

» plugin. El nombre de la libreria compartida (plugin) que contiene el controlador. Esta
opcién es obligatoria.
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driver

(

opcion_1 valor # comentario_1
opcion_2 valor # comentario_2

opcion_n valor # comentario_n

Figura 8.11: Sintaxis basica para la declaracion de un controlador

» provides. La(s) direccién(es) para acceder al controlador. Esta opcién es obligatoria.
= requires. La direccién del dispositivo al que el controlador estd suscrito.

= alwayson. Si vale 1 indica que el controlador serd configurado en cuanto arranque el
servidor Player, sin esperar a que algun cliente se conecte.

8.4. Fuentes de datos

Debido a que el software desarrollado realiza procesamiento fuera de linea (off-line),
no en tiempo real, de datos recopilados previamente mdiante sistemas robdticos reales, o
fruto de la simulacion, las distintas fuentes de datos empleadas son archivos de registro
(log es el anglicismo empleado habitualmente), generados con distintas herramientas, como
Player/Stage o Carmen [64]. Es necesario destacar que aiin no existe un consenso con respecto
al formato que deben tener los archivos de registro, y puede decirse que cada grupo de
investigacion emplea el suyo propio.

Con el objeto de probar y evaluar el algoritmo en el mayor rango de situaciones posible,
nos hemos planteado las siguientes fuentes de datos:

= Registro de simulaciones en entornos sintéticos, realizadas con Player/Stage.

= Registro de recorridos reales realizados en el laboratorio del IUSTANI, con la ayuda de
Player/Stage.

= Registro de recorridos reales realizados por otros investigadores, que se encuentran
disponibles en Internet.

En cuanto a los registros de recorridos reales realizados por otros investigadores, hemos acudi-
do a un repositorio de datos para SLAM denominado radish (http://radhish.sourceforge.
net), en el que se encuentran infinidad de archivos de registro, junto con informacién de cémo
fueron generados, asi como los mapas resultantes de los recorridos.

En el apéndice A puede encontrarse informacion detallada sobre los formatos de los
archivos de registro, mientras que en la seccion 9.2.2 se expone el diseno elaborado para su
procesamiento.
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8.5. Resultados

Probar el algoritmo consiste en verificar el funcionamiento en diferentes circunstancias.
Se debe experimentar en diversos entornos y comprobar si los mapas obtenidos podrian
ser empleados para tareas tales como la navegacion o la planificacién de caminos. Se trata
pues de una calificacién cualitativa, por lo que la mejor forma de presentar los resultados
es mediante el mapa de rejilla obtenido que, comparado con la realidad, permitira calificar
la ejecucion. Como ejemplo se muestra en la figura 8.12 un mapa sintético, y un mapa de
rejilla obtenido con nuestra aplicacion.

20

3 6

™~
(=)
U

Figura 8.12: Mapa sintético, a la izquierda, y mapa de rejilla obtenido con 100 particulas, a
la derecha, de un recinto con dos bucles. Unidades en metros.

Evaluar el algoritmo significa profundizar méas en el conocimiento, tratando de encon-
trar sus fortalezas y sus debilidades. Para esto se debe experimentar en diversos tipos de
entornos, analizando el comportamiento de los distintos parametros del algoritmo. Uno de
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Figura 8.13: Mapa sintético, a la izquierda, y evolucién del error frente a la longitud minima
de una recta valida, a la derecha.

los resultados mas importantes de la evaluacién debe ser una configuraciéon media adecuada,
que permita un ajuste detallado sin partir desde cero, ademds de unas directrices de confi-
guracion, en funcion de la tipologia del entorno. Para obtener esta informaciéon una buena
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herramienta son las graficas que muestren el error del mapa obtenido o el niimero de hitos
detectados, en funcién de un determinado parametro del algoritmo. Como ejemplo se mues-
tra en la figura 8.13 un mapa y la evolucién para ese mapa del error frente al niimero minimo
de puntos de una recta.

Una de las pretensiones del presente proyecto es arrojar un poco de luz sobre la imple-
mentacién del algoritmo, enfatizando ciertos detalles que habitualmente no tienen cabida
en los articulos publicados. En este sentido, una justificacién experimental de los distintos
valores de configuracion del algoritmo puede ser de mucha ayuda de cara a futuras investi-
gaciones, proporcionando un punto de partida y una base sélida para la interpretacién de
resultados.



Capitulo 9

Diseno y desarrollo

9.1. Introduccion

Como dicta la ingenieria del software, tras la fase de andlisis en la que se determina
qué problema se quiere solucionar y en qué condiciones, se realiza la fase de diseno, en la
que se determina cémo se va a llevar a cabo dicha solucién [62]. Tras la fase de disernio se
pasa a la fase de desarrollo en la que realmente se construye la solucion. La fase de diseno es
crucial para conseguir un software de calidad. Un buen diseno debe basarse en la buisqueda
de un software reutilizable, flexible, de facil mantenimiento, facil de comprender, etc. Esta
es una tarea compleja que debe hacer uso de toda la experiencia acumulada en esta rama de
la ingenierfa, fundamentalmente mediante el uso de patrones de diseno [5]. Ademds, como
ingenieros de software, debemos facilitar la comunicacion mediante el uso de herramientas
estandarizadas, como el lenguaje UML [19].

A lo largo de este capitulo vamos a estudiar el disenio de la aplicacién que constituye la
parte fundamental del entorno para la prueba y evaluacion del algoritmo FastSLAM, asi como
el modo en que se ha llevado a cabo la planificacién y el desarrollo de todo el proyecto.

En primer lugar se desarrolla en la seccién 9.2.1 la arquitectura de la aplicacion. Seguida-
mente, en las secciones 9.2.2, 9.2.3, y 9.2.4 se analizan las principales lineas de diseno de las
distintas capas que integran el ntcleo de la aplicacién, pasando en la seccién 9.2.5 a analizar
el diseno de la capa de servicios. Para terminar con el diseno, se analiza en las secciones
9.2.6, vy 9.2.7 el diseno de la interfaz grafica de usuario y la interfaz de linea de comandos
de la aplicacién, respectivamente. Por tltimo se expone en la seccién 9.3 la planificacion y
el desarrollo del proyecto.

9.2. Diseno

9.2.1. Diseno arquitecténico

La arquitectura de la aplicacién se divide en un nicleo de ejecuciéon del propio algoritmo
FastSLAM, organizado segin una arquitectura en capas, una capa de servicios que recubre

93



94 Capitulo 9. Diseno y desarrollo

todo el nicleo y que encapsula detalles de la ejecucion, configuracion y visualizacion del
proceso de SLAM, y un subsistema de interfaz de usuario (user interface o UI) que contiene
aquellas clases que permiten construir tanto interfaces graficas como de linea de comandos.

Para el nicleo del sistema, el encargado de ejecutar el algoritmo FastSLAM, se emplea un
modelo de arquitectura denominado Arquitectura en capas [63]. El paradigma de este modelo
lo encontramos el el modelo OSI de redes de computadores [62]. Tal como se muestra en
la figura 9.1 las capas se encuentran apiladas, de manera que cada capa se ocupa de una
parte de la funcionalidad del sistema, y se comunica tnicamente con las capas situadas
inmediatamente encima y debajo de ella. Ademas, de cara a la implementacién de una
aplicacion que proporcione sencillez a la hora de configurar los distintos parametros del
algoritmo, asi como potentes visualizaciones graficas, se introduce una capa que recubre
todo el nucleo y que proporciona servicios de configuracién, ejecucién (coordinacién de las
distintas capas) y visualizacién. De este modo serd posible, mediante la comunicacién con la
capa de servicios, desarrollar rapidamente aplicaciones con diversas interfaces gréficas (GUI,
graphical user interface) o interfaces de linea de comandos.

+ NUCLEO ||

+ FastSlam

Encapsula los conceptos
de alto nivel del algoritmo
FastSLAM

+ FeatureExtraction

1
+ SERVICIOS |

+ CapturayFormateo
Extraccién de datos

de diversas fuentes T

1
Ofrece servicios de configuracién de todos los
parametros del nucleo, asi como servicios
orientados a la interfaz grafica de usuario
como la construccidn de visualizaciones de
mapas de rejilla.

Deteccidn de hitos
referenciales y controles _L

Figura 9.1: Arquitectura de la aplicacion

La arquitectura del ntcleo consta de tres capas, de modo que la capa inferior se encuentra
préxima al hardware y la obtencién de datos, mientras que la superior abstrae la ejecucion
propia del algoritmo FastSLAM 1.0:

s Capa de Captura y formateo de datos: Esta capa se encarga de suministrar lecturas
de los distintos sensores a las capas superiores. Su mision es independizar al resto del
sistema del tipo de fuente de datos.
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» Capa de Fxtraccion de caracteristicas: A partir de los datos proporcionados por la capa
de captura y formateo de datos, esta capa detecta hitos referenciales o caracteristicas
(esquinas y rectas) en los datos sensoriales. Ademads, extrae los controles ejecutados
por el robot, a partir de los datos de odometria.

s Capa FastSLAM: Esta capa aplica el algoritmo FastSLAM 1.0, partiendo de las carac-
teristicas detectadas por la capa de Extraccion.

La tipologia del problema, en el que intervienen desde fuentes hardware de datos, hasta
conceptos probabilisticos de muy alto nivel, aconsejan la utilizacién de la arquitectura en
capas. De este modo es posible aislar los conceptos matematicos, de las fuentes de datos, y
éstas de las distintas caracteristicas que pueden contener dichos datos. Un adecuado diseno
de las interfaces entre las distintas capas posibilitard la aplicacion del software a distintas
configuraciones robéticas y tipos de entornos.

Por su parte, la capa de servicios va a permitir configurar completamente el algoritmo,
proporcionando servicios de carga y almacenamiento de configuraciones en archivos, modifi-
caciéon manual de pardmetros, y ejecucién tanto paso a paso, como en lotes. Ademas ofrece
servicios de construccién de mapas de rejilla, muy importantes de cara a la visualizacion y
comprensién del proceso de SLAM.

En la capa U, la més préxima al usuario, se encuentran todas aquellas clases necesarias
para el desarrollo de interfaces de usuario, tanto graficas, como de linea de comandos.

9.2.2. Captura de datos

El subsistema de captura de datos constituye la capa inferior de la arquitectura. Este
subsistema es el mas préximo al hardware que genera la informacién que alimenta todo el
sistema. Gracias a esta capa es posible independizar al resto del sistema de las particulari-
dades de las fuentes de datos. Este subsistema es capaz de manejar diversas fuentes de datos
(archivos con un formato especifico, dispositivos de red, etc, ...), entregando la informacién
a la capa inmediatamente superior, la capa de extraccién de caracteristicas, en un formato
estandarizado. Esta informacién es de dos tipos:

» Barrido laser. Se trata de la medida proporcionada por un sensor de rango laser.
Un barrido laser puede expresarse en coordenadas polares o cartesianas. En nuestra
implementacion, un barrido es una lista de puntos en coordenadas cartesianas con
respecto al sensor. Ademds es necesario mantener una marca temporal que permita
conocer en qué momento se realizo la lectura del barrido. Esta informacion se modela,
tal como puede apreciarse en la figura 9.2, mediante la clase Scan.

= Odometria. Se trata de informacién sobre el estado interno de la plataforma robdtica.
La informacion odométrica puede representarse de diversas maneras, como por ejemplo,
mediante el angulo girado por cada una de las ruedas o las velocidades de traslacion y
rotacién. En nuestro caso, representamos la informacién odométrica como la velocidad
de traslacién y la velocidad de rotacion de la plataforma robdtica movil, ademés de
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una marca de tiempo que senala el momento en que se ha realizado la medida (Ver
Figura 9.2). Esta informacién se modela mediante la clase Odometria.

Scan Odometria
{ From CapturayFormateo } { From CapturayFormateo }
public double iTimeStamp = 0 private double v
public float fGrados[0..*] private double w
public int iNumeroLecturas = 0 private double t
private int iNumPuntos = 0
private int iNumGrados = 0

IistaPuntos\L 0.

Punto
{ From Geometria }

Figura 9.2: Clases Scan y Odometria.

Para que el subsistema sea capaz de manejar distintos generadores de datos, y por lo
tanto sea flexible, se define la interfaz fuente que define los servicios que debe prestar una
fuente de datos para poder ser incorporada al sistema. Los principales servicios que debe
proporcionar una fuente son la capacidad de proporcionar informacién sobre barridos laser
y odometria, en forma de lineas de texto plano.

Como no es posible que cada fuente devuelva las lineas de barrido laser y odometria con
el mismo formato, se define un formato de linea de barrido laser y de linea de odometria
estandarizados. De este modo existira una clase abstracta Conversor, cuyas particularizacio-
nes se encargaran de convertir diversos formatos de entrada al formato de linea intermedio
estandar. Por otro lado existe una clase Procesador que toma lecturas en formato estanda-
rizado y devuelve objetos de las clases Scan y Odometria. Para flexibilizar todo el diseno se
aplica el patrén Factory [5] a los conversores (Ver Figura 9.3), de modo que el Procesador
incorpora un Conversor particularizado segin sus necesidades. El patron Factory permite
que la clase Procesador no tenga que conocer los tipos concretos de Conversores que existen,
con lo que se consigue un diseno menos acoplado. Este disenio permite incorporar nuevas
fuentes de datos de un modo simple y flexible.

En principio, tal como se observa en la figura 9.4, las diversas fuentes de datos y sus corres-
pondientes conversores, se corresponden con archivos de texto que contienen la informacion
en diferentes formatos (ver apéndice A). Para definir una forma homogénea de tratamiento
de archivos de registro de datos que vayan a ser fuentes, se define la clase abstracta Archivo.
Esta clase especifica un mecanismo de lectura independiente de lineas de odometria y lineas
de barrido laser. Los archivos de registro contienen entremezcladas lineas de odometria y
lineas de barrido laser. Entre una linea con un tipo de informacion, y la siguiente con el
mismo tipo de informacion, pueden aparecer varias lineas del otro tipo. Un efecto indeseable
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<<interface> >

Fuente
{ From CapturayFormateo }

ConversorPlayer
{ From CapturayFormateo }

public ConversorPlayer( Fuente origen )
publicint getTipo( }

public String leelineaScan( )
public String leelineaOdometria( )
public void resetear( )

public String identificador( )

public ArchivoNormalizado convertir( Archive archiveln, String sMombre )
public String extraeScan( )
public String extraeOdometrial )

origenDatos
0.* ConversorRadish1l

{ From CapturayFormateo }

Conversor public ConversorRadish1{ Fuente origen )
{ Ffrom Capturayformateo } public ArchivoMormalizado conwvertir( Archivo archivoln, String sNombre )
public String extraeScan( )

public String extraeOdometrial )

public Conversor fabricar{ Fuente origen[0.."])
public String extraeScan( )

public String extraeOdometria( )
ﬂ_\\
ConversorNormalizado
{ From CapturayFormateo }
alimentador
public ConversorMormalizado( Fuente origen )
Procesador public ArchivoMormalizado convertir( Archive archiveln, String sMombre )
{ From CapturayFormateo } public String extraeScan( )

public String extraeOdometrial )

public void setFuentel Fuente origen[0..7])
public Procesador( Fuente origen[0..*] )

public Scan extraeScan( ) - = =
public Odometria extraeQdom( )

alimentador =
Conversar.fabricari...);

Figura 9.3: Implementacion del patron Factory

serfa que al avanzar hasta la siguiente linea de un determinado tipo de informacion, se des-
cartaran las lineas intermedias del otro tipo. El mecanismo de acceso independiente definido
en la clase Archivo, permite que al solicitar una linea de informaciéon de un tipo, se nos
proporcione la siguiente, independientemente de hasta dénde se haya avanzado en la lectura
de lineas del otro tipo.

Un uso tipico de esta capa, mostrado con el diagrama de interaccion de la figura 9.5
incluye las siguientes etapas:

1. Creacion de un Procesador

2. Establecimiento de la Fuente, ya sea via el constructor, o con una llamada a setFuen-
te(Fuente origen).

3. Llamadas sucesivas a extraeScan(), extraeOdometria()

Internamente el procesador utiliza el patron Factory para obtener un Conversor segun
el tipo del objeto Fuente con el que ha sido inicializado. Una llamada a uno de los métodos
“extrae” del Procesador provoca una llamada a uno de los métodos “extrae” del conversor
especifico, que llamara a leeLineaScan() o leeLineaOdometria() de la fuente, y tratard conve-
nientemente la cadena obtenida, para devolver una cadena normalizada al Procesador, que
creard el Scan o la Odometria correspondientes.
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ArchivoMNormalizado
{ From CapturayFormateo }

Archivo
{ From CapturayFormateo }

protected String sMombre

private FileReacler iFichero

private FileReader iFichero2

protected BufferedReader lectorOdom

public Archivo( String sMombre )
public void resetear )
protected void terminar( )
public vaid finalize( )

T

ArchivoPlayer
{ From CapturayfFormateo }

public int getTipal )

public String leelineaScan( )
public String leelineaOdemetrial )
public String identificador( )

public ArchivolNormalizadeol String sNombre )

public ArchivoPlayeri String sMNombre )
public int getTipe( )

public String leelineaScan( )

public String leelineaOdometrial )
public String identificader( )

Capitulo 9. Diseno y desarrollo

ArchivoRadishl
{ From CapturayFormateo }

public ArchivoRadish1{ String sMNombre )
public int getTipal )

public String leelineaScan( )

public String leelineaOdometrial )
public String identificader( )

~ T -

~ | -
~ YV -

< <interfaces > &

Fuente
{ From CapturayFormateo }

public int getTipo( )

public String leelineaScan( )
public String leelineaOdometrial )
public void resetear( )

public String identificador )

Figura 9.4: Estructura de las fuentes de informacién.

public Procesadori Fuente origenDatos[0..%]

I | public Conversor fabricar]int tipo, Fuente arigen[0..*]}
|

‘i DD R Tl |

public Scan extraeScant ) | |

public String axtradfcant

pullic String laaliceafoand }

+___________

Figura 9.5: Extraccién de un Scan Léser.
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9.2.3. Extraccion de caracteristicas

El subsistema de extraccion de caracteristicas forma la capa intermedia de la arquitectura
del sistema. Esta capa emplea la informacion de barridos laser y odometria, proporcionada
por la capa de captura y formateo de datos, para obtener los hitos referenciales presentes en el
entorno (rectas, esquinas, etc,...) y los controles ejecutados por la plataforma robdtica. Este
subsistema aisla la légica del algoritmo de los detalles de los diversos métodos de extraccién
de caracteristicas y cédlculo de controles. Asi este subsistema consume objetos de las clases
Scan y Odometria (ver figura 9.2), los procesa, y entrega dos tipos de informacién a la capa
superior, la capa de FastSLAM:

» Observaciones. Conjuntos de hitos referenciales extraidos de un barrido laser. En nues-
tro caso estos hitos son rectas y/o esquinas.

= Controles. Ordenes ejecutadas por el robot durante un cierto periodo de tiempo. En
nuestro caso se trata de la velocidad lineal y angular mantenida durante el periodo.

Una observacién es un conjunto de hitos referenciales o caracteristicas extraidas de un
barrido laser. Una observacién se modela como un vector de hitos referenciales. Dado que
la capa FastSLAM puede manejar todo tipo de caracteristicas, y para independizarla de los
detalles de éstas, ademdas de para facilitar la incorporacién de nuevos tipos, se define una
interfaz comin, denominada ICarateristica (Ver Figura 9.6). Los servicios basicos que debe

< <interface: >

ICaracteristica
{ From FeatureExtraction }

CaracteristicaPunto
{ From FeatureExtraction }

private int tipo = 0

public void setEstado( double estado[0..7] ) private double estado[0..*] = new douhle[2]

public void setObservacion( double observacion[0..™] ) k< private double observacion[0..*] = new double[2]
public ICaracteristica copiar( ) private double covarianzal0..*,0..%] = new double[2][2]
public void setEstado( int i, double valor ) private int vecesObservada = 0

public double getEstado(int i)

public void rotar( double valor )

public void trasladar{ double x, double yv)
public void setCovarianza( double cov{0..%,0..7] )
public int getTipo( )

CaracteristicaRecta
{ From FeatureExtraction }

public String toString( ) <H private double estado[0..*] = new double[4]

public double[C.."] getEstado( ) private double chservacion[0..*] = new double[2]
public double[0.."] getObservacion( ) private double covarianzal0..*,0..*] = new double[2][2]
public double[0..7,0..*] getCovarianza( ) private int tipo = 1

public double[0..”] restaEstado( ICaracteristica c ) private int vecesObservada = 0

public void fusionar( ICaracteristica ¢ )

Figura 9.6: Jerarquia de clases para representar caracteristicas.

proporcionar una caracteristica son su traslacién, su rotacién, y una operacion de resta. De
este modo tanto el filtro de particulas, como los filtros de Kalman de la capa FastSLAM no
tendran que tener en cuenta que la caracteristica detectada sea una esquina o una linea recta.
Encontramos el concepto de caracteristicas en dos lugares. Por una lado como informacién
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resultante del subsistema de extraccién de caracteristicas, y, por otro, formando el mapa que
mantiene cada particula en el subsistema FastSLAM.

Un control representa las ordenes ejecutadas por un robot durante un cierto periodo
de tiempo. En concreto un control contiene informacién sobre la velocidad de traslacién, la
velocidad de rotacion, y el tiempo durante el que se ha estado ejecutando la orden.

Otro concepto fundamental dentro de este subsistema es el extractor de caracteristicas.
Dado que es posible extraer distintos tipos de hitos del entorno, se disena una jerarquia de
extractores, cada uno especializado en un tipo o tipos de hitos. La clase abstracta Extractor
es la que se va a manejar directamente en la aplicacion. Esta clase se concreta en principio
en un extractor de rectas (ExRectas) y un extractor de esquinas o puntos (ExPuntos). La
clase ExRectas puede implementar distintos métodos de extraccién por lo que se define una
jerarquia de métodos encapsulados en clases, es decir se aplica el patron Strategy [5], de modo
que ExRectas contendra un atributo de tipo MetodoExtraccionRectas, clase abstracta de la
que derivan los distintos métodos. ExPuntos extrae las esquinas mediante la interseccion
de rectas, por lo que también necesitara de un MetodoExtraccionRectas. La relaciéon entre
todas las clases descritas se muestra en la figura 9.7.

|

|

|
<<interfacer> o _ _ _ ______
ICaracteristica i

1o ;
ExRectas b <dinterfaces>

ExFuntos I
MetodoExtraccionRectas

l l ! p

CaracteristicaPunto I |CaracteristicaRecta I | <<realize=>=
I

Splithndhderge I

Figura 9.7: Diseno del subsistema Feature Extraction, sin detalles de las clases.

En la figura 9.8 se muestra la relacién existente entre las clases més relevantes del sub-
sistema de extraccién de caracteristicas, y las clases que modelan la informacion de entrada
que necesita este subsistema, integrantes del subsistema de captura y formateo de datos. Un
Extractor va a tomar informacion de la capa de Captura y Formateo en forma de objetos de
las clases Scan y Odometria, y va a producir controles y observaciones, en forma de objetos
de las clases Control e ICaracteristica.

Un ejemplo de uso de la capa de extraccién de caracteristicas se muestra en la figura
9.9. Se supone que en esta situacién la clase Cliente tiene acceso a un objeto Procesador
representante de la capa de Captura y Formateo de datos. Asi en primer lugar se crea un
extractor de rectas, seguidamente se solicita un Scan al objeto Procesador, y por tltimo se
envia el Scan obtenido al extractor de rectas, para obtener un vector de ICaracteristicas que
contenga las rectas detectadas.
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CapturayFormateo FeatureExtraction
Scan Odometria Control <<interfaces >
ICaracteristica
7
= - ~

- ” ~
- - ~
- P ~

Genera

F--—>
\

<<usage>> Extractor CaracteristicaRecta CaracteristicaPunto

<<usage> >

K
|
[
|
|
|
| Genera

Figura 9.8: Subsistemas Captura y formateo de datos, y Extraccién de caracteristicas.

Figura 9.9: Diagrama de interaccién, ejemplo de uso de la capa de extraccion de caracteristi-
cas

9.2.4. FastSLAM

El subsistema FastSLAM constituye la capa superior del sistema. Se trata del subsiste-
ma mas alejado de las fuentes de datos y mas préximo a los conceptos de la construccién
automatica de mapas. Como informacién de entrada, el subsistema FastSLAM necesita obser-
vaciones, es decir, vectores de objetos de la clase ICaracteristica (ver figura 9.6), y controles,
es decir, objetos de la clase Control. A partir de esta informacion, el subsistema computa
el algoritmo FastSLAM 1.0, y como resultado de cada iteracion obtenemos un conjunto de
particulas. Cada particula contiene un peso, un mapa, que no es mas que un vector de objetos
de la clase ICaracteristica, y un registro historico de poses, necesario para construir un mapa
de rejilla. Lo habitual es considerar la particula con la mayor puntuacion como aquella que
refleja la configuracién de la realidad. Adema&s encontramos en este subsistema los modelos
de observacién y movimiento, correspondientes a distintos sensores y plataformas robéticas
respectivamente, y los filtros de Kalman extendidos.
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A continuacion se muestra una lista con los conceptos que se integran en esta capa. Cada
uno de los conceptos sera desarrollado en profundidad mas adelante:

= Observaciones. Forman parte de la informacion de entrada que necesita el subsistema.
Son vectores de objetos de la clase ICaracteristica, provenientes de la capa de Eztraccion
de Caracteristicas.

