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Capitulo 1

Introduccion

En la actualidad la robdtica enfrenta grandes retos, dentro de los cuales, uno de los mas
desafiantes es el obtener mecanismos robustos y eficientes para modelar ambientes de
creciente complejidad, haciendo uso de robots mdviles para su exploracién. Este problema
de localizacidén y mapeo simultaneo es conocido como SLAM, el cual nace de la necesidad
de construir un modelo del entorno y estimar al mismo tiempo la ubicacién del robot. Por lo
anterior, es necesario enfocarse en la navegacion de robots moéviles, la cual permite
desarrollar tareas robustas en donde es preciso desplazarse en ambientes complejos sin
ayuda o supervision humana, para esto, se hace uso de las capacidades para sensar y
moverse sin colisionar con obstaculos, existentes en el ambiente, que se pueden integrar a
los robots. Muchos enfoques han tratado con el problema de SLAM sin tener un éxito
concreto, dado que se limitan a extraer caracteristicas geométricas y representar sus
posiciones en el mapa o discretizar el espacio en células y clasificar cada una como ocupada
0 vacia, lo que provoca que se restringa el campo de aplicacion a ambientes con geometrias
bien definidas o de dimensiones limitadas, para ello, se han generado nuevas propuestas
para dar solucion al problema de asociacion de datos para SLAM, destinado a la
construccion de ambientes complejos, como lo es la incorporacion de curvas B-Splines

como una herramienta para la descripcién de obstaculos con geometrias complejas.



En el laboratorio de MOVIS se han realizado proyectos referentes a la planificacién de
movimientos y trayectorias. Asi mismo, en los ultimos 15 afios se han propuesto estrategias
para la navegacion y exploracion con robots moviles, dichas propuestas han sido
implementadas, en su mayoria, a nivel de simulacion. Sin embargo, los resultados obtenidos

han sido satisfactorios en las diversas areas de aplicacion con robots en entornos reales.

El documento de tesis esta dividido de la siguiente manera:

El capitulo 2 contiene un resumen del estado del arte, con el cual, se presentan los
trabajos previos que forman un precedente para el trabajo que se realiza, los cuales abarcan
diferentes topicos como lo son las alternativas que se han tomado para la solucién de
problemas de SLAM, las bases de implementacion e introduccion de las curvas B-Splines
dentro de los problemas de exploracion, entre otros. El Capitulo 3 es el capitulo central de
la tesis, en él se presenta la definicion de la estrategia propuesta y los recursos utilizados
para su implementacion, de igual forma, se detallan los fundamentos que se utilizan para la
localizacion del robot, el uso del algoritmo de filtro de particulas y la gestion de los datos
utilizando curvas B-Splines. En el Capitulo 4 se presentan los resultados obtenidos de la
implementacion de la estrategia propuesta bajo diferentes entornos desconocidos para el
robot, esto a nivel de simulacién, dentro de los escenarios se presentan situaciones
diferentes donde se pondra a prueba el algoritmo de exploracion integrada basado en SRT
que se propone Yy el resultado de obtener las caracteristicas del mapa utilizando las
propiedades de las curvas B-Splines. Finalmente, en el capitulo 5, se establecen las
conclusiones y el trabajo a futuro que se puede realizar para continuar con el tema central
de la tesis.

En este proyecto de tesis se propone desarrollar un sistema robético con el objetivo de
realizar la exploracion autonoma, auto localizacion y mapeado de ambientes desconocidos
con ayuda de un robot maovil, en este caso el robot diferencial Pioneer P3-DX, teniendo como
principal caracteristica la incorporacion de curvas B-Splines como medio para describir
obstaculos con geometrias complejas dentro del entorno de exploracion, y utilizar dicha
informacion contenida en ellas, para encontrar puntos caracteristicos del ambiente que
puedan ser asociados. Las estrategias para el desarrollo del sistema roboético seran

presentadas mas adelante.



Capitulo 2

Estado del arte

Un aspecto fundamental para la exploracion en ambientes desconocidos con robots
moviles, es precisamente el hecho de conocer las caracteristicas que posee tanto el robot
movil como el entorno a explorar, al igual que sus condiciones, el cual puede ser estatico o
dinamico. A partir de dichas caracteristicas, es posible recabar informacion que puede ser
eficazmente aprovechada para la localizacion del robot, y, en consecuencia, en la calidad
del mapa que se obtiene al finalizar la exploracion. La localizacién y mapeo simultaneo
(SLAM) es un problema complejo en la investigacion de la robotica mavil, dentro del contexto
del problema, un robot mévil explora y censa una region desconocida, ademas construye un

mapa y se localiza en él.

