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ABSTRACT

The ambience of research in VSLAM and relocalization algorithms in
the last few years allure with real-time localization and increased pre-
cision for RGBD or stereo cameras but with ambivalence requesting
higher computational capacity or more expensive sensors.

The aim of this work is to present a gentle algorithm to locate a
humanoid robot using relocalization view based algorithms and odo-
metry information using general regression with Nadayara-Watson
kernel for applications where the area is already known, such as, Ro-
boCup competitions or service robots

In this thesis also an investigation and analysis is made using a
graph SLAM approach in order to open a new research area to im-
prove the data association hypothesis as part of a back-end SLAM
process. A link between PTAM as front-end SLAM and g%o as bac-
kend SLAM is presented in order to stablish the research platform
for experimentation.
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INTRODUCCION

1.1 GENERALIDADES

A través del tiempo, el ser humano a trabajado para obtener dispo-
sitivos auténomos que le faciliten y mejoren el trabajo fisico y los
servicios que necesita para entretenerse y subsistir. En la actualidad,
la robética ha cobrado una importancia relevante, debido a que las ta-
reas en las que se desenvuelven los robots méviles son vastas, desde
la mensajeria y la cinematografia hasta la industria militar. Sin embar-
go, la autonomia de dichos robots se encuentra limitada, su incapa-
cidad de ubicarse en el espacio con precision, les impide interactuar
con el entorno o con el ser humano.

La intensién de esta tesis es analizar los métodos de autolocali-
zacién disponibles y proponer un algoritmo que contribuya con el
estado del arte actual. Ademads se busca implementar un algoritmo
de autolocalizacion en un robot humanoide que pueda utilizarce en
competencias de ftatbol. 1.2

1.2 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA.

Para poder desarrollar algoritmos de control en los que el robot se
desenvuelva de manera precisa es necesario que cuente con informa-
ciéon de su localizacién y del entorno cambiante que lo rodea. Dicha
informacién permitiria a los robots interactuar con objetos que for-
man parte de su ambiente, un ejemplo claro de ello son los robots de
servicio , los cuales se elaboran para desarrollar tareas de limpieza,
camareria, entre otras. Otro ejemplo es el auge de los automéviles au-
tonomos, para los cuales es necesario contemplar la variabilidad de
los mapas en el tiempo por efecto de un edificio en construccién, una
reparacién o modificacién en una calle o carretera, negocios nuevos, y
muchos otros factores que exigen que los algoritmos sean adaptables,
dicho problema es tema abierto de investigaciéon actualmente.

Para poder lograr que exista aprendizaje colaborativo, un robot,
debe realizar una tarea en un entorno en donde necesite colaborar
con otros individuos (sean seres humanos u otros robots) implica que
éste debe tener la capacidad de tomar decisiones auténomas a partir
de los eventos programados o inesperados, sin embargo, al carecer de
un sentido espacial de su entorno no podria lograrlo, p. €j. tomar un
extremo de una viga para levantarla junto con otro individuo, la tarea
tan simple de servir un vaso de agua tendria que contemplar muchas
variables, ubicacién del vaso, posible movimiento del vaso, posible

Robots de servicio

Aprendizaje
colaborativo
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movimiento del vaso en caso de que este sostenido por una persona
o por vaciar el liquido en si, posicién del dispensador, trayectoria del
dispensador al vaso, velocidad del vaciado, entre otros problemas.

Asimismo, el calculo de trayectorias para un robot mévil en un es-
pacio desconocido es una de las tareas con mayor nivel de dificultad
en las que se han visto envueltos los investigadores e ingenieros. Sin
embargo, este problema puede resolverse utilizando esquemas de Lo-
calizacion y Mapeo Simultaneos, SLAM (Simultaneous Localization
and Mapping), que promete ser la pieza angular que permita a un
robot desplazarse dentro de un entorno desconocido de manera se-
gura.

Otra 4rea de enorme interés en donde resultan de mucha utilidad
las técnicas de SLAM es el drea de servicios en donde los algorit-
mos de Realidad Aumentada estdn buscando expandir su capacidad
para poder interactuar con el usuario de manera mds eficiente. Ac-
tualmente, la realidad aumentada consiste en producir la visién de
un entorno fisico del mundo real a través de un dispositivo tecnolé-
gico, cuyos elementos se combinan con elementos virtuales creando
una realidad mixta en tiempo real.

1.2.1  Problemidtica en el equipo dotMEX

Desde el 2008, en el Departamento de Control Automatico del CIN-
VESTAV, se vienen realizando proyectos de investigacion en el drea
de la Robética de Humanoides, teniendo al fitbol como una de sus
principales aplicaciones. El equipo dotMEX de CINVESTAV obtuvo
el primer lugar en el campeonato mundial organizado por la FIRA en
Bristol, Reino Unido, en agosto del 2012. En este contexto, los robots
humanoides deben ser capaces de ubicarse y orientarse correctamen-
te dentro del terreno de juego, tarea de gran dificultad debido a que
este tipo de robots carece de un sistema preciso de odometria. En
efecto tareas como la de ingresar al terreno de juego y ubicarse co-
rrectamente en su posicién de juego, relocalizarse después de una de
las frecuentes caidas que sufre el robot, decidir su jugada en funcién
de su ubicacién y la de la pelota o de los demds jugadores, tienen
una cierta complejidad a pesar de desarrollarse dentro de un entorno
conocido (terreno de juego conocido). La eficiente ejecucion de estas
tareas requiere de un buen sistema de localizacién eficiente.

El célculo de la posicion de los objetos en el drea respecto al robot es
otra de las tareas necesarias para poder generar estrategias de juego,
el simple hecho de calcular la trayectoria de caminado del robot a la
pelota y la trayectoria que debe seguir la pelota para meterse a gol y
asi poder elegir el tipo de patada es una tarea imposible de lograr sin
contar con informacién espacial del entorno.

La interaccién entre los diversos integrantes del equipo para lograr
un pase o establecer una estrategia de juego necesita del perfecto co-
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nocimiento de la ubicacién de cada uno de ellos dentro de la cancha,
dicha informacién puede obtenerse de manera ficil si los integrantes
no se mueven, sin embargo, en un partido de fatbol todos los agen-
tes involucrados inclusive la pelota estdn en constante movimiento,
ademas el entrono exterior a la cancha no se encuentra controlado, la
tribuna y aficionados forman parte de un ambiente extremadamen-
te dinamico. El robot debe ser capaz de distinguir entre el ambiente
dindmico y los objetivos de juego como la pelota, la porteria y los
jugadores.

En este marco de referencia, se ubica el trabajo de investigacién
reportado en esta tesis. En efecto, aqui se aborda el problema de au-
tolocalizacién en un entorno conocido (terreno de fatbol). Este pro-
blema consiste en la aplicaciéon de técnicas de Visual Simultaneous
Localisation and Mapping (VSLAM) para desarrollar un algoritmo
que sea capaz de localizar a un jugador del equipo con respecto a un
marco de referencia fijo. Para lograr dicha tarea se analiza el uso de
métodos de relocalizaciéon por medio de regresién general utilizan-
do imagenes, mediante un proceso que tendra como ventaja tener un
costo computacional constante.

Asimismo se explora el problema de SLAM por medio de andlisis
de grafos con el afan de optimizar los mapas creados por medio de al-
goritmos de front-end SLAM, la optimizacién del problema de SLAM
mediante grafos permite de manera robusta eliminar las perturbacio-
nes que impactan en una estimacién pobre del mapa, obteniendo asi,
un sistema de SLAM que describe de la manera mas acertada la tra-
yectoria del robot en su entorno.

1.3 JUSTIFICACION

La investigacion de casi dos décadas en VSLAM comenzada en 1986
han permitido contar con algoritmos que pueden ser ejecutados en
tiempo real (a una cadencia de al menos 30Hz) y son capaces de dotar
a los robots con informacién acerca de su ubicacion y el lugar que
los rodea de manera aproximada. El uso de estas técnicas en lugares
con ambientes controlados ha mostrado buenos resultados, incluso el
problema se ha considerado resuelto, sin embargo, la naturaleza pro-
babilistica de estas metodologias han impedido acotar el error de la
ubicacion, lo que genera la necesidad del empleo de algoritmos para
estimar el cerrado de bucles (en circuitos como: una pista de atletis-
mo, un museo, entre otros) para reducir los errores, como se puede
observar en la Figura 1.1 donde se muestra el mapa obtenido median-
te Hierarchical SLAM (HSLAM) en la explanada de la Universidad de
Oxford .

Los algoritmos de cerrado de bucle tomaron importancia critica
dentro de los algoritmos de VSLAM, sin embargo, puede ser dificil
obtener un cerrado de bucle si se piensa que el robot nunca llegara

Autolocalizacién
propuesta

Optimizacion de
mapas

Tiempo real

Cerrado de bucles
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(a) Explanada (b) Error de posicién (c) Mapa corregido

Figura 1.1: Reduccién del error con algoritmo de cerrado de bucle para un
mapa obtenido de la Universidad de Oxford [32].

al lugar donde inici6 el recorrido, un robot cartero podria describir
facilmente esta dificultad puesto que la trayectoria de un punto A a
otro punto B no necesariamente comenzard y terminard en la misma
localizacion, el propdsito de esta tesis no es analizar las técnicas de
cerrado de bucles, pero puede encontrarse informacién al respecto en
[8, 15].

En el Departamento de Control Automatico del Centro de Inves-
tigacién y de Estudios Avanzados del Instituto Politécnico Nacional
(CINVESTAV) se ha estudiado el problema de VSLAM Monocular
por medio del método de la Elipsoide Atractiva [1, 3], el cudl es un
enfoque deterministico que permite acotar el error con certeza, por
lo que puede ser una alternativa a la solucién de este problema que
aporte precision a la estimacion.

Por otro lado el uso de VSLAM en torneos de fttbol de robots
humanoides, ha cobrado fama debido a que es posible desarrollar
tacticas de juego en equipo y algoritmos que indiquen correctamente
la direcciéon en la que un jugador debe atacar o defender. Las reglas
de torneos internacionales como RoboCup cambian con los afios con
la intencién de que los algoritmos de control y disefios fisicos de
los humanoides les permitan en un futuro confrontar un equipo de
fatbol de seres humanos. Es por eso que, una de las reglas del torneo
con las cuales se pretende orillar a los investigadores a desarrollar
mejores sistemas de control, es eliminar la orientacién espacial por
medio del color de las porterias, por lo que a partir del 2013 el color
de estas, es el mismo, volviendo imprescindible el uso de algoritmos
de SLAM.

1.4 ESTADO DEL ARTE

El problema de localizacién y mapeo simultaneo fue propuesto en
el afio de 1986 en la conferencia de Robética y Automatizacién del
Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) en San Fran-
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cisco,los esfuerzos por estimar la localizaciéon o mapeo de manera
separada no dieron resultados.

Al desarrollo de la solucién han aportado sus esfuerzos diversos
investigadores como Peter Cheeseman, Jim Crowley, Durrant Whyte,
Raja Chatila, Oliver Faugeras, Randal Smith, Sebastian Thrun, José
Neira, Andrew Davison, Walterio Mayol entre muchos otros. SLAM.

Los primeros resultados de SLAM fueron obtenidos por Randall C.
Smith and Peter Cheeseman en 1987, quienes propusieron el primer
algoritmo donde se empleaba el filtro extendido de Kalman (EKE, por
sus siglas en inglés) como estimador principal [34]. El EKF ha sido
utilizado extensamente hasta la actualidad para resolver el problema
de VSLAM, sin embargo, se ha trabajado de manera extenuante en
reducir los costos computacionales. SCALABLE SLAM.

Un primer acercamiento para disminuir los costos computaciona-
les fue el uso de “Scalable SLAM” por Eade et. al. [10], en donde
era necesario almacenar el video obtenido por la cdmara para pos-
teriormente analizarlo con el algoritmo de VSLAM, sin embargo, en
Junio del 2007 Andrew ]. Davison present6 el primer algoritmo que
realizdra VSLAM en tiempo real, es decir a la cadencia imagen de 30
Hz, por medio de una cdmara monocular. El algoritmo de Davison
trabaja MONOCULAR bien para una cantidad de datos acotada por
lo cual, desafortunada- SLAM mente, no permite obtener mapas de
gran escala [29]. DIVIDE AND

Un esfuerzo por obtener de manera maés sencilla un algoritmo que
CONQUER SLAM pueda realizar mapas de areas grandes se realiza
en el trabajo de Tardés y José Neira [35], en donde se utiliza el algo-
ritmo “Divide and Conquer SLAM”, el cual, para obtener un mapa
completo, el programa debia de calcular mapas locales independien-
tes de manera que la computadora realizara operaciones con la me-
nor cantidad de datos posible, finalmente el mapa se conformaba de
la unién de los mapas locales independientes. CF SLAM

En el afio 2009 en el trabajo de Cadena, José Neria et. al.[3], se pro-
puso un filtro combinado (Combined Filter SLAM (CF SLAM)) entre
EKF y el filtro extendido de informacién (Extended Information Filter
(EIF)) obteniendo un algoritmo que ha mostrado tener los menores
costos computacionales hasta la fecha como puede apreciarse en la
tabla 1.1.

En la actualidad encontrar un algoritmo que asegure un costo cons-
tante en cada ciclo de ejecucién es tema de investigacion abierto y se
considera una de las metas que definir4 la solucién definitiva del pro-
blema de VSLAM.

Otros temas abiertos de investigacion dentro del problema de VS-
LAM se encuentran:

* Resolver el problema de VSLAM para ambientes dindmicos, es
decir, en donde el entorno contiene objetos méviles.

Investigacion
vigente
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Método Costo por paso

EKF-SLAM O (n2)
D&C SLAM O (n)
EIF SLAM O (n)

CF SLAM O (log(n))

Cuadro 1.1: Costo computacional en VSLAM

¢ VSLAM de larga vida. Los mapas deben ser flexibles a los cam-
bios del ambiente en donde existen objetos temporales.

¢ VSLAM semdntico. Reconocimiento de objetos.

e Asociacion de datos.

Dentro de estos problemas la asociaciéon de datos es crucial para lo-
grar que cualquier filtro utilizado en el algoritmo mantenga la esta-
bilidad, por lo que se ha catalogado como el principal problema a
resolver, aunque los algoritmos de relocalizacién han ayudado a que
los prototipos puedan seguir trabajando después de que el filtro di-
verja.

1.5 OBJETIVO DE LA TESIS

A fin de que los robots que forman parte del equipo dotMEX puedan
ser competitivos en competencias de RoboCUP y torneos de fatbol
en general, los problemas mencionados en la seccién 1.2.1 deben ser
superados. La presente tesis se concentrard en resolver estos retos
otorgando al robot informacién acerca de su ubicacién espacial res-
pecto un marco de referencia fijo.

El progreso en la solucion del problema de SLAM ha llevado a
pensar que es posible utilizar una cdmara de video como tinico sensor,
lo que representa una ventaja muy grande en el abaratamiento de
costos y en la simplicidad de la implementacién fisica en un robot.

Este trabajo pretende contribuir al desarrollo de un algoritmo que
sea robusto en ambientes no controlados asi como desarrollar un al-
goritmo para robots humanoides que compitan en el torneo de fatbol
en la categorfa “kid size”.

Se implementara un algoritmo de VSLAM que derivado de un ana-
lisis pueda resolver el problema de autolocalizacién para un robot
humanoide en un juego de fatbol.

1.6 APORTACION DEL ESTUDIO

En la presente tesis se abordaré el problema de autolocalizaciéon des-
de dos puntos de vista principales: Optimizacién de grafos orientado
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a la generacion de mapas coherentes y relocalizacién. En el primer eje
de esta tesis (ver capitulo 4), se propone el uso de un software de op-
timizacion como plataforma para mejorar la hipotesis de asociacion
de datos a partir del planteamiento del problema de autolocalizacién
como un grafo con una configuracién propuesta. Se implementa un
algoritmo para la generacién de un mapa de grafos en un software
de autolocalizacion de libre distribucién, dicho grafo se utiliza para
mejorar el mapa y la trayectoria del programa de autolocalizacién a
través de un algoritmo de optimizacién. En el segundo eje (ver capi-
tulo 6), se implementa en un robot humanoide un algoritmo de au-
tolocalizaciéon basado en algoritmos de relocalizacion e informacién
de odometria, se ejecutaron pruebas y se discuten los resultados del
método elegido.