» Controles. Forman parte de la informacion de entrada que necesita el subsistema. Son
objetos de la clase Control, provenientes de la capa de Extraccion de Caracteristicas.

= Particula. Una particula es una hipétesis sobre la pose de un robot y su mapa.

» Filtro de particulas. Se trata de una herramienta probabilistica para representar pro-
cesos estocasticos.

= Pose. La posicién en coordenadas cartesianas, y el dngulo de orientacion del robot.

s Mapa de hitos. Cada particula mantiene un vector con los hitos referenciales que ha
detectado en el entorno, almacenados en coordenadas del mundo.

s Modelo de observacion. Modelo que expresa qué observacion produce el sensor a partir
de un punto real del mundo.

» Modelo de movimiento. Modelo que expresa como cambia la pose del robot cuando se
ejecutan unos controles.

= Filtro de Kalman FExtendido o EKF. Herramienta probabilistica para la estimacion de
procesos estocasticos.

= Remuestreo. Proceso por el cual se selecciona un subconjunto del conjunto de particulas
de un filtro, generalmente aquellas que tengas un mayor peso, con el objeto de evitar
la degeneracion del filtro. En nuestro caso algunas de las particulas seleccionadas se
clonan, para mantener constante el nimero de particulas del filtro.

Para modelar el filtro de particulas se disena la clase FiltroParticulas. Esta clase se
concibe como un gestor del algoritmo, de modo que proporciona métodos para incorporar
observaciones y controles, o para realizar la asociacion de datos. En la figura 9.10 se muestran
las relaciones bésicas que modelan el filtro de particulas. El filtro debe tener en todo momen-
to acceso a la ultima observacién y los tltimos controles ejecutados, para poder gestionar
adecuadamente la ejecucién del algoritmo. Ademas el filtro tiene un vector de particulas y
acceso directo a la mejor particula del filtro. Cada particula contiene, entre otras cosas, un
mapa, la tltima pose s, y un histérico de poses.

El objeto del registro histérico de poses es la obtencién de un mapa de rejilla, por ello
en ¢l no aparecen todas las poses calculadas para una particula. Tal como se observa en la
figura 9.11, en ocasiones se toman lecturas de controles sin que se haya tomado una lectura
de barrido laser, como por ejemplo cuando en el instante T2. Las poses resultantes de estos
controles huérfanos no se anotan en el histérico de poses, ya que no aportan informacién para
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Pose s Particula
{ From FastSlam} s1 { From FastSlam} mapa
historiaPose 0.* 0.
mejorParticula
particulas
0.
Control FiltroParticulas | observacion
{ From FeatureExtraction } control { From FastSlam }

<<interface>>

[Caracteristica
{ From FeatureExtraction }

Figura 9.10: Clases basicas relacionadas con el filtro de particulas.
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la obtencion del mapa de rejilla. Dado que los tiempos en los que se registra la informacién
odométrica y los barridos laser casi nunca coinciden, es necesario interpolar la informacién
odométrica para calcular la pose que se corresponde con un determinado barrido, como
ocurre con la odometria registrada en el instante T3, que se interpola al instante anterior
T3’, para calcular la pose desde la que se ha realizado la lectura del corresponediente barrido

laser.

T1 TZ T3 T3 T4
ODOMETRIZA () o i S o
FOSES (\ o N o~ P
CALCULADAS (W7 A~ o O &
SCAN (D O ral

s >, HIETORICO

Figura 9.11: Detalle de la incorporacién de datos al registro histérico de poses de cada

particula.
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Para poder realizar adecuadamente la gestién del algoritmo, el filtro de particulas necesita
tener acceso a los modelos de movimiento y observacién, ademas de a filtros de Kalman
Extendidos, y a un remuestreador.

Un modelo de movimiento se corresponde con un tipo de plataforma robédtica. Con el
objeto de poder incorporar en el futuro diversas plataformas robdticas, se ha disenado una
jerarquia de modelos de movimiento, que puede observarse en la figura 9.12. La cima de la
jerarquia es la clase abstracta Robot que define que un modelo de observacion debe propor-
cionar una funcién de transicién de estado con y sin ruido anadido, y el jacobiano de dicha
funcién. Aunque unicamente se implementa el modelo de movimiento de una plataforma
diferencial, esta jerarquia flexibiliza desarrollos futuros.

Un modelo de observacién se corresponde con un tipo de sensor y estd intimamente
relacionado con los hitos referenciales que es posible obtener mediante sus datos. Con el
objeto de poder incorporar en el futuro diversos tipos de sensores se ha disenado una jerarquia
de modelos de observacién, que puede observarse en la figura 9.12. La cima de la jerarquia
es la clase abstracta Sensor que define que un modelo de observacion debe proporcionar una
funcion de observacion con y sin ruido anadido, y el jacobiano de dicha funcién. Ademas debe
proporcionar la funcién inversa de la de observacién (ver figura 7.27), que permite trasladar
las coordenadas de una observacion desde un sistema centrado en el robot, hasta un sistema
global, y de este modo incorporar un nuevo hito al mapa. Hay que tener en cuenta que el
modelo de observacién varia en funcion del tipo de la caracteristica que se esté observando,
de modo que las clases que hereden de Sensor deben poseer mecanismos internos para tratar
especificamente cada tipo de hito. Por ello la interfaz ICaracteristica proporciona el método
getTipo() que devuelve un entero identificando el tipo de caracteristica concreto (ver Figura

9.6).

SensorlLaser Sensor FiltroParticulas AP ResamplerNoNeff
{ From FastSlam } { From FastSlam } fodel { From FastSlam tsafmplead orResampfer { From FastSlam }
=1 { From FastSlam } <+ — — —
A A
[ e robot I rnetodo
1 |
EKF Robot ResamplerNeff AL
{ From FastSlam } { From FastSlam } {From FastSlam } fmetodo| MetodoRemuestreo
— — = { From FastS§lam }
RobotDiferencialSinOdometria RobotDiferencialConOdometria
{ From FastSlam } { From FastSlam }

Figura 9.12: Jerarquias de los modelos de observaciéon y movimiento.



9.2. Diseno 105

El filtro de Kalman Extendido que se ha disenado no es un EKF genérico, sino uno
disenado especificamente para estimar el estado de objetos de tipo ICaracteristica. La apli-
cacion de un filtro de Kalman Extendido en estas condiciones requiere informacion sobre
un modelo de movimiento, un modelo de observacion, una pose, una ICaracteristica obser-
vada, y la ultima estimacion de la ICaracteristica observada. El filtrado modifica la propia
[Caracteristica pasada como ultima estimacién. La relacién de la clase EKF con todos los
conceptos comentados se muestra en la figura 9.13.

Pose Robot Sensor SRS
{ From FastSlam } { From FastSlam } { From FastSlam } |Caracteristica
{ From FeatureExtraction }
v\
R W A -
~ N ! -
EKF
{ From FastSlam }
public void filtrar(ICaracteristica observacion. ICaracteristica hito. Sensor modelo, Pose s, Control u |

Figura 9.13: Filtro de Kalman Extendido, y sus relaciones.

Por 1ltimo, y con el objeto de posibilitar la incorporacién de diversos tipos de remues-
treadores se ha creado una jerarquia de éstos, que puede observarse en la figura 9.12. La clase
raiz de la jerarquia es la clase Resampler. Para flexibilizar atin mas el diseno se implementa
el método concreto de remuestreo mediante un patréon Strategy de modo que los distintos
remuestreadores puedan especificar tanto las condiciones para realizar el remuestreo como el
método para llevarlo a cabo. Como ejemplo hemos incluido en el diseno los remuestreadores
ResamplerNeff que depende del nimero efectivo de particulas o N.s¢ (més informacion en la
seccién 6.3) como umbral para el remuestreo, y el ResamplerNoNeff que remuestrea siempre,
independientemente del N.yr. Ambos remuestreadores emplean el algoritmo de remuestreo
secuencial (ver figura 9.12).

9.2.5. Subsistema de servicios

La capa de servicios no es una capa fundamental para la ejecucién del algoritmo, es decir,
sin ella se podria también llevar a cabo. Esta capa se sitia sobre el nticleo de la aplicacién,
proporcionando un nivel superior de abstraccién. Su uso acelera enormemente el desarrollo,
ya que encapsula detalles de coordinacion entre las distintas clases. Los servicios basicos
que ofrece este subsistema son servicios de configuracién, de ejecucién, y de visualizacién.
De este modo serd posible, mediante la comunicacién con la capa de servicios, desarrollar
rapidamente aplicaciones con diversas interfaces graficas (GUI, graphical user interface) o
interfaces de linea de comandos.

Para coordinar el funcionamiento de todas las clases proporcionando servicios de ejecu-
cién, se ha disenado una clase denominada Algoritmo. Aunque es posible implementar el
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algoritmo FastSLAM directamente gestionando manualmente todas las clases implicadas, es
preferible encapsular todos los pasos en una tnica clase que ofrezca el servicio de ejecutar el
algoritmo. Tal como se muestra en la figura 9.14, para beneficiarnos de la clase Algoritmo
debemos crear un objeto de la clase Procesador de la capa de captura y formateo de datos,
un objeto de la clase Fxtractor de la capa de extraccion de caracteristicas, y un objeto de la
clase FiltroParticulas de la capa FastSLAM. Con estos objetos se crea el objeto de la clase
Algoritmo al que se solicita la ejecucién de un determinado nimero de iteraciones, tras las
cuales podremos obtener informaciones tales como el mapa de la mejor particula, o podremos
construir el mapa de rejilla de cualquiera de las particulas que integran el filtro.

| _ public Procesador( Fuente _sz_ig_%@@;-_*_l_)_
i

i \
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,PE'P,‘!C..E.%E@C.EQK(.)............T________
I
| \

- ‘ - . |
________________F!E'P_‘!C__F_'_‘t_r_cfp_%‘ft_‘?}i‘.a.s.(.'.'?E.‘.N.L.'T’].P.af{'.c.u.'ﬁs..)..___.._+_..___ : FiltroParticulas

| \

| \

|
\ | |
oeomemenooo-oo RHBNC Algoritmal Procesador p, Extractar e, FiltrgParticulas 1) | 7 Algoritme
| | |
| |
| public void ejgcutar( int paso% 3
1 [
! |
i__________,,,,,,,,,,,,,,,,,,‘...._________________‘__,,,,,,,,,,,,,T,,,,
| \

\
I
|
|
| public FiltroPart%culas getFHtro£ 3
[
\
1
\
|

Figura 9.14: Uso de la clase Algoritmo.

Para gestionar los servicios de configuracién se integran en una unica clase, denominada
Configuracion todos los aspectos parametrizables del algoritmo. Ademas se disenia una clase
que ofrece servicios de lectura y escritura de configuraciones a disco, denominada Archi-
voConfiguracion. Una configuracion no solo encierra los parametros configurables, sino que
también encapsula la ejecucién mediante un objeto Algoritmo, tal como se muestra en la
figura 9.15

Lo que denominamos servicios de visualizacién se refiere a la clase Grid. Esta clase im-
plementa el concepto del mapa de rejilla que, ademas de ser una herramienta fundamental
para la navegacion, resulta muy tutil para la visualizacién del proceso.
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Algoritma ArchivoConfiguracion
{ From Control } { From Control }

private boolaan iniciado = false private String porDefecto = "/home/juliofinit.cfg’
private Control control = null

public ArchivaConfiguracion( Configuracion ¢ )
public Algoritmal ) Configuracion public void escribir( String file )

public Algeritme( Procesador p, Extractor e, FiltroParticulas f ) { From Control } conf | public void leer( String file )

public void setProcesador( Procesador p ) fastsiman private String cabecera( )

public void setExtractor( Extractor e ) private String Origen( )

public void inicializar ) private String robot( )

public void ejecutar( int pasos ) private String sensor( )

public void ejecutarSinFiltrar int pasos ) private String extractor( )

public FiltroParrticulas getFiltro( ) private String metodo( )

public Scan getScan( ) private String filtro{ )

Figura 9.15: Relacion entre las clases Configuracion, ArchivoConfiguracion, y Algoritmo

9.2.6. Interfaz grafica

La interfaz grafica de usuario, en adelante GUI (del inglés Graphical User Interface), se
disena en base a los casos de uso identificados en la Seccion 8.2. El paradigma empleado
en el disenio es el denominado WIMP (del inglés Windows, Icons, Menus, Pointing devices),
tipico de la gran mayoria de aplicaciones de escritorio. Este paradigma define una serie de
usos habituales de los distintos elementos de la interfaz gréfica (botones, ments, etiquetas,
ete, ...), que se han tratado de respetar.

En el diseno de interfaces graficas de usuario es muy 1til el empleo de dos patrones de
diseno, el patrén comando [5], y el patrén observador-observable [5]. Mediante el uso de estos
patrones se facilita el desarrollo de interfaces flexibles y dinamicas.

En la figura 9.16 se muestra la ventana principal del programa. Esta ventana se encuentra
dividida en tres areas, ademas de la habitual barra de ments:

= Area de consulta de configuracién.
= Area de visualizacion.

s Panel de control.

9.2.6.1. Area de consulta de configuracion

Se traza de la zona superior de la ventana principal. Como se muestra en la figura
9.17 en ella pueden consultarse de modo réapido los distintos valores de los pardametros que
conforman la configuracion actual de la aplicacién. Es fundamental que el investigador tenga
acceso rapido a esta informacién para poder valorar la situacion y tomar decisiones. Este
area se encuentra dividida en compartimentos temdticos que contienen informacioén sobre la
configuracion de aspectos concretos del algoritmo:

= Origen de los datos.
s Modelo de movimiento.

= Filtro de particulas.
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n FastSLAM 1.0 =8 x
Archivo Configuracion Ayuda
Origen Datos Modele de movimiento Filtro de Particulas Modelo de observacién Split And Merge
Origen: [home/julio/player/ run0Ll.nrm Rebot Robot Diferencial Con Odometria Nimero de particulas: 100 o3(p) = 0.04 Min. Puntos: 9 -—_1
Tipo: Archivo Normalizado 07(9 = 0.0070 o) = 0.0080 Remuestreador Sin umbral Neff o3() = 0.00122 Min. Long: 0.6 .
0%0) = 0.0070 PO: 0.0050 Max. dist: 0.02 AREA DE
Evolucian Mapa
CONSU[LLTA DE LA
CONFIGURACION
AREA DE

VISUALIZACION

Panel de control

Ejecutar ‘ | Detener | ‘ Ver Mejor Particula | ‘ Ejecutar 1 Paso ‘ | Ver Odometria | | Guardar Mapa Mejor Particula | ‘ Reiniciar

A 4

PANEL DE CONTROL

Figura 9.16: Ventana principal del programa, con las distintas zonas destacadas.

s Modelo de observacion.

= Algoritmo Split and Merge.

Modelo de observacién
o%(p) = 0.04
o2(h) = 0.00122

Filtro de Particulas
Nimero de particulas: 100

Modelo de movimiento
Robot: Robot Diferencial Con Odometria
02() = 0.0070 o=(¢) = 0.0080
a2y) = 0.0070

Origen Datos
origen: [home/julio/player/run0l.nrm

Split And Merge
Min. Puntos: 9
Min. Long: 0.6
Max. dist: 0.02

Remuestreador Sin umbral Neff
PO: 0.0050

Tipo : Archive Normalizado

Figura 9.17: Area de consulta de configuracion.

9.2.6.2. Area de visualizacién

Se encuentra en la zona media de la ventana principal, ya que se considera la parte mas
importante de la interfaz grafica. Tal como aparece en la figura 9.18, en ella se muestra a la
izquierda el tltimo barrido laser, junto con la nube de particulas y los hitos presentes en el
mapa de la mejor particula, y a la derecha el mapa de rejilla formado por la contribucion de la
mejor particula de cada iteracion. Esta zona de visualizacién es vital para poder entender las
debilidades y fortalezas del algoritmo, ya que permite ver lo que realmente estaria percibiendo
el robot, la forma de realizar las asociaciones de datos, la posible divergencia del filtro, etc.
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Evolucién Mapa

Figura 9.18: Area de visualizacién.

9.2.6.3. Panel de control

Se encuentra en la zona inferior de la ventana. En la figura 9.19 puede observarse en
detalle. Contiene botones que dan acceso a las acciones relacionadas con la ejecucion mas
importantes. Estas son el inicio/pausa de la ejecucion, la ejecucién de un solo paso, la obten-
cién del mapa basado en odometria, o el mapa de rejilla de la mejor particula. A continuacién

Panel de control

| Ejecutar || Detener H Ver Mejor Particula || Ejecutar 1 Paso || Ver Odometria || Guardar Mapa Mejor Particula H Reiniciar ‘

Figura 9.19: Panel de control.

se describe la utilidad de los distintos botones:

» Ejecutar. Inicia/reanuda la ejecucién del algoritmo. Durante la ejecucién el drea de
visualizacién evoluciona de acuerdo al algoritmo.

= Detener. Produce la pausa de la ejecucion.

= Ver mejor particula. Despliega la ventana denominada Mapa de rejilla de la mejor
particula, que muestra el mapa de rejilla construido con la informacion de la que en el
momento de la ejecucién es la mejor particula.

= Ejecutar 1 paso. Ejecuta una iteracion del algoritmo. El area de visualizacién evolu-
ciona de acuerdo a la iteracion ejecutada.

= Ver Odometria. Muestra la ventana denominada Mapa de rejilla basado en odometria,
que muestra el mapa de rejilla obtenido teniendo en cuenta tinicamente la informacion
odométrica.
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= Guardar Mapa Mejor Particula. Muestra un cuadro de didlogo de guardar archivo,
para seleccionar un archivo en el que almacenar informacién sobre los hitos de la que
es la mejor particula en ese momento.

s Reiniciar. Situa la simulacién en la situacion inicial.

9.2.6.4. Barra de menus

Vamos a mostrar la estructura y funcién de cada uno de los menis y opciones que los
integran:

= Archivo

e Seleccionar Origen. Muestra la ventana denominada Seleccion de origen, que
permite seleccionar el tipo y el archivo concreto origen, que contiene los datos
registrados sobre un recorrido de un robot en un entorno.

e Salir. Finaliza la ejecucion de la aplicacion.
= Configuracion

e Configuracion Manual. Muestra la ventana denominada Configuracion manual,
que permite ajustar los pardametros del algoritmo.

e Cargar Configuracion. Muestra un cuadro de didlogo de abrir archivo, para
indicar el archivo de configuracién a cargar.

e Guardar Configuracion. Muestra un cuadro de didlogo de guardar archivo,
para indicar el archivo en el que guardar la configuracion.

e Establecer como predeterminada. Permite establecer la configuracion actual
como configuracion predeterminada, es decir, la que se carga al iniciar la aplica-
cién. Antes de cambiar la configuracién predeterminada se muestra el aviso de la
figura 9.20.

Configuracion por Defecto

Iz‘ iDesea cambiar la configuracion por defecto?

(50 (o]

Figura 9.20: Aviso mostrado antes de cambiar la configuracién predeterminada.

9.2.6.5. Ventana de Configuracién Manual

Esta ventana permite modificar todos los parametros del algoritmo. Como puede obser-
varse en la figura 9.21, se encuentra dividida en los siguientes compartimentos teméticos:
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-} Configuracion Manual =0 x
Filtro de Particulas Split And Merge
N° de Particulas: [0 [~ Umbral minimo de puntos en una recta
Tipo de Caracteristic Puntos y Rectas = Umbral miximo de distancia a una recta  [0.02 m
Probabilidad de nueva observacion: [0.0050 Umbral minimo de longitud de unareca 0.6 | m
Modelo de movimiento Remuestreo
Tipo de Robot |RobotDiferencial Con Odometria [+ | Tipo de Resampler |Resampler de baja varianza [~]
039 [0.0070] o) 0.0080 Numero de particulas efectivas: [45]
oxg) [0.0070
Modelo de observacién Gensor de Rango Laser
Matriz de covarianza
L) [0.04
LR 0.00122

Figura 9.21: Ventana de configuracién manual.

Filtro de particulas

Modelo de movimiento.

Modelo de observacién.

Algoritmo Split and Merge.

Remuestreo.

9.2.6.6. Ventana de Seleccion de Origen

Esta ventana se muestra en la figura 9.22. Permite seleccionar un tipo y un archivo origen
de datos para le ejecucién del algoritmo. Los tipos se seleccionan desde una lista desplegable,
mientras que el archivo se determina mediante un cuadro de didlogo de abrir archivo.

|Archi|ro Normalizado |v|

Seleccione archivo(s)

Archivo Unificado
Archivo Odometria

ACeprar H Cancelar

Figura 9.22: Ventana de Seleccion de Origen.
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9.2.6.7. Otros cuadros de dialogo

En la figura 9.23 se muestran los cuadros de dialogo empleados para abrir o guardar
en un archivo. Dentro de la aplicacion se emplean para cargar un archivo origen, y para la
carga y almacenamiento de configuraciones. Este tipo de cuadros de didlogo son muy em-
pleados por casi todas las aplicaciones, por lo que son proporcionados por el propio lenguaje

de programacién, no ha sido necesario, pues, disenarlos, sino tnicamente integrarlos en el
sistema.

' -5
susar e e 8 cusea e e 8
=3 amsn_received ] mislmagenes 1 slam-Model D argouml| =1 amsn_received ] mislmagenes ] slam-Model D argouml|
I3 Desktop [J netbeans-5.5.1 3 slam-Modell [ argoum 3 Desktop 3 netbeans-5.5.1 3 slam-Modell [ argouml
3 Examples T player [ stochastic [ autogua 3 Examples [ player [ stochastic [ autogua)
= fuentes 3 programas 3 UMLProject2 [ carnaval =3 fuentes I programas I UMLProjea2 [ carnaval
=3 futuro ] pruebas CJworkspace D cassini_ =] futuro ] pruebas ] workspace D cassini_t
=3 InstaliShield I slam D argo.user.properties D client_st 3 InstaliShield I slam D argo.user.properties D client_st
q I | D « i I D

Nombre de archive: |

Nombre de archivo: |

Archivos de tipo: ‘Tudus los archivos ‘v‘ Archivos de tipo: |Tudus los archivos ‘v‘

(a) Abrir archivo (b) Guardar archivo

Figura 9.23: Cuadros de dialogo para abrir y guardar archivos.

Cuando se intenta guardar una configuracién en un archivo que ya existe, se muestra el
cuadro de didlogo de la figura 9.24, mediante el que el usuario puede decidir sobreescribir el
archivo o bien volver al cuadro de didlogo guardar archivo y para seleccionar otro destino.

éSobreescribir?

E El archivo ya existe, desea sobreescribirlo

[ ][ o ]

Figura 9.24: Advertencia de sobreescritura.

9.2.7. Interfaz de linea de comandos

En general, las interfaces de linea de comandos estan dirigidas a usuarios expertos que
buscan rapidez y flexibilidad de uso. Hay que tener en cuenta que para ciertas tareas, como la
ejecucion de un nimero de simulaciones con el objeto de recopilar datos, la interfaz grafica no
aporta ninguna ventaja y consume recursos del sistema que ralentizan la ejecucién. Ademas,
una vez familiarizado con el uso de los comandos, un usuario es mas rapido y productivo
mediante la linea de comandos que usando una interfaz grafica.
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Mediante la interfaz de linea de comandos nuestra aplicacién va a proporcionar la capa-
cidad de lanzar simulaciones en lotes, de modo que se puede especificar el parametro que
se desea variar y los valores a probar. Como resultado se van a obtener una serie de ar-
chivos que contienen informacién acerca de los hitos de los mapas construidos, y archivos
con parametros de calidad de los mapas construidos. Evidentemente, esta funcionalidad sélo
tiene sentido para mapas de los que se disponga un mapa de referencia, es decir, para los
que se disponga de las caracteristicas de los hitos reales presentes en el mapa.

A continuacién se describe el uso de la interfaz de linea de comandos. Se ha disenado un
unico comando en el que se integra toda la funcionalidad necesaria, que permite su ajuste
mediante parametros. El prototipo de invocacién del comando es:

BatchSLAM [-h]<Config><Salida><Referencia>
<Parametro><Valores>

Los corchetes [] indican que el parametro es opcional, mientras que los simbolos mayo-
r/menor <> indican la obligatoriedad del pardmetro:

= -h, muestra la ayuda.