2.1 Localizaciéon

Para realizar la exploracion de un entorno determinado la mayoria de los robots viajan a
través de él. Esto significa que algunos comandos de movimiento tienen que ser enviados
a los actuadores de movimiento del robot para que este pueda desplazarse, a medida que
el robot se mueve a través del entorno, se da lugar a un problema conocido como errores
odométricos. Los errores odométricos hacen referencia a un desface entre el movimiento

deseado especificado a través de los comandos de control y el movimiento real logrado por
3



los actuadores de movimiento. El problema de la localizacién autbnoma se ha investigado
por mas de dos décadas, en dicho tiempo, se han generado una variedad importante de
paradigmas que buscan determinar la posicion y orientacion del robot con respecto a los
objetos en el entorno. Una vez que se adquiere la informacién referente a la pose del robot,
por localizacién, se utiliza como marco de referencia para el mapeo, de esta forma, se
interpretan y localizan las observaciones del robot y se construye un mapa a partir de ellas.
Con lo anterior, se establece que la localizacién y el mapeo son interdependientes.

De igual manera, se reafirma que la navegacién es una de las mas desafiantes
competencias requeridas en un robot movil y para que esta tenga éxito se deben contemplar
cuatro bloques de construccion de navegacion [1]. Uno de los bloques es el mencionado
previamente, la localizacion, donde el robot debe determinar su posicién en el ambiente,
por lo cual, también debe ser capaz de interpretar sus sensores para extraer los datos
significativos que estan presentes en el ambiente explorado, esto se conoce como
percepcion, mientras el robot realiza la exploracion debe decidir cémo actuar con el fin de
cumplir los objetivos definidos inicialmente esto se define como conocimiento y finalmente
se debe establecer el control de movimientos para que el robot pueda modular las salidas

de sus motores para alcanzar la trayectoria deseada [2].

posicion | Actyalizacién

I de Posicién

| A

\lr observaciones

i emparejadas
= Prediccion de
Codificador > ..
posicion
' Si
: ‘l/.
osicion predicha A .
| P H ..~ Empareja
Mapa Jl > miento
datos del sensor o

= e ,
0 caracteristicas extraidas
o
w . s
g Observacién
o

Figura 2.2.1 Esquema general para localizacion de robots méviles.



Como se ha mencionado, los problemas odométricos hacen imposible que el rendimiento
perfecto del robot y el conocimiento se logren bajo un entorno real, debido a que mientras
se desplaza en el entorno el robot pierde informacién acerca de su ubicacién. Para evitar
gue la incertidumbre de la posicion crezca de forma indiscriminada, el robot debe localizarse
en relacién con su mapa de entorno, para esta tarea, puede hacer uso de sus sensores y
realizar observaciones de su entorno. De tal manera, la informacion proporcionada por la
odometria del robot, mas la informacion recabada de las observaciones, se pueden
combinar, para abordar de mejor forma, el problema fundamental de estimar la ubicacion
del robot. En [1] la solucién a este problema se plantea a través de técnicas probabilisticas,
las cuales se basan en una representacion discreta de posiciones robdéticas, a las cuales se
les asigha un valor de probabilidad, el cual representa la creencia de que el robot se
encuentre efectivamente en dicha posicion. En resumen, el objetivo principal es calcular la
probabilidad de cada posicion del robot de manera individual dada el codificador y el sensor
que el robot ha recogido, y de esta manera, tener un conocimiento mas realista de la

posicién que puede adoptar el robot durante los diferentes momentos de la exploracion.

La localizacion probabilistica es un algoritmo probabilistico, que permite que las
incertidumbres que surgen de los modelos de movimiento incierto y las lecturas ruidosas de
los sensores se tengan en cuenta de una manera basada en principios. El filtrado de
Kalman, es una forma de estimacién probabilistica, que utiliza una representacién de
densidad de probabilidad gaussiana, otros métodos de estimacion probabilistica son los
métodos bayesianos, que primordialmente incorporan conocimiento previo para poder
estimar modelos utiles dentro de un espacio muestral y de este modo estimar parametros
gue provengan de la experiencia y el filtrado de particulas, estos métodos permiten manejar

distribuciones mas generales.

2.2 SLAM

Existen ocasiones en las que se conoce de antemano el entorno en el cual se desplazara
un robot, sin embargo, en la mayoria de los casos el agente robético deberd moverse en un
entorno totalmente desconocido, donde no se tiene acceso a un mapa del entorno, y es en
ese momento cuando los problemas de SLAM (Simultaneous Location and Mapping)

surgen. El objetivo del proceso de SLAM es usar el entorno para actualizar la posicién del



robot, ya que no se puede confiar directamente en la odometria, por ello, se utilizan
escaneos laser del entorno para corregir la posicion del robot.