1.7 ESTRUCTURA DE LA TESIS

En el capitulo 2, se habla del contexto para el desarrollo del mode-
lo. Se introduce la competencia de RoboCup y el equipo dotMEX.
Finalmente se explica como fueron agregados los médulos de pro-
gramacion para incluir los algoritmos de autolocalizacién en el robot
Darwin y las herramientas utilizadas para medir su efectividad.

El capitulo 3 cubre algunos conceptos bésicos de robética probabi-
listica y matemadticas que son utilizados para entender los algoritmos
utilizados en esta tesis.

En el capitulo 4 se aborda el tema de autolocalizacién como un
problema de grafos, se incluyen los conceptos basicos para el enten-
dimiento de la optimizacién de grafos. El capitulo se divide en el
andlisis de sistemas para front.end SLAM y back-end SLAM, en ca-
da una de estas secciones se expone el trabajo realizado en dichas
areas para la implementaciéon de un algoritmo que permita trabajar
la optimizacién de grafos.

El capitulo 5 otorga los conocimientos bésicos acerca del problema
de relocalizacién y el algoritmo base utilizado en la implementacién
del algoritmo de autolocalizacién.

El capitulo 6 explica como fue implementado en el robot Darwin un
algoritmo de autolocalizacién basado en relocalizacion y odometria.

Finalmente en el capitulo 7 se discuten los resultados obtenidos en
el capitulo 4 y el capitulo 6 y se propone como continuar el trabajo
hecho en esta tesis.
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2.1 LIGA “KID SIZE” DE HUMANOIDES EN ROBOCUP

Una de las principales actividades que han impulsado el desarro-
llo de los robots humanoides son las competiciones organizadas por
federaciones como Federation of International Robot-soccer Associa-
tion (FIRA) y RoboCup1, asi como por entidades gubernamentales
de paises desarrollados como DARPA (Defense Advanced Research
Projects Agency (DARPA))en los Estados Unidos de América. Las dos
primeras promueven el desarrollo de los robots humanoides en el 4m-
bito académico internacional a través de tornos de ftitbol en diversas
categorias y otras competiciones deportivas2, mientras que DARPA lo
hace a través de competiciones de rescate que tiene como objetivo lo-
grar que un humanoide realice todas las funciones de un bombero3,
en dicha competicién, participan grandes empresas transnacionales y
muchas de las Universidades mas importantes del mundo. El progra-
ma DARPA DARPA Robotic Challenge (DRC) tuvo una duracién de
tres afios finalizando el verano del 2015 y teniendo como ganador del
primer premio de dos millones de délares al humanoide DRC-HUBO
del Korea Advanced Institute of Science and Technology (KAIST); En
dicha competicién participaron 23 humanoides, doce de ellos de los
EUA y once mas de Corea del Sur, Japén, Alemania, Italia y Hong
Kong.

2.1.1  Competiciones de fiitbol en RoboCup

RoboCup es una competencia de talla internacional donde se con-
RoboCup gregan institutos de investigacién y universidades para pre-
sentar y compartir los resultados de sus investigaciones en las dreas
de inteligencia artificial, visién artificial y robodtica. En este evento
equipos de robots compiten en partidos de fatbol. La primera de es-
tas competiciones se llevé a cabo en 1997, desde entonces los retos se
han modificado constantemente, el objetivo principal de la RoboCup
es ahora, ya bien conocido:

“Para la mitad del siglo 21, un equipo de robots humanoides completamen-
te auténomos deben ganar un partido de fiitbol contra el equipo FIFA que sea
campedn mundial de la copa mds reciente”*

1 http://www.RoboCup.org/about-RoboCup/objective/

RoboCup

Robotics Challenge
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La dificultad del concurso demanda competencias importantes de
inteligencia artificial y robética, cualidades que han cobrado mucha
importancia en los robots humanoides desde el inicio del milenio.

El ambiente donde se realiza la competicion de RoboCup es dina-
mico; el movimiento del publico,de los robots contrarios, la pelota
y los cambios de luz son algunos de los factores que convierten al
problema en un reto, la informacién que obtiene el robot por me-
dio de los sensores exteroceptivos debe ser utilizada para crear un
modelo del mundo que sea til para el robot y que este, pueda reali-
zar tareas. Ademds, los robots tienen que cooperar y jugar como un
equipo, tomar decisiones colectivas e intercambiar informacién con el
objetivo de anotar un gol y prevenir que les sea anotado uno. Todos
los aspectos antes descritos, involucran incertidumbre, se carece de
informacién exacta y certera como lo es, por ejemplo, para tareas de
robots industriales.

Desde 1997, el nimero de ligas de soccer en las cuales se puede
competir, a incrementado. Algunas de estas ligas son:

¢ Small Sized League. La primer liga de RoboCup. Un equipo de
robots pequefios en ruedas controlados por una computadora
central y una cdmara de visién ubicada en la parte superior de
la cancha.

e Mid Sized League. La diferencia con la liga ademads del tamafio
es que cada robot cuenta con su propio sistema de visién y
computadora.

¢ Standard Platafor League. Un equipo de cinco robots humanoi-
des (De forma estandarizada povista por Aldebaran Robotics).

¢ Humanoid League. La mayoria de los robots humanoides que
participan en esta liga son hechos por los mismos participantes,
equipados con su propio procesamiento y cdmara. Las sub-ligas
son: Kid Size, Teen Size, y Adult Size.

Algunas otras ligas no referentes al soccer pero también incluidas
en RoboCup son RoboCup@Home y RoboCup Rescue. En @Home,
los robots de servicio se encargan de asistir a las personas en las
tareas comunes y rutinarias como abrir la puerta de la casa, llevar
una bebida, planchar la ropa, regar las plantas, entre otras. RoboCup
Rescue involucra biisqueda y rescate en situaciones de desastres.

La liga de humanoides ofrece los mejores retos dentro de todas las
ligas de soccer en la RoboCup. Los robots deben desarrollar diversas
tareas dindmicas bdasicas para su movimiento, como lo son: caminado
estable, caminado robusto (equilibrio ante empujones o desniveles
del suelo), levantarse de caidas, patear el balén, caminar en trayec-
torias no rectas, entre otras. Otro de los retos al desarrollar un ro-
bot humanoide es el espacio ttil disponible para dotarlo de sensores,
computadora, actuadores y baterias, pues es muy escaso. Ademads la
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forzosa apariencia humanoide del robot obliga a los investigadores a
utilizar solo sensores que puedan convivir con ella, por ejemplo, en
la competencia esta prohibido utilizar algtin sensor laser de rango, y
es aqui donde la cdmara se convierte en un sensor muy importante
para la adquisiciéon de datos, asi mismo pueden utilizarce algunas
centrales inerciales (Inertial Measurement Unit (IMU)) y sensores de
presiéon usualmente en las manos o pies.

2.1.2 Retos de la liga Kid-Size de RoboCup

El ambiente en el cual se llevan a cabo las competiciones de Robo-
Cup es altamente dindmico; el movimiento del publico alrededor del
terreno de juego, el movimiento de los robots del equipo contrario y
del mismo equipo asi como el de la pelota y los cambios de luz, son al-
gunos de los factores que convierten al problema en un gran reto. La
informacién que obtiene el robot de su entorno y del estado del parti-
do mediante sus sensores exteroceptivos debe utilizarse para crear un
modelo del mundo que sea ttil para el robot, asi como para planear
sus tareas y monitorear la correcta ejecucion de éstas. Ademds, como
los robots tienen que cooperar y jugar como un verdadero equipo,
deben tomar decisiones colectivas e intercambiar informacién entre
ellos con el objetivo de ganar el partido anotando goles y previnien-
do que les sean anotados. Asi, en la planeacién y ejecucion de todas
las tareas de un humanoide futbolista se involucran incertidumbres y
se carece de informacién exacta y certera.

Los partidos de fuatbol se llevan a cabo en canchas de 10 x 5 m,
las lineas de campo son similares a las utilizadas en una de fttbol
regular; existe una linea media, un circulo en el centro, un drea chica,
puntos de penalti, y delimitaciones en los extremos de la cancha en
color blanco. En los inicios de la competencia en 1997, la cancha fue
planteada para que el robot pudiera utilizar los colores de la misma
con facilidad, la pelota, las lineas y la cancha contaban con colores
diferentes (naranja, blanco y verde respectivamente) asi como entre
las porterias (azul y amarillo) que ayudaban enormemente a la orien-
tacién de los robots hasta el afio 2012, sin embargo, a partir del afio
2013 la porteria del contrario y la propia contaban con el mismo color
(amarillo), esto se debi6 a que se pretende impulsar los algoritmos
de autolocalizacién para la ubicacién y orientaciéon del robot, ya que
es imprescindible para lograr resolver problemas como planeacién de
trayectorias y el juego cooperativo. La pelota inicialmente era de co-
lor naranja, pero ahora, se utiliza un balén FIFA No. 1 estdindar que
generalmente tiene varios colores sobre una superficie blanca.

En el afio 2015 se planea que las porterias tengan color blanco au-
mentando la complejidad de los algoritmos para identificar objetos
o de los algoritmos de autolocalizacién basados en reconocimiento
objetos (Semantic SLAM). Los jugadores de cada equipo también de-
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ben vestir un identificador de color que los distinga como jugadores
de cada equipo (equipo magenta y azul) y asi, sea facil para el robot
localizar a sus compafieros.

Se comenz6 jugando con un robot por equipo haciendo tandas de
penales, con el tiempo, se realizaron partidos con tres robots por equi-
po, primero en cancha de 4m y luego en una de 6m; ahora se juega en
cancha de 1om con 5 jugadores en cada equipo. Existen dos tiempos,
cada uno de diez minutos y un cambio de lado en la cancha al medio
tiempo. Una parte muy importante es que los robots reciben los hitos
importantes del partido por medio de una computadora nombrada
“Game Controller” que es a su vez, controlada por un referi humano
o su asistente. Dichos hitos incluyen: inicio del juego, gol del equipo
magenta o azul, medio tiempo, robot penalizado y otros.

2.2 EQUIPO DOTMEX

En el Departamento de Control Automaético del CINVESTAV Unidad
Zacatenco se desarrollan actividades académicas, cientificas y tecno-
l6gicas por parte de un grupo de profesores y estudiantes interesados
en la Robética del Siglo XXI, o sea la Robética de Servicios, en par-
ticular en los robots humanoides con alto grado de autonomia tanto
de movilidad como en la toma de decisiones, basados en sistemas
computacionales complejos, alto nivel de percepcién visual y control
eficiente de su comportamiento.

Desde sus inicios, en el 2008, este grupo adopt6 al fatbol como
una de las principales aplicaciones de los robots humanoides, nacien-
do asi el equipo dotMEX. El mayor interés se centra en los Robots
Humanoides y en sus aplicaciones ligadas al fatbol en el contexto
de competiciones internacionales (RoboCup, FIRA, TMR). También
se elaboran aplicaciones médicas en el contexto del proyecto Open-
Surg? 3.

El equipo dotMEX gané el torneo FIRA realizado en Bristol, RU
en el 2012. Ademds, se han desarrollado prototipos propios como el
AH1N1, el AH1N2 de 60 cm de altura y Johnny de gocm de altura.
Estos prototipos propios cuentan con vision estéreo y son capaces
de caminar con estabilidad y equilibrio y de guiarse mediante visién
artificial.

El equipo funciona como base de desarrollo de algoritmos para
diversas ramas de investigaciéon como lo son: VSLAM, caminado di-
namico, IA, entre otras. Las plataformas en las que trabaja el equipo
son: Nao de Aldebaran Robotics, DarwinOPOP y BIOLOID de la com-
pafiia ROBOTIS.

Esta tesis esta enfocada en dotar a los humanoides del equipo dot-
MEX la capacidad de autolocalizacién, motivo por el cual se abor-

2 http://ctrl.cinvestav.mx/~coordinacién/jmibarraz/index.htm
3 https:/ /sites.google.com/a/goumh.umh.es/opensurg/
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daran a continuacién las caracteristicas del funcionamiento del robot
Nao y DarwinODP, siendo este dltimo en donde se desarrolla el algo-
ritmo de relocalizacion finalmente.

2.2.1 Robot humanoide Nao

NAO es un robot humanoide avanzado de precio razonable con carac-
teristicas atractivas que la convierten en una plataforma ideal para la
investigacion. Esta disefiado con base en una filosofia de arquitectura
abierta y puede ser programado por medio de diferentes plataformas
de programacién. En esta seccion, el propésito es presentar una vi-
sion general de las partes por las que esta compuesta el robot NAO,
incluyendo sus sensores y arquitectura.

2.2.1.1 Hadware del robot humanoide Nao

NAO es un robot de talla media completamente programable para
poder realizar tareas de manera auténoma. El robot NAO utilizado
en el equipo tiene versiéon de hardware v.3.3, su altura es 573mm y
su peso es de 5.02 Kg. Esta equipado con un CPU x86 AMD Geode
500MHz y una memoria flash de 2GB, la bateria es de ion-litio. Nao
tiene 25 grados de libertad distribuidos como se muestra en la Figura
2.1.

2.2.1.2 Sensores exteroceptivos

El robot Nao cuenta con los siguientes sensores exteroceptivos:

¢ Un sensor capacitivo en la cabeza: Se utiliza generalmente para
indicar de manera fisica al NAO que inicie alguna tarea o la
detenga, sin embargo, el modulo de control puede utilizarse
como al programador le convenga.

¢ Sensores de tacto: Cuenta con dos botones enfrente de los pies
que se utilizan para detectar colisiones del robot con elementos
de su entorno, de la misma manera pueden programarse para
realizar una actividad a convenir.

* Sensores ultrasénicos: Cuenta con dos emisores y dos recepto-
res, la frecuencia de la senal emitida es de 40Khz, tienen un
rango de deteccién de 0.25-2.55m en un cono efectivo de 60°.

e Cuenta con dos camaras HD idénticas con resolucién de 1280x960,
las caracteristicas que describen la cdmara se encuentran el la
tabla 2.1. La posicién de las camaras se puede observar en la
Figura 2.2, las cdmaras no permiten utilizar algoritmos de vi-
sién estereoscopica puesto que campos de vision son disjuntos,
inicialmente en las versiones de NAO solo se incluia la cdmara

13
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Figura 2.1: Cinematica del robot humanoide NAO.

superior, pero puesto que la pelota en un juego de fttbol se en-
contraba fuera del alcance de visién cuando esta se encontraba
a los pies del robot, se incluyo la cdmara inferior.

2.2.1.3 Sensores propioceptivos

Dentro de los sensores propioceptivos se puede encontrar:

Caracteristica Despcripcion

Modelo del sensor  Despcripcién Modelo del sensor OV7670
Salida de la cdamara VGA@3ofps (Espacio de color YUV422)

Campo de visién 58°DFOV (47.8°HFOYV, 36.8°VFOV)
Rango de enfoque 3ocm ~ infinito
Tipo de focus Foco fijo

Cuadro 2.1: Caracteristicas de las cdmaras en el robot NAO.
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Figura 2.2: Disposicién geométrica de las cdmaras en el robot NAO.

¢ Unidad inercial: Girémetro de 2 ejes (precisiéon del 5 % con una
velocidad angular de ~500°/s), acelerémetro de 3 ejes (precision
de 1% con una aceleracion de ~2G)

¢ Encoders magnéticos: El robot cuenta con 32 sensores de efecto
Hall, tienen una precisiéon de 12 bits, es decir, 4096 valores por
vuelta con una precision de 0.1°.

2.2.1.4 Framework del robot humanoide Nao

El sistema operativo nativo en el NAO es Linux y es ampliamente
recomendable utilizarlo como plataforma de trabajo en la PC pues-
to que permite flexibilidad de programaciéon en el NAO altamente
necesarias para aplicaciones de alto nivel.

Sin embargo, esta disefiado para que programadores de diferentes
habilidades, desde aquellos que no estén capacitados hasta los exper-
tos, puedan programar el robot. Para poder desarrollar funciones y
control en el robot de manera adecuada, es necesario entender las
partes en las que esta constituida la arquitectura y como estan rela-
cionadas entre si.