= Config, ruta del archivo de configuracion.
= Salida, ruta del archivo de salida.

= Referencia, ruta del archivo de referencia.

» Pardmetro, el pardmetro a modificar en las distintas simulaciones. Los pardmetros
pueden ser

e p, nimero de particulas.

e dmax, distancia maxima de un punto a la recta de la que forma parte.

e mlon, longitud minima de una recta.

e mpuntos, nimero minimo de puntos de una recta.

e sensor, componentes 02,03 de la covarianza del modelo de observacién.

e mov, componentes 02,045,062 de la covarianza del modelo de movimiento.

e pO, similitud de una nueva observacion.

e col, umbrales p,qz,0mae de colinealidad.

e es, umbral de distancia de una esquina a las rectas cuya interseccién al originan.
= Valores, lista de los valores que ha de tomar el parametro. Para todas las opciones se

especifica un valor por simulacién, salvo para el pardmetro sensor, que debe recibir la
varianza del rango p y la varianza del dngulo 6.
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9.3. Planificacion y evolucion temporal

En el desarrollo del proyecto se ha utilizado un enfoque ingenieril conocido como ciclo
de vida incremental [62]. El ciclo de vida incremental va produciendo sucesivas versiones
del producto en las que se va anadiendo funcionalidad. Ademads permite adaptarse a nuevos
requerimientos. Los distintos enfoques de la ingenieria del software aportan una disciplina al
desarrollo de proyectos, que redunda en una disminucion de los riesgos, y un aumento en la
calidad del producto. El ciclo de vida incremental comprende las siguientes fases:

Analisis

Disenio

Implementacién

Prueba

Analisis Analisis

Y
| Versidn 1 |/ | Version 2 |/ | Version 3 |

lteracion 1 Iteracion 2 Iteracion 3

Analisis
Disefio

Figura 9.25: Ciclo de vida Iterativo

Cada una de las iteraciones comprende todas las fases (ver Figura 9.25), y han venido
acompanadas de la elaboracion de prototipos que han permitido refinar el funcionamiento,
y realizar pruebas del codigo generado, desde los primeros momentos. Ademéds, como com-
plemento a la documentacién de analisis, diseno e implementacion, se han utilizado diversos
diagramas UML, tales como diagramas de clases, de actividades o de interaccion.

El proyecto ha sido realizado a través de la serie de etapas que se enumeran a continuacion:

1. Estudio y andlisis del problema (90h)

a) Estudio y andlisis del problema del SLAM.
b) Estudio y andlisis del algoritmo FastSLAM 1.0.
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c¢) Anadlisis y disenio del entorno a desarrollar para la prueba y evaluacién del algo-
ritmo.

d) Especificacién de experimentos para la evaluacion y prueba del algoritmo.
2. Desarrollo e implementacién (120h)

a) Implementacion del algoritmo FastSLAM 1.0.

b) Implementacién del entorno para la prueba y evaluacion del algoritmo.
3. Evaluacién y prueba (60h)

a) Realizacion de los diferentes experimentos definidos.
b) Anélisis cualitativo y cuantitativo de los resultados obtenidos.

¢) Reflexién y obtencién de conclusiones en base a los resultados.
4. Documento de Proyecto final de carrera. (120h)

a) Integracién de la documentacion generada en cada fase en la memoria final.

b) Preparacién de la defensa del proyecto.
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Capitulo 10

Prueba y evaluacién

10.1. Introduccion

Para poder aplicar adecuadamente un método de construccién automatica de mapas, y en
general cualquier método parametrizable, es necesario conocer la influencia de los distintos
parametros sobre el funcionamiento del mismo. Ademas, siempre es deseable disponer de una
serie de directrices que permitan ajustar los parametros a las condiciones de funcionamiento.
En el caso de la construccion automatica de mapas las condiciones de funcionamiento se
refieren a la tipologia y distribucién de los hitos presentes en el entorno (longitud de las
rectas, dngulos que forman entre si, alineamiento, etc, ...), asi como el tamafnio del mismo.
Todo esto suscita la necesidad de un proceso de prueba y evaluacion del método, que en
nuestro caso va a llevarse a cabo gracias al entorno definido en el capitulo 8.

Los pardametros que afectan a nuestra implementacién del método FastSLAM [40] para
la construccion automatica de mapas, pueden dividirse en tres grupos. Por un lado encon-
tramos los parametros que afectan a la extraccion de hitos referenciales, concretamente los
pardmetros del algoritmo de deteccién de segmentos rectilineos Split €9 Merge [7, 44]:

» Minimo nimero de puntos de un segmento valido (P)-

Longitud minima de un segmento valido (L, ).

Maéxima distancia a una recta de un punto integrante de la misma (D,,qz ).

Umbrales maximos de colinealidad (pmaz, Omaz)-

y los que afectan a la deteccion de esquinas,

» Distancia méaxima de una esquina a las rectas que la determinan, para considerarla
verdadera (Epqz)-

Por otro lado encontramos parametros que afectan al los modelos de movimiento y observa-

cion:

2
» Matriz de covarianza del ruido del modelo de observacién (( JOP ;)2 ))
0

117
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2
Oy

o O

» Matriz de covarianza del ruido del modelo de movimiento (

o, o

0
0

g

N

Por ultimo encontramos parametros directamente relacionados con el filtro de particulas:
» Numero de particulas (Par).
» Umbral para el nimero de particulas efectivas (N.s¢).
» Probabilidad asociada a una nueva observacién (F).

Por otro lado, dadas las enormes dimensiones del problema del SLAM, y su posibilidad de
aplicacion a infinidad de entornos, tanto exteriores como interiores, restringimos nuestro es-
tudio a entornos interiores de tipo oficina, determinados por una alta presencia de segmentos
rectilineos (paredes, escritorios, etc), y generalmente estructurados siguiendo cierto orden.
Elegimos este acercamiento pues el enfrentar el método a entornos menos ambiciosos va a
permitir poner de manifiesto sus caracteristicas, ademas de existir infinidad de aplicaciones
para sistemas roboticos méviles en este tipo de entornos.

En el presente capitulo vamos a describir los entornos de prueba asi como los experimentos
realizados para determinar la influencia de cada uno de los parametros que afectan al método.

En la seccién 10.2 se describen los distintos entornos de prueba que se emplean a lo largo
del capitulo, destacando sus caracteristicas méas importantes, y la finalidad de su uso. A
continuacion, en la seccién 10.3 se describe el proceso de estimacion y medida de la calidad
del mapa obtenido tras una simulacién. Después de esto se analiza, en la seccion 10.4, la
influencia de los parametros relacionados con la extraccion de caracteristicas. En la seccién
10.5 se estudian los efectos de los ruidos en los modelos de observacién y movimiento, pasando
a estudiar en la secciéon 10.6 distintos aspectos relacionados con los filtros de particulas.
Finalmente, en la seccion 10.7 se ofrecen una serie de recomendaciones para el ajuste de
todos los parametros de nuestra implementacion del algoritmo.

10.2. Entornos de prueba

Los entornos de prueba empleados se dividen en tres categorias:

= Entornos sintéticos. Mapas disenados con la herramienta Qcad, cuyo recorrido ha
sido simulado empleando la herramienta Player/Stage. Los mapas sintéticos permiten
un control absoluto sobre la configuracién del entorno. La herramienta Player/Stage
simula adecuadamente los sensores de rango laser SICK, sin embargo presenta alguna
limitaciones en cuanto a la simulacién del ruido en la odometria, de modo que se
ha optado por realizar simulaciones con una odometria perfecta anadiendo ruido a
posteriori. En concreto se ha considerado que las velocidades lineal v; y angular w;
estan afectadas por un error Gaussiano de media nula y varianza del 10 % de la propia
velocidad medida en cada momento.
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v; = v+ N(0,v;%0,1)
w; = w; + N(0,w; x0,1)

Este valor de varianza ha sido elegido por ser el que permite obtener mapas correctos
con un uso de 100 particulas aproximadamente, y unos ruidos proximos a los emplea-
dos en los mapas reales. Valores menores producen mapas basados en la odometria
muy poco distorsionados, mientras que valores superiores, exigen el uso de demasiadas
particulas para ser correctamente cartografiados.

= Entornos reales propios. Tanto el recorrido como la configuracion del entorno han
sido realizados fisicamente por nosotros. Este tipo de entornos permiten comprobar el
funcionamiento del algoritmo en situaciones reales sobre las que se tiene cierto control.

= Entornos reales ajenos. Tanto el recorrido como la configuracion del entorno han
sido realizados por terceros que ponen a disposicién publica los archivos de registro
obtenidos. Este tipo de entornos permite comprobar el funcionamiento en situaciones
reales fuera de nuestro control. En este sentido suponen la mayor prueba de funciona-
miento del algoritmo.

A continuacién se describe cada uno de los entornos empleados, indicando su procedencia,
tipologia, y objetivo de uso. En el caso de entornos sintéticos se muestra, ademas, el mapa
disenado y las caracteristicas presentes en el mismo. Para los entornos reales se muestra
un mapa de rejilla, ya sea el proporcionado por terceros, o el mejor obtenido por nosotros
mismos.

10.2.0.1. Recinto basico

A
Rectas Esquinas
p (m) | 0 (grados) | = (m) | y (m)
. — 1 -90 -1 -1
9 90 -1 9
1 180 19 -1
(0,0)
£ Y 19 0 19 9

(a) (b)

Figura 10.1: (a) Mapa Recinto bdsico. Medidas en metros. (b) Rectas y esquinas presentes
en el mapa.
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Tipologia. Recinto rectangular sin elementos en su interior. Es el recinto més sencillo. Se
encuentra formado por grandes rectas que forman angulos de 90 grados, facilmente detecta-
bles.

Objetivo. Servir de referencia para comparar con mapas mas complejos. Este mapa es el
mas sencillo de todos los entornos sintéticos empleados. Sin embargo, esto no significa que
sea el mas favorable para realizar el proceso de SLAM, ya que la escasez de caracteristicas
puede provocar que en algiin momento el algoritmo no funcione correctamente.

Origen. Sintético. Mapa realizado con la herramienta CAD Qcad, y recorrido simulado
con la herramienta Player/Stage.

10.2.0.2. Lineamedia

Tipologia. Recinto rectangular basico con una pared en su interior. Lo constituyen rectas
grandes que forman adngulos de 90 grados, facilmente detectables.

Objetivo. Analizar el comportamiento frente a bucles grandes y sencillos. Este mapa anade
unicamente una recta al mapa Recinto basico, no obstante, esta recta provoca la aparicién
de una estructura fundamental en entornos interiores; el bucle.

Origen. Sintético. Mapa realizado con la herramienta CAD Qcad, y recorrido simulado
con la herramienta Player/Stage.

i Rectas Esquinas
p (m) | 0 (grados) | « (m) | y (m)
v 1 -90 19 -1
— 9 90 -1 -1
A 3 19 0 S
14 1 180 19 9
(0,0)
— % Y 4 90

(a) (b)

Figura 10.2: (a) Mapa Lineamedia, caracterizado por un recinto rectangular con una recta
en su interior. Medidas en metros. (b) Rectas y esquinas presentes en el mapa.
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10.2.0.3. Bigloop

Tipologia. Recinto rectangular basico con un bucle en su interior. Tanto el recinto como
el bucle son bloques rectangulares constituidos por grandes rectas que forman angulos de 90
grados, facilmente detectables.

Objetivo. Analizar el comportamiento frente a bucles de gran tamano con un nivel de
complejidad superior al mapa Lineamedia.

Origen. Sintético. Mapa realizado con la herramienta CAD Qcad, y recorrido simulado
con la herramienta Player/Stage.

B 20 Rectas Esquinas

| (m) | 0 (grados) | = (m) | y (m)
1 -90 2 2
2 90 19 -1
=11+ 2 0 16 2
19 0 19 9
‘ (0,0, x 16 0 16 6
3 y 9 90 19
| 6 90 2 6
1 180 -1 -1

(a)

(b)

Figura 10.3: (a) Mapa Bigloop. Medidas en metros. (b) Rectas y esquinas presentes en el
mapa.

10.2.0.4. Bigloop2

Tipologia. Recinto rectangular basico con dos bucles de tamano medio en su interior.
Tanto el recinto como los bucles son bloques rectangulares. Las rectas que constituyen el
recinto son grandes, mientras que las de los bucles son de un tamano correspondiente a la
mitad del tamano de las rectas del recinto. Las rectas forman 90 grados, y en general son
facilmente detectables.

Objetivo. Analizar el comportamiento frente a entornos con multiples bucles de tamano
menor a los de los mapas Lineamedia o Bigloop.

Origen. Sintético. Mapa realizado con la herramienta CAD Qcad, y recorrido simulado
con la herramienta Player/Stage.
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Rectas Esquinas
p (m) | 0 (grados) | = (m) | y (m)
1 -90 2 2
2 90 19 -1
20 2 0 16 2
- = 19 0 19 9
| . 16 0 16 6
| 9 90 -1 9
ey L 6 90 2 6
o ‘ 1 180 -1 -1
] 10 0 10 6
| Yy 8 0 8 2
3 6 2 ) 3 8 6
- —— — ——— 10 2

(a) (b)

Figura 10.4: (a) Mapa Bigloop2. Medidas en metros. (b) Rectas y esquinas presentes en el
mapa.

10.2.0.5. Complex
70
1 ] |
™
|
= 3
B 70 e
i | ="
1 [N
N My et e .
]
= -t
3 J .
|
)
\ - = ot = 1™
Figura 10.5: (a) Mapa Complez. Medidas en metros.
Tipologia. Recinto no rectangular con bucles interiores rectangulares. Constituido por

rectas de diversos tamanos, siempre formando dngulos de 90 grados. En general todas las
rectas son facilmente detectables.
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Objetivo. Analizar el comportamiento en entornos con cierto grado de complejidad, en
los que encontramos bucles de diversos tamanos no alineados.

Origen. Sintético. Mapa realizado con la herramienta CAD Qcad, y recorrido simulado
con la herramienta Player/Stage.

Rectas Esquinas

p (m) | 0 (grados) | @ (m) | y (m)
1 -90 -1 -1
1 180 -1 9
9 90 19 9
19 0 19 19
19 90 39 19
39 0 39 -1
2 0 2 2
36 0 2 6
2 90 36 2
6 90 22 9
22 0 22 16
16 90 36 6
36 16

36 9

Tabla 10.1: Rectas y esquinas presentes en el mapa Complez.

10.2.0.6. USC SAL building

Tipologia. Gran bucle central con habitaciones a su alrededor. Edificio SAL de la Univer-
sidad del Sur de California (University of Southern California (http://www.usc.edu/)).

Objetivo. Analizar el comportamiento del método en entornos reales, como complemento
a los entornos simulados. Comprobar el funcionamiento frente a datos reales fuera de nuestro
control.

Origen. Repositorio radish (http://radish.sourceforge.net).

Al ser éste un mapa obtenido en un recorrido real de un entorno al que no se tiene acceso,
no se dispone de datos acerca de los elementos geométricos reales que lo integran. Por ello,
la comparacion con los mapas obtenidos por nuestro algoritmo se realizara por inspeccién
visual de los mapas de rejilla, determinando la divergencia o no, y el grado de similitud,
a grosso modo. La experimentacion con datos reales, fuera de nuestro control, supone una
prueba definitiva para nuestra implementacion del algoritmo, y proporciona una idea mas
clara acerca de sus capacidades funcionales, debilidades, y fortalezas.


http://www.usc.edu/
http://radish.sourceforge.net
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Figura 10.6: Mapa de rejilla proporcionado por junto con los archivos de registro. Dimensiones
aproximadas 40 x 15 metros.

Para este recinto se dispone de dos recorridos distintos, lo que anade aun mas riqueza a
las pruebas.

10.2.0.7. Simulacién IUSTIANI

17
—
=—

1
| ©

Figura 10.7: Mapa del laboratorio del IUSIANI. Dimensiones en metros.
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Tipologia. Simulacion del Laboratorio del Instituto Universitario de Sistemas Inteligentes
y Aplicaciones Numéricas en Ingenierfa (IUSIANI) de la Universidad de Las Palmas de
Gran Canaria (http://iusiani.ulpgc.es). Mapa constituido por distintos tipos de rectas
distribuidas de modo irregular y que forman diversos angulos entre si, al contrario que el
resto de mapas simulados en los que las rectas siempre forman angulos de 90 grados.

Objetivo. Analizar desde un punto de vista cualitativo el comportamiento del método
frente a la frecuencia de remuestreo.

Origen. Sintético. Mapa realizado con la herramienta CAD (Qcad, y recorrido simulado
con la herramienta Player/Stage.

Debido a que este mapa es una representaciéon de una situacién real del laboratorio
del TUSTANI, de la que no se conocen las medidas exactas, no se van a considerar ni las
dimensiones ni las posiciones de los elementos que lo integran. Ademas, dado que su objetivo
es una evaluacién cualitativa, bastara con realizar una inspeccion visual para determinar los
resultados, en cuanto a la calidad del mapa de rejilla obtenido.

10.2.0.8. ITUSIANI

Tipologia. Laboratorio IUSTANI. Mapa real constituido por distintos tipos de rectas dis-
tribuidas de modo irregular y que forman diversos angulos entre si, al contrario que el resto
de mapas simulados en los que las rectas siempre forman angulos de 90 grados.

N
: |
\ o .
Y53 P = = t |
ll l

Figura 10.8: Mapa del laboratorio del IUSTANI. Dimensiones aproximadas 8 x 13 metros.


http://iusiani.ulpgc.es
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Objetivo. Analizar desde un punto de vista cualitativo el comportamiento del método
frente a un entorno real bajo nuestro control.

Origen. Mapa obtenido en un recorrido real empleando una plataforma robdtica Pioneer
DX3 y un medidor de rango laser SICK LSM-200, registrando los datos mediante la herra-
mienta Player/Stage.

Debido a que este mapa es una representaciéon de una situacién real del laboratorio
del TUSTANI, de la que no se conocen las medidas exactas, no se van a considerar ni las
dimensiones ni las posiciones de los elementos que lo integran. Ademas, dado que su objetivo
es una evaluacién cualitativa, bastara con realizar una inspeccion visual para determinar los
resultados, en cuanto a la calidad del mapa de rejilla obtenido.

10.3. Medidas

Para evaluar el impacto de un determinado parametro en el algoritmo se van a emplear
dos tipos de resultados. Por un lado, considerando el mapa como una coleccién de hitos refe-
renciales, se va a calcular la diferencia entre el mapa obtenido y el mapa real o de referencia.
Denominamos a esta diferencia el error del mapa obtenido. Por otro lado, se va a comparar
visualmente el mapa de rejilla obtenido, con el mapa real, analizando cuestiones como el
cierre de bucles, o los angulos que forman las rectas.

Para calcular el error se procede de la siguiente manera:

= Se fijan todos los parametros de la simulacion, excepto el que se esté estudiando. Lo que
se busca es una configuracion media que funcione bien, esto es, que permita obtener
mapas coherentes, de modo que el modificar alguno de los parametros permita observar
cambios apreciables en los mapas obtenidos. Este proceso no es exhaustivo y su fin es
encontrar una configuracién que permita ejecutar la simulacion de todos los mapas en
unas mismas condiciones.

= Para cada mapa y valor concreto del parametro a estudiar se realizan 5 simulaciones
del proceso de SLAM. El motivo de emplear un nimero de simulaciones limitado se
debe al hecho de que un conjunto completo de experimentos tarda aproximadamente
76 horas en realizarse, con lo que realizar por ejemplo 100 simulaciones supondria dos
meses de computacion.

s Para cada una de las 5 simulaciones s se calcula el error como la suma del error cada uno
de los hitos referenciales i detectados dividido entre el nimero total de hitos detectados
N.

N
1

errors = — E error;
N

i=1
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El error para las esquinas se toma como la distancia euclidea

error; = \/(xl — )%+ (Yi — Ym)?

donde el subindice ¢ corresponde al hito detectado, y el subindice m al hito real, es
decir, aquel con cuyo emparejamiento se minimiza el error. Para las caracteristicas
de tipo linea se toma igualmente como medida del error la distancia euclidea, pero
transformando las coordenadas polares (p, f) de las rectas a un punto en coordenadas

rectangulares.
x = pcosb (10.1)
y = psind (10.2)
error; = \/(xi — )%+ (Y — Ym)? (10.3)

donde el subindice ¢ corresponde al hito detectado, y el subindice m al hito real. Por
ultimo el error para cada combinacién mapa e, valor del pardmetro v,, se calcula como
la media de los errores de cada una de las N simulaciones

>
s=1 ETTOT

N

error(e,v,) =

= En caso de que se detecten mas hitos referenciales que los presentes en el mapa real, se
calculard el error para cada uno de ellos, asociandolo al hito real que lo haya generado.

= Con los errores registrados para cada pareja (e, v,), se realiza una grafica para exponer
los resultados.

Estas medidas de error no pretenden ser una medida absoluta, de modo que sirvan para
comparar nuestros resultados con los obtenidos con otros algoritmos, sino que pretenden
poner de manifiesto el comportamiento de nuestra implementacién con respecto a diversos
parametros. La intencion es destacar la tendencia del error, no su valor numérico concreto.

Ademsds de gréficas de error se van a mostrar graficas de hitos referenciales detectados
en funcion de determinados pardmetros. Para determinar el nimero de hitos detectados se
calcula la media del niimero de hitos detectados en cada una de las N simulaciones que se
realizan para cada valor concreto de un parametro.

Combinando el error con la observacién del mapa de rejilla obtenido, y con los hitos
detectados, obtendremos una informacién completa sobre el comportamiento del algoritmo
frente a un determinado parametro. Asi, se mostraran graficas de error e hitos detectados,
en aquellas situaciones en las que los resultados tengan sentido, mientras que se comparan
mapas de rejilla cuando éstos ofrezcan una mejor visualizacion del proceso.

10.3.1. Significado de los errores

A la hora de analizar los errores cabe preguntarse: ;Es adecuado un mapa en el que el
error medio por hito ronda los 15 0 20 cm? La respuesta en general no es sencilla y depende
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Figura 10.9: Detalle de la consideracion del grosor de una pared. Unidades en pixels.

en gran medida de lo que se desee realizar con el mapa obtenido, y de las condiciones en las
que se ha obtenido.

En primer lugar hay que tener en cuenta que el error computado no es tnicamente
imputable a la bondad o no de los hitos detectados en el proceso de SLAM. El error tiene
ademds aportaciones de los siguientes factores:

» Cuantizacién del espacio realizada por el software de simulacién Player/Stage. En
base a la imgen proporcionada y las dimensiones indicadas el simulador construye
una representacion interna con una resolucion de 2 cm por pixel. El error que induce
esta cuantizacién no es cuantificable pues no conocemos los detalles internos de la
herramienta.

» Las posiciones tedricas de los hitos de los mapas (las que sirven de referencia para el
célculo del error) no tienen en cuenta el grosor que tienen las paredes al representar los
mapas como imagenes, paso necesario para poder usar la herramienta Player/Stage. Se
ha intentado disminuir al maximo el grosor de las lineas que representan las paredes,
logrando dejarlas entre 2 y 3 pixels. Esto, dependiendo de la escala de los diversos
mapas, puede llegar a suponer hasta 13 cm de error inducido:

e Un mapa de 1024x768 pixels representa entornos de 40x20 m y de 20x10 m, de
modo que obtenemos una resolucion por pixel de 3,2 y 1,8 cm respectivamente.

e Si las paredes tienen un grosor de 3 pixels el error maximo que pueden indu-
cir es la longitud de la hipotenusa de un triangulo rectangulo cuyos catetos mi-
den 3 pixels: /(3% 3,2)2+ (3%3,2)2 = 13,57 cm para entornos de 40x20 m y

V(31,82 + (3%1,8)2=7,63 cm.

= El mapa obtenido es el mapa mas probable, no el mejor mapa. La mejor particula
en un momento determinado es aquella que mejor explica la tltima observacion, no
aquella que minimiza el error. No debe olvidarse que el verdadero mapa viene repre-
sentado por todas las particulas, ya que estas son una representacion de la distribucion
probabilistica de los distitos mapas y poses.
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Con los datos expuestos, un mapa perfecto, comparado con uno tedrico, podria llegar a
acumular de 7 a 14 cm de error por hito en el peor de los casos, sin considerar el error de
cuantizacion. Bajo esta perspectiva, se comprobara, que los mapas obtenidos son desde luego
aptos para la navegacion. En cualquier caso los experimentos realizados han considerado
entornos de grandes dimensiones que se recorren con una velocidad maxima de 0,5 m/s (1,8
Km/h), realizando trayectos de mas de 200 m, con lo que errores reales en torno a 10 cm en
la posicién de un hito (que como se verd en las siguiente secciones son los que se registran)
no pueden ser considerados inaceptables.