Un aspecto que podemos establecer, sin ninguna duda, es la necesidad de que los robots
conozcan su localizacién, por lo tanto, un mapa es fundamental para que esta tarea sea
mas facil. Al proporcionar al robot de un contexto espacial mas elaborado se puede lograr
desarrollar un comportamiento mas inteligente, por esta razon, los mapas permiten a los
robots ir mas alla de un comportamiento reactivo. En la mayoria de las aplicaciones el robot
tiene que estar equipado con sensores que le permitan observar su entorno y construir un
mapa para si mismo (mapeo). Si asumiéramos un conocimiento perfecto de la ubicacién del
robot, el principal reto del mapeo es realizar la descripcion més precisa de la realidad fisica

basada en las lecturas de los sensores, incluso con el ruido asociado al sistema de medicién

3].

En general, el mapa y la informacién asociada a la pose del robot nos permiten definir el
contexto en cual se pueden relacionar observaciones, decisiones y acciones que debera
emprender el robot a lo largo del tiempo de exploracion. De esta manera, al aplicar técnicas
de SLAM, es que se pude realizar con éxito el proceso de localizacion autbnoma de una
forma completa, donde un robot movil se encuentra en un lugar desconocido perteneciente
a un medio ambiente igualmente desconocido, todo esto debido a que SLAM no necesita
un conocimiento previo del entorno. En [4] se afirma que la definicibn de un método robusto
de SLAM dotaria a los robots de una verdadera autonomia, ya que, en la actualidad, los
métodos de SLAM se han limitado a plataformas especializadas, entornos pequefios y
ciertas tecnologias de sensores. De esta manera las investigaciones se han centrado en la
necesidad de encontrar una solucion robusta para SLAM, que sea funcional en los diferentes
modelos de robots y que permita la construccion de mapas grandes y precisos de los
entornos, teniendo en consideracion que, la solucion debera ejecutarse en tiempo real y
trabajar bajo limitaciones en la memoria de los robots.

Los algoritmos de SLAM puede ser aplicado de forma online u offline. El online tiene como
objetivo que el robot sea capaz de procesar la informacion mientras navega en el ambiente,
en otros términos, se realiza una estimacion sobre la posicién posterior momentanea, que

adopta el robot, en apoyo con el mapa:

p (X, M|Z1.t, Ugt) (2.1)



Bajo este contexto x; corresponde a la pose del robot en el tiempo t, m es el mapay z;.;
y u,.; hacen referencia a las medidas y los controles, respectivamente. Por otra parte, en el
offline el proceso de SLAM es realizado sobre un conjunto de datos que se recabaron con
anterioridad en algun robot, que comparte caracteristicas en cuanto a sus sensores y
odometria. En [5] se hace menciéon que, un algoritmo de SLAM puede llevar una
representacion o mapa de su ambiente en diversas maneras. Dada la variedad de mapas,
es fundamental realizar un estudio de sus ventajas y desventajas. De tal manera, que al

realizar la eleccion de un mapa se deberan tener en cuenta, segun [2], lo siguiente:

e ¢ Es necesario mantener el mapa en nociones métricas?

e ¢ Cuadl es el uso que se le dara al mapa?

e (El entorno es dinamico?

e ¢ De qué sensores se dispone?

e ¢ De cuéanto poder de computo se dispone?

2.2.1 Filtro de Kalman extendido

Retomando la historia de la aplicacion de algoritmos SLAM se encuentra que el mas
influyente de estos se basa en el filtro de Kalman extendido (EKF), el cual es una extension
del filtro de Kalman, donde las ecuaciones no lineales son linealizadas. Una de las primeras
soluciones que aplican este enfoque se presenta en [6], donde el proceso de construccion
del mapa se realiz6 considerdndose como una extension de la tarea de localizacion. En este
trabajo tanto el robot como la construccion del mapa se realizan simultdneamente, para ello,
un Unico vector de estado es utilizado, y de esta forma, se representan todas las variables
del sistema en las que se esta interesado. Inicialmente los trabajos se desarrollaban bajo la
base de Kalman SLAM, sin embargo, tras el avance de investigaciones aparecieron
algoritmos mas sofisticados con técnicas para extraer y representar caracteristicas

presentes en el entorno, algoritmos para realizar la fusion de diferentes tipos de sensores,

7



métodos para mejorar la asociacidon de datos y técnicas que permiten reducir el costo
computacional y mejorar la consistencia del filtro. A partir de todas las mejoras que surgieron
del clasico Kalman SLAM surge EKF, siendo uno de los enfoques de SLAM mas populares

utilizados en la actualidad.

En el EKF-SLAM, el mapa es un gran vector de sensores de apilamiento y los estados de
puntos de referencia, se modela por una variable gaussiana. Este mapa, también llamado
mapa estocastico, es mantenido por el EKF a través de los procesos de prediccién, por
medio del movimiento de los sensores, y correccion dadas las observaciones realizadas por
los sensores sobre los puntos de referencia, que se encuentran en el entorno tras un mapeo
previo. El filtro de Kalman extendido asume que el modelo dinamico del sistema y el modelo

de observacion son establecidos por funciones no lineales f y h, respectivamente:

Xiv1 = fXg, Up) + wy (2.2)

Donde Xj;, son los estados del sistema, mientras que U, representa los controles de
entrada. Z, son las mediciones de los puntos de referencia, con k € N, que representa el
tiempo discreto. Por ultimo, w,y v, son la representacion de los ruidos de entrada que tiene
el sistema, dichos ruidos, tiene las caracteristicas de ser de tipo gaussiana y con media

cero.