El robot Nao esta formado por tres partes principales: Software
interno , software externo y herramientas de programacioén. El soft-
ware interno juega un papel importante en la tarjeta madre del robot
y organiza las tareas en médulos, el software que se encarga de ejecu-
tar los moédulos, asi como establecer comunicacién con el usuario es
NAOQOqj, el cual trabaja dentro del sistema operativo del robot Open-
Nao. Por otro lado, se encuentra el software externo “Choregraphe”
y “Monitor” , distribuido por Aldebaran, o Webots para Nao, en es-
tos programas es posible elaborar tareas que se almacenaran en la PC

15
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Figura 2.3: Naoqui Framework.

pero que pueden ejecutarse de forma temporal en el Nao (médulos
externos) o simplemente leer datos de los sensores del NAO.

Finalmente las herramientas de programacién otorgan al usuario
la flexibilidad de crear su propio cédigo y por ende moédulos que
pueden guardarse en el sistema operativo del NAO para poder desa-
rrollar diversas tareas.

En la Figura 2.3 se muestra un diagrama de la arquitectura de soft-
ware en el NAO.

El “Broker” es un objeto que se encarga de comunicar los médulos
internos del NAO con los médulos externos creados mediante algtin
Integrated Development Environment (IDE) o plataforma como Cho-
regraphe.

Se recomienda utilizar un “system development kit” (Naoqgi SDK)
con Qt Creator o algtn otro IDE para desarrollar los médulos ex-
ternos e internos en lenguaje C++ pues este conjunto de opciones
permitird explotar por completo la plataforma abierta que ofrece el
robot NAO.

En la Figura 5 se puede observar como trabajar sobre un IDE per-
mite crear médulos evitando transformaciones que retrasen la comu-
nicacién con el NAO.

2.2.1.5 Programacion del robot

Para programar el robot es necesario contemplar, que de manera si-
milar con otros sistemas embebidos, es necesario poder realizar una
compilaciéon cruzada para ejecutar programas fuera del sistema ope-
rativo del robot, es por esta razén que se utilizara CMake.

CMake es una herramienta multiplataforma de generacién o au-
tomatizaciéon de cédigo. El nombre es una abreviatura para "cross
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Figura 2.4: Comunicacién OpenNAO con PC.

platform make" (make multiplataforma); mas alld del uso de "make"
en el nombre, CMake es una suite separada y de mas alto nivel que
el sistema make comiin de Unix, siendo similar a las autotools.

CMake es una familia de herramientas disefiada para construir, pro-
bar y empaquetar software. CMake se utiliza para controlar el pro-
ceso de compilacién del software usando ficheros de configuracién
sencillos e independientes de la plataforma. Cmake genera makefi-
les nativos y espacios de trabajo que pueden usarse en el entorno de
desarrollo deseado. Es comparable al GNU build system de Unix en
que el proceso es controlado por ficheros de conFiguracién, en el caso
de CMake llamados CMakeLists.txt. Al contrario que el GNU build
system, que esté restringido a plataformas Unix, CMake soporta la
generacion de ficheros para varios sistemas operativos, lo que facilita
el mantenimiento y elimina la necesidad de tener varios conjuntos de
ficheros para cada plataforma.

El proceso de construccion se controla creando uno o maés fiche-
ros CMakelLists.txt en cada directorio (incluyendo subdirectorios). Ca-
da CMakeLists.txt consiste en uno o mas comandos. Cada comando
tiene la forma COMANDO (argumentos...) donde COMANDO es el
nombre del comando, y argumentos es una lista de argumentos sepa-
rados por espacios. CMake provee comandos predefinidos y defini-
dos por el usuario. Existen generadores makefile para Unix, Borland
make, Watcom make, MinGW, MSYS y Microsoft NMake. También es
posible generar ficheros de proyecto para Code::Blocks, Eclipse CDT,
Microsoft Visual Studio de la 6 a la 10 incluyendo versiones de 64
bits y KDevelop, por supuesto en este trabajo se utiliz6 junto con Qt
Creator como IDE para programar los médulos del NAO.

Ademds de Cmake es necesario utilizar “qibuild”, es un programa
que se ejecuta en la computadora del desarrollador. Es la herramienta

17
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mads importante para construir, conFigurar y compilar proyectos en el
robot NAO.

Qibuild puede conFigurar proyectos para diversos robots (NAO
Atom o Geode) o para ejecutar los programas en una computadora
separada para lo que utilizard CMake.

Es necesario que al conFigurar el proyecto en qibuild asignar una
“toolchain”, es decir, un archivo de datos en donde se encuentra la
conFiguracién del robot que utilizaremos, esta deja saber a qgibuild
que datos y herramientas se necesitan para ejecutar el programa.

2.2.2  Robot humanoide DarwinOP

El robot Darwin comercializado por Robotis®es una plataforma desa-
rrollada por dicha empresa en cooperacién con la Universidad de
Pensilvania, quien con su equipo DARwIn fue campeona en la liga
Kid Size de RoboCUP en los afios 2011, 2012 y 2013. La arquitectura
del robot es abierta, a diferencia del robot Nao la accesibilidad del
DarwinOP es mas transparente, cuenta con una fit-PC2i cargada con
Unbuntu 9.10 en la cudl es posible programar remota o directamente
en el lenguaje elegido (C++ o Phyton). A continuacién se presenta un
resumen de los elementos mdas importantes que conforman al huma-
noide.

2.2.2.1  Hardware del robot humanoide DarwinOP

El robot DarwinOP utilizado en el equipo es una versiéon ROBOTIS
OP sin sensores de presion en la planta de los pies y sin manos ar-
ticuladas. Cuenta con 20 grados de libertad, su disposiciéon puede
observarse en la Figura 2.5.

2.2.2.2 Sensores exteroceptivos

La version utilizada en el equipo solo cuenta con una camara entre los
ojos LED del robot con las caracteristicas mostradas en la tabla 2.2.La
cadmara es utilizada para algoritmos de visién monocular, por lo que
representa una desventaja contra los robots que estén equipados con
visién estéreo. Al no contar con sensores de fuerza o tacto es maés
dificil desarrollar algoritmos de estabilidad tales como ZMP para au-
mentar la robustes en el caminado en superficies rugosas, velocidad
y fuerza en el tiro a gol. Sin embargo, para desarrollar algoritmos de
VSLAM vy relocalizacién, la plataforma es suficiente.
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Figura 2.5: Cadena Cinemaética del DarwinOP.

Caracteristica Despcripcion
Lente Carl Zeiss® con autofoco.
Sensor 2 MP HD
Video HD (arriba de 1600x1200@10fps, 1280x720@30fps)
Foto Por encima de 8 MP
Microfono Logitech® tecnologia RightSound™
Formato de salida MJPG, YUYV

Cuadro 2.2: Caracteristicas de la cdmara en DarwinOP OP.



20

Moédulos

TORNEOS DE FUTBOL Y EQUIPO DOTMEX

2.2.2.3 Sensores propioceptivos

Derivado de las restricciones de RoboCup por emular los sentidos
de los seres humanos en los robots humanoides, la flexibilidad para
utilizar sensores propioceptivos es mayor, aunque la version utilizada
en del equipo dotMEX cuenta con los siguientes sensores:

¢ Unidad inercial: Girémetro de 3 ejes (velocidad angular maxi-
ma observable de ~1600°/s), acelerémetro de 3 ejes (aceleracion
maxima observable de ~4G)

* Dos micréfonos (uno por oido).

2.2.2.4 Software Framework del robot humanoide DarwinOP

El Framework del robot DarwinOP se encuentra dividido en médu-
los, se trata de una arquitectura que separa las tareas que realiza el
robot y se controlan mediante funciones independientes que permi-
ten a nuevos programadores estudiantes adaptarse facilmente a la
plataforma y trabajar casi de manera inmediata. La idea principal es
que los desarrolladores creen sus propios médulos sin necesidad de
modificar los ya existentes y utilizando los que crea conveniente.

Moédulo Motion: este médulo se encarga de calcular el movimiento
de los motores que conforman la cinemaética del robot cuando ejecu-
ta una tarea preprogramada como caminar, patear, sentarse, pararse,
mover la cabeza, entre otras. Genera las trayectorias de movimiento
y utiliza un control PID para lograr en medida de lo posible que el
robot desarrolle un caminado correcto. Ademads, este modulo recibe
informacién importante del médulo de control, tal como la posicién
y la velocidad de los servomotores, ttil en algoritmos de odometria
por mencionar un ejemplo.

Moédulo Vision: la principal tarea de este médulo es obtener la ima-
gen de la camara y almacenarla en una matriz. Existen algunas herra-
mientas de visién artificial preprogramadas tal como reconocimiento
de pelota (BallTracker), seguimiento de pelota (BallFollower) y seg-
mentaciéon por color (ColorFinder), sin embargo, para el desarrollo
de aplicaciones que requieran de herramientas especializadas, es re-
comendable utilizar librerias mds completas como OpenCV que se
encarguen de reemplazar este modulo.

Moédulo Etc: el robot cuenta con un médulo propio de élgebra li-
neal, el cual se utiliza en el médulo motion para la solucién de la
cinematica directa del robot asi como para realizar las funciones del
moédulo de vision.

Moédulo H/W: su funcién es la comunicacién con el exterior; es-
te médulo de encarga de transferir informacién de la computadora
fitPC2i a la tarjeta CM-730 encargada del control de los servomotores,
asimismo se encarga de comunicarse con el usuario a través de Linux
en una computadora remota.
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Algoritmo 2.1 Nueva_herramienta.h en el médulo PAKAL.
#ifndef NUEVA_HERRAMIENTA_H

#define NUEVA_HERRAMIENTA_H

#include <librerias_utiles.h>

class nueva_herramienta

{

private:
//Se genera una instancia para acceder a la clase.
static Skill* m_Uniquelnstance;
Skill();
//Aqui se definen variables globales que pueda utilizar la herra-
mienta, asi como funciones que deseen crearse.
int variables;
double vector[#];
void nueva_funcion();
7
#endif

Moédulo Pakal (Creado para esta tésis) : en este médulo se encuen-
tran las herramientas programadas por el equipo dotMEX, necesarias
para la realizacién de tareas como: Autolocalizaciéon y/o relocaliza-
cién, Odometria, Estrategia para la toma de decisiones durante el
partido, Comunicacién con el Game Controller, entre otras. La forma
de utilizar este médulo en el programa principal es a través de la
libreria Skill.h. Ademds de Skill.h, es posible crear otras herramien-
tas dentro de este médulo; para ello, primero es necesario definir la
libreria en la direcciéon Darwin/Framework/include tal y como se
muestra en el Algoritmo 2.1.

Enseguida debe crearse el archivo .cpp en DarwinOP /Framewor-
k/src/ pakal con el algoritmo base mostrado en 2.2, finalmente se
genera el objeto (.0) dentro de la misma direccién.

La linea de comunicacién de los médulos mas importantes (motion
y vision) puede observarse en la Figura 2.6, sin embargo, la arquitec-
tura puede ser modificada.

2.2.2.5 Herramientas adicionales

El algoritmo desarrollado se enfoca a poder proporcionar a los inte-
grantes del equipo dotMEX habilidades de localizacién en una can-
cha de fatbol para la competencia de RoboCup, dicho algoritmo debe
ser efectivo atin en un ambiente dindmico, y para poder poder me-
dir dicha efectividad se aprovecha el médulo de visién y la clase
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Algoritmo 2.2 Nueva_herramienta.cpp

#include <librerias_tutiles.h>

nueva_herramienta* nueva_herramienta:m_Uniquelnstance = new
nueva_ herramienta();

nueva_herramienta::nueva_herramienta()
nueva_herramienta~nueva_herramienta()

void nueva_herramienta::nueva_funcién()

/ /Operaciones de nueva_funcién()

}

1 mipg_streamer ’—> P
i - - i Class L \o/
ImgProcess ; | .

i User's Behavior ‘ i

Routine |
Ll
Class

T

LinuxCamera

MotionStatus
Class

oo LinuxMctionTimer e
@©} Clss ~ |r—r

Class
R — — ol >
Method Call JointData Glass Image Class Fi Class C

Figura 2.6: Linea de comunicacién de los médulos de DarwinOP.
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mjpg_streamer para enviar informacién a una computadora remota.
La interfaz muestra datos ttiles en el partido, como lo son: valor del
giroscopio y el acelerémetro, posicién de las articulaciones y ubica-
cion estimada del robot. Asimismo es posible informar al robot acerca
de su entorno, corregir las estimaciones de profundidad o de autolo-
calizacién, muy til para el desarrollo de algoritmos de aprendizaje,
antes del partido.

Ademads para poder elaborar el mapa del entorno se opt6 por uti-
lizar un programa que envia la odometria e imagen obtenida por
la cdmara del robot DarwinOP utilizando socket.h una libreria para
enviar informacién via TCP/IP. Con estos datos se eligen puntos es
tratégicos en donde se elabore el mapa (ver capitulo 6).

De las opciones posibles para obtener informacion certera del area
analizada se eligi6 colocar una cdmara externa (webcam logitech) que
proporcionara una vista superior del drea mapeada. Un algoritmo
desarrollado en OpenCV produce informacién del area de anélisis
incluyendo la posicién y orientacion real del robot, para lo cual se
pusieron marcas de color en su cabeza. A este sistema de monitoreo
visual del robot humanoide DarwinOP se le denominé Quetzal.

Esta aplicacion se desarroll6 con base en algoritmos para transfor-
mar las coordenadas utilizando cuatro marcas que delimitan el drea
de anélisis de las cuales se conoce su ubicaciéon exacta en el terreno
de juego, se utilizo ademds un filtro para corregir la distorsién de
barril con base en los pardmetros obtenidos mediante calibracién vy,
finalmente, se proyecto la posicion real del robot graficindola en la
imagen para obtener asi la posicion real de los objetos en el drea. El
sistema experimental implementado requiere de varias aproximacio-
nes en cuanto a la proyeccion, por lo que produce datos de posicion
con un error, sin embargo, es ttil comparar los datos obtenidos por
nuestros algoritmos de relocalizacion con la posicion otorgada por el
sistema de monitoreo Quetzal.
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3.1 PRELIMINARES MATEMATICOS Y PROBABILIDAD
3.1.1 Probabilidad frecuentista contra probabilidad Bayesiana.

El punto de vista cldsico de la estadistica habla de eventos (E). Los
eventos se utilizan para describir si algo es cierto o falso, por ejem-
plo, un volado fue cara. Aventar una moneda al aire es un ensayo. La
probabilidad esta definida como la razén entre los eventos que son
verdaderos (la moneda fue cara diez veces) y el namero total de en-
sayos (la moneda se lanzo veinte veces al aire) P(E) = 10/20 = 0.2. La
aproximacién clasica se llama frecuentista. El frecuentismo tiene sus
limites cuando se requiere predecir eventos que no han sucedido.

El Bayesianismo (del inglés «Bayesanism») define la probabilidad co-
mo el grado de creencia en la ocurrencia de un evento. Por lo tanto los
eventos como el resultado de una eleccién o el contagio de una enfer-
medad pueden ser predichos. Las bases de esta teoria fue introducida
por Bayes (1701 - 1761) (ver seccién 3.1.3).En las decadas recientes el
bayesianismo a sobrevivido en el nicho de la estadistica atin cuando
se ha utilizado con éxito en economia y encriptacion de informacién.
Se ha calificado como subjetiva debido a que necesita un antecesor,
es decir, un conocimiento subjetivo del evento que puede diferir de
persona a persona. Puede consultarse McGrayne [26] para conocer la
historia del teorema de Bayes mas a fondo.

3.1.2  Probabilidad bdsica y distribuciones de probabilidad.

Una Variable Aleatoria (VA) es una variable que puede tomar diferen-
tes valores. Los valores pueden ser discretos o continuos. Por ejemplo,
el caso de lanzar una moneda al aire, la variable aleatoria puede to-
mar los valores cara o cruz. La probabilidad de cada resultado es
P(X = cara) = 0.5, P(X = cruz) = 0.5.

La media es el valor esperado de una VA. Por ejemplo, la media de
un dado no cargado es 3.5. La suma de todas los resultados multipli-
cadas por su probabilidad individual da como resultado la media:

E[X] =6} +5; +4; +34 +24 +13 =35
De forma general la formula de la media es:

1€
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donde p; es probabilidad de obtener el resultado x;. Generalmente
la media se representa mediante la letra griega .