En cualquier caso el objetivo de este proyecto es determinar la tendencia de la calidad
de los mapas obtenidos en funcion de distintos parametros, ya sea mediante el andlisis de la
tendencia de errores o por inspeccion visual de mapas de rejilla.

10.4. Estudio de la influencia de los parametros de la
extraccion de caracteristicas

La extraccién de hitos referenciales a partir de informacién sensorial es vital para el fun-
cionamiento de los algoritmos de SLAM. Por ello es necesario conocer en profundidad las
caracteristicas del método empleado y la influencia de los distintos pardmetros que pueda
contener. En nuestra implementacién del algoritmo Split & Merge (ver seccién 4.2), para la
extraccion de rectas a partir de barridos laser, existen los siguientes atributos parametriza-

bles:

Distancia maxima a una recta de un punto integrante de la misma (D,,qy)-

Longitud minima de un segmento (L)

Minimo nimero de puntos que componen un segmento (P, ).

Umbrales maximos de colinealidad (pmaz, Omaz)-
ademas en cuanto a la deteccién de esquinas es posible especificar:

» Distancia méaxima de una esquina a las rectas que la determinan, para considerarla
verdadera (Epqz)-

En general, una buena configuracion dependera de las condiciones del entorno que se
esté percibiendo, y de un balance adecuado entre los distintos pardametros. Por ejemplo, si
las rectas presentes en el entorno son todas menores de 0,5 m, se debe fijar la longitud
minima de una recta en torno a 0,4 m. Para evitar la deteccién de rectas falsas a la que
puede conducir un valor bajo de L,,;,, se puede incrementar el nimero de puntos minimo
de una recta valida, de modo que se impone la restriccion de que las rectas consideradas
verdaderas sean soportadas por una mayor evidencia.

En la presente seccién vamos a determinar la influencia de los atributos parametriza-
bles relacionados con la extraccién de caracteristicas en el proceso de SLAM, ademas de
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determinar unos valores tipicos para ellos, que sirvan como punto de referencia a la hora
de ajustar el algoritmo a un entorno concreto. Para cada uno de los parametros se van a
realizar simulaciones tanto en entornos sintéticos, como en entornos reales, segin convenga,
ya que ambos tipos de entornos permiten apreciar de diferente manera la influencia de los
mencionados parametros sobre el proceso de SLAM.

De estos parametros, los de colinealidad, esto es, pmazr ¥ Omaz, ¥ €l umbral para la detec-
cién de esquinas F,,.;, no presentan practicamente influencia sobre el proceso, por lo que
una vez determinados unos valores medios aconsejables se emplearan éstos para el resto de
simulaciones, no considerandolos como parametros del algoritmo.

De no especificarse lo contario debe entenderse que todas las simulaciones se realizan
empleando:

= Deteccion de rectas y esquinas.
" Pmaz = 0,1 m

2 0,4 = 0,07 radianes

» B =0,1m

En primer lugar, en la seccién 10.4.1, se estudia la influencia de D,,.,, pasando a estudiar
el efecto de L,,;, en la seccion 10.4.2 y de P,,;, en la seccion 10.4.3. Ademads se estudia el
efecto de pmaz V Omaz €n la seccién 10.4.4, y de E,,q. en la seccion 10.4.5. Se finaliza en la
seccién 10.4.6 con una recomendacion de ajuste de los parametros del algoritmo.

10.4.1. Distancia maxima a una recta de un punto integrante
(Dmax)

A priori cabe pensar que valores muy pequenos de D,,,, provocaran la deteccién de pocas
rectas, al exigirse que los puntos que las forman estén muy alineados. Esto puede manifestarse
de dos maneras:

= No se detectan todos los hitos presentes en el entorno. En el tipo de recorridos reali-
zados, en los que se recorren varias veces los bucles, se detectan correctamente todas
las rectas. No ocurre asi con las esquinas, cuya extraccion requiere de la deteccién en
el mismo barrido laser de las rectas cuyas intersecciones las originan.

= Incluso detectando todos los hitos presentes en el entorno, puede darse el caso de que
la observacion de hitos no sea frecuente, es decir, no siempre serd posible detectar los
hitos que efectivamente se estan percibiendo. Esto originard un empeoramiento en los
procesos de asociacién de datos, localizacién de hitos mediante filtros de Kalman, y
remuestreo, con lo que es esperable un aumento en el error del mapa obtenido.

Por su parte, valores elevados de D,,,., provocaran la deteccion errénea de rectas, al
relajarse la exigencia de alineamiento de los puntos integrantes de las mismas. Hay que tener
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en cuenta que el ruido que afecta al sensor de rango laser esta intimamente relacionado con
el valor de D,,,,. Cuanto mayor sea el ruido que afecta al modelo de observacién, mayor
debera ser D,,,, de modo que se permita la correcta deteccién de rectas provenientes de
datos ruidosos. Se van a exponer primero una serie de experimentos llevados a cabo con
entornos sintéticos y recorridos simulados, mostrando posteriormente los resultados en un
entorno y recorrido reales.

Los parametros empleados en la simulacién del proceso de SLAM en entornos sintéticos
se muestran en la tabla 10.2. Entre otras cosas esta configuracién establece que se remuestrea
siempre, independientemente del nimero de particulas efectivas Ne¢;. Ademds, como punto
méas destacable, se considera una longitud minima de una recta valida de 40 cm, a pesar de
que las rectas en todos los entornos sintéticos superan todas los 2 m. Esto es asi para realzar
el efecto de D,,q: que queda enmascarado si L,,;, es elevado, ya que es mas complicado
detectar rectas falsas, si se exige que las rectas validas sean largas.

Filtro Split & Merge Laser Robot
Neyyr Py Par | Punin | Lmin Covarianza Covarianza
0,007 0 0
oo | 0,005 | 100 9 0,4 ( 0’(())4 0 08122 > 0 0,007 0
’ 0 0 0,008

Tabla 10.2: Parametros de las simulaciones para el estudio de D,,,, en entornos reales.
En la figura 10.10 se muestra, a la izquierda, el mapa de un recinto bésico, y a la derecha
la evolucion del error frente a D,,q.. Se observa como un valor de D,,,, = 1 mm produce

Error - Distancia maxima de un
punto a una recta

- . 0,550
T 2 O o 0,500+
“ 0,400
— 0,350
S
= 0,300
2 02504
L -
— 0,200
v — 0,150
0,100
0,050
(0,0) 0,000 r r r T r |
! X 0,000 0,020 0,040 0,080 0,080 0,100 0,120
V Distancia Maxima (m)

Diaz | 0,001 | 0,005 0,01 0,02 0,03 0,05 0,1
Error | 0,308 | 0,156 | 0,158 | 0,190 | 0,169 | 0,189 | 0,526
02.or | 0,0037 | 0,0030 | 0,0046 | 0,0117 | 0,0028 | 0,0035 | 0,0031

Figura 10.10: Mapa real, a la izquierda, y evolucién del error frente a D,,,., a la derecha.
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un error alto en comparacién con los siguientes. Esto se debe a que al ser la exigencia de
alineamiento elevada, no se detectan hitos en todos los barridos, por lo que los procesos de
asociacion de datos y remuestreo no tienen materia prima con la que trabajar, de modo
que no se ajustan adecuadamente los hitos mediante los filtros de Kalman, ni se seleccionan
adecuadamente las mejores particulas durante el remuestreo. Puede apreciarse como valores
de Dy, entre 5 mm y 5 cm producen un error mas o menos estable, mientras que valores
mas alld de 5 cm producen un incremento sostenido del error. Estos resultados, en los que
una exigencia de alineamiento grande, es decir D,,,, pequeno, no parece tener una influencia
negativa sobre el error, son acordes a un entorno simulado compuesto por pocas rectas, cuyos
puntos se encuentran muy alineados al haber sido disenadas como rectas perfectas.

Sin embargo esta informacién no es suficiente para determinar el rango de valores ade-
cuados para D,,,,. Conocemos el nimero de hitos presentes en el mapa real, 4 rectas y 4
esquinas (ver figura 10.1). Distintos valores de D,,,, van a provocar que en ocasiones se
detecte un nimero de caracteristicas erréneo, ya sea superior o inferior al real. En la figura
10.11 se muestra el nimero total de hitos detectados frente a D,,,,. Para valores de D,,q.
inferiores a 5 mm el ntimero de hitos detectados es inferior al nimero de hitos reales. Esto se
debe a la excesiva exigencia de alineacion de los puntos integrantes de un hito. Entre 5 mm
y 5 cm el ntumero de hitos detectados coincide o se aproxima al nimero real, y para valores
por encima de 5 cm se detectan mas hitos que los reales. Asi, valores entre 5 mm y 5 cm son
adecuados para D,,qz.

Hitos vs. Distancia Maxima
14

104

ol

8 s N

T
8 8 + Hitos Real.
T 5

44

3l

2d

1]

00.001 0005 001 002 003 005 0100

Distancia Maxima (m)
Dz 0,001 | 0,005 | 0,01 | 0,02 | 0,03 | 0,05 | 0,1

Hitos detectados | 7,0 8,0 82 | 82 | 80 | 80 | 104

Figura 10.11: Numero de hitos detectados frente a D,,,, para el mapa Recinto bdsico.

Finalmente en la figura 10.12 podemos comparar el mapa obtenido mediante FastSLAM
con D, = 2 cm, y el mapa obtenido empleando tinicamente informacién odométrica.

Se lleva a cabo el mismo experimento para el mapa de un recinto basico con una pared
interior. Tanto el mapa como la evolucion del error se muestran en la figura 10.13. Se observa
una primera zona hasta D,,,, = 5 mm dénde el error es mas elevado, fruto de la deteccién
escasa de hitos. Entre 1 y 2 cm se producen los mejores resultados, mientras que para valores
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Figura 10.12: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para D,,., = 2 cm, X punto inicial,
O punto final. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.

superiores a 2 cm el error se dispara.

Error - Distancia maxima de un
punto a una recta
0,9-

/0 08-
— . 07

061

m

E o054
0,44

Error

N 0,34
— 0,2+

3 3 0,11

0 : ; : : . .
(0,0) 5 14 0,000 0,020 0,040 0,060 0,080 0,100 0,120
Y Distancia Maxima (m)

Dyper | 0,001 | 0,005 0,01 0,02 0,03 0,05 0,1
Error 0,18 0,16 0,11 0,1 0,19 0,22 0,88
o? 0,0050 | 0,0069 | 0,0023 | 0,0012 | 0,0037 | 0,0029 | 0,0025

error

Figura 10.13: Mapa real, a la izquierda, y evolucién del error frente a D,,,, de un punto a
la recta de la que forma parte, a la derecha.

Los resultados en cuanto al nimero de hitos detectados se muestran en la figura 10.14.
En este caso el rango de valores de D,,,, para el que se detecta el nimero correcto de
caracteristicas, que en este mapa es 9 (ver figura 10.2), va de 0 hasta 3 cm. Asi combinando
la informacién del error y de los hitos detectados se concluye que el rango de D,,,,, adecuado
comprende de 1 a 2 cm.



134 Capitulo 10. Prueba y evaluacion

Hitos vs. Distancia Maxima

B Hitos Ref.
124 + Hitos Real.

Hitos

0 ; ; ; . ; ‘
0,001 0,005 001 002 003 005 0,100
Distancia Maxima (m)

Doz 0,001 | 0,005 | 0,01 | 0,02 | 0,03 | 0,05 | 0,1
Hitos detectados | 9,0 9,0 90 | 90 | 9,0 | 10,0 | 15,8

Figura 10.14: Numero de hitos detectados frente a D,,,, para el mapa Lineamedia.

Por dltimo en la figura 10.15 podemos comparar el mapa obtenido mediante FastSLAM
con D,,q; = 2 cm, y el mapa obtenido empleando tnicamente informacion odométrica. Es
evidente la mejoria que se produce al aplicar el proceso de SLAM.

Figura 10.15: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para D,,., = 2 cm, X punto inicial,
O punto fina. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.

Se reproduce el mismo experimento para el mapa de un recinto basico con un bucle
interior. Tanto el mapa como la evolucién del error se muestran en la figura 10.16. Los
resultados obtenidos son totalmente andlogos a los obtenidos en los casos anteriormente
estudiados. El rango de valores de D,,,, debe encontrarse entre 1 y 5 cm.

Los resultados en cuanto al nimero de hitos detectados se muestran en la figura 10.17.
En este caso el rango de valores de D,,,, para el que se detecta el nimero correcto de
caracteristicas, en este caso 16 (ver figura 10.3) va de 0,5 hasta 5 cm. Asi combinando la
informacion del error y de los hitos detectados se concluye que el rango de D,,,, adecuado
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Figura 10.16: Mapa real, a la izquierda, y evolucion del error frente a la distancia maxima
de un punto a la recta de la que forma parte, a la derecha.

comprende de 1 a 5 cm.

Hitos vs. Distancia Maxima

,-§12.57 -
= ol
754
s
2,54
00.001 O_dOS 0.61 O.bZ 0,63 0,65 0.1‘00
Distancia Maxima (m)
Doz 0,001 | 0,005 | 0,01 | 0,02 | 0,03 | 0,05 | 0,1
Hitos detectados | 12,0 16,0 | 16,0 | 16,0 | 16,8 | 16,2 | 23,4

Figura 10.17: Niumero de hitos detectados frente a D,,,, para el mapa Bigloop.

En la figura 10.18 podemos comparar el mapa obtenido mediante FastSLAM con D, ., =
2 c¢m, y el mapa obtenido empleando tinicamente informacién odométrica.

Siguiendo en una linea ascendente en la complejidad de los entornos estudiados, se pasa
a analizar un entorno con dos bucles interiores. Se observa en la figura 10.19 que los mejores
resultados se obtienen para valores de D, entre 0 y 5 cm. Mas alla el error cometido
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Figura 10.18: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para D, = 2 cm, X punto inicial,
O punto fina. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.

comienza a aumentar. El aumento del error con D,,,, se debe a que pueden producirse falsas

detecciones, dado que la exigencia de alineacion de los puntos integrantes de una recta se
debilita.

Error - Distancia méaxima de un

punto a una recta
0,65-

20 0.61
— — 0,554
| ol

0,454
0,44
0,354
0,34
0,254
| 0.2
i 0,15
(0,0)) M 0,14
V 0,054
3 5 2 5 3 0

0,000 0,020 0,040 0,060 0,080 0,100 0,120
Distancia Maxima (m)

Error (m)

Domas ] 0,001 | 0,005 | 0,01 | 0,02 | 0,03 | 005 | 0,1
Error | 0,12 | 0,14 | 0,14 | 0,13 | 0,14 | 0,15 | 0,61
o2 10,0015 | 0,0043 | 0,0042 | 0,0020 | 0,0024 | 0,0016 | 0,0017

Figura 10.19: Mapa real, a la izquierda, y evolucion del error frente a la distancia maxima
de un punto a la recta de la que forma parte, a la derecha.

Los resultados en cuanto al nimero de hitos detectados se muestran en la figura 10.20.
La complejidad del entorno y el tipo de recorrido realizado provocan que en nigin caso se
detecten todos los hitos. En este caso el rango de valores de D,,,, para el que se detecta el
ntimero de hitos més cercano al correcto, para este mapa es 22 (ver figura 10.4) va de 5 mm
hasta 5 cm. Asi combinando la informacién del error y de los hitos detectados se concluye
que el rango de D,,,, adecuado comprende de 5 mm a 5 cm.
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Hitos vs. Distancia Maxima

& Hitos Ref.
+ Hitos Real.

0 . , . , : ,
0,001 0,005 001 0,02 003 005 0,100
Distancia Maxima (m)

Dpax 0,001 | 0,005 | 0,01 | 0,02 | 0,03 | 0,05 | 0,1
Hitos detectados | 13,0 | 21,0 | 21,0 | 21,0 | 21,0 | 21,0 | 27,4

Figura 10.20: Numero de hitos detectados frente a D,,,, para el mapa Bigloop2.

En la figura 10.21 podemos comparar el mapa obtenido mediante FastSLAM con D, =
2 cm, y el mapa obtenido empleando tinicamente informaciéon odométrica.

Figura 10.21: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para D, = 2 cm, X punto inicial,
O punto fina. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.

Como tultimo entorno sintético, se pasa a analizar un entorno con bucles internos com-
plejos. Se observa en la figura 10.22 que los mejores resultados se obtienen para valores de
Do entre 0 y 3 cm. Maés alla el error cometido comienza a aumentar. Mientras que para
el resto de mapas sintéticos, los valores minimos de error se sitian en torno a 10 o 15 cm,
para este mapa el valor asciende a 30 cm. Esto se debe fundamentalmente a la presencia del
pasillo inferior, con una longitud de 40 m, que dificulta enormente la localizacién del robot
mientras lo recorre. Si bien en todo momento puede observar las paredes superior e inferior
del pasillo, no tiene ninguna referencia para determinar su posicién en el eje X. De este modo
al llegar al final del pasillo las diferentes particulas habran acumulado un error imposible de
determinar. Este problema se presenta en mayor o menor medida en todos los mapas, pero
en este caso su efecto es mas acusado.
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Figura 10.22: Mapa real, a la izquierda, y evolucién del error frente a la distancia maxima
de un punto a la recta de la que forma parte, a la derecha.

Los resultados en cuanto al niimero de hitos detectados se muestran en la figura 10.23.
En este caso el rango de valores de D,,,, para el que se detecta el nimero correcto de
caracteristicas, que para este mapa asciende a 26 (ver figura 10.1), va de 1 hasta 3 cm.
Asi combinando la informacion del error y de los hitos detectados se concluye que el rango
de D,,q. adecuado comprende de 1 a 3 cm.

Hitos vs. Distancia Maxima
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Figura 10.23: Numero de hitos detectados frente a D,,,, para el mapa Complez.
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En la figura 10.24 podemos comparar el mapa obtenido mediante FastSLAM con D, ., =
2 cm, y el mapa obtenido empleando tinicamente informaciéon odométrica.

ol

Figura 10.24: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para D, = 2 cm, X punto inicial,
O punto fina. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.

En condiciones reales las rectas detectadas pueden contener error, con lo que valores
demasiado pequenos de D,,,, pueden conducir a que no se detecten rectas, ya que los puntos
detectados no estan tan estrictamente alineados. Para mostrar este efecto realizamos la
simulaciéon con el mapa USC SAL Building, cuyos datos son fruto de un recorrido real. Los
parametros empleados en esta simulacién se muestran en la tabla 10.3.

Filtro Split & Merge Laser Robot
Neyy Py Par | Puin | Lmin Covarianza Covarianza
0,01 0 0
oo | 0,005 | 50 15 1.5 < 0’84 0 0(())122 > 0 0,01 0
’ 0 0 0,008

Tabla 10.3: Parametros de las simulaciones para el estudio de D,,,, en el mapa USC SAL
Building.

Como puede verse en la figura 10.25 (a), un valor de D,,,, = 0,001 m provoca que no se
detecte ninguna caracteristica, con lo que el método es incapaz de trabajar. A medida que se
aumenta el valor de D,,,, los mapas obtenidos se ajustan mas a la realidad, siendo el mejor
mapa el obtenido con D, = 0,03 m (figura 10.25 (d)). A partir de ahi el aumento de D4,
provoca la detecciéon de muchos hitos ruidosos que conducen a un mal funcionamiento del
algoritmo.
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=l

(€) Dyaz = 0,05m

Figura 10.25: Barridos laser y mapas de rejilla obtenidos en simulaciones para distintos
valores de D,,qz-

10.4.2. Longitud minima de una recta (L,,;,)

La longitud minima para considerar una recta vélida es un parametro fundamental del
algoritmo de deteccién de segmentos rectilineos Split ¢/ Merge. Una longitud demasiado
pequena provocara la deteccion de muchas rectas falsas, mientras que una longitud excesi-
vamente grande provocard la deteccion de pocos hitos referenciales, lo que probablemente
conducird al proceso de SLAM a la obtencién de un mapa erréneo por la falta de informacion
sobre la que apoyarse. Por otro lado la longitud minima de una recta se debe ajustar a las
caracteristicas de las rectas presentes en el entorno.

Otro aspecto a tener en cuenta es el alcance del medidor de rango ldser. En la figura
10.26 se muestra un esquema de las rectas detectadas por un robot en un pasillo con una
anchura de 12 m, con un medidor de rango laser cuyo alcance es de 8 metros. Las rectas
detectadas serian de 5 metros, sin embargo esto es en codiciones ideales, los ruidos presentes
en los datos hacen que en realidad las rectas detectadas sean menores, como se vera a lo
largo de la presente seccion.
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Figura 10.26: Robot en un pasillo, y alcance del medidor de rango laser.

Los parametros empleados en la simulacién se muestran en la tabla 10.4. Destacar de
esta configuracién que establece que se remuestree siempre, y considera una D,,,, = 2 cm,
uno de los valores dentro del rango de valores adecuados determinados en la seccién anterior.

Filtro Split & Merge Laser Robot
Negy Py Par | Punin | Dmax Covarianza Covarianza
0,01 0 0
oo | 0,005 | 100 | 15 0,02 < 0’84 0 08122 ) 0 0,01 0
’ 0 0 0,008

Tabla 10.4: Parametros de las simulaciones para el estudio de L,,;, en entornos sintéticos.

En la figura 10.27 puede observarse el mapa de un recinto bésico y la evolucion del error
frente a L.

Para valores de L,,;, entre 0,5 y 5 m el error permanece estable. Valores superiores a
5 m provocan un incremento en el error. El aumento del error que se observa por debajo
de 0,5 m se debe a la deteccion de rectas ruidosas que, sin llegar a ser consideradas como
nuevas observaciones por el proceso de asociacién de datos, distorsionan levemente el mapa
obtenido, al incorporarse su informacién mediante los filtros de Kalman.

Ademas se muestra en la figura 10.28 la evolucién de la cantidad de hitos detectados
en funcion de L,,;,. Como puede observarse a partir de valores de 2 m empieza a fallar la
deteccion de hitos, llegando al caso extremo de sélo detectar 1 hitos cuando L,,;, toma el
valor de 10 m. El rango de alcance del sensor laser limita el tamano de las rectas que pueden
ser detectas. Tedricamente un rango de 8 m de alcance del sensor laser permitiria percibir
rectas con longitudes préximas a 16 m (el didmetro de la circunferencia que establece el
rango maximo). Este es un caso tedrico en el que el robot deberia aproximarse infinitamente
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Error/hitos vs. Lmin

2

i
!

20

Error/hitos detectados

10

0 1. 2 3 4 5 6 7 8 9 10
X 1 Longitud minima de una recta (m)

Loin | 0,1 0,3 0,5 0,8 1,2 15 2 5 7 10
Error | 02 | 026 | 017 | 0,16 | 0,17 | 0,16 | 0,13 | 0,13 | 08 | 2,02
o2 0,0071 | 0,0110 | 0,0045 | 0,0056 | 0,0014 | 0,0025 | 0,0019 | 0,0014 | 0,2044 | 1,2715

ETTOT

Figura 10.27: Mapa real, a la izquierda, unidades en metros. Evoluciéon del error frente a
Lin, a la derecha.

Hitos vs. longitud minima

81 o o o

@ Hitos Ref.
+ Hitos Real.

Hitos
=~

0 T T T T T T T T )
01 03 05 08 12 15 2 5 7 10

Longitud minima (m)

Lpin [0,1103105 0812|1525 7 |10
Hitos | 8 8 8 8 8 8 |84 |44 1

Figura 10.28: Numero de hitos detectados frente a L,,;, para el mapa Recinto bdsico.

al hito, observandolo en una direccion perpendicular. En la realidad, tal como se desprende
de los resultados, lo habitual es observar los hitos desde cierta distancia, de modo que en la
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mayoria de los casos se observan fragmentos no superiores a 2 m.

Combinando la informaciéon sobre error y sobre niimero de hitos detectados se obtiene
que el rango adecuado para L,,;,, se encuentra entre 0,5 y 2 m.

Finalmente en la figura 10.29 podemos comparar el mapa obtenido mediante FastSLAM
con L,,;, =1 m, y el mapa obtenido empleando tinicamente informacion odométrica.

Figura 10.29: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para L,,;, = 1 m, X punto inicial,
O punto final. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.

En la figura 10.30 puede observarse el mapa de un recinto bésico con una pared central,
denominado Lineamedia. Ademés en la misma figura se muestra la evolucion del error frente

Error/hitos vs. Lmin

0,800

0,750
700]
0,700
ZO «» 0,650
- - :1% 0,600
= 05501
i % 0,500
T 0,450
8 0.400;
£ 0,350
he S 0,300
= 0,250
3 3 0,200
el et 0,150
14 0,100 ‘ ‘ ‘ . . ‘
(0,0) 0 1 2. 3 4 5 6 7
—X Y Longitud minima de una recta (m)
Lmin 0,1 0,3 0,5 0,8 1,2 1,5 2 5 7 10
Error | 0,158 0,136 0,121 0,160 0,106 0,136 0,138 0,139 0,793 | oo
azrmr 0,0072 | 0,0033 | 0,0005 | 0,0029 | 0,0019 | 0,0018 | 0,0005 | 0,0023 | 0,0727 | O

Figura 10.30: Mapa real, a la izquierda, unidades en metros. Evolucion del error frente a
Lin, a la derecha.
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a Lmin'

En este caso valores de 0 a 5 m producen bueno resultados, si bien los menores errores se
observan para valores entre 0,8 y 1,2 m. Valores superiores a 7 m producen un error infinito,
producto del hecho de no detectar ningin hito referencial.