El EKF-SLAM es considerado, por la mayoria de los autores, como un proceso de 3

etapas:

1. Estado de Prediccion: Hace referencia al movimiento que realiza el robot, es
necesario estimar donde estara el robot en un tiempo k en el futuro, esto es
realizado a partir de estimaciones incrementales, donde la distribucion resultante,
después de que el robot se desplaza, es calculada en base a el estado X;, previo
del robot. Sin embargo, en medida que el robot se mueve, la incertidumbre de la

posicion crece y la correlacion con las caracteristicas del mapa disminuye.

2. Estado de Actualizacién: Esto sucede en el momento que una caracteristica es

re-observada, esta etapa se aplica con el objetivo de reducir la incertidumbre y
8



mejorar la estimacion del estado en general. La estimacion de la pose del robot
sera cada vez menos precisa, dada la incertidumbre del actuador, esto mientras

no se produzcan re-detecciones histoéricas.

3. Afadir Nuevos Puntos de Referencia: Se trata de afiadir la informacién que
relaciona viejos puntos de referencia con los nuevos. La informacion de la pose

del robot es indispensable para agregar la nueva informacion.

En la parte inicial del algoritmo se cuenta con la posicién del robot y una matriz de
covarianza, la cual representa la incertidumbre de pose, por lo tal, ningin punto de
referencia se ha afladido al mapa. Al detectarse un nuevo punto de referencia el vector de
estado y la matriz de covarianza se extienden por medio del proceso de inicializacion
denominado aumento de estado. El algoritmo estandar de Kalman se resume de forma

compacta en la figura 2.2.1.

Algoritmo del Filtro de Kalman Extendido (Xy_1, Pj_1, Uy, Z)

1. Xl; < f()?k—lluk' 0)
2. P« AgPr_1A% + Qg

3. K, « P;HF(H,P HI + Rt
4, X;k<_)?];+Kk (Zk_h()?k_lo))
5. Pk = (I - Kka)Pk_

X« [X +xyyn]”
PN*IN*L | Py J¥ +].R];

rN+1 rryT
P < P""],

© © N o

PN+1T - (PTN+1)T

Figura 2.2.1 Algoritmo EKF.



Dentro del contexto del algoritmo EKF, X representa los estados del sistema, P es la
matriz de covarianza del sistema, A es el jacobiano del modelo de prediccion, u es la entrada
de control, z son las observaciones, Q representa la incertidumbre asociada, R es la
covarianza de la observacion, H es el jacobiano del modelo de medicion h, K es la ganancia
de Kalman, J, es también el jacobiano del modelo de prediccién, pero con respecto al

modelo de medicion.

Analizando la estructura del algoritmo se encuentra que, en las dos primeras lineas, se
define la etapa de prediccidn, en la linea 1 se describe el proceso asociado al movimiento
del robot en el cual se incorpora el control u;, mientras que la linea 2 denota la incertidumbre
asociada a P, estas estimaciones solo afectan la pose estimada del robot. De las lineas 3
a5sellevaacabolaetapade actualizacién, enlalinea 3 se calcula la ganancia de Kalman
Kj, incorporando la incertidumbre de la medicion, asociada a la observacion actual z,. Por
su parte, las lineas 4 y 5 denotan el proceso en el cual la matriz de ganancia de Kalman
propaga cambios a lo largo de la estimacion del mapa. Finalmente, en las lineas 6 a 9 se
establece el proceso de afiadir nuevos puntos de referencia, en la linea 6 el vector de
estado X es actualizado con un nuevo punto de referencia, y para terminar se afiade la
covarianza para el nuevo hito a la a matriz de covarianza del sistema P, esto en las lineas
7y09.

EKF-SLAM tiene la particularidad de mantener la incertidumbre total durante todo
momento, mientras se realiza la construccion online del mapa. Se debe puntualizar que el
proceso de localizacion tiende a volverse mas dificil y menos preciso cuando pocos puntos
de referencia estén involucrados en el, esto genera un efecto domino que provoca que la
asociacion de datos también sea mas dificil por las incertidumbres que deben superarse.
En general EKF-SLAM es una solucion importante adoptada en diferentes investigaciones,

sin embargo, deben considerarse las limitaciones que presenta como que:

e La distribucion gaussiana asumida para el estado del sistema no corresponda a la
realidad, ya que el EKF hard que las estimaciones de los momentos de la
distribucion se vayan degenerando con el tiempo, esto producira valores
optimistas para la matriz de covarianza del mapa obteniendo como resultado

inconsistencias, tal como se plantea en [7].
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e EIl costo computacional crece al cuadro a partir del nUmero de objetos contenidos
en el mapa. Esto debido a la necesidad de actualizar la matriz completa de
covarianza del mapa después de cada medicion, esto es una limitante para su

aplicacion en un entorno real.