Muy a menudo la media ofrece poca informacién por si sola. La
varianza es una medida de cuanto se alejan las muestras de la media.
Para ser més exactos es el cuadrado de la desviacién de la media:

o? =Var(X) =E[(X—pu?)] = %Z(xi —u)?
1

La desviacion estindar o es la raiz cuadrada de la varianza. Las uni-
dades de la desviacién estdndar serdn las mismas que las unidades
de las mediciones utilizadas en el cdlculo. Esto permite evaluar de
manera intuitiva el significado de la desviaciéon estdndar, mientras
que es mas dificil para la varianza.

La covarianza es una medida de como dos VAs se correlacionan.

cov (X,Y) = E[(X — E[X]) (Y — E[Y])] = E[XY] — E[X] E[Y]

E [X] es el valor esperado de x, que es comtinmente escrito como
Hx

La matriz de covarianza es la generalizacion de la covarianza a un
vector de VAs. Cada elemento en la matriz de covarianza indica la
covarianza de una VA a otra VA en un vector de VAs:

Y =cov (X;, Xj) = E[(Xi — i) (X; — )]
L]

Es decir
cov (Xy,X1) cov(Xq,Xz) cov (X1, Xy)
Z | cov (X2,X1) cov (Xp, X2) cov (Xa, Xy)
| cov (Xn, X1) cov (X, X2) cov (X, Xn) |

Para poder expresar los datos de manera mas completa, se pueden
utilizar las distribuciones de probabilidad en lugar de sumatorias esta-
disticas tales como la media o la varianza. Las distribuciones asignan
a cada valor una probabilidad. Estas existen para los casos continuos
y discretos. Dados los resultados para una VA discreta, la Funcién
de Masa de Probabilidad (FMP) asigna a cada resultado de de la va-
riable aleatoria discreta una probabilidad. Por ejemplo, una FMP al
arrojar una moneda al aire podria asignar a cada resultado de 1...6 la
probabilidad de 1/6 .

Una Funcién de Distribuciéon de Probabilidad (FDP) describe para
una variable aleatoria continua lo que una FMP para una discreta.
Sin embargo, para obtener la probabilidad de una variable aleatoria
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continua, es necesario integrar alrededor de un intervalo. La FDP es
una funcién que asigna a una variable aleatoria una probabilidad de
tomar el valor de cierta cantidad. La sumatoria de las FMPs deben ser
uno

Y P(x)=1

xeX

mientras que, la integral de las FDPs debe ser uno

/P(x)dle

La moda es el valor con el mayor ntimero de repeticiones en un
grupo de datos. Ejemplo: la moda del conjunto 4,5,4,8 = 4.

Las FDP y FMP pueden ser unimodales o multimodales. Existen di-
ferentes definiciones del concepto de unimodal, la més aceptada lo
define como una distribucioén que solo tiene un maximo y por lo tan-
to solo un movimiento. Por el contrario, las distribuciones con mads
de un maximo se llaman multimodales.

La distribucion gausiana es una distribucién de probabilidad muy
comun, su FDP tiene forma de campana y es unimodal. Esta comple-
tamente definida por sus primeros dos momentos: la media m y la

covarianza o2

o2

P(x) = (27102)7% exp {—;(x — )’ }

Una distribucién Gausiana es generalmente llamada Gausiana o
Distribucién Normal y como tal, debe escribirse como sigue:

N (p,0%)
o al evaluar una FDP en la posicién x
N (x| w,0%)

Las distribuciones Gausianas son utilizadas para aproximar distri-
buciones desconocidas alrededor de un punto. Algunas propiedades
utiles son:

* Es facil manipular analiticamente una distribucién Gausiana.

¢ Una Gausiana puede ser trasladada y conservarse como Gausia-
na.

* Una Gausiana puede ser linealizada y conservarse como Gau-
siana.

¢ Una Gausiana multiplicada con otra Gausiana resulta en una
Gausiana.
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(a) Gausiana Unimodal (b) Gausiana multimodal

Figura 3.1: Distribucion Gausiana.

Cuando la Gausiana es multivariada el estado x no es un escalar si
no un vector, y es la media del vector y ) es la matriz de covarianza.

N (x| p,) ) = det (2%2)7%exp {—é (x — y)TZ(x—y)}

En ocasiones las distribuciones unimodales como la Gausiana no
describen suficientemente bien algunos problemas. La suma de Gau-
siana es una extension del caso Gausiano multi-modal. Cualquier dis-
tribucién puede aproximarse mediante una suma de Gausianas.

Una caracteristica adicional de la suma de Gausianas ademads de la
media y; y la matriz de covarianza ), es el peso w; que especifica la
influencia de la Gausiana sobre toda la distribucién.

Y wiN | pi)

iel
La suma de todos los pesos de la Gausiana debe ser uno.
Y =1
iel
Consecuentemente la integral sobre la suma de Gausianas es uno.

En la figura 3.1 puede observarse una FDP Gausiana unimodal y mul-
timodal.

3.1.3 Teorema de Bayes.

A la probabilidad de que dos VAs sean verdaderas al mismo tiempo
se le llama probabilidad conjunta.

P(aAb)=P(a)P(b|a)=P(b)P(a|b) (3.1)

Si y solo si, a y b son condicionalmente independientes, la probabili-
dad conjunta puede ser escrita como:
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P(anb)=P(a)P(b)

Tener conocimiento acerca de la VA (p. €j. llovié) generalmente otor-
ga informacion acerca de otra VA (p. €j. el pasto esta mojado). Esto
puede expresarse con el concepto de probabilidad condicional.

P(anb)
P (b)
De la ecuacién 3.1, el teorema de Bayes puede inferirse facilmente

resolviendo para uno de las dos probabilidades condicionales, p. ej.
P(b|a):

P(a]b)=

P(b)P(a]|b)
P{(a)

Thomas Bayes nombro su método probabilidad inversa [26].

Una interpretacion diferente del teorema de Bayes se conoce como
interpretacion diacrénica. Diacrénico proviene del griego Diahroni-
kos que significa: algo que pasa en el tiempo. En esta interpretacion,
se plantea como un cuerpo de evidencia E afecta la hipotesis H en
el tiempo. Nueva evidencia influye en la probabilidad de la hipotesis
anterior.

P(bla)=

P(E | H)

P(E)

Esto puede ser expresado facilmente remplazando las probabilida-
des con términos mds apropiados:

P(H|E) =P (H)

probabilidad de la evidencia
normalizacion

posterior = hipotesis anterior

Aunque el teorema de Bayes parece simple e insignificante, forma
parte del niicleo de la mayoria de los algoritmos modernos en robéti-
ca y “machine learning”. Ver seccién3.2.

3.1.4 Suposicion de Markov y Cadenas de Markov.

La suposicién de Markov o propiedad de Markov puede resumirse de
la siguiente manera: el futuro es independiente del pasado dado el
presente. Por lo tanto si el estado actual describe el mundo lo sufi-
cientemente bien, para que la prediccién del futuro no se vea alterada
por la informacién del pasado, la suposicion de Markov se cumple.
Matematicamente, la propiedad de Markov se escribe:

P (xt+1 | xi:t)

la cudl utiliza todos los estados anteriores para predecir el siguiente
estado, puede reducirse a:
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Figura 3.2: Cadena de Markov.

P (x¢41 | x¢)

la cudl solo utiliza el estado actual para predecir el siguiente esta-
do. La propiedad de Markov se utiliza comtinmente para estimacién
recursiva de estado, cominmente llamados observadores en control
automatico.

Un estado que satisface la propiedad de Markov se llama estado
completo. Para problemas précticos, el concepto de estado completo
es una suposicion tedrica, por lo que es casi imposible modelar el
espacio de estados como un estado completo. Sin embargo, para faci-
litar los cdlculos, el estado se asume completo, atin si se habla de un
estado incompleto.

La Figura 3.2 muestra una cadena de Markov. Una cadena de Markov
es un proceso temporal que cumple la propiedad de Markov. el proé-
ximo estado x;,; depende solamente del estado previo x; y (si existe)
el el control actual u;, 1.

3.1.5 Linealizacion de funciones.

Algunos algoritmos se disefian para manejar funciones lineales. Sin
embargo, en muchos casos, la relacién entre las VAs es no lineal. En
robética, es necesario encontrar una aproximacion lineal de las fun-
ciones no lineales. La linealizacién de funciones f en el punto k esta
definida como:

df
f(x) = f (k) + = (k) (x — k)
La matriz Jacobiana o Jacobiano extiende la aproximacién de la linea-
lizacién al caso multi dimensional. Se trata de una matriz consistente

en la derivada parcial de primer orden de un vector o una funcién
con respecto otro vector.
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Semeeeee2 aproximada

Figura 3.3: Brazo robético dos grados de libertad.

] . aFl’ (X)
Mo ax]
oh . 9k
dxy dxy,
] = : :
oFy . 9Fy
dxy dx;,

Una aplicacion tipica de un Jacobiano es la generaciéon de movi-
miento de un brazo robético (ver Figura 3.3). La cinemética inversa
se utiliza para calcular los dngulos de las articulaciones. Las lineas
punteadas indican el movimiento exacto del brazo cuando cambia
gi. El movimiento predecido por el Jacobiano, la aproximacioén lineal,
se muestra con la linea negra. Cerca al punto de la aproximacion la
prediccion es normalmente correcta. Sin embargo, entre mayor sea la
distancia, menos precisa es la prediccién.

Otra aplicacién de los Jacobiano es el filtro extendido de Kalman
(Extended Kalman Filter (EKF)).

3.2 ROBOTICA PROBABILISTICA

La incertidumbre esta presente en muchos de los problemas de rob6-
tica. Muchos de los sensores y actuadores solo tienen un grado de
exactitud limitado, ademds su 4rea de trabajo es limitada. Cuando
se mide la distancia a un objeto, es poco probable que esta, sea la
correcta. Una caracteristica del ambiente puede ser clasificada erré-
neamente o inclusive la marca en si puede ser un error del sensor.
Los actuadores no necesariamente ejecutan las tareas tal y como se
ordenan. Las actividades que se realizan en general en el mundo a
diario pueden ser impredecibles, los fendmenos naturales atin con
las leyes fisicas que los rigen pueden tener comportamiento inespera-
do. No importante las acciones y mediciones que realice el robot, este
no puede estar seguro de lo que sucede a su alrededor.
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La idea principal de la robdtica probabilistica es incorporar la incer-
tidumbre en los modelos. El objetivo no esta solo en crear una mejor
suposicion, si no, una distribucién de creencia matematica sobre todo
el espacio de estados. Las ambigiiedades pueden representarse y de-
pendiendo de la incertidumbre del estado el robot puede responder
correspondientemente. En general, al contemplar todas las posibles si-
tuaciones, un modelo probabilistico puede utilizarce como un mejor
modelo de un evento. La desventaja de este método es que el tiempo
computacional se incrementa. La mayor parte de los beneficios de la
robética probabilistica se logran utilizando el teorema de Bayes (ver
seccion 3.1.3), y la extension temporal del teorema de Bayes, el filtro
de Bayes.

En esta secciéon se introducirdn los conceptos basicos de robética
probabilistica seguida por una discusion de algunos aspectos basicos,
problemas y posibles soluciones.

3.2.0.1 Conceptos Bdsicos

Un agente es normalmente un robot que se mueve e interactua con su
ambiente. El ambiente en el cudl este robot interactua se llama mundo.
El mundo puede ser desde una tablero de juego, parte de un cuarto,
un piso completo o un drea grande como un estadio. En el mundo,
el agente utiliza sus sensores disponibles para medir las propiedades
del mundo. Las observaciones son representadas internamente a tra-
vés de estructuras de datos llamadas percepciones. Las observaciones
de los objetos son usualmente adquiridas en forma de planos coorde-
nados locales. El robot es el marco coordenado origen, y la medicién
es relativa a la posicién de la percepcién en este marco. Las percepcio-
nes solo existen mientras que una propiedad del ambiente este siendo
observada.

Un modelo es una abstraccién de una propiedad del mundo, son
validos a través del tiempo y no dejan de existir atin que la percepcién
ya no exista. Cualquier fenémeno o actividad que realice un robot
puede modelarse, ya sea la ejecucién de movimientos o la medicién
de odometria. Las variables de un modelo suelen llamarse espacio de
estados.

Para algunas tareas, ciertas propiedades del mundo son mas rele-
vantes que otras. En un modelo de SLAM, identificar marcas en el
entorno (“landmarks”) o medir los movimientos del robot son suma-
mente importantes pues afectan directamente en la estimacién de la
posicién del robot. Existen dos tipos de marcas, marcas estdticas; son
propiedades del entorno que no cambian su ubicacién o textura, y
marcas dindmicas; son aquellas que pueden cambiar su ubicacién y/o
textura, por ejemplo un automévil en movimiento o una persona. En
este contexto los entornos pueden clasificarse en: Ambientes estaticos
y ambientes dindmicos. Como el nombre lo sugiere, un ambiente es-
tatico es un entorno controlado, sin movimiento y sin cambios, por
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lo que el espacio de estados para describir un ambiente dindmico es
mucho mds grande.

3.2.0.2  Modelos.

En general existen tres tipos de tareas de modelado. La primera es
una tarea de localizacion. El entorno con sus caracteristicas y features
son percibidas por el agente. El agente debe localizarse a si mismo
en este entorno utilizando conocimiento previo, es decir, el mapa del
entorno. La segunda es SLAM . El agente se encuentra en un entorno
completamente desconocido y necesita crear un mapa propio y loca-
lizarse en este al mismo tiempo. La tercer tarea involucra seguimiento
de objetos en un entorno, p. ej. predecir el movimiento de otro robot o
el de una pelota en una cancha de ftatbol.

3.2.0.3 Localizacién.

La tarea de localizacion de la seccién anterior puede dividirse en di-
ferentes categorias:

Sequimiento de la posicién, en donde la posicién inicial del agente es
conocida. La posicién se actualiza agregando datos de odometria y
las percepciones se utilizan para corregir la prediccion.

En contraste con la localizacién global, la posicion inicial es des-
conocida. El robot debe estimar su pose en el entorno y después ras-
trearla utilizando control y mediciones de las landmarks. El problema
es que la posiciéon del robot no puede ser medida directamente. En
general las distribuciones unimodales son suficientes para el segui-
miento de trayectorias pero no para localizacién global.

El problema del robot secuestrado es una extension de la localizacién
global mas complicada. La complejidad radica en que el problema
contiene todos los retos del problema de localizacion global pero el
agente puede teletransporse, es decir, puede moverse a diferentes lu-
gares sin el conocimiento del agente. El agente tiene entonces que
identificar cuando es transportado y en dénde fue ubicado después
de la reubicacién. Generalmente si es posible atacar el problema del
robot secuestrado, el desemperfio de la localizacién mejora en robus-
tez debido a que el agente realmente nunca sabe cual es su posiciéon
correcta.

3.2.0.4 Aproximaciones pasivas y activas.

El modelado en robética probabilistica puede realizarse bajo dos apro-
ximaciones: pasivas o activas. En una aproximacion pasiva el modelo
s6lo percibe el mundo, no tiene control sobre el agente y no explora
activamente el entorno ni planea trayectorias, a fin de que la percep-
cién de objetos se vea maximizada. En contraste, las aproximaciones
activas si exploran activamente el entorno y planean trayectorias para
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el robot. El modelo toma acciones para mejorar la cantidad y/o cali-
dad de la observacién. En general la aproximacién activa es maés ttil
aunque juega un papel crucial en el comportamiento del robot.

3.2.0.5 Agente simple y multi agente.

Un escenario en donde un robot modela algunos aspectos del mun-
do se denomina escenario de agente simple. El agente s6lo utiliza sus
propios sensores para recolectar datos del ambiente.

Si existen diversos agentes en un entorno el escenario se convierte
en uno multiagente. El conocimiento de cada agente puede utilizarce
para mejorar el modelo de ellos mismos. Al tener més agentes, dife-
rentes caracteristicas del entornose puede medir y los agentes pueden
interactuar para compartir dicha informacién.