Como complemento se muestra en la figura 10.31 la evolucién de la cantidad de hitos
detectados en funcion de L,,;,. Como puede observarse, para valores superiores a 2 m, falla

Hitos vs. longitud minima

@ Hitos Reales
+ Hitos Detectados

Hitos
SR A i A A

01 03 05 08 12 15 2 5 7 {0
Longitud minima (m)

Lin 10110310508 [12[15[2[5]7]10
Hitos | 9 [ 9292 9 | 9 | 9 |[9]7(6] 0

Figura 10.31: Nimero de hitos detectados frente a L,,;, para el mapa Lineamedia.

la detecciéon de hitos, llegando al caso extremo de no detectar ningin hito cuando L,,;, toma

el valor de 10 m.
Combinando la informacién sobre error y sobre nimero de hitos detectados se obtiene

que el rango adecuado para L,,;,, se encuentra entre 0 y 2 m. Finalmente en la figura 10.32

Figura 10.32: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para L,,;, = 1 m, X punto inicial,
O punto final. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.
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podemos comparar el mapa obtenido mediante FastSLAM con L,,;, = 1 m, y el mapa
obtenido empleando tinicamente informacién odométrica.

En la figura 10.33 se muestra el mapa de un recinto con bucle de grandes dimensiones,
denominado Bigloop y la evolucién del error frente a L, .

Error vs. Lmin
1,000+

20 0,900
- - 0,800
| i 0,700
R | £ 0,600
[} = 0500
s 0
= v ~ 5 0,400
}{ 0,300
‘ (0,0p) ¥ ™oy 0,200
0,100
. 14 : 0,000 . ‘ . . ‘ . ‘
|t | 0 1 2 3 4 5 68 7
Longitud minima de una recta (m)
Lin 0,1 0,3 0,5 0,8 1,2 1,5 2 5 7 10

Error | 0,125 | 0,093 | 0,104 | 0,130 | 0,111 | 0,097 | 0,097 | 0,301 | 0,929 | oo
o2 0,0012 | 0,0003 | 0,0002 | 0,0013 | 0,0008 | 0,0025 | 0,0010 | 0,0135 | 0,1054 | 0

error

Figura 10.33: Mapa real, a la izquierda, unidades en metros. Evolucién del error frente a
L,in, a la derecha.

En la grafica de evolucién del error se distinguen bésicamente dos zonas. Una zona de
estabilidad, hasta 2 m, y una zona de crecimiento del error para valores por encima de 2 m.

En figura 10.34 puede consultarse la evoluciéon de la cantidad de hitos detectados en
funcién de L,,;,. Como puede observarse, a partir de valores superiores a 2 m falla la deteccion
de hitos, llegando al caso extremo de no detectar ningun hito cuando L,,;, toma el valor de
10 m.

Combinando la informacién sobre error y sobre nimero de hitos detectados se obtiene
que el rango adecuado para L,,;,, se encuentra entre 0 y 2 m.

Finalmente en la figura 10.35 podemos comparar el mapa obtenido mediante FastSLAM
con L, =1 m, y el mapa obtenido empleando tinicamente informaciéon odométrica.

En la figura 10.36 puede observarse el mapa de un recinto con dos bucles de tamano
medio, denominado Bigloop2. Ademas en la misma figura se muestra la evolucion del error
frente a L.

En la gréfica de evoluciéon del error se distinguen basicamente dos zonas. Una zona de
estabilidad, hasta 2 m, y una zona de crecimiento del error para valores por encima de 2 m.

Ademas se muestra en la figura 10.37 la evolucion de la cantidad de hitos detectados
en funcion de L,,;,. Como puede observarse, a partir de valores superiores de 2 m falla la
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Hitos vs. longitud minima

I Hitos Reales
+ Hitos Detectados

Hitos

04 03 05 08 1,2 15 2 5 7 10
Longitud minima (m)

Lin 1 0,1 | 03 [05]08]1,2] 1525 | 7 |10
Hitos | 16,2 | 16,2 | 16 | 16 | 16 | 16,2 | 16 | 6,4 | 8,6 | 0

Figura 10.34: Numero de hitos detectados frente a L,,;, para el mapa Bigloop.

Figura 10.35: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para L,,;, = 1 m, X punto inicial,
O punto final. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.

deteccion de hitos, llegando al caso extremo de detectar alrededor de 1 hito cuando L,,;,
toma el valor de 10 m.

Combinando la informaciéon sobre error y sobre niimero de hitos detectados se obtiene
que el rango adecuado para L,,;,, se encuentra entre 0 y 2 m.

Finalmente en la figura 10.38 podemos comparar el mapa obtenido mediante FastSLAM
con Ly, =1 m, y el mapa obtenido empleando tnicamente informaciéon odométrica.

En la figura 10.39 puede observarse el mapa de un recinto con bucles complejos de grandes
dimensiones, denominado Complexr. Ademas en la misma figura se muestra la evolucion del
error frente a L.

En la gréfica de evolucion del error se distinguen basicamente dos zonas. Una zona de
estabilidad, hasta 2 m, y una zona de crecimiento del error para valores por encima de 2 m.

Ademas se muestra en la figura 10.40 la evolucién de la cantidad de hitos detectados
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Error vs. longitud minima de una recta
2,75+
20
- - 2,251
2_
| . 1,75
Y 5 151
“ |_|j 1,25
= H ~F q
Y 0,75
(0,0)) . 03
Y . 0,25
3 6 7 6 3 v
L nEe | 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
— = ‘ = Longitud minima de una recta (m)
Lonin 0,1 0,3 0,5 0,8 1,2 1,5 2 5 7 10
Error | 0,17 0,13 0,13 0,16 0,13 0,14 0,14 0,3 0,83 2,61
ang 0,0040 | 0,0024 | 0,0018 | 0,0044 | 0,0007 | 0,0029 | 0,0034 | 0,0495 | 0,1398 | 0,8465

Figura 10.36: Mapa real, a la izquierda, unidades en metros. Evolucion del error frente a
Lin, a la derecha.

Hitos vs. longitud minima

o Hitos Ref.
+ Hitos Real.
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Figura 10.37: Numero de hitos detectados frente a L,,;, para el mapa Bigloop2.

en funcion de L,,;,. Como puede observarse, a partir de valores superiores de 2 m falla la
deteccion de hitos, llegando al caso extremo de detectar alrededor de 1 hito cuando L,,;,
toma el valor de 10 m.

Finalmente en la figura 10.41 podemos comparar el mapa obtenido mediante FastSLAM
con L,,;, =1 m, y el mapa obtenido empleando tinicamente informacion odométrica.

Se observa una tendencia general que divide la evolucion del error en tres regiones. En
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Figura 10.38: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para L,,;,, = 1 m, X punto inicial,
O punto final. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.

Error vs. Lmin

4,5+
4
3,54
3,
20 —_
E 254
m 5 .
]
=l 2 151
20 -
fan) 17
¥ - m - 0,5
= -t 0 T T T T T T T T T 1
3 J 0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
&% x L m¢ Longitud minima de una recta (m)
Loin 0,1 0,3 0,5 0,8 1,2 1,5 2 5 7 10
Error 0,31 0,3 0,34 0,31 0,29 0,34 0,27 0,61 1,87 4,05
USTTOT 0,0153 | 0,0074 | 0,0082 | 0,0170 | 0,0113 | 0,0003 | 0,0029 | 0,0649 | 0,3663 | 3,0204

Figura 10.39: Mapa real, a la izquierda,
Lin, a la derecha.

unidades en metros. Evolucién del error frente a

primer lugar valores de L,,;, inferiores a 0,3 metros dan lugar a un error muy elevado,
debido a la deteccién de rectas falsas. A partir de 2 metros se observa una tendencia hacia
el aumento del error, pues cada vez se detectan menos rectas, y el proceso de SLAM tiene
menos evidencias para desarrollarse adecuadamente. La franja de valores entre 0,5 y 2 metros
produce el error minimo en todos los mapas.

En principio, estos valores estdn en consonancia con el tipo de rectas presentes en los
entornos, la gran mayoria de ellas de grandes dimensiones. En cualquier caso, valores en
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Hitos vs. longitud minima

@ Hitos Ref.
# Hitos Real.

Hitos

25

0 T T T T T T T T ]
01 03 05 08 12 15 2 5 7 10

Longitud minima (m)

Loin ] 0,1 [03]05 ] 08 [12]15] 2 5 7 [ 10
Hitos | 25,8 | 25 | 25,6 | 25,8 | 25 | 25,4 | 25 | 16,2 | 12,4 | 2.4

Figura 10.40: Numero de hitos detectados frente a L,,;, para el mapa Complez.

-

Figura 10.41: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para L,,;, = 1 m, X punto inicial,
O punto final. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.

torno a 1 metro son adecuados para todos los mapas y, en general, para entornos de oficina.

Para continuar estudiando el efecto de L,,;, sobre el proceso de SLAM, se estudia ahora
el mapa de rejilla obtenido sobre un recorrido real de laboratorio del TUSTANI. La razon
de emplear este entorno es, ademas de para mostrar el efecto sobre un entorno y recorrido
reales, el hecho de que en él se encuentran rectas de muy diversos tamanos, con lo que se
enriquecen los resultados. Los parametros empleados en las simulaciones se muestran en la
tabla 10.5.

Cuando se fija un valor de L,,;, excesivamente pequeno, como en la figura 10.42 (a) y (b),
se produce la deteccion de una cantidad elevada de rectas, que en su mayoria constituyen
ruido. El mapa de la figura 10.42 (c), obtenido con un valor de 0,6 m, es el que refleja
mas fielmente la realidad, ademas se observa que la deteccion de rectas se ha moderado.
Por ultimo, si el tamano de L,,;, es excesivo para la longitud de las rectas presentes en el
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Filtro Split & Merge Laser Robot
Neyy By Par | Poin | Dmaz Covarianza Covarianza
0,005 0 0
oo | 0,005 | 100 | 15 0,02 < 0’84 0 08122 ) 0 0,005 0
’ 0 0 0,008

Tabla 10.5: Parametros de las simulaciones para el estudio de L,,;, en un recorrido real del
labororio del IUSTANI.

Figura 10.42: Evolucion del error frente al niimero minimo de puntos de una recta vélida,
para un recorrido por el laboratiro del IUSTANI.

entorno, con en la figura 10.42 (d), se detecta un numero insuficiente de hitos, y el algoritmo
de SLAM no es capaz de trabajar correctamente.

10.4.3. Minimo nimero de puntos de una recta (P,,;,)

El niimero minimo de puntos necesario para considerar una recta valida es un parametro
fundamental del algoritmo de deteccién de segmentos rectilineos Split € Merge. Un nimero
excesivamente pequeno puede conducir a la deteccién de rectas falsas, mientras que un valor
excesivo provocara la deteccién de pocas rectas, lo que conducira al proceso de SLAM a la
obtencion de un mapa erréneo. Este parametro puede compensar los efectos de una longitud
minima demasiado pequena, si se establece un valor suficientemente alto, de modo que aunque
las rectas permitidas sean pequenas en longitud, el obligar a que estén compuestas por un
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nimero considerable de puntos, aumenta la probabilidad de que se trate de rectas reales y
no de ruido. Los parametros empleados en la simulacién se muestran en la tabla 10.6.

Filtro Split & Merge Laser Robot
Neyy Py Par | Liin | Dmaz Covarianza Covarianza
0,01 0 0
oo [ 0,005 | 100 04 0,02 < 0’84 0 08122 > 0 0,01 0
’ 0 0 0,008

Tabla 10.6: Parametros de las simulaciones para el estudio de P,,;,, en entornos sintéticos.

En la figura 10.43 puede observarse el mapa de un recinto basico. Ademés en la misma
figura se muestra la evolucién del error frente a P,;,.

Error vs. minimo nimero
de puntos de una recta

—— — — 0.8
20 07
[ Eos
S os
w
04
03
)
Y 02
1 0.1
\ 0 T T T T T
(0,00 o 0 5 10 15 20 25 30
| Puntos
Prin 3 ) 9 15 20 25 30

Error | 0,96 0,31 0,16 0,21 0,25 0,26 0,17
0,0062 | 0,0023 | 0,0053 | 0,0035 | 0,0092 | 0,0114 | 0,0047

2
Oerror

Figura 10.43: Mapa real, a la izquierda, unidades en metros. Error frente a P,,;, a la derecha

Como cabe esperar valores bajos de P,,;, conducen a errores muy elevados. A partir de
9 puntos el error se estabiliza en su valor minimo, por lo que exigir un mayor niimero de
puntos minimos a las rectas no aporta ningun beneficio.

Sin embargo esta informacién no es suficiente para determinar el rango de valores ade-
cuados para P,,;,. Conocemos el nimero de hitos presentes en el mapa real, 4 rectas y 4
esquinas. Distintos valores de P,,;, van a provocar que en ocasiones se detecte un numero
de caracteristicas erréneo, ya sea superior o inferior. En la figura 10.44 se observa el nimero
total de hitos detectados frente a P,,;,. Para valores de P,,;, inferiores a 9 puntos el niimero
de hitos detectados es superior al nimero de hitos reales. De ahi en adelante se detecta el
numero de hitos correcto, incluso para valores tan elevados como 30. Esto se debe al hecho
de ser un entorno sintético con rectas grandes.
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Hitos vs. Pmin

E
14 o Hitos Reales
+ Hitos Detectados

3 5 9 15 20 25 30
Pmin

Poin 3 |5]19|15]20]25]30
Hitos | 142 |9 |8 | 8 | 8 | 8 | 8

Figura 10.44: Numero de hitos detectados frente a P,,;, para el mapa Recinto bdsico.

Combinando la informaciéon sobre error y sobre niimero de hitos detectados se obtiene
que el rango adecuado para P,;,, se encuentra a partir de 9 puntos.

Finalmente en la figura 10.45 podemos comparar el mapa obtenido mediante FastSLAM
con P,,;, = 15 puntos, y el mapa obtenido empleando tinicamente informacién odométrica.

Figura 10.45: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para P,,;, = 15 puntos, X punto
inicial, O punto final. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.

En la figura 10.46 puede observarse el mapa de un recinto basico con una pared central,
denominado Lineamedia. Ademés en la misma figura se muestra la evolucion del error frente
a Pmin-

Como cabe esperar valores bajos de P,,;, conducen a errores muy elevados. A partir de
9 puntos el error se estabiliza en su valor minimo, por lo que exigir un mayor nimero de
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Figura 10.46: Mapa real, a la izquierda, unidades en metros. Error frente a P,,;, a la derecha

puntos minimos a las rectas no aporta ningun beneficio.
Los resultados en cuanto al nimero de hitos detectados se muestran en la figura 10.47.

Valores a partir de 9 puntos producen la deteccién del nimero correcto de hitos. Asi com-
binando la informacion del error y de los hitos detectados se concluye que el rango de P,

adecuado se sitia a partir de 9 puntos.

Hitos

Hitos vs. Pmin

@ Hitos Reales

+ Hitos Detectados

15 20

25 30

3 5 9
Pmin
Pin 3 5 19115120 25|30
Hitos | 46,2 | 12 | 9| 9 9 9 9

Figura 10.47: Numero de hitos detectados frente a P,,;, para el mapa Lineamedia.

Finalmente en la figura 10.48 podemos comparar el mapa obtenido mediante FastSLAM
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con P,,;, = 15 puntos, y el mapa obtenido empleando tinicamente informacién odométrica.

Figura 10.48: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para P,;, = 15 puntos, X punto
inicial, O punto final. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.

En la figura 10.49 puede observarse el mapa de un recinto con bucle de grandes dimen-
siones, denominado Bigloop. Ademas en la misma figura se muestra la evolucién del error
frente a Pn.

Error vs. minimo nimero
de puntos de una recta

20
154
M
— 1,251
E
=y ~ s !
W o754
(0,0) . x m 05
3 L 3 0,251
o]
0 5 10 15 25 30
Puntos
Prin 3 5 9 15 20 25 30

Error | 1,92 | 036 | 0,11 | 0,09 | 0,12 | 0,09 | 0,12
0,0032 | 0,0037 | 0,0009 | 0,0010 | 0,0012 | 0,0004 | 0,0002

error

Figura 10.49: Mapa real, a la izquierda, unidades en metros. Error frente a P,,;, a la derecha

Como cabe esperar valores bajos de P,,;, conducen a errores muy elevados. A partir de
9 puntos el error se estabiliza en su valor minimo, por lo que exigir un mayor niimero de
puntos minimos a las rectas no aporta ningun beneficio. A partir de 25 puntos el error tiende
a crecer.

Los resultados en cuanto al nimero de hitos detectados se muestran en la figura 10.50.
Valores a partir de 9 puntos producen la deteccién del nimero correcto de hitos. Asi com-



10.4. Estudio de la influencia de los parametros de la extraccion de caracteristicas

155

binando la informacion del error y de los hitos detectados se concluye que el rango de P,

adecuado se sitia entre 9 y 25 puntos.

65
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Prin 3 5 9 |15]120 |25 |30
Hitos | 63,2 | 19,2 | 16 | 16 | 16 | 16 | 16

Figura 10.50: Numero de hitos detectados frente a P,,;, para el mapa Bigloop.

Finalmente en la figura 10.51 podemos comparar el mapa obtenido mediante FastSLAM
con P,,;, = 15 puntos, y el mapa obtenido empleando tinicamente informacién odométrica.

Figura 10.51: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para P,,;, = 15 puntos, X punto

inicial, O punto final. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.

En la figura 10.52 puede observarse el mapa de un recinto con dos bucles de tamano
medio, denominado Bigloop2. Ademas en la misma figura se muestra la evolucion del error

frente a Pin.

Como cabe esperar valores bajos de P,,;, conducen a errores muy elevados. A partir de
9 puntos el error se estabiliza en su valor minimo, por lo que exigir un mayor ntmero de
puntos minimos a las rectas no aporta ningin beneficio.
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Error vs. minimo nimero
de puntos de una recta
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Figura 10.52: Mapa real, a la izquierda, unidades en metros. Error frente a P,,;, a la derecha

Los resultados en cuanto al nimero de hitos detectados se muestran en la figura 10.53.
Valores a partir de 9 puntos producen la deteccién del nimero correcto de hitos. Asi com-
binando la informacion del error y de los hitos detectados se concluye que el rango de P,
adecuado se sitia a partir de 9 puntos.

100+
90
804
704

Hitos vs. Pmin

o Hitos Reales
+ Hitos Detectados

2 60
T so0d
40
30
207 = = = A
104
0 ; . : . .
3 5 15 20 25 30
Pmin
Pin 3 9 9 15 |1 20| 25 | 30
Hitos | 103,8 | 30,2 | 22,2 | 22,2 | 22 | 22,2 | 22

Figura 10.53: Numero de hitos detectados frente a P,,;, para el mapa Bigloop2.

Finalmente en la figura 10.54 podemos comparar el mapa obtenido mediante FastSLAM
con P,;, = 15 puntos, y el mapa obtenido empleando tnicamente informacién odométrica.
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Figura 10.54: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para P,,;, = 15 puntos, X punto
inicial, O punto final. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.

En la figura 10.55 puede observarse el mapa de un recinto con bucles complejos de grandes
dimensiones, denominado Complexr. Ademas en la misma figura se muestra la evolucion del
error frente a P,in.

Error vs. minimo nimero
de puntos de una recta

;
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20 35
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.

05
= ~ 0 . . , . , ,
ks 2 0 5 10 15 20 25 30

‘L"—) % 34 mi Puntos
Poin 3 9 9 15 20 25 30

Error | 5,16 0,34 0,32 0,26 0,33 0,23 0,29
o2 0,0232 | 0,0039 | 0,0270 | 0,0018 | 0,0066 | 0,0009 | 0,0204

Figura 10.55: Mapa real, a la izquierda, unidades en metros. Error frente a P,,;, a la derecha

Como cabe esperar valores bajos de P,,;, conducen a errores muy elevados. A partir de
9 puntos el error se estabiliza en su valor minimo, por lo que exigir un mayor nimero de
puntos minimos a las rectas no aporta ningun beneficio.

Los resultados en cuanto al nimero de hitos detectados se muestran en la figura 10.56.
Valores entre 9 y 20 puntos producen la deteccién del niimero correcto de hitos. Asi com-
binando la informacion del error y de los hitos detectados se concluye que el rango de P,
adecuado se situa entre 9 y 20 puntos.
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Hitos vs. Pmin

o Hitos Reales
80 - + Hitos Detectados

Hitos
g

3 5 9 15 20 25 30
Pmin

Prin 3 ) 9 15 20 25 30
Hitos | 91,2 | 26 | 25,6 | 25,2 | 25,6 | 25,4 | 25,6

Figura 10.56: Nuimero de hitos detectados frente a P,,;, para el mapa Complex.

Finalmente en la figura 10.57 podemos comparar el mapa obtenido mediante FastSLAM
con P,,;, = 15 puntos, y el mapa obtenido empleando tnicamente informacién odométrica.

-

Figura 10.57: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para P,,;, = 15 puntos, X punto
inicial, O punto final. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.

En todos los casos se observa que valores por encima de 9 puntos producen el menor error.
Al ser estos entornos de origen sintético, las rectas que contienen estan compuestas por una
gran cantidad de puntos, por lo que valores tan grandes como P,,;, = 30 sigue obteniendo
un error bajo.

Para ilustrar el comportamiento del algoritmo en entornos reales se muestra en la figura
10.58 un detalle de las rectas detectadas, asi como el mapa de rejilla obtenido, en un recorrido
real del laboratorio del IUSIANI. Los detalles sobre la obtencién del mapa se describen en
la seccion 10.2. Los parametros empleados en la simulacién se muestran en la tabla 10.7.

Como se observa en la figura 10.58 (a), un nimero de puntos bajo conduce a la deteccién
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Filtro Split & Merge Laser Robot
Neyy By Par | Liin | Dmax Covarianza Covarianza
0,005 0 0
oo | 0,005 | 50 | 0,6 0,02 < 0’84 0 08122 ) 0 0,005 0
’ 0 0 0,008
c

Tabla 10.7: Pardametros de las simulaciones para el estudio de P,,;, un recorrido real del
laboratorio del IUSIANI.

de infinidad de rectas. A media que se aumenta el valor de P,,;,, las rectas detectadas se
corresponden mas con la realidad como puede observarse en la figura 10.58 (b), hasta llegar
a valores excesivamente altos que provocan una deteccion de rectas muy escasa, y por lo
tanto una construccién errénea del mapa, tal como puede verse en la figura 10.58 (c).

(¢) Minimo nimero de puntos 40.

Figura 10.58: Mapas de rejilla e hitos detectados para distinto nimero minimo de puntos de
una recta valida, en un recorrido por el laboratiro del IUSTANI.

10.4.4. Umbrales maximos de colinealidad (p.a0, Omaz)

Para estudiar el efecto de los umbrales maximos de colinealidad sobre la deteccién de hitos
y el proceso de SLAM, se debe emplear un entorno en el que las rectas no sean perfectas, de
modo que de hecho tenga lugar el proceso de fusion de segmentos. Los entornos sintéticos
que hemos disenado carecen de estas caracteristicas por lo que dentro de un barrido laser
los segmentos se detectan completos y no tiene lugar la fusion de segmentos colineales.
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No obstante, para mostrar realmente que estos parametros no tienen influencia sobre los
entornos sintéticos se han realizado una serie de simulaciones sobre el mapa Bigloop2 (ver
figura 10.59). Los pardmetros empleados en todas las simulaciones se muestran en la tabla
10.8.

Filtro Split & Merge Robot Laser
Negs | Par | PO | Ppin | Dinaz | Lmin Covarianza Covarianza
0,007 0 0
o0 100 | 0.005 9 0.02 0.4 0 0,007 0 ( 0’84 0 08122 )
0 0 0,008 ’

Tabla 10.8: Parametros de la simulacién para el estudio de (pmaz, Omaz) €n el mapa Bigloop?2.

L \'

Figura 10.59: Mapa Bigloop2

Tanto los errores como el nimero de hitos detectados se muestran en la figura 10.60. en
las figuras (a) y (c) se muestra el resultado de la variaciéon del umbral de colinealidad piqq,
manteniendo 6,,,,, = 0,07 radianes. Por otro, ne las figuras (b) y (d) se muestra el resultado
de la variacion de 6,4, manteniendo p,,., = 0,1 m. Como puede observarse, ni el error ni el
nimero de hitos detectados dependen de los umbrales de colinealidad, siempre y cuando se
mantengan en limites razonables

Por esto para estudiar estos parametros vamos a emplear el mapa USC SAL Building, cu-
yos datos son fruto de un recorrido real. Los parametros empleados en todas las simulaciones
se muestran en la tabla 10.9.