Como se ha establecido el EKF-SLAM es una solucién que ha sido adoptada y se ha
popularizado su aplicacion, si bien es importante entender que no es un proceso simple para
implementarse este dota de ventajas significativas para atacar el problema de SLAM. De
igual manera, se deberan considerar las limitantes presentadas, dado que ambos problemas

se vuelven criticos en escenarios grandes.

2.2.2 Filtro de Particulas

Los filtros de particulas son modelos matematicos, los cuales, representan la distribucién
de probabilidad como un conjunto de particulas discretas en el espacio de estados [8]. El
principal objetivo de este método es rastrear una variable de interés, tipicamente no
gaussiana y potencialmente multi-modal en las funciones de distribucién de probabilidad.

El filtro de particulas (FP) es utilizado para estimar el estado de un sistema que sufre
cambios a través del tiempo. Fue propuesto por N. Gordon, D. Salmond y A. Smith en 1993
[9], bajo el nombre de Filtro Bootstrap, con la intencion de implementar Filtros Bayesianos
recursivos mediante el método de Monte Carlo, el cual tiene una especial aplicacion en los
problemas que tienen una dificil solucion por métodos exclusivamente analiticos o
numericos, pero que dependen de factores aleatorios 0 se pueden asociar a un modelo

probabilistico artificial.

En concreto, el FP representa la densidad a posteriori mediante un conjunto discreto de
N particulas (m4,..,my) Yy sus probabilidades asociadas (my,...,my), €l principal
inconveniente de los filtros de particulas es que escalan exponencialmente con la dimension
del espacio de estado. Sin embargo, su habilidad y ventaja para modelar distribuciones
multimodales, por un conjunto de muestras, es una ventaja que los coloca por encima de
otros filtros. El filtro de Kalman, como se ha mencionado, se restringe a distribuciones

gaussianas.
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El algoritmo de FP consiste en tres etapas:

1. Muestreo: Crea una nueva generacion S, de particulas basada en el conjunto

previo S;_;.

2. Ponderacion de Importancia: En esta etapa se calcula una importancia de peso

para cada muestra del conjunto S,.

3. Remuestreo: Toma N muestras del conjunto S,. De tal manera que, la probabilidad
para tomar una particula es proporcional a su peso. El nuevo conjunto S; es dado

por las particulas tomadas.

Las etapas antes mencionadas estan representadas en el algoritmo del FP, el cual se

muestra en la figura 2.2.2:

Algoritmo del Filtro de Particulas

Entrada: Conjunto de muestrasS;_,y datos d.
1. S, =0
2. parai =1 hasta N hacer

tomar § m(s;| st[i_]l, d)

4, w=n[p@| st[ﬂl, d)][m(8 | s,_[i_]l, d)]t donde n es un normalizador

5. S, =S+ (5,W)

6. fin

7. S =0

8. paraj =1 hasta N hacer

9. tomar una muestra st[i] de S,. Entonces sgi] es tomada como probabilidad wt[i]
10. Se =S+ (s

11. fin

12.regresar S,

Figura 2.2.2 Algoritmo del filtro de particulas.
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El filtro es una alternativa interesante y en diversos estudios se ha incorporado para la

solucion de problemas de SLAM, siendo el algoritmo de FastSLAM es mas popular. Esta es

una solucion estocéastica de SLAM que involucra tres conceptos importantes:

Rao-Blackwellisation: La aproximacion resulta de dividir la distribucién conjunta
del espacio de estado en una parte muestreada, en la que los estados de la pose
del robot se representan por medio de particulas, y los estados de referencia se
estiman analiticamente mediante filtro de Kalman, la particibn de estado esta

definida como:
p (Xvo:k:m | ZO:k) UO:k) (24)
=p (Xvo:k | ZO:k' UO:k) p (m | XvO:k' ZO:k! UO:k)

=D (Xv0:k | ZO:k' UO:k) p (m | X‘DO:k' ZO:k)

Donde X,,., hace representa el historico de posiciones del vehiculo, m es el
conjunto de puntos de referencia, Z,., s una secuencia de mediciones, por su

parte, U,., €S una secuencia, pero de entradas de control.