Sin embargo, mds informacién no siempre conlleva a mejores mo-
delos. Deben tomarse en cuenta primeramente los problemas asocia-
dos con sistemas distribuidos, ademds, debe tomarse en cuenta que
el error no se acumula en todos los agentes por lo que la informacién
en cada robot no debe ser muy vieja. Debe priorizarse la informacién,
es decir, la informacién local es mas actualizada y potencialmente
menos ruidosa. Atn con los nuevos problemas, los escenarios multi
agente ofrecen la posibilidad de mejorar el modelo de manera muy
sobresaliente.

3.2.1 Estimadores de Estado.

Como se mencioné en el capitulo anterior los estimadores de estado
son el principal instrumento para estimar distribuciones de estado,
agregando control y mediciones. En esta seccién se explicara el fun-
cionamiento bésico del filtro de Bayes (ver seccién 3.3.1) y el principio
del filtro de Kalman visto como un observador de estados discretos
(ver seccidn 3.3.2), sin embargo, la implementacion del filtro extendi-
do de Kalman como una solucién del problema de Visual Simultaneo-
us Localisation and Mapping (VSLAM) se estudia en la seccién 4.2.2.
Se ha decidido incluir sélo estos dos estimadores con el afdn de dar
a conocer al lector los métodos bésicos por los cuales se ha atacado
el problema de SLAM, sin embargo, este trabajo estd enfocado en en-
contrar una alternativa a los problemas de localizacién mencionados
en la seccién 3.2.3.

FILTRO DE BAYEs  Elfiltro de Bayes es un filtro que calcula la distri-
buciones de creencia. Una creencia representa el conocimiento interno
del robot acerca del estado del mundo. Esto no es necesariamente
un estado verdadero del mundo. Matemaéticamente, la creencia es lo
mismo que la distribucién de probabilidad sobre el estado. Sélo es
el estado de conocimiento del agente. El filtro de Bayes asigna todo
el estado posible dependiendo de la informacién con la que cuenta



3.2 ROBOTICA PROBABILISTICA

el agente hasta ese momento. Calcular la distribucién de creencia se
realiza en dos pasos: el paso de prediccién y el paso de correccién.
Después de incorporar todas las mediciones y controles anteriores
214 ¥ U1, €l filtro de Bayes regresa la creencia (belief) bel (x;):

bel (x¢) = P (x¢ | z1:4, U1:) (3-2)

Existen dos conceptos importantes del filtro de Bayes: la probabili-
dad de transicién de estado y la probabilidad de la medicién.

La probabilidad de transicién de estado describe la probabilidad de
estar en el estado x; dados todos los estados previos, controles y me-
diciones:

P (x¢ | X0:—1, Z1:t, U1:t)

Bajo la suposiciéon que x;_1 es un estado completo (ver seccién 3.1.4)
la ecuacién es igual a:

P (xt ‘ Xt—1, Mt) (33)

esta férmula es mds facil y menos costosa computacionalmente pa-
ra calcular la probabilidad para cada estado dado, el estado previo
y el control. La ecuacién 3.2 se simplifica para representar el estado
antes de incorporar la medida més nueva z;:

bel (x;) = P (x; | z1.4, 1)

junto con la ecuacién 3.3, esta ecuacién se utiliza para calcular el
paso de prediccién.

La probabilidad de la medicién describe la probabilidad de obtener
una medicién z; dado todo el estado anterior, mediciones y controles.

P (zt | x0:t, 214, U1:t)

Bajo la suposicién de que x; es un estado completo, esto puede
simplificarse a:

P (z¢ | xt)

Con estos cuatro conceptos (la probabilidad de transicion de estado,
la creencia antes de incorporar la medicién bel(x;), la probabilidad
de medicién, y el estado después de incorporar la medicion bel(x;),
la prediccion y el paso de la correccion del filtro de Bayes puede
establecerse como:

Prediccién: El paso de predicciéon combina la creencia anterior bel (x;_1)

con el control actual u;. Es decir, dada la creencia del estado anterior
bel(x;—1) y el control actual u;, la prediccién para la creencia actual
@(xt) se calcula integrando sobre el producto del antecesor, el estado
previo bel (x;_1),y la probabilidad de la transicién de estado.
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Algoritmo 3.1 Algoritmo del filtro de Bayes.
def Bayes_filter(bel (x¢_1,us,z¢)):
for x; en todo X:
/ /Prediccién
bel (x;) = [ P(xt | x¢—1,uz) bel (x¢—1) dx;—q
probabilidad de estado
/ /Correccién

bel <Xf) =7 P (Zt | xt) EOQ)
——_——

probabilidad de mediciones

return bel (x;)

bel (x;) = /P (x¢ | xp_1,uy) bel (x¢_1) dx;_q

Correccién: En el paso de correccion, las mediciones z; mejoran el
estado predecido bel (x;). La creencia final bel(x;) es la distribucién
del producto normalizado de la creencia predecida bel(x;) y la proba-
bilidad de la medicién.

bel (x;) = P (z; | x¢) bel (x;)

Los dos pasos se repiten para todos los posible estados. El algorit-
mo completo puede observarse en el algoritmo 3.1.

3.2.1.1 Filtro de Kalman

El filtro de Kalman es un estimador 6ptimo de un sistema dindmico y
lineal, basado en observaciones ruidosas y en un modelo de la incerti-
dumbre de la dindmica del sistema. Considerese un sistema discreto,
representado por su modelo dindmico y de observacion siguientes:

x(k+1) = ®x(k)+Tu(k)+Tw(k)
y(k) = Hx(k)+u(k)
en donde w(k) es el ruido de la medicion de la odometria y u (k) el

ruido de la medicién de la profundidad de la marca en el escenario.
Es util recordar que el ruido tiene media cero

e{w(k)} =e{o(k)} =0
no tiene correlacion en el tiempo o es ruido blanco expresado como
sigue:
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la covarianza esta caracterizada por

e {w (k) w” (k)} = Ry e {v (k) o7 (k)} =R,

El objetivo del filtro de Kalman es encontrar una ganancia L 6ptima
tal que la ecuacién del estimador se acerque a los estados lo mds
eficientemente posible, satisfaciendo una funcional de costo basado
en la covarianza de las variables. La ecuacién del estimador es:

% (k) = x (k) + L (k) (y (k) — Hx (k))

en donde

L (k) =P (k)H'R,!

en donde P (k) es la matriz de covarianza de la estimacién actual
en funcion de la covarianza de la estimacién anterior (M(k))

P (k) = [M*l + HTRng} -

Al utilizar las dos anteriores expresiones se realiza una actualiza-
cién en la recolecciéon de datos por la cdmara y la central inercial.

Sin embargo, asi como en un estimador, es util saber cual es el
estado del sistema entre mediciones, puede utilizarse el modelo para
interpolar el comportamiento del mismo.

#(k+1) = ©% (k) + Tu (k)

y la respectiva covarianza de la medicién:

M (k+1) = ®P (k) @ + ;R I}

donde las condiciones iniciales se asumen cero.

Ya que la covarianza M es variante con el tiempo, la estimacion
de la ganancia del estimador L también lo serd. La formulacién del
estimador es bastante similar a los estimadores no lineales. Sin em-
bargo, cuando se habla de un modelo no lineal es necesario utilizar
una aproximacion del filtro de Kalman tal como el filtro de Kalman
extendido (EKF) .

3.2.1.2 Filtro de Kalman Extendido

El filtro de Kalman extendido (FKE) puede superar el problema de
la no linealidad de un modelo dindmico. En lugar de utilizar matri-
ces de transicion (P,T, H) se utilizan funciones no lineales para el
modelo dindmico y el modelo de observacién:

xe = g(up,xi1) + e
zy = h(xt)-f—(St
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El filtro de Kalman extendido utiliza la expansiéon de Taylor para
linealizar las funciones no lineales. La linealizacién de g y h se calcu-
lan por medio de sus Jacobianos. Para ver el computo completo de
dichas matrices ver la seccion 4.2.0.2.

3.2.1.3 Unscented Kalman Filter (UKF)

El filtro UKF establece su origen en la intuicién de que es més senci-
llo aproximar una distribucién de probabilidad que una funcién ar-
bitraria no lineal o transformacién [19]. A diferencia del FKE el UKF
no linealiza las funciones por medio de expansiones de Taylor, si no
que reconstruye la nueva distribucién de probabilidad escogiendo los
puntos de muestreo cuidadosamente. Dichos puntos se denominan
puntos sigma y el método para reconstruir la distribucion se le de-
nomina "Unscented transformation" (UT) . Debido a que el UKF no
utiliza Jacobianos, también se le llama el filtro de Kalman sin deri-
vacion. El filtro UKF tiene algunas ventajas sobre el EKF, entre ellas,
que el método de linealizacién tiene mayor exactitud.

Unscented Transformation. Los puntos sigma se eligen de tal manera
que su media y covarianza sean exactamente x; ; y Pr_; . Cada punto
sigma se propaga entonces a travéz de la no linealidad produciendo
al final una nube de puntos transformados. La nueva media estima-
da y covarianza se calculan basados en su estadistica. Este proceso
se llama transformacién sin aroma (unscented transformation (UT)).
Esta transformacién es un método para calcular la estadistica de una
variable aleatoria la cual sufre una transformacién no lineal [38].

Considere el siguiente sistema no lineal, y el modelo de observa-
cién con ruido aditivo.

xr = f(xp-1) + Wi
Zp = h(xk)+vk

El estado inicial xg es un vector aleatorio con media conocida ¥ =
E [xo] y covarianza Py = E |:(X() — mo) (x0 — yo)T] Para calcular la es-
tadistica de zi, se calcula una matriz x de 2L + 1 vectores sigma yx;
(con pesos correspondientes W; ), con respecto a lo siguiente:

Xo = X

Xi = x+< (L+/\)Px),i:1,...,L

Xi = x—( (L+A)Px) ,i=L+1,...,2L
i—L
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donde A = a? (L +«) — L es un parametro de escala, a determina
la propagaciéon de los puntos sigma alrededor de X y usualmente
se establece como un valor positivo y pequefio (e.g., 1e-3). kK es un
parametro secundario de escala que usualmente tiene valor de cero,
y B se utiliza para incorporar conocimiento previo de la distribucién

(para distribuciones gausianas, f = 2 es 6ptimo). ( (L+A) Px> _es
1

la i-esima fila de raiz cuadrada de la matriz. Los vectores sigma se

propagan a travéz de la funcién no lineal,

Zi:h(Xi)iIO,...,ZL

Entonces la media y la covarianza de reconstruyen desde la media
ponderada de los puntos sigma transformados z como sigue:

2n

7y o= ) W'z
i=0

o 2n

Y = YW -0) -0
i=0

Sin embargo, también existen algunas desventajas. El UKF es mas
lento que el EKF por un factor constante y también es mas dificil
de implementar por lo que se deben evaluar las condiciones del am-
biente (dindmica del ambiente) y el equipo computacional disponible
para su correcto aprovechamiento [39].






LOCALIZACION Y MAPEO VISUAL SIMULTANEOS

4.1 INTRODUCCION

La adquisicién de mapas para ambientes cerrados, donde tipicamen-
te los GPS no se encuentran disponibles, ha sido un punto de enfoque
muy grande para la comunidad de investigadores en las ultimas de-
cadas. Aprender mapas bajo incertidumbre de la posicién, es referida
a menudo como el problema de SLAM. En la literatura se ha propues-
to una gran variedad de soluciones, dichas aproximaciones pueden
clasificarse en filtraje y suavizado.

El modelo del filtro estima el estado en linea donde el estado del
sistema consiste en la posicion del robot y el mapa. La estimacion
se calcula y se corrige incorporando nuevas mediciones en cuanto
estdn disponibles. Existen técnicas populares como Kalman y filtros
de informacioén [33],[17], filtros de particulas [6],[4], [14], o filtros de
informacién [11],[5] que caen en esta categoria. Las técnicas de filtraje,
se han bautizado como métodos “on-line” de SLAM.

Por otro lado, el método de suavizado estima la trayectoria completa
del robot a partir del conjunto completo de mediciones [23],[22],[30],
estas aproximaciones se especializan en resolver el problema com-
pleto de SLAM (“full SLAM”) y tipicamente trabajan en técnicas de
minimizacién del error por medio de minimos cuadrados.

Desde que se comenz6 el estudio del problema de VSLAM las inves-
tigaciones se han diversificado, obtener un buen algoritmo de VSLAM
depende de encontrar una sinergia efectiva entre diversos aspectos,
de entre los cuales los mds importantes son:

* Modelo de prediccién.

e Estimador.

e Asociacién de datos.

¢ Cerrado de bucle.

¢ Relocalizacion.

* Identificacion de objetos.
¢ Coherencia del mapa.

¢ Costo computacional.

Sin duda, incluir todos los puntos anteriores en un simple algoritmo
es la parte dificil de la solucién del problema. Con el afdn de poder
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cubrir todos estos aspectos, La investigaciéon en SLAM se ha dividido
en dos grandes grupos: Back-end SLAM y Front-end SLAM [13].

Separar el andlisis de SLAM en estos grupos se logra convirtiendo
al problema en un anélisis de grafos. El propésito de este capitulo es
introducir el problema de SLAM en su forma probabilistica y describir
los principios de la metodologia basada en grafos para su solucion.

En la siguiente seccién se hablard de la construccién del grafo
con técnicas de filtraje tradicionales, generalmente llamado front-end
SLAM.

4.2 FRONT-END SLAM

Una forma intuitiva de atacar el problema de SLAM es por medio de
la formulacion por grafos. Para poder resolver el problema mediante
esta perspectiva debe construirse un grafo cuyos nodos representen
posiciones del robot o marcas en el mapa y en el cual cada arista
entre dos nodos represente una mediciéon del sensor que restrinja las
posiciones conectadas. Por supuesto dichas restricciones pueden ser
contradictorias pues las mediciones estan afectadas por ruido. Una
vez que tal grafo esta construido, el problema crucial es encontrar la
configuracién de los nodos que es maximamente consistente con las
mediciones. Esto requiere resolver un problema de minimizacién del
error bastante largo.

La formulacién por grafos del SLAM fue propuesta por Lu y Milios
en 1997 [23], sin embargo, no encontré popularidad hasta mas de una
década después debido a que la gran complejidad del problema no
permitia u resolucién por medio de técnicas estandar.

4.2.0.1  Formulacién probabilistica del SLAM

Resolver el problema de SLAM consiste en estimar la trayectoria del
robot y el mapa del entorno mientras éste viaja en él. debido al rui-
do inherente de las mediciones del sensor, un problema de SLAM es
descrito usualmente mediante herramientas probabilisticas. Se asu-
me que el robot se mueve en un ambiente desconocido a lo largo de
una trayectoria se describe por una secuencia de variables aleatorias
x1.7 = {x1,...,xr}. Mientras que en el movimiento adquiere una
secuencia de mediciones de odometria uy 1 = {uy,...,ur} y percep-
ciones del ambiente z; 7 = {z1,...,zr}. Resolver el problema “full
SLAM” consiste en estimar la probabilidad a posteriori de la trayecto-
ria del robot x1.7 y el mapa m del entorno dadas todas las mediciones,
mas la posicién inicial xo:

p (x1.7,m | z1.7, U1, X0) (4.1)

La posicién inicial xp define la posicién del mapa y puede ser ele-
gida arbitrariamente. Para simplificar la notacién, en este trabajo se
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omitird xo. Las posiciones x;.7 y la odometria ;.7 son usualmente re-
presentadas como transformaciones 2D o 3D en SE(2) o SE(3), mien-
tras que el mapa puede representarse en diferentes maneras.

Los mapas pueden parametrizarse como un conjunto de marcas
ubicadas de manera espaciada, por representaciones densas como
“occupancy grids”, mapas de superficie o por mediciones aleatorias
de sensores. Elegir una representacion del mapa depende de los sen-
sores utilizados, de las caracteristicas del ambiente y del algoritmo
de estimacion. Las marcas en un mapa [23],[6] se utilizan preferen-
temente en ambientes en donde los “features” pueden identificarse
facilmente y especialmente cuando se utilizan cdmaras. En contras-
te, las representaciones densas [36],[4],[14]se utilizan generalmente
junto con sensores de rango. Independientemente del tipo de repre-
sentacion, el mapa se define como las mediciones y las ubicaciones en
donde estas fueron hechas [21], [16]. La Figura 4.1 muestra tres ma-
pas densos para 3D: mapas de superficie multinivel, nubes de puntos
y “occupancy grids”.