En primer lugar se realizan una serie de simulaciones manteniendo un valor de 6,,,, = 0,07
radianes, aproximadamente 4 grados, y se varia .., que toma los valores [0.001, 0.01, 0.03,
0.05, 0.5, 1]. No se muestran los mapas de rejilla ya que todos ellos han sido correctos. Sin
embargo, el nimero de hitos detectados varia considerablemente, tal como muestra la figura
10.61. En dicha figura se incluyen por un lado las rectas presentes en el mapa y por otro las
esquinas. Las rectas presentes en el mapa final se mantienen practicamente constantes. Esto
se debe a que el algoritmo de asociacién de datos realiza lo que podriamos llamar una fusién
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Error vs. 0,

Errorvs. p,,.. max
050 0.50
045 0451
0,40 0401
035 0.351
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= 030 Che
5 025 5 025
i 020 1 0,20
ofsy e e R
0,10 0.10
0,05 0,051
0,00 0,00
0,01 0,10 1,00 10,00 0,00 0,01 0,10 1,00
P 0

‘max

(a) Error frente a distintos valores de ppqe.. (b) Error frente a distintos valores de 6,4,
Omax = 0,07 radianes. Pmaz = 0,1 m.

Hitos vs. p,.. Hitos vs. 0,
2255 & &

204 20 @ Hitos Ref.
+ Hitos Real. + Hitos Real.

Hitos
Hitos

0,01 0,05 0,10 0,50 1,00 5,00 0,00 0,07 0,10 0,30 1,00

p max 9

(c) Hitos frente a distintos valores de ppqe.. (d) Hitos frente a distintos valores de 6,44
Ornaz = 0,07 radianes. Pmaz = 0,1 m.

Figura 10.60: Error e hitos detectados para distintos valores de los umbrales de colinealidad,
para el mapa Bigloop2.

de datos entre las observaciones y el mapa, de modo que todas aquellas rectas muy similares
que se han detectado en el barrido laser terminan siendo asociadas con el mismo hito en el
mapa, y por ello no hay una proliferaciéon de rectas en el mismo.

En cuanto a las esquinas, mostradas en la figura 10.61, se aprecia una deteccion excesiva
para valores de ppe, de 1 mm, 1 cm y 3 cm, a partir de 5 cm el nimero de esquinas
detectadas se estabiliza. Consideramos que un valor de 10 cm es adecuado. Permitir que se
fusionen rectas que estan separadas por mas de 10 cm puede conducir a errores, aunque en
estas simulaciones no se detecte este efecto. En cuanto a las esquinas detectadas el algoritmo
de asociacién de datos no tiene capacidad de actuacién, ya que las esquinas se calculan con
las rectas detectadas en el barrido laser, no con las incorporadas al mapa.
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Filtro Split & Merge Robot Laser
Negp | Par | PO | Puin | Dimas | Limin Covarianza Covarianza
0,01 0 0
0 50 | 0.005 | 15 0.02 0.6 0 0,01 0 ( 0’84 0 0(())122 >
0 0 0,008 ’

Tabla 10.9: Pardmetros de la simulacién para el estudio de (pmaz, Omaz) €n el mapa USC SAL
Building.

Hitos vs. p,. Hitos vs. 0,

O Reclas

@ Rectas
+ Esquinas

+ Esquinas

Hitos
Hitos

0 ‘ : ‘ ‘ : :
0001 001 003 005 010 050 1 0001 001 004 307 010 030 1

pn]ax ( m ) max

Figura 10.61: Rectas y esquinas detectadas para distintos valores de pq., manteniendo
Omae = 0,07 radianes, a la izquierda, y para distintos valores de 0,,,,, manteniendo p,,q. = 10
cm, a la derecha.

10.4.5. Estudio de la influencia de los parametros de la deteccién
de esquinas

Las esquinas son un hito referencial que viene a reforzar la informacién proporcionada por
los hitos principales en nuestra implementacion que son las rectas. Es evidente que sin una
correcta deteccién de rectas no es posible una correcta deteccién de esquinas. El algoritmo
es capaz de funcionar sin la deteccion de esquinas; ahora bien, alli dénde es posible incluir la
informacién proporcionada por estos hitos el proceso de SLAM cuenta con méas evidencias y
es mas robusto. El umbral de distancia maxima de una esquina a cada una de las rectas cuya
interseccion la origina, que denominamos FE,,.., se emplea para discernir las denominadas
intersecciones o esquinas reales de las ficticias (ver seccién 4.3). Valores pequenos de E,,q,
imposibilitaran la deteccion de algunas de las esquinas reales, al ser muy restrictivas las
condiciones, lo que no conlleva necesariamente un aumento del error, ya que no se detecta
ninguna esquina falsa. Por otro lado, valores excesivamente grandes provocaran la deteccién
de esquinas falsas como esquinas reales, con lo que error crecera considerablemente. Para
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confirmar los efectos comentados es apto cualquier mapa en el que se detecten esquinas,
aunque es preferible un mapa en el que existan rectas que no sean paralelas o formen angulos
rectos. De todos modos el propio error en el proceso de SLAM conduce a que se den estas
condiciones. Por ello empleamos el mapa sintético Bigloop2. Los parametros empleados en
todas las simulaciones se muestran en la figura 10.10.

Filtro Split & Merge Robot Laser
Negs | Par | PO | Ppin | Dinaz | Lmin Covarianza Covarianza
0,007 0 0 0.04 0
o0 100 | 0.005 9 0.02 0.4 0 0,007 0 0 0.00122
0 0 0,008 ’

Tabla 10.10: Parametros de las simulaciones para el estudio de E,,,., en el mapa Bigloop2.

En la figura 10.62 se muestra el mapa Bigloop2 y la evolucién del error frente a distintos
valores de FE,,,,. Los resultados obtenidos confirman los efectos comentados anteriormente.
Valores bajos del umbral no tienen una influencia sobre el error, al no introducir hitos ruidosos
en el mapa, y al no ser las esquinas unos hitos fundamentales para el proceso. Por otro lado
valores elevados del umbral conducen a un incremento del error, ya que se incluyen en el
mapa hitos que no tienen una correspondencia en la realidad.

Error vs. £,
1,40+
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- - 0,90
] | .
- 0,701
Y E og0]
v “ g 0,501
= = W 040
] 0,30
i ]
(0,0 S 0’20.
‘ s 0,10
0,00 : : . ‘
3 6 Z 6 3 0,00 0,01 0,10 1,00 10,00
B -~ et — E (m)

Eraz | 0,001 0,01 0,10 1,00 5,00 10,00
Error | 0,14 0,11 0,13 0,12 1,03 1,01
o2 0,0007 | 0,0001 | 0,0002 | 0,0001 | 0,0003 | 0,0007

error

Figura 10.62: Mapa real, a la izquierda, y evolucion del error frente a la distancia maxima
de un punto a la recta de la que forma parte, a la derecha.

Por otro lado la evolucion del niimero de hitos detectados, mostrada en la figura 10.63
también confirma los resultados esperados. Cuando E,,.. es pequeno dejan de detectarse es-
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quinas presentes en la realidad, mientras que para valores altos, se detectan esquinas ficticias,
y el niimero total de hitos detectados se eleva.

Hitos vs. E,
25-
22,54 —
20
@ Hitos Ref.
17,54 « Hitos Real.
151
w
£ 25
T
104
7,51
5,
2,51
0 ; ‘ ; ; ‘
0,00 0,01 010 100 500 10,00
Ema‘x'(m)
Eonaz 0,001 | 0,01 | 0,10 | 1,00 | 5,00 | 10,00

Hitos detectados | 10,2 | 10,0 | 22,4 | 22,0 | 23,0 | 23,6

Figura 10.63: Numero de hitos detectados frente a E,,,, para el mapa Bigloop2.

10.4.6. Ajustes recomendados

A la vista de los resultados obtenidos se proponen los siguientes ajustes para los parame-
tros del algoritmo de deteccién de segmentos rectilineos Split €9 Merge:

" Dez. 2 0 3 centimetros son valores que han obtenidos buenos resultados tanto en
entornos sintéticos como reales.

» Lin. Valores a partir de 0,5 metros y no superiores a 2 metros producen resulta-
dos adecuados. No obstante este parametro depende enormemente del tipo de rectas
presentes en el entorno.

= P,in. Valores en torno a 15 puntos, proporcionan buenos resultados, tanto en entornos
reales como sintéticos.

" Pmaz- 10 cm.
® 00z 0.07 radianes &~ 4 grados.
s Foae 10 cm.

Los valores de D00, Limin V Pnin, deben ser utilizados como un primer ajuste grueso,
previo a una ajuste fino adaptado a las condiciones del entorno. Por su parte los umbrales
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de colinealidad piar ¥V Omaz, €l el umbral de deteccion de esquinas FE,,,., pueden usarse sin
ajustes posteriores, debido a la baja influencia que tienen sobre el proceso, y a que los valores
recomendados se encuentran situados en el medio de amplias zonas de estabilidad.

10.5. Estudio de la influencia del ruido de los modelos
de movimiento y observaciéon

Los ruidos que afectan a los modelos de movimiento y observacion tienen distinta influen-
cia en el método FastSLAM. El ruido del modelo de movimiento afecta a la incertidumbre
en la prediccion de la pose del robot cada vez que se ejecutan unos controles, mientras que
el ruido del modelo de observacion afecta a la incertidumbre de las propiedades de los hitos
detectados. Tanto el error en el movimiento como en la observacion deberian estar disponi-
bles, ya sea por datos proporcionados por los fabricantes de los sensores, o por ajustes de
calibracién. Sin embargo, en muchas ocasiones esto no es asi, por lo que se debe experimentar
con distintos valores.

El ruido que afecta a los modelos se considera un ruido blanco, con una distribucién de
Gauss de media nula y matriz de covarianza C' [31]. Para el caso del modelo de movimiento
la matriz de covarianza es de la forma,

Q

0
0

2
o

C:

o o
o, o

mientras que para el modelo de observacién tenemos,

a2 0
¢= < Op o3 >

donde ¢? es la varianza de la componente ¢ del ruido. El hecho de que las matrices de
covarianza sean diagonales indica que las distintas componentes del ruido son independientes.

Uno de los problemas conocidos del algoritmo FastSLAM, en su version 1.0 es su mal
funcionamiento en situaciones en las que el ruido de observacion es mucho menor que el ruido
de movimiento [40]. En estos casos el algoritmo tiende a detectar hitos falsos y a realizar
asociaciones de datos erréneas que conducen a la divergencia del método.

En la presente secciéon vamos a estudiar la influencia de los ruidos de movimiento y
observacion en el funcionamiento del método FastSLAM. En apartado 10.5.1 se estudia el

efecto del ruido en el modelo de movimiento, mientras que en el siguiente (10.5.2) se estudia
el efecto del ruido de observacion.

10.5.1. Ruido de movimiento

El ruido de movimiento depende de la plataforma robdtica que se esté desplazando en
el entorno que se estd cartografiando, asi como de las propiedades de la superficie por la
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que se desplaza, como el hecho de ser deslizante o no, el agarre de la plataforma al suelo,
etc. Las posibilidades de simulacién que ofrece la herramienta Player/Stage no son amplias
en este sentido, de modo que unicamente es posible introducir cierto ruido aleatorio en la
odometria. Por lo general el ruido presente en plataformas reales, suele estar sesgado hacia
ciertos elementos, como por ejemplo un mayor deslizamiento de una de las ruedas, o la
lectura incorrecta de alguno de los encoders, pero raramente puede considerarse su accién
aleatoria. Por ello para estudiar la influencia del ruido de movimiento considerado en el
modelo, se va a emplear tinicamente un entorno y recorrido reales. En concreto se va a
emplear el mapa denominado USC SAL building, mostrado en la figura 10.64. Este mapa se
corresponde con datos de un recorrido real, obtenidos del repositorio de datos para SLAM
radish (http://radish.sourceforge.net).

Figura 10.64: Mapa de rejilla del USC SAL building

Los parametros comunes a todas las simulaciones se muestran en la figura 10.11.

Filtro Split & Merge Laser
Neff PO Np szn Dmax Lmzn Covarianza
0,04 0
oo | 0,005 | 50 15 0,02 1,0 ( 0 000122 >

Tabla 10.11: Pardmetros de las simulaciones para el estudio del ruido de movimiento en el

mapa USC SAL Building.

En la figura 10.65 se muestra el mapa construido en base a la odometria, que puede ser
interpretado como el mapa obtenido al considerar el ruido en el modelo de movimiento, nulo.
Como puede observarse la informacién odométrica es claramente insuficiente para construir
un mapa fiel a la realidad.

Para hacer mas evidentes los efectos del ruido del modelo de movimiento, se va a estudiar
por separado el ruido de la componente angular de la pose, y el ruido de la componente de
posicion. En primer lugar se considera una varianza constante en la posicion del robot,
coordenadas (z,y), igual a 02 = 02 = 0,007, y se varia el ruido angular. De este modo, la


http://radish.sourceforge.net

10.5. Estudio de la influencia del ruido de los modelos de movimiento y observacion 167

Figura 10.65: Mapa obtenido en base a la odometria.

matriz de covarianza del ruido del modelo de movimiento queda,

0,007 0 0
C = 0 0,007 O
0 0 o}

En la figuras 10.66 y 10.67 se muestran los mapas de rejilla obtenidos para distintos
ruidos angulares. Partiendo de un ruido muy bajo, se observa una tendencia hacia el mapa

(c) 62 = 0,003 (d) 62 = 0,005

Figura 10.66: Mapa de rejilla obtenido introduciendo distintos ruidos angulares en el modelo.

correcto a medida que aumenta el ruido introducido en el modelo. Sin embargo, si el ruido
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introducido es excesivo, el mapa obtenido se aleja de la realidad.

(g) 07 = 0,08 (h) 0§ = 0,2

Figura 10.67: Mapa de rejilla obtenido introduciendo distintos ruidos angulares en el modelo.

Cuando el ruido angular considerado es muy inferior al ruido real, como en la figura
10.66 (a) y (b), los mapas obtenidos difieren mucho de la realidad. A medida que el ruido
considerado se aproxima al real, como en las figuras 10.66 (c), (d), el mapa se aproxima més
al mapa real, mientras que el bucle se cierra correctamente, como se muestra en la figura
10.67 (e), para valores en torno al ruido real. Si aumentamos el ruido excesivamente, como
en la figura 10.67 (f), (g) y (h), los mapas obtenidos vuelven a divergir de la realidad.

Si el ruido considerado en el modelo es inferior al ruido presente en la realidad el método
funcionard mal. Sin embargo, el considerar un ruido excesivo siempre puede compensarse
aumentando el nimero de particulas. Este efecto puede observarse en la figura 10.68. Al

(a) 50 particulas. (b) 100 particulas.

Figura 10.68: Mapas de rejilla obtenido considerando o3 = 0,03.

considerar 50 particulas se observa como el mapa difiere de la realidad. Esto es debido
a que el excesivo ruido considerado define un espacio de posibles orientaciones angulares
demasiado grande para ser cubierto por 50 particulas, de modo que no se llega a generar una
particula que se ajuste bien a la realidad. De este modo, aumentando el niimero de particulas
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a 100, es posible ocupar adecuadamente el espacio de orientaciones angulares, y por ello el
mapa obtenido es correcto. Evidentemente debe existir un compromiso entre el nimero de
particulas y el ruido considerado. Parece aconsejable emplear un error ligeramente superior
al real, con un nimero de particulas que no suponga una excesiva carga computacional.

Para mostrar el efecto del ruido en la posicién, coordenadas (z,y), se fija la varianza
del ruido o2 = 0,008, correspondiente con el ruido que mejores resultados proporcioné en la
experiencia anterior. Se va a considerar el mismo ruido para ambas coordenadas cartesianas,
de modo que denominando o7,, = 07 = 0, a la varianza de cada coordenada, la matriz de
covarianza del ruido del modelo de movimiento queda:

Tpos 0 0
0 o5, 0
0 0 0,008

En las figuras 10.69 y 10.70 se muestran los mapas de rejilla obtenidos para distintos
ruidos de la componente de posicion del modelo de movimiento. Se observa una tendencia
hacia el mapa correcto al aumentar el ruido introducido en el modelo. Sin embargo, si el
ruido introducido es excesivo, el mapa obtenido se aleja de la realidad.
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(c) 02,5 = 0,003 (d) a2, = 0,005

Figura 10.69: Mapa de rejilla obtenido introduciendo distintos ruidos de posicién en el mo-
delo.

Se observa que, una vez fijado el ruido angular en valores adecuados, el ruido en la posicion
no tiene una influencia tan notable en el mapa construido. Los mapas de las figuras 10.69 (c)
y (d), y 10.70 (e) son aptos para la navegacién, mientras que los mapas de las figuras 10.69
(a) y (b), aunque no cerrando correctamente el bucle, muestran la tendencia geométrica de
la realidad, aunque distorsionada. El mapa de la figura 10.70 (f) diverge completamente de
la realidad por considerar un error demasiado elevado.

Lo que estamos determinando en realidad mediante este experimento es el valor verdadero
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Figura 10.70: Mapa de rejilla obtenido introduciendo distintos ruidos de posicién en el mo-

delo.

del ruido que afecta a la odometria. Cuando el modelo refleja méas fielmente la realidad se
minimiza el error.

10.5.2. Ruido de observacion

El ruido de observacion afecta a las medidas realizadas con el sensor de rango laser. Con-
secuentemente, el ruido afecta tanto a la incorporacion de nuevas caracteristicas al mapa,
como al proceso de asociacion de datos o a la aplicacién de los filtros de Kalman. Un mayor o
menor ruido de observacién tiene el efecto de modificar la incertidumbre acerca de las propie-
dades de un hito (en nuestro caso su posicién), de modo que a la hora de realizar la asociacion
de datos pueden producirse asociaciones incorrectas o ambiguas, es decir, que una misma
observacién se asocie a varios hitos del mapa (en este caso nuestra implementacién ignora
la observacién). Consecuentemente, para poder apreciar con claridad el efecto del ruido de
observacion es necesario experimentar con entornos que posean cierto grado de complejidad,
de modo que sean susceptibles de producir ambigiiedad a la hora de realizar la asociacién
de datos, por ello mapas sencillos como Recinto bdsico o Lineamedia no son adecuados. Por
lo tanto para evaluar y poner de manifiesto la influencia del ruido de observacién se va a
emplear el mapa sintético denominado Bigloop2 y el mapa real I[USIANI.

Comenzamos estudiando el mapa sintético Bigloop2. Se va a determinar el error del
mapa obtenido frente al mapa de referencia para distintos valores de la matriz de covarianza
del ruido del modelo de observacion. Para que los resultados resulten mas claros, se va a
estudiar por una lado la variacién de la componente de rango 0/2) y por otro la variacién de
la componente angular o3.

Los parametros comunes a todas las simulaciones se muestran en la figura 10.12.

En primer lugar se considera la siguiente matriz de covarianza del ruido del modelo de

observacion:
02 0
0 0,001224

Los resultados de las simulaciones en el mapa Bigloop2 se muestran en la figura 10.71.
Valores bajos de la covarianza significan una mayor “credibilidad” de los datos recibidos por
el sensor. En este sentido, a la hora de realizar la asociacién de datos el algoritmo tiende
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Filtro Split & Merge Robot
Nerr | PO Ny | Prin | Dimaz | Lmin Covarianza
0,007 0 0
oo | 0,005 | 100 9 0,02 0,4 0 0,007 O
0 0 0,008
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Tabla 10.12: Parametros de las simulaciones para el estudio del ruido de observacién en el
mapa Bigloop2.

a considerar que la mayoria de las observaciones se corresponden con hitos previamente no
observados, ya que tanto los hitos detectados, como los presentes en el mapa se consideran
muy fiables, y por ello pequenas diferencias hacen creer al algoritmo que se trata de hitos
distintos. Consecuentemente, el error que se registra es mayor. Los mejores resultados se
obtienen para valores en el rango comprendido entre 0.001 y 0.08, aunque concretamente
los valores 0.04 y 0.08 proporcionan el minimo error. A partir de estos valores, aumentar
la covarianza aumenta las posibilidades de realizar asociaciones erréneas y por ello el error
crece.

Error vs. Ruido observacién
1,80

20 1604
— - 1404
I i 120,
" vy E 100
; i L% 080
= ~F 0,60
Y
0,401
‘ o) s ! 0.20]
3 6 Z 6 3 D’Do,ncnom 00010 00100 04000 14,0000 10,0000
T — = - - Ui(m)
02 0,0001 | 0,001 | 0,005 0,01 0,02 0,04 0,08 0,5 1 5
Error | 0,26 0,13 0,21 0,13 0,22 0,09 0,09 0,29 0,42 1,79
Ugrmr 0,0073 | 0,0014 | 0,0032 | 0,0009 | 0,0041 | 0,0021 | 0,0002 | 0,0123 | 0,0095 | 1,1602

Figura 10.71: Evolucién del error frente a la Covarianza del ruido de observacién, modificando
la varianza de la componente de rango.

Para observar mas en detalle la evolucién del nimero de hitos detectados en funcion del
ruido de observacién se incluye la figura 10.72. En ella se aprecia que para valores inferiores
a 0,01 o superiores a 0,08, el numero de caracteristicas detectadas es superior al nimero
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de caracteristicas reales, que para este entorno son 22. Para valores pequenos el fenémeno
se explica por la excesiva credibilidad que se concede a cada caracteristica, de modo que
pequenas diferencias hacen considerar al algoritmo que se trata de hitos distintos. Para el
caso de valores de 0/2) elevados, la deteccién de hitos extra se debe a fallos en la asociacion
que distorsionan el mapa percibido.

Hitos vs. Ruido observacion

Hitos
R

0
0,0001 0,001 0,005 0010 0,020 0,040 0,080 0500 1,000 5,000
a,(m)

o> 0,0001 | 0,001 | 0,005 | 0,01 | 0,02 [ 0,04 ]0,08] 0,5 | 1 5

Hitos detectados | 46,8 26,4 | 22,8 | 22,3 | 22,8 | 22,0 | 22,2 | 24,0 | 24,8 | 32,2

Figura 10.72: Numero de hitos detectados frente a 02 para el mapa Bigloop?2.

Un segundo conjunto de simulaciones se realiza considerando la siguiente matriz de cova-
rianza del ruido del modelo de observacién:

0,08 0
0 oF

Los resultados de las simulaciones se muestran en la figura 10.73. El comportamiento es
analogo al observado al modificar la varianza del ruido de la componente de rango, mostrado
en la figura 10.71, siendo en este caso valores adecuados los comprendidos entre 0,0008 y
0,001224.

En la figura 10.74 se muestra el nimero de hitos detectados frente a la varianza de
la componente angular del ruido de observacion. Cuando el ruido angular considerado es
pequeno se detectan mas hitos que los realmente presentes en el mapa. A continuacion, a
partir de un valor de 0,0005 se detecta correctamente el nimero de hitos.

Por tltimo se muestra en la figura 10.75 el mapa rejilla y el recorrido realizado por el
robot considerando la siguiente covarianza del error del ruido de observacion:

0,01 0
00,0008

Las componentes de la matriz de covarianza son aquellas que mejores resultados han
ofrecido en cada caso.

Tras haber estudiado el comportamiento del algoritmo frente al ruido de movimiento
en un mapa sintético, pasamos seguidamente a estudiar el comportamiento en un mapa y
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Error (m)

Error vs. Ruido observacion
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Figura 10.73: Evolucion del error frente a la Covarianza del ruido de observacion, modificando
la varianza de la componente angular.

Hitos

Hitos vs. Ruido observacioén
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0001224
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22.4

22,0

23,4

Figura 10.74: Ntumero de hitos detectados frente a 02 para el mapa Bigloop?2.

recorrido reales. Como ya se ha mencionado en esta ocasién empleamos un recorrido real en el
laboratorio del IUSTANTI (ver figura 10.8). Los parametros empleados en todas la simulaciones
se muestran en la figura 10.13.

En primer lugar se varia la covarianza de la componente de rango del error del observacion
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"%,

Figura 10.75: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para 02 = 0,01 y 07 = 0,0008, X
punto inicial O punto final. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.