Independencia Condicional: Esta parte hace referencia a que las caracteristicas
en SLAM se correlacionan debido a la incertidumbre en la posicion del robot. En
un ambito utopico donde la trayectoria del robot fuera perfectamente conocida
cada caracteristica podria ser estimada independientemente, esto es
representado en la figura 2.2.3 donde se denota la trayectoria S, de los controles
U del robot, las caracteristicas del mapa k se establecen como Z, y son
condicionalmente independientes. La importancia practica de la independencia
condicional entre las caracteristicas es que, dada una particula de la trayectoria
del robot, podemos estimar cada una de las -caracteristicas de forma
independiente, lo que genera un algoritmo con un costo lineal en el numero de

particulas.
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Figura 2.2.3 Dependencias probabilisticas entre variables SLAM en una red bayesiana.

e Re-muestreo: En esta etapa se le permite al robot concentrar particulas en altas
regiones de probabilidad pertenecientes a la distribucion. Esto es de utilidad en
distribuciones que tienden a evolucionar en el tiempo, correspondientes a estados

dindmicos.

Al ser un filtro bayesiano, el algoritmo FastSLAM se conforma en los pasos de prediccion
y actualizacion como se explicé en el EKF-SLAM [3]. En este proceso cada particula se

comporta de la forma:
X = el I, Ll Pl @5
[m]

Donde [m] indica el indice de la particula, X,[(m] es la trayectoria estimada, y tanto p

como PA[,’,Z]

son la media y la covarianza del valor gaussiano respectivamente, que
representa el enésimo hito o punto de referencia asociada a la particula m*". De tal manera,
en el paso de prediccion del FastSLAM la distribucion de probabilidad, de la siguiente
posicion del robot, se obtiene a partir de la distribucion previa perteneciente al tiempo k — 1,
al igual que nuevas poses, todo esto utilizando el mas reciente comando de movimiento v,

como.

X = p G | XM, w0 (2.6)

14



Sin embargo, cuando la observacién es mas precisa en relaciéon con el ruido generado
por el vehiculo al desplazarse aparece un gran problema, dado que la prediccion se realiza
solamente con el control de movimiento. Al observar esta situacion se adopt6 una propuesta
donde las poses se muestrean bajo la considerando el movimiento u, y la medida z,. Esta

conclusion fue llamada FastSLAM 2.0:
XM = p o 1 XM, we, 2 1) (2.7)

Las variables n; = n4,... ,n, son variables de asociacion de datos, en la que cada ny
especifica la identidad del punto de referencia observado en un instante k.

Ahora en el paso de actualizacion al obtener una nueva medicion z;, de una caracteristica
n, cada particula de la trayectoria es ponderada de acuerdo a la medicion esperada y la

medicion real:

wi™ = NG | ™, (s PaD) (2.8)

Donde el factor W,Em] es llamado importancia del peso de la particula, en otras palabras,

es el cociente de la division de la distribucion del objetivo entre la distribucion propuesta.

2.3 Incorporacion de curvas B-Splines

Como se ha mencionado a lo largo del presente capitulo, la solucion al problema de SLAM
ha sido objeto de importantes investigaciones en las ultimas décadas. No obstante, las
limitaciones para encontrar una solucién completa a esta problematica también contintan
existiendo, una de las mas importantes es la asociada con el modelado geométrico de
entornos arbitrariamente complejos. En [10] un algoritmo de SLAM basado en curvas Spline
es propuesto como herramienta de representacion del entorno. La principal diferencia entre
este enfoque y los algoritmos tradicionales de SLAM, es que no se confia en una geometria
especifica. Esto permite modelar el ambiente realizando sus adecuaciones a los procesos
de segmentacién y asociacién de datos, posteriormente a través de la aproximacion

clasica del Filtro de Kalman Extendido (EKF), se logra abordar el problema de SLAM.
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2.3.1 Segmentacion y ajuste de datos

El enfoque presentado por el Dr. Pedraza en [10], nace de la idea de usar un sensor laser
que permita recabar informacion perteneciente al ambiente, con lo cual se obtiene un
conjunto de m puntos de datos en el espacio R? ligados entre si por la l6gica establecida
por el sensor al realizar su barrido. La intencién es simple, aprovechar la informacién
recabada al procesarla con el método EKF-SLAM, el primer paso consiste en segmentar los
conjuntos de mediciones, que representan los objetos fisicos que son detectados.

El siguiente paso es obtener un conjunto inicial de m — 1 vectores que conecten dos

puntos de datos consecutivos obtenidos por el laser:
P=d;—d;4 (2.9)

La siguiente parte del proceso consiste en realizar dos tipos de comparaciones con el

objetivo de generar los vectores finales de puntos que representaran los objetos en el mapa.

e Primera Comparacion: Se realiza con el motivo de buscar elementos lo

suficientemente cercanos, de tal forma que, estos puedan pertenecer al mismo
elemento en el entorno.

max( | P; I, I Pigq 1) < m-m(ll P I, 1l Pigq 1) (2.10)

e Segunda Comparacion: Tiene el fin de buscar un angulo «; formado por dos

vectores P,y P;,, de tal manera, que ese angulo puede sugerir que ambos puntos

pertenecen al mismo objeto dentro del entorno.