(©

Figura 4.1: Tipos de mapas en SLAM. a) Un mapa 3D del estacionamiento
en Stanford adquirido con un auto instrumentado y su vista
satélite en la parte superior. b) Mapa de puntos de la Univer-
sidad de Freiburg. (http://www.paraview.org/lidar/). c¢) Mapa
de celdas adquirido en el hospital de Freiburg y su vista satélite
en la parte superior.

La Figura 4.2 muestra un mapa basado en marcas 2D.

Estimar el estado anterior dado en (4.1) implica realizar operacio-
nes en espacios de estado multidimensionales. El problema de SLAM
no podria manejarse si no existiera una estructura bien definida del
problema. Esta estructura se plantea a partir de ciertas suposiciones
comunes, como lo es suponer un espacio estatico y la suposiciéon de
Markov. Un modo conveniente de describir esta estructura es por me-
dio de una red dindmica de Bayes (Dynamic Bayesian Network (DBN))
representada en la Figura 4.3. Una red bayesiana es un modelo gré-
fico que describe un proceso estocastico como un grafo dirigido. La
gréfica tiene un nodo por cada variable aleatoria en el proceso y una
arista dirigido (o flecha) entre dos nodos que modela una dependen-
cia condicional entre ellos. En la Figura 4.3, se pueden distinguir no-
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Figura 4.2: Mapa 2D de el parque Victoria, hecho por la Universidad de
Sydney.

dos azules indicando las variables observadas (z1.7 y #1.7) y nodos
blancos que son las variables ocultas. Las variables ocultas x;.7 y el
mapa m modelan la trayectoria del robot y el mapa del entorno res-
pectivamente. La conectividad de la DBN sigue un patrén recurrente
caracterizado por el modelo de la transicién del estado y el modelo
de observacion. El modelo de transicion p (x; | x;_1, 1) se representa
mediante los dos aristas apuntando a x; y representa la probabilidad
que el robot al tiempo t se encuentra en x; dado que en el tiempo
t — 1 se encontraba en x;_; y obtuvo una medicién de odometria u;.

)

Z Zr1 Zt Zr

Figura 4.3: Red Dindmica Bayesiana para un proceso de SLAM.

El modelo de observacion p (z; | x¢, m¢) modela la probabilidad de rea-
lizar la observacién z; dado que el robot se encuentra en la posicién
x¢ dentro del mapa y se representa por las flechas entrando a z;. La
observacién exteroceptiva z; depende sélo de la ubicaciéon actual x;
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del robot y del mapa estético m. Expresar el SLAM como un DBN re-
salta su estructura temporal y, por lo tanto, este modo de representar
el problema se adapta muy bien para describir el proceso de filtraje
que puede utilizarse para resolver el problema de SLAM.

Una representacion alternativa a la DBN es la formulacion basada
en grafos o en redes, que resaltan la subyacente estructura espacial. En
el SLAM basado en grafos, las posiciones del robot se modelan por
nodos en una gréfica y se etiquetan con su posicién en el ambiente
[23], [16]. Las restricciones espaciales entre las posiciones que resultan
de las observaciones z; o de la mediciones de odometria 1.7 son
codificadas en aristas entre los nodos. Un algoritmo basado en grafos
de SLAM, construye una gréfica fuera de las mediciones directas del
sensor. Cada nodo en el grafo representa una posicién del robot y
una medicién adquirida en esa posicion. Una arista entre dos nodos
representa una restriccién espacial relacionando las dos posiciones
del robot.

Una restriccién consiste en una distribuciéon de probabilidad sobre
las transformaciones relativas entre dos posiciones. Estas transforma-
ciones son mediciones de odometria entre dos posiciones consecu-
tivas del robot o se determinan alineando las observaciones hechas
por el robot entre dos posiciones consecutivas mediante asociacion
de datos.

4.2.0.2  Solucién del problema de SLAM con Filtro de Kalman Extendido
(FKE)

Los algoritmos basados en EKF, operan con incertidumbre de primer
orden en la estimacién de posicién del robot y posicién de los featu-
res del mapa. En estos tipos de métodos, el estado x del sistema se
representa como un vector que puede ser dividido en el estado de la
posicién del robot (o de la cdmara) xy la posicién de los features z;.
El vector de estado es acompafiado por una matriz de covarianza P que
puede representarse como sigue:

f Pxx nyl nyz
_ 21 _ Pyx Ppy, Py,

X = N , P =
2 Pyx Py, Py,

La tarea de la matriz de covarianza es representar la incertidumbre
entre todas las variables en el vector de estado.

Las estimaciones z; pueden agregarse o eliminarse del vector de es-
tado a través del tiempo debido a que algunas marcas caracteristicas
en el entorno pueden salir del campo de visién y algunas otras pre-
sentarse de un momento a otro, por ejemplo, al dar una vuelta por
tanto, los vectores x y P pueden crecer o reducirse dindmicamente.
En una operacién normal ¥ y P cambian en dos pasos:
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1. Durante el movimiento el paso de prediccién utiliza un modelo
de movimiento para calcular como se mueve el robot y cémo la
incertidumbre de la posicién se incrementa.

2. Cuando se obtiene posicién de un feature, un modelo de medi-
cioén describe como la incertidumbre de la posicién del robot y
el mapa pueden reducirse (actualizacién).

Es critico mantener una matriz de covarianza P completa con elemen-
tos fuera de la diagonal, estos elementos representan la correlacién
entre las estimaciones, caracteristica inherente en la construcciéon de
un mapa pues cada estimaciéon de un estado afecta directamente la
estimacion de los demas.

Se define un marco coordenado fijo en el mundo W y un marco
coordenado respecto a la cdmara R. Para eliminar problemas de sin-
gularidades y linealizacién se utiliza preferentemente una represen-
tacion mediante cuaterniones, por lo que el vector que se utiliza para
representar la posicién del robot x, es:

W

= g =<x Yz qo qx qz>T

de manera general el algoritmo del observador puede estudiarse
en 4.1.

Algoritmo 4.1 Algoritmo para SLAM basado en EKF.

xo =0 PW 0 { Inicializacién del mapa }

[zo, %] —obtener_med1c1ones

[xy’, P}V] =agregar_nuevos_features (x{', P}¥, zo, %)
for k =1 to steps do

[AR" ! Qk} =obtener_odometria { Prediccién de EKF }

W W _ o W W Ry
[ X1 Pk\kfl] =calcular_movimiento (xk R ARY Xg, s Qk>

[z, %] =realizar_mediciones
o s ey W W o
H; =asociacién_de_datos <xk|k_1, Pk|k_1, Zk, xk)

[xk i PW] =actualizar_mapa (xk‘k » k‘k U Zk Rk, Hk> . { Actualli-
zacion EKF }

[x]Y, P}V] =agregar_features (x}', P, z;, %, Hy)

end for

4.2.0.3 Paso de prediccion del FKE

Cuando el vehiculo se mueve de la posicién k — 1a la posicién k, el
modelo de su movimiento describird la forma en la cual se genera
el desplazamiento, Si se desea un modelo en el que la camara esté
manejada por un ser humano o algiin robot del que no podamos
saber la voluntad del movimiento, se recomienda utilizar el modelo
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propuesto en Davison et. al. [29]. En este capitulo, para simplificar la
explicacion, se propone la odometria de un vehiculo con ruedas del
que es posible medir sencillamente la odometria como sigue:

~Ri—1 Ry
X, = U, + vg

donde v; es el ruido de la mediciéon debida al deslizamiento, el cua
se considera aditiva, de media cero y de ruido blanco con covarianza
Qk. Esto significa que todas las vy son mutuamente independientes
[18]. después de este movimiento, la ubicaciéon del robot sera:

w

_ Re1
YR = ka 1@x

donde @ representa la composicién de las transformaciones:

X1 + x2008¢1 — Yasing,
xf = xp@xg = Y1 + X28ingy — yacosdy
$1+ ¢
Por lo que, dado un mapa mf | = (%Y, P/V,) enel paso k —1,

. .2 W . .
la prediccion del mapa my, ; en el paso k se obtiene de la siguiente
manera:

ka 1 EBka

W
B _ 1k—1
Yek—1 = )

W
L Zik-1

Pll/\\i—l = BB Fl + GiQiG{

donde:

_ R .
]169{3(12\;1 lezz]} 0 o 0
w
E Xy i1 B 0 I
ke AN R B :
(ka 17 ¥Ry )
i 0 . I |
_ R -
J2e {XK\; i xRi 1}
axV
Gy = k=1 _ 0

Rk 1
ax <fw P 1)
Ri_q” Ry

0

donde Ji¢ y Joo son los jacobianos de la composicién de transfor-
macion:
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L 9 (x4 @ xB

e {2, 28) = 208 £ 3)
B I(ap48)

o (x4 xB

Joa {fé,fg} ( g 5 d
SR TEE )

4.2.0.4 Asociacion de datos.

Al paso k los sensores obtienen del entorno E; un conjunto de medi-
ciones z = {z1,...,zn }. La asociaciéon de datos consiste en determinar
el origen de cada medicién en terminos de las caracteristicas (features)
del mapa F;, j = 1,...,n. Considerese S como la covarianza de la
estimacién del error de medicionz:

B
zii = hy,j (xk|k_1 + wk,i)

donde wy; es el ruido de la medicién con covarianza Yy ; el cual
se asume como aditivo, con media cero, blanco e independiente del
ruido de la planta v;. Para establecer la consistencia de la hipotesis

H=11j jo - jn } asociando cada medicién del entorno Ej con

su feature correspondiente F; (j; = 0 indicando que z; no corresponde
a ningun feature del mapa), las mediciones pueden ser juntamente
predichas utilizando la funcion hpy, :

hj1 <x1¥\vk—1>
hH, (xllc/\(kfl) = ( W )
Hjm Yklk—1

que puede ser linealizada alrededor de la mejor estimacién:

Si
hp, (XZYk—1> < hy, (J?Z“/k_l) + Sh, (x}{/v — fII:Yk—1> ; SH, = :
Sin

el error de la medicién y su covarianza pueden calcularse como:
— oW
eH, = zk — My (xk|k—1)

Gh, = SHkPIlNSIT{k + Vi

El espacio de correspondencias entre las mediciones y los features
se puede representar mediante un diagrama de arbol (ver Figura 14)
en donde cada nodo en el nivel k representa un feature del mapa. Ca-
da nodo tiene n + 1 ramas, una por cada feature detectado a priori,
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representando una posible correspondencia o alternativa para la me-
dicién Ey, aimismo debe incluirse la posibilidad de que la asociacién
sea incorrecta o de que el feature esta repetido. Podria decirse que
los algoritmos de asociacién de datos deben seleccionar una de los
(n + 1)K interpretaciones como la hipétesis correcta. Una vez de que
se obtiene una hipétesis, puede usarse para mejorar la estimacién de
x{" . Es necesario analizar la hipétesis utilizando distancia de Maha-
lanobis para verificar su consistencia en lo que se denomina Joint
Compatibility (JC).

Se escoge la distancia de Mahalanobis debido a que su utilidad rad-
ica en que es una forma de determinar la similitud entre dos variables
aleatorias multidimensionales. Se diferencia de la distancia euclidea
en que tiene en cuenta la correlacién entre las variables aleatorias.

Formalmente, la distancia de Mahalanobis entre dos variables aleato-
rias con la misma distribucién de probabilidad ¥ y j/ con matriz de
covarianza X se define como:

du(Z,7) = \/(F— )TE(Z - 7)

Los algoritmos de asociacién de datos pueden ser la clave de la
solucién del problema de SLAM por lo que a esta fecha es un tema
de investigacion de alto interés, la técnica mads utilizada es la llamada
“el vecino mas cercano” de Neira et. al. [28].

4.2.0.5 Actualizacion del mapa: Paso de estimacion del FKE

Una vez decididas las correspondencias entre las mediciones zj, se
utilizan para mejorar la estimacion del vector de estado estocéstico
utilizando las ecuaciones de actualizacién del EKF como sigue:

J,C\'II{/V - xlz\‘/kil + KerHk
donde la ganancia del filtro Ky, se obtiene de:

_ pW T ~—1
Ky, = Pk\k—lsHkGHk

Finalmente, el error de covarianza estimado del vector de estado
es:

P¢ = (I — K, Su,) Py

4.2.0.6  Consistencia del filtro

Debido a que SLAM es un problema no lineal verificar la consistencia
del observador es de maxima importancia; una manera de hacerlo es
utilizando la distancia de Mahalanobis tal que:
D%{k = e{IkGI;kler < Xé,lfac
donde d = dim (hy, )y « es el nivel de seguridad. Este tipo de veri-
ficacién se denomina Joint Compatibility.
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4.3 PTAM COMO PLATAFORMA FRONT-END.

Para iniciar una nueva linea de investigacion en el Departamento de
Control Automético con el enfoque de optimizacién de mapas para
VSLAM se plante6 utilizar PTAM como plataforma front-end. PTAM
es un método para estimar la posiciéon de la cdmara en un mapa
desconocido, a diferencia de un sistema tipico de SLAM, PTAM esta
disefiado especificamente para realizar el seguimiento de una cdmara
de mano en un espacio de trabajo pequefio de realidad aumentada.

PTAM divide el seguimiento y la generacién del mapa en dos proce-
sos diferentes, ejecutados en un procesador doble nicleo. Un hilo se
ocupa de realizar el seguimiento de manera robusta del erratico mo-
vimiento de la cdmara, mientras que el hilo restante produce el mapa
3D de puntos features previamente observados por los fotogramas de
la cdmara. Esto permite aprovechar los recursos del CPU para resol-
ver los computacionalmente costosos algoritmos de optimizacién. El
resultado es un sistema que produce mapas detallados con miles de
marcas del mapa a los que se les pude realizar un seguimiento a la
velocidad de los 30 cuadros por segundo utilizados por la cdmara. La
Figura 4.4 muestra un mapa obtenido con este método.

Para implementar la generacion del grafo utilizando este software
debieron tomarse en cuenta algunos aspectos.

Camers Pos: -0

(a) Entorno (b) Mapa de puntos.

Figura 4.4: Mapa obtenido con PTAM.

Inicialmente PTAM no realiza un grafo a partir de las mediciones
que realiza, sin embargo, puede ser utilizado como tal con las siguien-
tes consideraciones:

* PTAM sélo utiliza los features vigentes para estimar la posicién
de la cdmara, por lo que todas las marcas anteriores se eliminan
del banco de datos, para la elaboracién del grafo estas marcas
deben quedar registradas por lo que es necesario crear un mapa
simultaneo al de PTAM que almacene todos los features.
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* Al no utilizar un algoritmo estocéstico de SLAM tradicional, las
matrices de correlacién no existen. Puesto que crear las aris-
tas de un grafo es la pieza mas importante de la optimizacién,
es necesario crear dichas matrices a partir de la estimacién de
los errores de medicién y posicién de la cdmara que si calcu-
la PTAM. Sin embargo, la correlacién entre los cdlculos de las
posiciones de los features no existe, por lo que las matrices de
correlacién serdn diagonales.

* Como formato general el grafo se almacen6 en un archivo .txt
con la estructura del algoritmo 4.2.

Algoritmo 4.2 Realizaciéon del grafo con PTAM.

/ /declaracion de vértices para las posiciones del robot

VERTEX_SE2 ID X Y q {Vértice con transformacién SE2}.
VERTEX_SE3:QUAT ID x y z qx qy qz w {Vértice con transformacio-
nes SE3 y rotaciéon en quaternios}.