Filtro Split & Merge Robot
Nerp | PO Ny | Poin | Dmaz | Lmin Covarianza
0,006 0 0
oo | 0,005 | 100 | 15 0,02 0,6 0 0,006 0
0 0 0,008

Tabla 10.13: Parametros de las simulaciones para el estudio del ruido de observacion en el
mapa [USTANI.

ag, de modo que la matriz de covarianza empleada es la siguiente:

Ug 0
0 0,001224

En la figura 10.76 se muestra una serie de mapas de rejilla, y de hitos detectados para
distintos valores de o72. Practicamente los mapas de la figura 10.76 (a), (b), (c) y (d) son
correctos, sin embargo en (a) y (b) puede observarse una deteccién excesiva de hitos, mientras
que (¢) y (d) muestran una deteccién adecuada, si bien en (d) algunas rectas cercanas se
confunden y se consideran una sola. En (f) el mapa obtenido comienza a ser defectuoso,
debido a las asociaciones de datos incorrectas. No obstante la componente de rango de la
covarianza del ruido de observacién no tiene un efecto muy acusado sobre el mapa obtenido,
ya que las rectas presentes en el mapa no estan muy cerca unas de otras.

A continuacién se varia la covarianza de la componente angular del error del observacién
o3, de modo que la matriz de covarianza empleada es la siguiente:

0,001 0

0 o}
En la figura 10.77 se muestra una serie de mapas de rejilla, y de hitos detectados para
distintos valores de o3. Los mapas mostrados en (a) y (b) son incorrectos, asi como son
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Figura 10.76: Mapa de rejilla e hitos detectados para distintos valores de la componente

de rango de la covarianza del ruido de observacién, en un recorrido por el laboratiro del
TUSIANT.

excesivos el nimero de hitos detectados. Los mapas de (c¢) y (d) son ambos correctos, si
bien es mejor, menos ruidoso, el mapa (c). En los casos mostrados en (e) y (f) los errores de
asociacion conducen a mapas incorrectos. El efecto de la componente angular de la covarianza
del ruido de observacién es mas acusado. El motivo se encuentra en el modelo de movimiento.
A la hora de generar las poses de las nuevas particulas se introduce una cierta variabilidad
en las coordenadas (z,y,0). Un o3 excesivamente pequenio provocara que la reobservacion
con minimas diferencias de una recta previamente vista sea considerada como una nueva, de
modo que practicamente todas las particulas, salvo la que se ajuste a la verdadera pose del
robot, anadirdn un hitos a sus mapas. De este modo la sensibilidad ante posibles picos de
ruido en los controles es extrema. Por otro lado para valores elevados de o7 el efecto que se
produce es el de no proporcionar una puntuacién mucho mas alta a las particulas que mas
se ajusten a la observacion, frente a las que difieren un poco, dado que la tolerancia angular
disminuye estas diferencias.
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Figura 10.77: Mapa de rejilla e hitos detectados para distintos valores de la componente

angular de la covarianza del ruido de observacién, en un recorrido por el laboratorio del
TUSIANTI.

Por tltimo se muestra en la figura 10.78 el mapa de rejilla construido en base tinicamente
a la odometria, y el mapa de rejilla aplicando SLAM con los siguientes valores para la matriz
de covarianza del ruido de observacién:

00l 0
0 0,003

En este caso se aprecia perfectamente el efecto de aplicar un algoritmo de SLAM sobre
unos datos aparentemente aleatorios.
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Figura 10.78: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para o> = 0,01 y of = 0,003, X
punto inicial O punto final. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.

10.6. Estudio de la influencia de los Parametros del
filtro de particulas

Los distintos factores que afectan a los filtros de particulas son fundamentales para el
funcionamiento del algoritmo FastSLAM, ya que éste se basa precisamente en el empleo de
este tipo de filtros. Nuestra implementacién permite controlar tres aspectos de los filtros de
particulas. Por un lado es posible especificar el niimero de particulas del filtro. Por otro, se
pueden establecer las condiciones de realizacién del proceso de remuestreo, en forma de un
umbral para el nimero de particulas efectivas, o Ngys, por debajo del cual se remuestrea.
Por 1ultimo es posible especificar la probabilidad Fy que se asigna a la consideracién de una
observacion de un hito como nueva.

En la presente seccién se estudia el efecto de los diversos factores parametrizables en
nuestra implementacién de un filtro de particulas, ofreciendo para cada uno de ellos unos
valores recomendados. De este modo, en la seccién 10.6.1 se estudia la influencia de diversos
umbrales para el N.sr. En la seccién 10.6.2 se estudia el efecto de la probabilidad de una
nueva observacién Fy. Por tltimo, en la secciéon 10.6.3 se estudia la repercusion del niimero
de particulas.

10.6.1. Estudio de la influencia del umbral de particulas efectivas
en el remuestreo

En cuanto al proceso de remuestreo, es posible especificar cuando ha de aplicarse. El
remuestreo puede realizarse en todas y cada una de las iteraciones del algoritmo, o bien
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especificar un umbral para el nimero de particulas efectivas o N.¢f, por debajo del cual se
realiza el remuestreo. Remuestrear demasiado a menudo (N.ss excesivamente alto) puede
provocar un empobrecimiento en la poblacién de particulas, es decir se reduce el nimero de
hipétesis consideradas. Remuestrear poco frecuentemente (N.s; excesivamente bajo) puede
provocar el mantenimiento de muchas hipdtesis incorrectas que en un momento dado pueden
recibir mayor puntuacion que las hipotesis verdaderas, provocando la divergencia del filtro
[40]. Sin embargo el remuestreo no puede observarse como un factor aislado, ya que otros
factores, como los ruidos de movimiento y observacion, o la cantidad de hitos detectables en
el entorno, pueden determinar distintas necesidades de remuestreo. Ademas, dependiendo
del algoritmo empleado para remuestrear, la frecuencia de remuestreo puede no ser un factor
decisivo. Para el algoritmo de remuestreo sistematico [67] empleado en nuestro simulador,
la frecuencia de remuestreo puede mantenerse en su valor maximo, sin un gran riesgo de
empobrecimiento del conjunto de particulas. Por otro lado se ha observado que es muy raro
obtener valores del nimero de particulas efectivas inferiores a 1, por lo que establecer un
Ners =1, equivale a no remuestrear nunca.

En la presente seccién se va a estudiar la influencia del umbral de particulas efectivas
Ncyy para dos recorridos, uno real y otro simulado en un mapa sintético.

En general, y antes de analizar los resultados, puede decirse que en entornos en los
que se dispone de mucha informacion, es decir, es frecuente detectar hitos en los barridos
laser, es mejor remuestrear muy frecuentemente, y de este modo aprovechar la informacién
disponible para enriquecer el conjunto de particulas. Por el contrario, en entornos con un
nivel de informacion bajo, es necesario emplear menores frecuencias de remuestreo, de modo
que se mantengan varias hipdtesis abiertas, hasta que una serie de evidencias nos permita
determinar cuales son mejores.

Como recorrido real vamos a emplear el mapa denominado USC SAL building, mostrado
en la figura 10.79. Los datos de este recorrido han sido obtenidos del repositorio de datos
para SLAM radish (http://radish.sourceforge.net). Los pardmetros comunes a todas
las simulaciones se muestran en la figura 10.14.
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Figura 10.79: Mapa de rejilla del USC SAL building

En la figura 10.80 se observa como no existen diferencias significativas entre los mapas
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Filtro Split & Merge Laser Robot
= Ny | Poin | Dmaz | Lmin Covarianza Covarianza
0,007 0 0
0.005 | 100 | 15 0.02 0.6 < 0’84 0 08122 ) 0 0,007 0
’ 0 0 0,008

Tabla 10.14: Parametros de las simulaciones para el estudio del N,¢; en el mapa USC SAL
building.

obtenidos con umbrales de Ns¢ que van desde 2 hasta 100 particulas efectivas, es decir, desde
remuestrear relativamente poco hasta remuestrear siempre. La observacion de la simulacion
en modo interactivo revela que en realidad, incluso para valores bajos del umbral de Ny, el
remuestreo se lleva a cabo cada 3 o 4 iteraciones. Esto se debe a que la frecuente observacion
de hitos hace aumentar mucho la puntuacion de las particulas buenas, y esto provoca un
descenso en el numero de particulas efectivas, con lo que en pocas iteraciones se supera el
umbral, y se activa el proceso de remuestreo. Por otro lado se constata como la aplicacion
frecuente del remuestreo sistematico no es peligrosa de cara al empobrecimiento del conjunto
de particulas. Para observar efectos negativos hay que emplear valores del umbral N.ss
extremadamente bajos, del orden de las unidades.

(C) Neff =80 (d) Neff =100

Figura 10.80: Mapa de rejilla obtenido introduciendo distintos umbrales para el nimero de
particulas efectivas.

Como recorrido en un mapa sintético vamos a emplear el mapa denominado Simulacion
TUSIANI, mostrado en la figura 10.81. Este mapa se corresponde con datos de un recorrido
sobre un mapa del laboratorio del IUSIANI. Los parametros comunes a todas las simulaciones
se muestran en la figura 10.15

A la vista de los resultados mostrados en la figura 10.82, se constata que el umbral de



180 Capitulo 10. Prueba y evaluacion

Figura 10.81: Mapa de rejilla del laboratorio del TUSTANI

Filtro Split & Merge Léser Robot
By Ny | Poin | Dmaz | Lmin Covarianza Covarianza

0,00l 0 0
0.005 | 100 | 30 | 0.02 | 1.8 (0’84 0 08122) 0 000l 0
’ 0 0 0,008

Tabla 10.15: Parametros de las simulaciones para el estudio de V. ¢; en un recorrido simulado
del laboratorio del IUSIANI.

(a) Neff =100 (b) Neff =80 (C) Neff =40 (d) Neff =2

Figura 10.82: Mapa de rejilla obtenido introduciendo distintos umbrales para el nimero de
particulas efectivas.

Nesr no tiene una influencia notable sobre el mapa obtenido, al menos cuando se usa un
proceso de remuestreo sistemético. Se observa que incluso para valores del N sy tan bajos
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como 2, el mapa obtenido es correcto. La observacién de la simulacion en modo interactivo
revela que el remuestreo se produce frecuentemente, incluso para valores del umbral de N,y¢
bajos. El mapa analizado anteriormente, el mapa USC SAL building, empeora al emplear
un Ngsr = 2, esto no ocurre para el mapa presente debido a que al tratarse de un mapa
simulado, esta sujeto a menos errores y por ello el remuestreo tiene aun menos importancia.

10.6.2. Estudio de la influencia de la probabilidad asignada a una
nueva observacion F,

Py es la similitud que se asocia con la observaciéon de un hito por primera vez. Durante
el proceso de asociacién de datos se considera que un hito es una nueva observacion, si el
pardmetro (evitamos explicitamente emplear el término probabilidad, ya que los valores de
la similitud no se encuentran estrictamente restringidos al intervalo [0, 1]) Fy es mayor que
la similitud (likelihood en la literatura inglesa) de que el hito provenga de la observacién
de cualquiera de los hitos presentes en el mapa. Para obtener més informacién acerca del
proceso de asociacién de datos, consultar la seccién 5.

A priori puede pensarse que valores elevados de Py conduciran a la adicién al mapa
como nuevos hitos, de lo que tnicamente son observaciones repetidas de un mismo elemento
del entorno. En este sentido el esfuerzo computacional para realizar el calculo del vector
de asociacién de datos se incrementara notablemente, al verse incrementado el ntimero de
hitos presentes en el mapa. Valores muy pequenos de P, deberian conducir a la incapacidad
de incorporar correctamente nuevos hitos al mapa, es decir, hitos observados por primera
vez serian asociados con hitos presentes en el mapa (los tnicos hitos que se incorporan
correctamente al mapa en cualquier situacion son la primera o primeras rectas y esquinas
observadas). Para observar este efecto hay que considerar valores de Py del orden de 10727,
Cualquiera de los mapas es apto para estudiar este parametro, por lo que se emplea el mapa
Bigloop2 representativo de entornos interiores de oficina. Los parametros comunes a todas
la simulaciones se muestran en la figura 10.16

Filtro Split & Merge Robot Laser
Negr | Np | Pmin | Dimaz | Lmin Covarianza Covarianza
0,007 0 0
oo | 100 9 0.02 0.4 0 0,007 O ( 0’84 0 08122 >
0 0 0,008 ’

Tabla 10.16: Parametros de las simulaciones para el estudio de Fy en el mapa Bigloop2.

Tanto el mapa como la evolucion del error se muestran en la figura 10.83. Valores de
Py entre 0,0001 y 10 no tienen una influencia directa sobre el error. Esto se debe a que no
todas las observaciones se incluyen en el mapa como nuevos hitos, sino que sigue habiendo
asociacion de datos y por tanto remuestreo, que esta permitiendo evolucionar sélo a aquellas
particulas que mejor explican la realidad. Lo que ocurre es que algunos de los hitos muy
similares a los presentes en el mapa se consideran como nuevos, pero no se esta permitiendo



182 Capitulo 10. Prueba y evaluacion

la supervivencia de particulas con hitos erréneos, gracias a que sigue habiendo asociacion de
datos y remuestreo. La forma de computar el error como el error total divido por el niimero
de caracteristicas, enmascara la deteccién de miltiples hitos muy similares.

Se ha iniciado una prueba con Py = 100 observandose en este caso que todos y cada uno
de los hitos observados se incorporan al mapa como nuevas observaciones. Ante esta situacién
todas las particulas tienen el mismo peso, por lo que el remuestreo no tienen ningin efecto y
no se puede construir un mapa. No se ha podido completar el experimento debido a las que
las enormes dimensiones del mapa desbordan las capacidades computacionales disponibles.

Errorvs. P,
0,50
70 0,45+
- - 0,40
1 I o
m v E %
I 595
o ¥ - Lo 0,204
Y 015y ——— |
i 0,10
(0,0 M
\ X Y 0,05+
3 6 Z 6 3 0'%?0001 0,000 00100 01000 1,0000 10,0000
Pttt — e ottt — P,
Py 0,0001 | 0,001 0,01 0,1 1 10

Error | 0,14 | 0,15 | 0,15 | 0,14 | 0,15 | 0,13
o2 0,0017 | 0,0025 | 0,0010 | 0,0014 | 0,0024 | 0,0002

error

Figura 10.83: Mapa real, a la izquierda, y evolucion del error frente Py

En cuanto al nimero de hitos detectados, cuya evolucion frente a Py puede observarse en
la figura 10.84, se aprecia que funciona correctamente hasta cierto punto entre 1 y 10 en el
que el nimero se dispara, lo cual esta en consonancia con la influencia esperada de F.

En general cualquier valor de P en el rango [1073, 1] da buenos resultados, no apareciendo
ni detecciones incorrectas de hitos, ni asociaciones de datos erréneas.

10.6.3. Estudio de la influencia del niimero de particulas (Par)

El niimero de particulas suele ser el elemento al que mas atencion se presta a la hora de
hablar de filtros de particulas, ya que es uno de los factores que intervienen en las necesidades
computacionales de su calculo, y puede ser un factor limitante para su aplicacion. Por ello
para estudiar la influencia del nimero de particulas en el error de los mapas obtenidos, se van
a emplear los mapas denominados Recinto (Figura 10.1), Lineamedia (Figura 10.2), Bigloop
(Figura 10.3), Bigloop2 (Figura 10.4) y Complexr (Figura 10.1), es decir, todos los mapas
sintéticos para los que podemos calcular el error, por disponer de informacién precisa sobre
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Figura 10.84: Numero de hitos detectados frente a P para el mapa Bigloop2.

las caracteristicas que los integran. De este modo podremos encontrar un limite superior
para el nimero de particulas, a partir del cual no se reduce el error del mapa obtenido, o
la reduccion es tan pequena que no compensa el aumento en los requisitos computacionales.
Los ntimeros de particulas a simular en cada caso son 5, 10, 20, 50, 100, 200 y 500.

Tras realizar multiples simulaciones con distintas configuraciones, se ha determinado una
configuraciéon media que permite ejecutar todos los mapas, obteniendo resultados coherentes
y reproducibles. Esta configuraciéon se muestra en la figura 10.17.

Filtro Split & Merge Robot Laser
Nepr | PO | Poin | Diaz | Limin Covarianza Covarianza
0,01 0 0
oo | 0.005 9 0.02 0.4 0 0,01 0 ( 0’84 0 08122 )
0 0 0,008 ’

Tabla 10.17: Parametros de las simulaciones para el estudio de Par en mapas sintéticos.

En primer lugar, en la figura 10.85 puede observarse el mapa de un recinto rectangular
vacio, denominado Recinto Bdsico. Ademas en la misma figura se muestra la evolucién del
error frente al niimero de particulas empleadas en la simulacién.

En este caso la simplicidad del entorno provoca que la influencia del niimero de particulas
no sea muy pronunciada. Aun asi se observa la tendencia tipica que muestra una reduccién
rapida del error, en este caso de 0 a 50 particulas, y una estabilizaciéon del mismo cuando
se emplean 50 o mas particulas. En cuanto al nimero de hitos detectados, a partir de 50
particulas coincide con el nimero de hitos reales, en este caso 8 (ver figura 10.1). Es destacable
el hecho de que los distintos errores calculados se mueven entre 21 y 14 cm, lo que demuestra
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Figura 10.85: Mapa real, a la izquierda, unidades en metros. Error frente al nimero de

particulas, a la derecha.

la escasa influencia del niimero de particulas.

En la figura 10.86 se muestra el mapa de rejilla y el recorrido del robot calculados con
50 particulas, y el mapa de rejilla basado tnicamente en informacién odométrica. en estos
mapas el color blanco indica espacio para el que se dispone de evidencias de que se encuentra
vacio. El espacio negro identifica posiciones ocupadas, mientras que el color gris identifica
zonas para las que no se dispone informacion. Se observa como la aplicaciéon del algoritmo

de SLAM corrige los defectos introducidos en el mapa por una odometria ruidosa.

Figura 10.86: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para Par = 50 particulas, X punto
inicial O punto final. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.
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En la figura 10.87 puede observarse el mapa de un recinto basico con una pared central,
denominado Lineamedia. En la misma figura se muestra la evolucién del error frente al
niumero de particulas empleadas en la simulacion.
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Figura 10.87: Mapa real, a la izquierda, unidades en metros. Error frente al ntimero de
particulas, a la derecha

Este mapa es algo mas complejo que el mapa de un recinto basico. Ain asf la simplicidad
del entorno provoca que el nimero de particulas empleado en el filtro no tenga practicamente
influencia sobre el error ni sobre el nimero de hitos detectados. No obstante se observa una
zona de reduccién del error entre 0 y 100 particulas. A partir de 100 particulas el error se
estabiliza en unos 13 cm. La introduccion de la pared central en el entorno aporta informacion
sin incrementar la complejidad del mismo, por lo que en este caso el proceso de SLAM
funciona mejor, y la diferencia de error entre el mejor y el peor mapa es de tan sélo 4 cm. El
nimero de hitos presentes en el mapa (figura 10.2) real es 9, 5 rectas y 4 esquinas, nimero
detectado correctamente a partir de 20 particulas.

En la figura 10.88 se muestra el mapa de rejilla y el recorrido del robot calculados con
100 particulas, y el mapa basado tinicamente en informacién odométrica. Se observa como
tras dar dos vueltas al bucle el mapa obtenido corrige los defectos de la odometria y es muy
similar al mapa real.

En la figura 10.89 puede observarse el mapa de un recinto con bucle de grandes dimensio-
nes, denominado Bigloop y la evolucion del error frente al nimero de particulas empleadas
en la simulacion.

Este es el primer mapa cuyo grado de complejidad permite observar claramente el efecto
del ntimero de particulas. Se observa una primera zona en la que el error disminuye drasti-
camente, hasta llegar a 50 particulas. A partir de ahi el error se estabiliza alrededor de 10
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Figura 10.88: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para Par = 100 particulas, X punto
inicial O punto final. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.
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Figura 10.89: Mapa real, a la izquierda, unidades en metros. Error frente al ntimero de
particulas, a la derecha.

cm. En cuanto al nimero de hitos detectado cabe destacar que a partir de 100 particulas se
detecta el nimero correcto, es decir 16 hitos (ver figura 10.3), detectandose para un nimero
inferior de particulas méas hitos de los realmente presentes.

En la figura 10.90 se muestra para el mapa Bigloop el mapa de rejilla y el recorrido del
robot calculados con 100 particulas, y el mapa basado tinicamente en informacién odométrica.
De nuevo se observa que tras recorrer dos veces el bucle, el mapa obtenido mediante SLAM
elimina los efectos de la odometria ruidosa, y el mapa obtenido es fiel a la realidad.
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Figura 10.90: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para Par = 100 particulas, X punto
inicial O punto final. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.

En la figura 10.91 puede observarse el mapa de un recinto con dos bucles de tamano
medio, denominado Bigloop2. Este entorno pretende ser un reflejo de entornos de oficina, en
los que se encuentran rectas de diversos tamanos, y un cierto orden estructural. En la misma
figura puede observarse la evolucién del error frente al niimero de particulas empleadas en
la simulacion.
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Figura 10.91: Mapa real, a la izquierda, unidades en metros. Error frente al ntimero de
particulas, a la derecha

Se observa una primera zona en la que el error disminuye drasticamente, hasta llegar a
20 particulas. A continuacién el error sigue disminuyendo, aunque a un ritmo mucho menor
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hasta llegar a 100 particulas. A partir de ahi el error se estabiliza. En cuanto al niimero de
hitos se observa que a partir de 50 particulas el nimero de hitos detectados es correcto, es
decir 22 hitos (ver figura 10.4) siendo excesivo cuando se usa un nimero menor de particulas.

En la figura 10.92 se muestra el mapa de rejilla y el recorrido del robot calculados con
100 particulas, y el mapa basado tinicamente en informacién odométrica. A medida que se
complica el mapa, la cantidad de giros y el tamano del recorrido que hay que realizar para
poder cartografiarlo aumentan, con lo que el error inducido por la odometria es tambien
mayor. Sin embargo, el agoritmo FastSLAM sigue siendo capaz de construir un mapa fiel a
la realidad.

Figura 10.92: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para Par = 100 particulas, X punto
inicial O punto final. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.

En la figura 10.93 puede observarse el mapa de un recinto con bucles complejos de grandes
dimensiones, denominado Compler. Ademés en la misma figura puede observarse la evolucién
del error frente al niimero de particulas empleadas en la simulacion.

Se observa una primera zona en la que el error disminuye drasticamente, hasta llegar a
100 particulas. A partir de ahi el error se estabiliza, por lo que no tiene sentido aumentar el
numero de particulas con el consiguiente aumento de esfuerzo computacional. En cuanto al
nimero hitos detectados, en ningin caso se detecta el niimero exacto, es decir 26 hitos (ver
figura 10.1), sin embargo a partir de 50 particulas el niimero de hitos detectados se aproxima.

En la figura 10.94 se muestra el mapa de rejilla y el recorrido del robot calculados con
150 particulas, y el mapa basado tinicamente en informaciéon odométrica.

En general los mapas mas complejos, es decir, Bigloop2 y Complex necesitan como minimo
100 particulas para ser cartografiados correctamente. Emplear un nimero mayor no aporta
ventajas significativas. Estos entornos son los mas préximos a situaciones reales, luego como
punto de partida aconsejamos establecer el niimero de particulas a 100.

Otro aspecto interesante es analizar el error estacionario, es decir, el error para el que un
aumento en el niimero de particulas no supone una disminucién del mismo. En nuestro caso
vamos a considerar que este error se produce cuando se emplean en torno a 100 particulas.
Como se observa en la figura 10.95 el error es practicamente igual para los mapas Recinto
Basico, Lineamedia, Bigloop, y Bigloop2. Esto nos indica que el método es capaz de realizar
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Figura 10.93: Mapa real, a la izquierda, unidades en metros. Error frente al ntimero de

particulas, a la derecha

-

Figura 10.94: A la izquierda mapa de rejilla y recorrido para Par = 20 particulas, X punto
inicial O punto final. A la derecha, mapa de rejilla basado en la odometria.

mapas con la misma precision, ya sea de entornos simples o complejos. El caso del mapa
Complex es un caso especial, disenado para inducir situaciones mas ambiguas. Fundamen-
talmente el gran pasillo de 40 metros, en el que no hay nigiin otro hito salvo las rectas que lo
delimitan, induce error en la localizacion en el eje X. Por esto este mapa presenta un mayor
error estacionario. sin embargo este tipo de situaciones no es comin en entornos reales, en
los que los pasillos suelen estar jalonados de puertas, macetas, armarios, etc, hitos éstos que
ayudan a la localizacién del robot y la disminucién del error.

Para ilustrar el efecto del nimero de particulas en un entorno real vamos a emplear el
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Error estacionario vs Mapa
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Recinto Lineamedia

Biglloop Bigl50p2 Corn‘plex
Mapa | Recinto | Lineamedia | Bigloop | Bigloop2 | Complex
Error 0,14 0,13 0,11 0,12 0,28

Figura 10.95: Error estacionario para distintos mapas.

mapa USC SAL building. Este mapa representa un entorno y recorrido reales fuera de nuestro
control. La configuracién empleada en todas las simulaciones se muestran en la figura 10.18.