Los autores establecen para n € [1.5,2] y para any.x € [0, %] como valores adecuados,

dentro de las respectivas comparaciones.
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Figura 2.3.1 Criterio de segmentacion de datos brutos provenientes del sensor laser.

De igual manera, una consideracion adicional fueron dngulos demasiados cerrados como
un criterio de separacion de caracteristicas. Finalmente, cada uno de los obstaculos

obtenidos en el proceso son ajustados a curvas B-Splines de tercer grado [11]:

Dp =C(t) = 2o Nip (ti)Xi for0<k<m. (2.11)

2.3.2 Asociacion de datos

Con el proceso de segmentacion finalizado, el siguiente paso consiste en establecer una
correspondencia entre cada uno de los m segmentos obtenidos en el instante k y una (o
ninguna) de las n caracteristicas contenidas en el mapa que estéa siendo construido [12]. Lo
primero que se realiza es una asociacion que se denomina “burda” (Figura 2.3.2a), donde
los puntos de control de cada segmento de curva se comparan con los puntos de control de

las caracteristicas almacenadas en el mapa, por medio del siguiente criterio:

{i =1..ny

min (diSt(Xm,i’Xo,j)) < dmin j=1..n,

(2.12)

Si la distancia entre los puntos de control de la Spline en el mapa y los puntos de control
de la Spline observada es mayor al umbral d,,;,, se descarta la asociacion. En caso

contrario, la el proceso de asociacion se ejecuta (Figura 2.3.2b):
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Paso Uno: Se considera como punto a uno de los extremos de la curva observada,
mientras que b, es el punto mas cercano a a en la B-Spline contenida en el mapa.
Si b resulta ser un extremo de la B-Spline entonces es necesario calcular el punto

¢, siendo este el punto mas cercano a b en la B-Spline observada.

Paso Dos: El proceso se repite utilizando el otro extremo de la B-Spline observada

(punto d en la Figura 2.3.2b). Este punto es asociado a con el punto e de la B-

Spline en el mapa.

Figura 2.3.2 Concordancia entre las curvas.
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Como parte final del procedimiento, se hace uso del EKF el cual necesita una expresion
matematica que permita utilizar la asociacién de datos bajo el contexto de la localizacion,
para que, de esta forma, se logre predecir las mediciones que se esperan obtener por el

sensor dada la pose del robot y el conocimiento del ambiente en el instante k (Figura 2.3.3).

A !
Medida obtenida : {5,:3’ ;
en el instante & Vi B—J Hp
&l
- I\'\ P
P‘ \ u i
1
Vo i
v,
A

ifc: (}?k’j}k"ék)

n-ui

Figura 2.3.3 Modelo de observacion.
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Capitulo 3

Estrategia Propuesta

En el presente capitulo, se exponen las estrategias utilizadas para cumplir con el objetivo
de la tesis. Se inicia con el detalle de las herramientas de software que permiten
implementar, visualizar y evaluar el desempeiio del sistema desarrollado, dentro de este
ambito, se incluye la especificacion y caracteristicas del entorno de pruebas, el robot y
sensor que fueron empleados. Ademas, se procede a describir a profundidad la utilidad de
las curvas B-Splines para atacar el problema de SLAM, debido a que sus propiedades
matematicas, son apropiadamente aplicables para recabar informacion acerca de los
diferentes elementos que se encuentren dentro del &rea de exploracion del robot. También,
se explica la aplicacion del Filtro de Particulas, que es el método usado en este trabajo para
estimar el estado del sistema robotico a medida que realiza el proceso de exploracion. Por

altimo, se presenta la estructura de la propuesta que da solucion al tema central de la tesis.

3.1 Herramientas de Desarrollo

Es importante realizar una presentacion de las herramientas que se incorporan a la
solucion, de esta manera, se tendra un panorama mas extenso de las aplicaciones y la

relevancia del sistema obtenido. Durante esta seccion se explicara a detalle el sistema
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operativo ROS (Robot Operating System), el simulador de robots Gazebo, el visualizador

de datos rviz, el sensor laser Hokuyo y el robot Pioneer P3-DX.

3.1.1 Sistema Operativo Robdtico (ROS)

ROS [13] es un marco de trabajo flexible orientado a escribir software para sistemas
robéticos. Se conforma de una coleccién de herramientas, bibliotecas y convenciones cuyo
objetivo consiste en simplificar la tarea de generar un comportamiento robotico complejo y
robusto para una amplia variedad de plataformas roboéticas. ROS es un software de codigo
abierto y opera sobre sistemas basados en Linux, actualmente cuenta con una variedad
importante de distribuciones que son actualizadas de manera periédica. ROS fue
desarrollado originariamente en 2007 bajo el nombre de switchyard por el Laboratorio de
Inteligencia Artificial de Stanford, con la intencion de dar soporte al proyecto STAIR2. El
grafico de procesos de ROS es una red de procesos peer-to-peer, potencialmente
distribuidos en maquinas, que se acoplan de una forma sencilla por medio de la
infraestructura de comunicacion de ROS, siendo su objetivo primario [14] soportar el re-uso
de cédigo en la investigacion y desarrollo de la robotica.