/ /declaracion de posicién de features

VERTEX_POINT_XY x y {Vértice feature con coordenadas (x,y)}
VERTEX_POINT_XYZ x y z {Vértice feature con coordenadas (x,y,z)}
//declaraciéon de aristas para las mediciones de incertidumbre para
odometria y features

EDGE_SEZ IDFrom IDTo Oxx axy Oxp ny g'yy UyG (o UGy (o)
{Arista desde un vertice a otro con matriz de incertidumbre}

4.4 BACK-END SLAM

Una vez construido el grafo, se busca la configuracién de las posicio-
nes del robot que mejor satisfacen las restricciones. Por lo tanto, en
un SLAM basado en grafos el problema se descompone en dos tareas:
construir el grafo de las mediciones originales, determinando la con-
figuracién mas probable de las posiciones dados las aristas del grafo
(optimizacién del grafo). La construccion del grafo es usualmente 1la-
mada “front-end” y es muy dependiente de sensores, mientras que
la segunda parte se llama “back-end” y yace en una representacién
abstracta de los datos que es poco dependiente de sensores. La Figura
4.6 muestra un grafo de posiciones sin corregir y el grafo corregido
correspondiente.

Uno de los aspectos mas importantes en la construccién de un algo-
ritmo para SLAM es determinar la actualizacién mas probable resul-
tado de una observacién. Esta decision depende de la distribucién de
probabilidad sobre las posiciones del robot. El problema se conoce co-
mo asociacion de datos y usualmente se resuelve con algoritmos de
front-end SLAM. Para calcular una asociacién de datos correcta, un
front-end usualmente requiere una estimacién consistente a partir de
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la estimacién anterior de la trayectoria del robot p (x1.7,m | z1.1, u1.7),
por lo que alternar los métodos de front-end y back-end resulta dtil
mientras que el robot explora el entorno. Por lo tanto, la exactitud y
la eficiencia del back-end es crucial para obtener un buen sistema de
SLAM.

Para explicar esta seccién se utilizard g%o, un framework utilizado
para Hiper optimizacién de grafos, que permitird ejemplificar una
aplicacién de un front-end utilizando PTAM y optimizar el mapa ob-
tenido de este por medio de la optimizacién de un grafo.

4.4.1  Optimizacién de grafos con g%o.

Los programas de optimizacion de hiper grafos como g%o resuelven
un problema de minimos cuadrados que puede describirse como:

F(x) =Y ex (xk,z6) " Quex (xx, 2¢)

k
eC £
x* = argminF(x) (4-2)
X
donde:
T T .
 x = (x{,...,x}) es un vector de parametros, donde cada x;

representa un bloque de pardmetros.

T
(T T T T : .
° X = (xkl, e, xkq> C (x{,...,x})es el subconjunto de pardmet-

ros implicados en la k — esima restriccion.

* z; y () representan la media y la matriz de informacién de la
relacion entre dos pardmetros en xy.

* ¢k (xg, zx)es una funciéon del vector de error que mide que tan
bien el pardmetro en x; satisface la restriccion zi. Es cero cuando
Xk y X;j coinciden perfectamente con la restriccion.

Una interpretacion gréfica de este grafo puede observarse en la Figu-
ra 4.5.

Si z;; y Qij son la media y matriz de informacién entre el nodo i
y el nodo j. Esta medicién virtual es una transformacién que hace
que las observaciones adquiridas en i se aproximen lo mas posible
con las observaciones adquiridas en j. Considerando Z;; (x;, x;)como
la prediccién de una medicion dada la configuracién de los nodos x;
y xj. Usualmente esta prediccion es la transformacién relativa entre
los dos nodos. La probabilidad logaritmica I;; de una medicion z;; es
por lo tanto:

Lj o [zi — 24 (x3,%7) ] Qi [z — 27 (x1,%5)]

y la funcién del error:
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Figura 4.5: Incertidumbres en un grafo construido con front-end SLAM.

ex (Xk,zk) = zij — 2ij (X3, Xj)

Si se conoce una posicién inicial de un robot x la solucién numérica
de (4.2) puede obtenerse utilizando el algoritmo de Gauss-Newton.
La idea es aproximar la funcién del error por la expansién de Taylor
de primer orden alrededor de la suposicién actual x.

eij (fi + Ax;, X+ AX]‘) = € (55—{— Ax) (4-3)
= e+ JijAx (4-4)

d
donde Jjjes el Jacobiano de ¢;; (x) calculado en X y e¢; ) ejj (X).
Sustituyendo en (4.4) en términos del error de la ecuaciéon (4.2) se
obtiene:

Fa(X+Ax) = ) Fj(X+Ax) (4.5)
(i,j)eC

= Y ocij+2) biAx+Ax"TY Hjdx  (4.6)

y puede resolverse minimizando en Dx resolviendo el sistema li-
neal:

HAx* = —b (4.7)

La matriz H es la matriz de informacién del sistema, ya que es
obtenida proyectando el error de la medicién en el espacio de las tra-
yectorias con los Jacobianos. Es una matriz dispersa por construccion,
por lo que existen cantidades no cero entre las posiciones conectadas
por una restriccién, el nimero de bloques no cero es dos veces el
namero de las restricciones mas el nimero de nodos. Esto permite
resolver la ecuacién (4.7) por factorizacion dispersa de Cholesky. La
solucion linealizada entonces se obtiene agregando a la suposiciéon
inicial los incrementos calculados.
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X" =X+ Ax* (4.8)

El algoritmo Gauss-Newton itera la linealizaciéon de la ecuacién
(4.6), la solucién de la ecuacién (4.7) y la actualizacion de (4.8). En
cada iteracion, la solucién previa se utiliza en el punto de la linealiza-
cién y la suposicién inicial.

Utilizando los conceptos anteriores puede concluirse que la opti-
mizacién del mapa a partir del grafo construido analiza las matrices
de informacién (incertidumbre) y descarta aquellas que no son con-
gruentes con las mediciones hechas en las diferentes posiciones de la
camara. Al descartarlas, la estimacién de la posicién k + 1 mejora con-
siderablemente. En la Figura 4.6 puede apreciarse el grafo obtenido
por medio de un método de Front-end SLAM y a la derecha el mismo
mapa optimizado con g%o. El mapa fue tomado del conjunto de datos
“Manhattan” disponible en el sitio oficial del algoritmo, se agregaron
diez restricciones falsas de cerrado de bucle ademads de los errores en
asociaciones de datos intrinsecos a la base de datos.

4.5 OPTIMIZACION DE UN GRAFO OBTENIDO CON PTAM

Con el grafo creado con PTAM en la seccién 4.3 puede utilizarse la in-
terface grafica que permite abrir el grafo y visualizar el problema de
optimizaciéon. Ademads algunos pardmetros de la optimizacién pue-
den controlarse tal como el nimero de iteraciones o el método de
optimizacién (Gauss-Newton / Luenberger) y el optimizador. La in-
terfaz se muestra en la Figura 4.7.
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(a) Mapa con inconsistencias.

(b) Mapa optimizado.

Figura 4.6: Optimizacién del mapa con g2o.
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Figura 4.7: Interfaz de g2o.
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Se obtuvo un grafo con PTAM que describe el mapa mostrado en
la Figura 4.8a. Este se encuentra realizado a partir de un area de tra-
bajo muy similar al de la Figura 4.4, un drea pequefa para conservar
la consistencia del algoritmo y siempre observando la laptop mostra-
da, es decir, el mapa inicial obtenido mediante el grafo no describe
ya orientacién y ubicaciéon de la cdmara congruente al movimiento
desarrollada por el usuario al correr PTAM.

La optimizacién del mapa mostrado en la Figura 4.8b, muestra una
trayectoria congruente con lineas visuales acorde al experimento rea-
lizado por lo que la conexién entre PTAM y g0 demuestra como una
relacion entre un algoritmo front-end y uno back-end generan mapas
y estimaciones mucho mads exactas que los algoritmos de SLAM en
linea.

Como conclusioén,para la optimizacién del error de funciones no
lineales basadas en graficos, la implementacién actual ofrece solucio-
nes para algunas variantes de SLAM. El objetivo general del proble-
ma es encontrar la configuracién de parametros o variables de estado
que maximamente explican un conjunto de mediciones afectadas por
el ruido de Gauss.
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(b)

Figura 4.8: Optimizacién de un mapa utilizando PTAM como front-end y
¢%0 como back-end SLAM.






RELOCALIZACION

5.1 INTRODUCCION

En robética, un problema muy diferente al de localizacién global
(SLAM) es aquel en donde el entorno es previamente conocido para
el robot pero este no sabe si en algtin momento sera o fue trasladado
de un lugar a otro, por lo tanto, debe ser capaz de reconocer lugares
previamente visitados.

Este problema es conocido como el problema del robot secuestrado,
dicho problema, por su complejidad, no ha sido completamente re-
suelto. La dificultad de este problema radica en el hecho de que el
robot puede creer saber con certeza dénde se encuentra, cuando en
realidad, esa hipétesis es equivocada; mientras que en el problema
de localizacién global el robot tiene la certeza de encontrarse en un
ambiente desconocido.

Resolver el problema de relocalizacién o del robot secuestrado es
sumamente importante cuando el objetivo es obtener robots comple-
tamente autébnomos, pues, aunque a primera instancia no sea intui-
tivo pensar que un robot pueda ser secuestrado muy a menudo, los
algoritmos desarrollados para localizacién hasta ahora han demostra-
do no ser lo suficientemente robustos. En efecto, las fallas al segui-
miento, perder consistencia en el filtro y por lo tanto la localizacién
del robot, son intrinsecas a todos ellos.

Es por esto que el proceso de relocalizacién es una tarea primor-
dial, el cual, puede emprenderse una vez que la localizacién global
ha fallado, aproximaciones recientes se han basado en comparar ca-
racteristicas del entorno previamente escogidas y almacenadas, con
aquellas que el robot esta observando. Los algoritmos més utilizados
pueden ser agrupados en dos categorias [7]:

* Basados en descriptores de imagen:

- Estos métodos son utilizados mayormente cuando la cdma-
ra disponible es monocular y se encuentra dificil obtener
un modelo 3D preciso. Los descriptores como Speeded-Up
Robust Features (SURF), Scale-Invariant Feature Transform

(SIFT), Features from Accelerated Segment Test (FAST), Binary

Robust Independent Elementary Features (BRIEF) u Oriented
FAST and Rotated BRIEF (ORB), pueden obtener puntos ca-
racteristicos de la imagen que dificilmente volveran a repe-
tirse (features) basados en informacién como: textura, in-
tensidad de color, brillo, escala y orientaciéon. Una vez que
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el robot ha perdido la localizacién, dichos puntos pueden
obtenerse de la imagen actual y compararse con una ba-
se de datos de los features previamente guardados, dicha
comparacion puede realizarce utilizando el bien conocido
método de Fischler y Bolles para relocalizar la posicién de
la cdmara relativa al mapa utilizando tres corresponden-
cias de features y su algoritmo de posicion de tres puntos
[41]. Una de las mayores desventajas de estos métodos es
que dependen de regiones bien texturizadas lo que limi-
ta el drea de operacion. Otros métodos de relocalizacién
basados en descriptores pueden consultarse en [9], [40] ¥y

[2].
Key frames ¢ Basados en modelos tridimensionales del entorno:

— Estos métodos se utilizan principalmente con imagenes ge-
neradas con cdmaras que obtienen la profundidad de cada
pixel, como cdmaras estereoscopicas o cdmaras RGBD. La
ventaja de utilizar dichas cdmaras es la posibilidad de acce-
der a un modelo tridimensional (mapa denso) del entorno,
del cudl, se puede obtener més informacién, por ejemplo,
imagenes sintéticas, ademas es posible trabajar en toda la
imagen. Una clara dificultad al utilizar toda la imagen es
el consumo de tiempo de computo, pues a mayor informa-
cién y operaciones, el poder de computo restante para las
demads tareas de localizacién puede no ser suficiente para
obtener un c6digo que se ejecute en tiempo real. Es por
esto que algunos algoritmos seleccionan fotogramas clave
(Key-frames) que reducen la base de datos para la busque-
da, la desventaja es que el robot s6lo podrd relocalizarse
en dichos Key-frames.

Algunos algoritmos de relocalizacién que analizan toda la
imagen y pueden ser de mucho interés son [25] y [24].

5.2 RELOCALIZACION POR REGRESION GENERAL.

El método del cual se hablara en esta seccién encuentra su origen el
el articulo de Andrew P. Gee et al. [12], el cual utiliza imédgenes sin-
téticas, cdmara RGBD y un algoritmo de regresién general para com-
parar la imagen actual con el mapa previamente almacenado. Una
de las ventajas de este método es su rapidez, por lo que es posible
crear una base de datos de las imégenes obtenidas a la velocidad de
muestreo de la cdmara.
La metodologia descrita en el articulo es la siguiente:

1. Generar | imdgenes sintéticas a partir de la vista actual de la
cdmara, lo que en total resultard en m = | + 1 imégenes.
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2. Reducir la resolucién de las imdgenes; 8ox60 y 20x15 pueden
utilizarse con resultados favorables.

3. Imagenes en escala de grises son suficientes para resolver el pro-
blema sin perder mucha informacién, es ademds es recomenda-
ble normalizar dicha intensidad de acuerdo a la siguiente for-
mula:

Ci]' =

donde ¢; es la media de la intensidad y o,; es la desviacién
estdndar de la i — esima imagen.

4. Construir n i vectores I; =[uj,vj,pj,cj], en donde: n es el ni-
mero de pixeles de la imagen, (ul-j, v,-]-) son las coordenadas del
pixel, ;; es la profundidad del pixel y ¢;; es la intensidad del pi-
xel. Finalmente cada imagen contard con una matriz I; formada
por nvectores I;.

5. Junto con la matriz I; se debe almacenar la posicién x; = [t,In (q)]
de la cdmara en el espacio, donde t es el vector de traslacion y
g es el cuaterniéon que describe la orientacién de la posicion.

6. Para estimar la posicion x de la relocalizacion se utiliza un esti-
mador Nadaraya-Watson [31] con un kernel Gausiano como se
muestra a continuaciéon:

donde:

2 2
di = exp | —— Z (coj . ij) I (oj ZPU)
, o2 o
=1 cj pj
0¢jy 0pj son las desviaciones estandar de la intensidad y de la
profundidad respectivamente, de todos los pixelesj — ésimos al-
macenados en la base de datos y « es un pardmetro de ajuste.

Desde un punto de vista analitico, la ecuacién (5.1) es una suma pon-
derada en donde la posicion x; contribuye a dicha suma en funcién
del pardmetro d;, este pardmetro se acercard a cero en caso de que las
matrices [; sean totalmente diferentes y a la unidad en caso de que
sean iguales.

Una de las desventajas de este método es que la precision de la
estimacion X no es buena y la posicién de la camara no participa
dentro del calculo del parametro d;.
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Para poder utilizar el algoritmo anterior en un robot Darwin-Op,
es necesario modificarlo considerando que se cuenta sélo con una
camara monocular y por ende, no existe un modelo tridimensional
del entorno, por lo que no es posible generar vistas sintéticas de la
imagen original. Una primera aproximacién puede conseguirse mo-
dificando el pardmetro d; de la ecuacion (5.1) de la siguiente manera:

1 n
d; = exp <_mx (coj — Cl.].)2>
=1

]

En imagenes muy similares la divisién (co; — ¢;j)” / o7 puede ge-
nerar grandes cifras, por lo que una imagen similar puede resultar
matemdticamente en una imagen que no colabore con la suma pon-
derada al calculo de la estimacién de la posicién, por lo que la dife-
rencia entre intensidades, en la practica resulto entregar resultados
mas favorables.

El algoritmo fue programado utilizando como front-end SLAM la
plataforma PTAM [20], el método de relocalizacién de PTAM fue inha-
bilitado para observar el desempefio de la relocalizacién una vez que
la localizacion falla.

Debido a los recursos limitados de computo, disponibles en el ro-
bot humanoide, PTAM o algtin otro algoritmo de VSLAM en el pro-
cesador, comprometeria el funcionamiento general del robot, costo
computacional de las actividades basicas de Darwin-Op sélo permite
capturar 5 fotogramas por segundo, por lo que es de esperarse que el
muestreo baje con un algoritmo de localizacién programado. Es por
esto que se ha propuesto no utilizar VSLAM dentro de la computado-
ra del humanoide, en su lugar, y teniendo en cuenta que el método de
relocalizaciéon no necesita mas que la posicién del robot y una imagen
para generar un mapa, se utilizard la odometria del robot y un mapa
previamente almacenado “a mano” del drea de interés en donde el
robot realiza su tarea.

Debido a que los recursos computacionales disponibles en el robot
humanoide son muy limitados, la implementacién de PTAM, o algtn
otro algoritmo de VSLAM, comprometeria el funcionamiento general
del robot.