Filtro Split & Merge Robot Léser
Nerr | PO | Poin | Dimaz | Lmin Covarianza Covarianza
0,00l 0 0
oo | 0.005] 15 0.02 0.6 0 0,001 0 < 0’84 0 08122 >
0 0 0,0008 ’

Tabla 10.18: Parametros de las simulaciones para el estudio de Par en el mapa USC SAL

building.

En la figura 10.96 se muestran los mapas de rejilla obtenidos con distinto nimero de
particulas. El hecho mas destacado es que, con los parametros empleados, el nimero de
particulas empleado no necesita ser muy elevado, ya que el mapa obtenido con 5 particulas
se asemeja mucho a la realidad, mientras que con 50 particulas ya se obtiene el mapa correcto,
no observandose mejoria al aumentar el nimero de particulas a 100 o 200. Esto indica que
un ajuste cuidadoso del resto de parametros que intervienen en el algoritmo FastSLAM,
permite mantener el niimero de particulas relativamente bajo, con el ahorro computacional
que esto implica. En cualquier caso este mapa esta compuesto por rectas grandes y facilmente
distinguibles lo que facilita la aplicacién del método.
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(a) Par =5 particulas (b) Par = 50 particulas

(d) Par = 200 particulas

(¢) Par = 100 particulas

Figura 10.96: Mapa de rejilla obtenido con distinto niimero de particulas.

10.7. Ajustes recomendados del algoritmo

Como resumen de todo lo visto en este capitulo, se muestra en la tabla 10.19 una con-
figuracion media de todos los pardmetros que permite nuestra implementacién del método
FastSLAM. Esta configuracion debe ser tenida en cuenta como un punto de partida a la hora
de realizar un ajuste fino del algoritmo.

Parametros | Valor Observaciones
Split & Merge Extraccién de segmentos rectilineos.
Dmax 2-3cm Distancia maxima de un punto a la rec-
ta de la que forma parte.
Linin 0,5-2m Longitud minima de un segmento vali-
do.
Pin 15 Numero de puntos minimo de un seg-
mento valido.
Modelo de moviento
(0,003 — 0,008] 0 0
C 0 [0,003 —0,008] 0O Covarianza del error
0 0 0,008
Modelo de observacion
C ( [0,01 8 0,08] [0,00080— 0,003] ) Covarianza del error
Filtro de particulas
N, 100-200 Ntumero de particulas
= 0.005 Probabilidad de una nueva observacién




192

Capitulo 10. Prueba y evaluacion

Neyy

Umbral del niimero de particulas efecti-
vas (0o = remuestrear siempre )

Tabla 10.19: Configuracion recomendada para los pardametros

del algoritmo FastSLAM.




Capitulo 11

Conclusiones

11.1. Introduccion

La construccién de mapas viene siendo un campo de investigacion muy activo en el ambi-
to de la robotica moévil durante las dos tltimas décadas. El problema de la construccion de
mapas se considera uno de los hitos mas importantes en el camino hacia robots que sean
auténticamente autéonomos. Hoy en dia se dispone de métodos robustos para la construc-
ciéon de mapas en entornos estaticos, estructurados y de un tamano limitado, sin embargo,
construir mapas de entornos no estructurados, dinamicos y de grandes dimensiones continiia
siendo un problema abierto a la investigacion. Practicamente todos los algoritmos actuales
para la construccion automatica de mapas mediante robots méviles son probabilisticos, y
entre ellos destaca la familia de algoritmos estudiada en el presente proyecto, los algoritmos
FastSLAM.

A lo largo del presente documento se ha estudiado en profundidad el algoritmo para
la construccién automatica de mapas FastSLAM. En este ultimo capitulo se exponen las
conclusiones obtenidas y se proponen lineas para el desarrollo futuro. Asi en la seccién 11.2
se retinen las conclusiones alcanzadas a lo largo del proyecto, mientras que en la seccién
11.3 se proponen una serie de lineas de trabajo futuro para enriquecer el funcionamiento del
algoritmo.

11.2. Problemas versus solucion

En el momento de comenzar el proyecto nos planteamos como primer objetivo el desarrollo
de una versién funcional del algoritmo FastSLAM 1.0, para asi poder probarlo, evaluarlo y
comprobar los parametros de su funcionamiento. Este primer objetivo has sido completado
con éxito, y gracias a la implementacion del método desarrollada ha sido posible estudiarlo,
comprenderlo, y obtener una serie de conclusiones.

193
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11.2.1. Generalidades

En primer lugar el método de FastSLAM es un método de SLAM que ajustado convenien-
temente funciona, incluso en entornos densamente ocupados y con robots cuya informacion
odométrica es muy ruidosa. Como ejemplo se muestran en la figura 11.1 el mapa de rejilla
obtenido empleado FastSLAM y el mapa de rejilla basado tinicamente en la odometria, para
un entorno y recorrido reales del laboratorio del IUSTANI.

Figura 11.1: A la izquierda mapa de rejilla empleando FastSLAM. A la derecha, mapa de
rejilla basado en la odometria. Obsérvese la enorme distorsion angular del mapa basado en
odometria, en el que los elementos que es posible distinguir se encuentran rotados casi 90
grados con respecto al mapa real.

En todos los casos estudiados, con una adecuada configuracion del algoritmo, el mapa de
rejilla de la mejor particula en el momento de la detencion del proceso de cartografia es apto
para la navegacién.

11.2.2. Tipos de hitos referenciales

En cuanto a la deteccién de hitos referenciales, estudiada en el capitulo 4:

= Las rectas infinitas y las esquinas han resultado ser adecuadas y suficientes para la
cartografia de entornos interiores de tipo oficina.

= El empleo de rectas como hitos referenciales es imprescindible para el funcionamiento
del método, son la evidencia que va a soportar el proceso. Ademds son suficientes, es
decir, no es necesario emplear la informaciéon que aporta la deteccion de esquinas para
obtener mapas correctos.
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= La informacion extra que aportan las esquinas produce una convergencia mas rapida
del método. Aun no siendo imprescindibles, las esquinas son mucho menos ambiguas
que las rectas, siendo poco comun encontrar dos esquinas muy proximas que puedan
provocar una asociacion de datos errénea, y en este sentido aportan mucha informacion.
No obstante, por ser las esquinas puntos, su observacién se produce esporadicamente,
cuando el robot se encuentra en las proximidades de la esquina, mientras que las rectas,
gracias a su extension, pueden ser observadas mucho més frecuentemente.

11.2.3. Split & Merge

El método de extraccién de segmentos rectilineos de un barrido laser Split & Merge es un
método fiable, robusto, y sencillo, tanto conceptualmente como a nivel de implementacién.
No obstante, el método es muy sensible a alguno de sus parametros:

s D,,... Valores muy pequenos conducen a la deteccion escasa de segmentos, al exigir que
éstos se ajusten mucho a una recta tedrica. Valores excesivamente grandes producen la
deteccion de rectas falsas, al relajarse excesivamente la exigencia de alineacion. Un valor
adecuado dependerd del ruido de medida y el tipo de rectas presentes en el entorno.

= L,.in. Valores muy pequenos conducen a la deteccion de rectas falsas, ya que cualquier
segmento rectilineo, por pequeno que sea, serd detectado, mientras que valores muy
grandes producen la no deteccion de rectas, al exigir que éstas sean muy grandes. En
general el valor dependerd del tipo de rectas presentes en el entorno, y nunca debe
superar los limites impuestos por el propio rango de percepcion del sensor empleado
para medirlo.

= P,n. Valores pequenos conducen a la deteccién de rectas falsas, ya que no se exige
que estén soportadas por un numero suficiente de evidencias. Por el contrario valores
excesivamente grandes provocaran la no deteccion de rectas, al ser excesiva la exigencia.

" (Pmazs Omaz)- E1 método es poco sensible a los pardmetros de colinealidad. Para valores
muy pequenos no se encuentran segmentos colineales practicamente nunca, por lo que
no se produce fusién de segmentos a nivel de barrido laser. No obstante, no se produce
un incremento de las rectas presentes en el mapa final. Esto se debe a que el algoritmo
de asociacion de datos realiza lo que podriamos llamar una fusiéon de datos entre las
observaciones y el mapa, de modo que todas aquellas rectas muy similares que se han
detectado en el barrido laser terminan siendo asociadas con el mismo hito en el mapa,
y por ello no hay una proliferacién de rectas en el mismo. Si se produce un incremento
notable en la deteccién de esquinas, ya que al no fusionarse segmentos, se detectan
muchas intersecciones, y estas no son tan facilmente absorbidas por la asociacién de
datos. Para valores excesivamente grandes se fusionan segmentos que en realidad son
rectas completamente distintas, con lo que las rectas resultantes son errdoneas y el
proceso de SLAM no funciona adecuadamente. Existe un amplio rango de valores para
los que se obtienen buenos resultados. Realmente para que estos parametros influyan
negativamente, ambos deben tomar valores elevados, y poco racionales.
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11.2.4. Deteccion de esquinas

La detecciéon de esquinas realizando la intersecciéon de segmentos rectilineos y empleando
un umbral de distancia maxima a las rectas intersectadas, segin se explica en la seccién
4.3, es un método fiable, robusto, y facil de implementar. El hecho de emplear un tnico
parametro también es una ventaja. A lo largo de las pruebas mostradas en la seccién 10.4.5
se ha constatado que un valor del umbral de distancia maxima muy pequeno con lleva
la deteccién pocas esquinas, mientras que para un valor excesivamente grande se detectan
esquinas falsas y se puede llegar a producir una incorrecta cartografia.

11.2.5. Ruidos en el modelo de movimiento

Los ruidos considerados en el modelo de movimiento tienen una influencia grande sobre
el proceso de SLAM.

= Los ruidos considerados en el modelo de movimiento deben ser como minimo iguales
a los ruidos maximos reales presentes en la odometria, para asi poder generar en cada
paso una poblacién de particulas cuyas poses cubran todo el espacio de posibilidades.

= El encontrar el ruido que produce buenos resultados puede considerarse como una
calibracion de la odometria.

= En general, un incremento en el ruido considerado en el modelo debe venir acompanado
por un incremento en el nimero de particulas del filtro, de modo que se disponga de
mas particulas para cubrir un mayor espacio de posibilidades en la pose del robot.

» Como comentan los autores del método FastSLAM [40, 66], el ruido en la orientacién
del robot tiene mas influencia que el ruido en la posicion.

11.2.6. Ruidos en el modelo de observacion

Los medidores de rango laser suelen ser instrumentos precisos, por lo que conviene ob-
tener informacion de los fabricantes acerca de los ruidos que les afectan. A partir de esta
informacion hay que realizar un ajuste fino.

= Los ruidos considerados en el modelo de observacion no pueden ser compensados por
ningin otro parametro. Como se ha comentado en la secciéon anterior, el considerar en
el modelo de movimiento un ruido mayor que el real puede llegar a provocar el inco-
rrecto funcionamiento del proceso de SLAM. Sin embargo, un aumento en el nimero
de particulas del filtro puede compensar este efecto (los resultados experimentales se
muestran en la seccién 10.5.1). Esto no ocurre para el modelo de observacién, lo que
obliga a que el ajuste de los ruidos considerados en él deba ser més cuidadoso.

= Una vez ajustada la componente de rango, la componente angular del ruido influye
notablemente en el proceso, ya que no es extrano encontrar rectas proximas cuyos
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angulos difieren ligeramente, y, segin el error considerado, pueden ser asociadas inco-
rrectamente provocando la divergencia del método.

= La componente de rango, una vez ajustada la componente angular, influye menos ya
que no es tan comun encontrar rectas paralelas y préoximas, con lo que disminuye la
probabilidad de realizar una asociacion de datos incorrecta.

11.2.7. Asociacion de datos

El esquema de asociacién de datos empleado es un esquema sencillo y conservador. Tal
como se explica en la seccién 5.4.2, si en algiin momento se detecta que un hito observado
podria asociarse plausiblemente a varios hitos del mapa, se ignora dicha observacion. Ademas
frente a la observacion de multiples hitos en el mismo barrido laser, no se estan teniendo en
cuenta restricciones geométricas (dngulos relativos, distancias, etc, - - - ).

= Aun con este esquema sencillo, una vez ajustados convenientemente los ruidos de los
modelos, la asociacién de datos empleando el método de mdxima similitud funciona
como cabria esperar, asociando correctamente las observaciones con sus hitos corres-
pondientes en el mapa.

» El funcionamiento de la asociacién de datos depende de los ruidos de los modelos de
movimiento y observacién, que son los que determinan la incertidumbre asociada un
hito observado, y a uno presente en el mapa.

= La similitud que se calcula para cada particula, y que dirige el proceso de remuestreo,
efectivamente es mayor para aquellas particulas que mejor explican la observacién, con
lo que en general sobreviven las particulas mas cercanas a la realidad.

11.2.8. Filtro de particulas

En cuanto al filtro de particulas existen tres aspectos sobre los que es posible extraer
conclusiones:

= A pesar de la importancia que se da al proceso de remuestreo en la literatura acerca de
los filtros de particulas, hemos encontrado que el umbral para el N.ss, que determina
cuando debe realizarse el remuestreo, no tiene practicamente ninguna influencia, por lo
que es posible remuestrear siempre. Esto se debe a que el tipo de remuestreo empleado,
denominado remuestreo secuencial o de baja varianza, tiene la propiedad de mantener
siempre la variedad en el conjunto de particulas [67].

= En cuanto a la probabilidad asignada a la observacién de un nuevo hito Py, se ha
comprobado que mientras se mantenga por debajo de un cierto umbral su influencia
en el proceso es nula. El rango de valores que toma la similitud de la observacién de un
hito, va desde valores superiores a 1 para un hito que se corresponde con un hito del
mapa, hasta valores tan pequenos como 10727 para un hito que no ha sido previamente
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observado. Por lo tanto cualquier valor de Fy dentro de este rango no interfiere en el
proceso de asociacién de datos.

= Por tltimo, se ha corroborado que el incremento del nimero particulas produce una dis-
minucion en el error de los mapas obtenidos, si bien el empleo de mas de 200 particulas
no ha sido necesario para conseguir cartografiar adecuadamente ninguno de los entornos
estudiados, ni sintéticos, ni reales.

11.3. Trabajo Futuro

A lo largo del desarrollo del presente proyecto, y gracias a los concimientos adquiridos
sobre el proceso de SLAM en general, y del método FastSLAM en particular, se han identifi-
cado una serie de posibles lineas de trabajo futuro. En los siguientes apartados se desarrollan
las que hemos considerado mas prometedoras.

11.3.1. Extraccion de hitos referenciales

= A través de la experiencia obtenida a lo largo del desarrollo del presente proyecto,
el desarrollo que consideramos tiene mas potencial para mejorar el algoritmo es la
inclusién de detectores de otro tipo de hitos, fundamentalmente la sustitucion de rectas
infinitas por rectas cuya extensién espacial esté delimitada. Esto eliminaria mucha
ambigiiedad a la hora de realizar la asociacién de datos.

= En cuanto al tipo de hitos detectados y la informacion que se registra sobre ellos las
posibilidades son infinitas. Si se anadieran otro tipo de sensores como una camara, seria
posible anotar los hitos con propiedades como el color o la textura que los acompana,
lo que aportaria una informacién interesante a la hora de evitar la ambigiiedad en la
asociacion de datos.

11.3.2. Asociacion de datos

En nuestra implementacién ante asociaciones de datos ambiguas, es decir, cuando una ob-
servacion puede asociarse plausiblemente con varios hitos del mapa, simplemente ignoramos
dicha observacién. Frente a esta situacion en [45] se propone:

= Crear nuevas particulas, cada una de ellas con una de las diferentes hipotesis posi-
bles. De este modo la propia evolucién del filtro mediante remuestreo permitira la
supervivencia futura de aquellas particulas que hayan recibido asociaciones correctas,
y descartara aquellas con asociaciones incorrectas.

11.3.3. FastSLAM 2.0

Mejoras como las comentadas anteriormente podrian hacer uso de casi la totalidad del
software desarrollado en el presente proyecto.
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Planteamientos mas radicales, pero a los que también se podrian aplicar los dos desarrollos
futuros mencionados anteriormente, serian la implementacion de la versién 2.0 propuesta por
los autores [40]. Esta versién soluciona principalmente el problema de la degeneracién de las
particulas del filtro, requiriendo, en las mismas condiciones, el empleo de un menor nimero
de particulas.

La version 1.0 unicamente considera los controles ejecutados por el robot a la hora de
predecir la pose de las distintas particulas, de modo que, si la odometria es muy ruidosa, un
gran numero de particulas recibiran poses alejadas de la realidad. La versién 2.0 incorpora,
ademas de los controles ejecutados, la informacién de la observacién realizada, a la hora
de predecir la pose de las distintas particulas, y de este modo consigue que méas particulas
reciban poses realmente plausibles, con lo que disminuye el peligro de degeneracién del
filtro de particulas. La incorporacién de la informacién de la observacién realizada eleva la
complejidad, tanto desde el punto de vista matematico, como de implementacion.

11.3.4. Integracion en un sistema robdtico real

Una vez alcanzado un método robusto, el paso légico consiste en la integracion del método
en un sistema robotico real. Esta no es una cuestion trivial, entre otras cosas hay que decidir:

= En qué condiciones se considera que el mapa ya es apto para su uso en navegacion.
= Qué recorrido seguir para obtener el mapa.

= Qué hacer si se detecta que el mapa es incorrecto.

= Como integrar el mapa en un sistema de consecucion de objetivos.

La ultima cuestién nos abre otra via de investigacién futura interesante, la obtencién de
mapas que contengan abstracciones de mas alto nivel, como puertas, fuentes de energia para
el robot, destinos de entrega de mercancias, etc. Combinando esta informacién junto con la
informacion para navegacion, seria posible planificar estrategias para el logro de objetivos.

11.3.5. Entornos dinamicos

Por ultimo otra gran conjunto de mejoras lo encontramos en el estudio de entornos
dindamicos. Los entornos en los que un robot movil es potencialmente 1til son dinamicos
por naturaleza. Puertas que se abren y se cierran, humanos u otros robots que se mueven
dentro del rango de percepcion del robot, cajas o sillas que cambian de posicién, todos son
elementos comunes de cualquier entorno en el que se esté llevando a cabo una actividad. En
este sentido seria interesante estudiar:

= La implantacion de un sistema que permitiera clasificar los hitos detectados en el
entorno entre estructurales y potencialmente dinamicos, posiblemente con grados in-
termedios.
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= La integracion de esta clasificacién con la asociacion de datos de modo que permita al
robot cartografiar y localizarse en entornos dinamicos.

» Elaboracién de mecanismos de eliminacion o modificacién de hitos del mapa, que tu-
vieran en cuenta los posibles elementos dinamicos.

11.3.6. Intercambio de informacion

Hemos comprobado practicamente la inexistencia de unos estandares minimos en la re-
presentacion de plataformas robdticas, sensores o datos registrados durante recorridos. En
este sentido consideramos verdaderamente 1til promover el desarrollo de unos estandares
XML para este tipo de representaciones, que permitan una comunicacién méas fluida entre
los distintos grupos investigadores, y unas herramientas mas faciles de configurar y manejar.

11.3.7. Propuesta de linea de trabajo

Personalmente considero que la secuencia de mejoras a realizar comienza con la conse-
cucion de un sistema real que sea capaz de desenvolverse en entornos estaticos, explorando,
persiguiendo unos objetivos, etc. Una vez conseguido un sistema de este tipo, y con la expe-
riencia adquirida, se daria el paso a entornos dinamicos.



Apéndice A
Formato de archivos de datos

Como informacion anadida al proyecto, en el presénte apéndice se van a mostrar los
distintos formatos de archivos de datos utilizados. Como archivo de datos nos referimos a los
archivos de registro que alimentan la ejecucion del algoritmo y a los archivos que contienen los
hitos del mapa de la mejor particula en un momento dado. Los archivos de registro pueden
contener diversas informaciones, a nosotros nos va a interesar unicamente la informacién
odométrica y la informacion sobre barridos laser.

En primer lugar en el apéndice A.1 se expone el formato de los archivos generados con
la herramienta Player/Stage, seguidamente, en el apéndice A.2, se muestra el formato de
los archivos de datos del mapa USC' SAL Building. Ademas en el apéndice A.3 se presenta
un formato més sencillo, y por lo tanto cuyo procesamiento es més réapido, que hemos de-
nominado formato normalizado. Por ultimo en el apéndice A.4 se expone el formato de los
archivos que contienen los mapas exportados por la aplicacion.

A.1. Formato Player/Stage

Los archivos de registro Player tienen un formato de texto sencillo. Cada mensaje ocupa
una linea. Las lineas que comienzan por # son ignoradas. Cada nuevo mensaje comienza con
una serie de metadatos comunes:

time host robot interface index type subtype

Los campos son:

» time(double): Marca temporal en segundos.

host(uint): La parte del host de la direccién del dispositivo Player.

robot(uint): La parte del robot de la direccién del dispositivo Player.

interface(string): La parte de la interface de la direccién del dispositivo Player.

index(string): La parte del indice de la direccién del dispositivo Player.
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» type(uint): El tipo de mensaje.
» subtype(uint): El subtipo de mensaje.

Siguiendo a esta meta-informacion viene la verdadera informacion del mensaje, siguiendo
un formato especifico para cada tipo y subtipo de mensaje:

= Para la odometria el tipo y subtipo deben valer ambos 1. El formato de estos mensajes
es:

[metainformacién] px py pa vx vy va stall

e DX : Coordenada X en metros de la pose del robot.
: Coordenada Y en metros de la pose del robot.
: Orientacién del robot en radianes.

)
)
)

float): Componente X de la velocidad del robot en m/s.
): Componente Y de la velocidad del robot en m/s.
)

e va(float): Velocidad angular del robot en rad/s.
e stall(int): Bandera (flag) para indicar el estado del motor.
= Para los barridos laser el tipo y el subtipo deben valer ambos 1. El formato de estos
mensajes es:
[metainformacion] scan_id min angle max_angle resolution max range
count readings
e scan_id(int): Identificador tinico del barrido ldser.
e min_angle(float): Angulo minimo del barrido en radianes.
e max_angle(float): Angulo maximo del barrido en radianes.
e resolution(float): Resolucién angular en radianes.
e max range(float): Rango maximo en metros.
e count(int): Numero de lecturas.
e readings: Lista de n lecturas con el siguiente formato: range intensity

o range(float): Rango en metros.

o intensity(int): Intensidad.

A.2. Formato Radish

La informacién se encuentra dividia en lineas de texto plano. Cada linea es una unidad
completa de informacién, ya sea odométrica, laser, o de otro tipo:
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s Linea de informacion odométrica:

position O time px py pa vx vy va

e time(float): Marca de tiempo.

e px(float): Coordenada X en metros de la pose del robot.

e py(float): Coordenada Y en metros de la pose del robot.

e pa(float): Orientacién del robot en radianes.

e vx(float): Componente X de la velocidad del robot en m/s.
e vy(float): Componente Y de la velocidad del robot en m/s.
e va(float): Velocidad angular del robot en rad/s.

» [inea de informacién léser:

laser O time readings

e time(float): Marca de tiempo.
e readings: Lista de n lecturas con el siguiente formato: range bearing intensity

o range(float): Rango en metros.
o bearing(float): Angulo en radianes.
o itensity(int): Intensidad.

A.3. Formato Normalizado

La informacién se encuentra dividia en lineas de texto plano. Cada linea es una unidad
completa de informacion, ya sea odométrica, laser, o de otro tipo:

» [inea de informacién odométrica:

ODOM time V W

e time(float): Marca temporal.
e V(float): Velocidad lineal en m/s.
e W(float): Velocidad angular en rad/s.

s Linea de informacion léser:

LASER time n readings

e time(float): Marca temporal.
e n(int): Numero de lecturas.
e readings: Lista de n lecturas con el siguiente formato: x y

o x(float): Coordenada x del punto detectado en metros.
o y(float): Coordenada y del punto detectado en metros.
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A.4. Formato de los mapas

El software desarrollado y que permite simular la ejecucién del algoritmo FastSLAM 1.0
en diversas condiciones, ofrece la posibilidad de almacenar las caracteristicas que componen
el mapa de la mejor particula en un archivo de texto plano. Este es el mismo formato que se
emplea en los archivos que definen los hitos presentes en los mapas disenados por nosotros, y
que permiten calcular el error entre los mapas elaborados por FastSLAM y los mencionados
mapas disenados. Este archivo almacena informacion sobre una caracteristica en cada linea,
de modo que encontramos dos tipos de lineas:

= Datos sobre rectas:

rho: rango theta: angulo

e rango(float): Rango en coordenadas polares, en metros.

e angulo(float): Angulo en coordenadas polares, en grados.

= Datos sobre esquinas:

X: CX y: cy

e cx(float): Componente x en coordenadas rectangulares, en metros.

e cy(float): Componente y en coordenadas rectangulares, en metros.
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