IMPLEMENTACION DEL SISTEMA DE
AUTOLOCALIZACION.

6.1 INTRODUCCION

La autolocalizacién tiene un papel importante en las tareas de un
robot movil, en los dltimos afios competiciones como “DARPA robot
challenge” han mostrado la importancia de conocer la posiciéon del
robot y la estructura del entorno a fin de interactuar con él [27]. Los
torneos de RoboCup necesitan dos aspectos de la autolocalizacién:
local y global; en los juegos de ftatbol es necesario estimar la distancia
a un objeto especial respecto a un marco coordenado global y fijo.
Conocer la ubicacién de los objetos mas importantes en el campo tales
como la pelota, robots oponentes, porteria y compafieros de equipo,
pudiera conducir al mejoramiento de algoritmos de estrategia o toma
de decisiones.

De la seccién 1.4 es claro que el costo computacional es el principal
problema si se utiliza un algoritmo de autolocalizacién en un dispo-
sitivo moévil de bajas prestaciones como un cuadrorotor o un robot
humanoide para las competiciones de RoboCup que es el principal
interés del equipo dotMEX del Departamento de Control del Centro
de Investigacion y de Estudios Avanzados del Instituto Politécnico
Nacional (CINVESTAV).

Impulsados con la idea de las competiciones de RoboCup donde el
mapa es previamente conocido pero extremadamente dindmico, y el
procesador del robot debe resolver la cinemadtica y dindmica del robot,
toma de decisiones entre otras tareas, se propone un método de relo-
calizacién basado en regresion general (Ver seccién 5.1) y odometria
con el objetivo de mantener el costo computacional constante.

6.2 MAPA

Usualmente, para resolver el problema de Relocalizacién se crean ma-
pas del entorno en forma de bases de datos en las que se guardan los
mapas de dicho entorno, creados mediante algtin algoritmo de SLAM
y camaras RGBD [37], que permitan la futura relocalizacioén del robot
después de, por ejemplo, una caida o de haberse ausentado de dicho
entorno.

Especificamente en A. Gee y W. Mayol [12] es utilizado para pro-
veer una gran cantidad de informacioén al algoritmo, con el afdn de
obtener un buen resultado.
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Figura 6.1: Vista superior para seguimiento de trayectoria.

A pesar de las restricciones para utilizar sensores activos en las
competencias de RoboCup, crear un banco de datos sin un algoritmo
de SLAM es posible para aplicaciones en ambientes cerrados.

Debido a las restricciones en las competiciones RoboCup, en don-
de se prohibe el uso de sensores activos, no es posible utilizar me-
diciones de profundidad, la cual sélo se puede obtener con sensores
activos. Mds atn, la disponibilidad de potencia de coémputo reduci-
da en los robots humanoides de competicién no permite el uso de
técnicas de VSLAM para crear los mapas SLAM para relocalizacion.
Sin embargo, proponemos resolver el problema creando una base de
datos con imagenes capturadas por el humanoide desde un conjunto
pequefio de posiciones conocidas elegidas juiciosamente para cubrir
la mayor cantidad posible del espacio de trabajo. Para ello es necesa-
rio conocer con precision las posiciones desde las que se capturan las
imégenes guardadas, lo cual se hace mediante una cdmara suspendi-
da del techo que proporciona una vista superior del entorno, incluido
el robot, a partir de la cual se calcula la posicion (x,y,60) desde la que
el robot captura tales imagenes, tal como se muestra en la figura 6.1.
En cada una de las posiciones elegidas el robot captura 10 imagenes
en las direcciones Este, Sur, Oeste, Norte, Noreste, Noroeste, Sureste
y Suroeste.

La informacién de las imdgenes y odometria obtenida del robot
Darwin son transmitidas via TCP/IP a una computadora central que
es la responsable de recolectar la informacién. Se eligen pocas image-
nes pero de alto contenido estratégico para crear el mapa y generar
key-frames, manteniendo asi un costo computacional compatible con
las prestaciones del sistema.

Ademais, los experimentos han mostrado que no todos los pixeles
son tutiles debido a que la posicién de relocalizacion del robot puede
establecerse en una posicién cinematica fija del humanoide, por lo
tanto, se utilizan pequefias imagenes para generar los bancos de da-



6.3 REGRESION GENERAL

Figura 6.2: Interfaz grafica para la generacién del mapa.

tos, en este trabajo imédgenes de 6x40 pixeles de resolucién mostraron
tener buenos resultados. La Figura 6.2 muestra posiciones de cdma-
ra para un mapa pequefo creado con la metodologia descrita. La
coordenada en lineas gruesas es la vista actual del robot, los demas
describen las posiciones del mapa de imédgenes.

Antes de guardar las imdgenes del mapa en la base de datos se
escalan y se normalizan.

La relocalizacién se realiza tan solo en ciertas posiciones estableci-
das mediante una solicitud especial al Médulo de Toma de Decisio-
nes a fin de optimizar los recursos del CPU. No se consideré hacer
la relocalizaciéon de manera continua para no distraer al Médulo de
Toma de Decisiones quien estd encargado de muchas tareas sustan-
tivas y no es conveniente exigirle una tarea constante de analisis de
imagenes correspondiente a la tarea de relocalizacion.

El sistema visual de obtencién de la posicién actual del robot tam-
bién se utiliza para capturar la trayectoria real que sigue el humanoi-
de DarwinOP durante su recorrido y asi poder compararla contra la
posicién estimada por nuestro sistema VSLAM vy calcular de manera
objetiva el error correspondiente.

6.3 REGRESION GENERAL

A diferencia de la seccién 5.1 la regresion general utilizada en el algo-
ritmo tiene una diferencia en el kernel Gausiano utilizado tal que:
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donde:

d; = exp <—k 3 (coj — ci]')2> (6.1)
=1

J

n
o=y (=4 (E -1+ @-0) ) 6
=

donde ¢y es la intensidad del pixel de la imagen actual, ¥ y § son
la estimacion de posicién y la estimacion del In(g) de la odometria
respectivamente. Por lo que la estimacién X es una suma ponderada,
donde la contribucién de cada imagen muestra se determina por la
distancia euclidiana entre la imagen muestra y la vista actual de la
cadmara, la posicion de la odometria y la posicion de cada imagen en
el mapa.

6.4 ODOMETRIA

Se eligi6 utilizar cinemadtica directa para obtener la posicién estima-
da del robot, empleando la posicién de las articulaciones en todo
momento. Se utilizé la configuracién de la cinematica del humanoi-
de DarwinOP de la seccién 2.2.2 para generar la matriz Denavit-
Hartenberg siguiente:

_1 0 d a o ]
1 0 —e 0 0
2 %—}—C]l 0 0 %
D— 3 % +q1 d 0 %
4 q3 0 —c O
5 Ja 0 —-b O
6 g5 o o0 %
L7 g6 0 —a 0 |

A partir de la solucién de la cinemadtica, se genera un vector 6D
con la informacién de la ubicacién del robot. El desplazamiento se
calcula continuamente leyendo el vector de posicién. La distancia en
la direccion de x se calcula a través de la amplitud del paso, la Figura
22 muestra la posicién en la direccién x del pie izquierdo y derecho
relativo al plano coordenado del robot en un caminado recto.

La distancia recorrida se calcula de la siguiente manera:
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Figura 6.3: Posicién en x del pie izquierdo y derecho.
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Figura 6.4: Posiciéon en y del pie izquierdo y derecho.

Xg = abs (x;) — abs (x,)

De la misma manera el desplazamiento de y se obtiene con un
andlisis similar de la Figura 6.4:

YR=Y1+Yr

Finalmente, el angulo de yaw se obtuvo sumando los giros de las
articulaciones de las caderas debido a que la cadena cinematica es
simétrica al girar. La Figura 6.5 muestra una prueba en un circuito
cuadrado de 9o x 9o cm donde pueden apreciarse la trayectoria real
y estimada.

Debido al deslizamiento que existe entre los pies del robot y el
piso, las trayectorias de odometria nunca se repiten en el mismo ex-
perimento.

65 EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

El desemperio del método de autolocalizacion propuesto se probé con
diferente ntiimero de imégenes en la base de datos a fin de mostrar y
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—

A o )

Figura 6.5: Odometria obtenida del robot humanoide.

analizar los resultados en dos trayectorias diferentes. El robot Darwin
se utiliz6 para comparar los resultados con la trayectoria real.

En el primer experimento el objetivo fue probar la efectividad del
algoritmo sin la contribucién de la odometria. Se utilizé un mapa con
20 imégenes obtenidas de la grabacion en trayectoria diagonal del

Primer experimento  robot en posiciones fijas.

Primeramente el algoritmo de autolocalizacién se utilizé para esti-
mar la posiciéon de seis imagenes que ya conformaban el mapa, con
el objetivo de verificar la efectividad del método pero sin utilizar la
informacién de la posicién de la imagen. La Figura 6.6a muestra el re-
sultado, la trayectoria en amarillo (trayectoria de la autolocalizacién)
es muy cercana a la trayectoria real (trayectoria roja) y es claro que no
es conveniente agregar la informacién de la odometria debido a que
podria perjudicar la localizacién. El error entre la trayectoria real y la
estimada puede observarse en la Figura 6.6b. El error fue calculado
como la distancia euclidiana entre la trayectoria autolocalizada y la

Segundo  trayectoria real.
experimento El segundo experimento consiste en probar una trayectoria diferen-
te y estimar la posicion del robot utilizando el mapa almacenado en
el experimento uno pero con imédgenes obtenidas por el robot en la
nueva trayectoria. El robot caminé en la misma direccién del experi-
mento uno pero con diferente trayectoria.

Agregar informacién de la odometria en este caso (con un expe-
rimento maés real), mejora el resultado agregando consistencia en la
posicién en la que se solicité una localizacién. Sin embargo, la orienta-
cién contintia con un incremento en la orientacién debido a la pobre
cantidad de imdgenes que conforman el mapa, el robot debe asociar
nuevas imdgenes entrantes con el mundo conocido por el robot (que
es una trayectoria en linea recta). Los errores respecto a la nueva tra-
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Figura 6.6: Resultados experimento No. 1.
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Figura 6.7: Experimento No. 2.

yectoria se observan en la Figura 6.7, puede observarse que la reloca-
lizacién con odometria mejora las localizaciones y la posicién.

Finalmente se grabé un mapa con 50 imagenes tomando en cuenta
diferentes trayectorias y posiciones a fin de probar el método con el
robot recorriendo una trayectoria con un giro de 180°. Debido a que
la odometria pierde precisiéon con las vueltas, el factor k en (6.1) y
(6.2) se utiliza para incrementar o decrementar la preponderancia de
las imagenes con respecto a la informacién de la odometria en ese
momento, también se utilizan para eliminar por completo la aporta-
cién de la odometria cuando el robot sufre una caida o pérdida de
orientacién. La Figura 6.8 muestra la trayectoria y el error a lo largo
de las nueve solicitudes de autolocalizacién que hizo el robot.
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Figura 6.8: Resultados experimento No. 3.



CONCLUSION Y TRABAJO FUTURO.

7.1 OPTIMIZACION DE GRAFOS.

En el capitulo 4 se present6 la plataforma que se utilizard en el De-
partamento de Control Automaético para el andlisis del problema de
SLAM utilizando el panorama de optimizaciéon de grafos. Aunque
PTAM no es un programa convencional de SLAM se eligié como pla-
taforma front-end debido a que el objetivo de esta linea de investi-
gacion es experimentar con algoritmos de optimizacién robustos a
ambientes dindmicos proponiendo un método de optimizacién como
nuevo back-end SLAM. El propésito de esta tesis fue enlazar PTAM
y g%0 y corroborar que el primero puede utilizarse como plataforma
de experimentacion orientada a un anélisis de grafos. Los resultados
fueron satisfactorios. La trayectoria obtenida por PTAM se optimi-
26 satisfactoriamente en g0 obteniendo un mapa de posiciones con-
gruente a pesar de que se experiment6 con oclusiones incluidas en el
trayecto.

Los algoritmos back-end son una buena drea de oportunidad para
los algoritmos de optimizacién y control robusto desarrollados en el
departamento del CINVESTAV puesto que el andlisis puede desarro-
llarse fuera de linea tanto para mapas en 2D como para mapas en 3D
utilizando seis grados para la ubicacién del robot.

7.1.1  Trabajo futuro

La posibilidad de establecer un problema de SLAM como un proble-
ma de grafos puede utilizarse para mejorar la asociaciéon de datos.
Partiendo del hecho de que la asociacién de datos se realiza en ba-
se a un andlisis de incertidumbre, se propone utilizar el programa
de optimizacién para elegir cudl serd la mejor asociacién a partir de
las mediciones en cada paso del robot y las incertidumbres que exis-
ten entre la medicién de cada feature. El grafo que debera buscarse
entonces serd el que se muestra en la Figura 7.1.

A partir de aqui, la nueva asociacién de datos podra utilizarse para
mejorar la trayectoria del robot y la elaboracién del mapa. El prin-
cipal objetivo de esta propuesta es poder establecer una hipotesis H
robusta a ambientes dindmicos y perturbaciones que puedan acercar
a la solucién del problema de SLAM, por lo que utilizar un método
robusto como AEM podria ser una alternativa viable para un back-end
al poder realizar la optimizacién fuera de linea.
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Figura 7.1: Grafo propuesto para la nueva asociacién de datos.

7.2 AUTOLOCALIZACION PARA ROBOT HUMANOIDE DARWINOP.

En el Capitulo 6 se present6 la implementaciéon de un método de au-
tolocalizaciéon basado en relocalizacién e informaciéon de odometria
fue presentado. Se demostré que un algoritmo de costo computacio-
nal constante puede utilizarse en sistemas embarcados para entornos
controlados. El error del método de regresion general fue reducido
fortaleciendo el método con informacién de odometria.

Los experimentos mostraron que entre mayor sea la base de da-
tos de imédgenes del mapa del robot, mayor serd la precision de la
localizacion obtenida mediante el algoritmo en el area.

La autolocalizacién en el robot humanoide no interfiri6 en la tareas
sustantivas que el robot necesita desarrollar, permitiendo asi incluir
otros algoritmos que mejoren el desempefio de los jugadores en el
partido.

Una de las desventajas del método presentado es que las ubica-
ciones en donde el robot solicita su ubicacién son muy delicadas, al
utilizar solo un fragmento de la imagen y debido a que no es posible
generar imagenes sintéticas que formen parte del banco de datos del
mapa, las condiciones del terreno deben ser ideales para la autolo-
calizacién, es decir, no debe haber desniveles en el piso que puedan
provocar la solicitud de localizacién con una imagen desorientada.

La sintonizacién de las ganancias para el algoritmo de relocaliza-
ciéon debe hacerse adaptable al sitio en donde el algoritmo se utiliza,
el deslizamiento sigue jugando un papel importante en la exactitud
de la autolocalizacién por lo que la aportaciéon de la odometria debe
manejarse con mesura y andlisis previo al ajuste para su uso.



7.2 AUTOLOCALIZACION PARA ROBOT HUMANOIDE DARWINOP.

7.2.1  Trabajo futuro

Es necesario un analisis del costo computacional contra el tamafio del
mapa, uno més de la precisién de la posicién estimada y el drea de
cobertura de la autolocalizacién, a fin de que se establezca una cuota
de los recursos computacionales que este algoritmo requiere para una
aplicacién en especifico.

Debido a que no es posible utilizar sensores activos para compe-
tencias ,es recomendable sustituir la cAmara del robot Darwin por
una camara estéreo y poder medir la profundidad de algunos puntos
para extrapolarlos y lograr una aproximacién a imagenes RGBD, ge-
nerar vistas sintéticas a partir de estas y mejorar la estimacion de la
ubicacion.

Asimismo, el método presentado, puede ser utilizado para comen-
zar a estudiar un algoritmo de relocalizacién que sea robusto a pertur-
baciones, las oclusiones en las imdgenes que adquiere el robot duran-
te el juego serdn muy probablemente diferentes a las vistas utilizadas
para realizar el mapa, el robot debe ser capaz de saber si la informa-
cién obtenida en el intento actual de localizarse es congruente con su
historial aunque el robot haya caido o se haya desubicado.
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