Este framework es una estructura distribuida de procesos llamados Nodes (Nodos), los
cuales se pueden agrupar en paquetes y pilas, que facilmente pueden ser intercambiados,
compartidos vy distribuidos. Este disefio va desde el nivel del sistema de archivos hasta el
nivel comunitario, permitiendo tomar decisiones independientes de desarrollo e
implementacion, para comprender mejor lo anterior se establecen las siguientes definiciones

[2] complementadas con la Figura 3.1.1:

e Nodo: Es un proceso de ROS, es el responsable de realizar célculos

computacionales, asi como de procesar los datos recibidos por los sensores.

e Nodo Maestro: Se encarga de gestionar y coordinar los nodos para que se pueda

realizar una correcta comunicacion.

e Servidor de Parametros: Es un repositorio multivariado compartido, este se
ejecuta dentro del nodo maestro y es usado por los nodos para almacenar y
recuperar datos relevantes, llamados parametros.
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e Mensajes: Son estructuras de datos simples que constan de campos tipificados

(enteros, punto flotante, booleanos, etc.).

e Temas: También llamados topicos, son las vias de transporte con semantica de
publicador/suscriptor entre los nodos. Cada tema posee un nombre uUnico, los
nodos publican mensajes de un tipo especifico y estos pueden ser consultados por

otros nodos por medio de una suscripcion.

e Servicios: El modelo Publicador/Respuesta es realizado mediante servicios, estos
son definidos a partir de un par de mensajes, uno para la peticién y otro para la

respuesta.

e Bolsas: Son un formato utilizado para almacenar datos de mensajes de ROS. Es
un mecanismo importante para el desarrollo de algoritmos y la realizacion de

pruebas.

Invacacién de un servicio

Peticidn

Nodo - Nodo
Respuesta
, A
Publicacién Suscripcién
e
Tema
Publicacion Suscripcion
Publicacion Suscripcidon
Tema ;
Nodo < A /Nodo
Suscripcién Publicacién

Figura 3.1.1 Diagrama de la comunicacién entre nodos en ROS.

ROS tiene caracteristicas que lo hacen un framework sumamente fuerte y (util, por
ejemplo, el cédigo escrito para ROS se puede usar con otros frameworks o estructuras de
desarrollo, ademas es facil de implementar en cualquier lenguaje de programacion, entre
los mas populares se encuentran Phyton, C++ y Lisp, de igual forma, se cuenta con

bibliotecas experimentales para Java y Lua. Como se puede intuir ROS es apropiado para

22



grandes sistemas de rutinas de ejecucion y para grandes procesos de desarrollo, esta es la

razon por la que se eligié para este proyecto, aplicando su version Kinetic.

3.1.2 Gazebo

La simulacion robdtica es una herramienta esencial cuando se trabaja en proyectos con
sistemas robdticos, un simulador bien disefiado permite probar rapidamente algoritmos,
disefar robots, realizar pruebas de regresion y entrenar el sistema de Inteligencia Artificial
(IA) utilizando escenarios realistas. Gazebo [15] es un simulador de entornos 3D,
cinematico, dinamico y multi-robot, permite realizar simulaciones de robots articulados en
entornos complejos, interiores o exteriores, realistas y tridimensionales, de igual manera,
brinda la opcion de disefiar robots de forma personalizada, crear mundos virtuales usando
sencillas herramientas CAD e importar modelos ya creados. Este simulador surge de la
necesidad de simular robots en entornos exteriores, bajo diversas condiciones, el desarrollo
de Gazebo comenzé en el otofio de 2002 en la Universidad del Ser de California, siendo
sus creadores originales el Dr. Andrew Howard y su estudiante Nate Koenig.

Gazebo puede ser sincronizado con ROS, de tal forma que, los robots emulados
publiquen la informacion de sus sensores en nodos, asi como implementar una légica y un
control que den ordenes al sistema robdtico. Las caracteristicas mas importantes que tiene

Gazebo son:

Es compatible con ROS, se puede ejecutar el simulador gracias a que forma parte

de su bundle “ros-kinetic-desktop-full”.

e Cuenta con una simulacion realista de la fisica de los cuerpos rigidos. Los robots
son capaces de interactuar con el mundo, ya sea por medio de su desplazamiento,

al tomar o empujar objetos, y a su vez el mundo interacttua con ellos.

e Alta calidad en los graficos, que permite desarrollar y visualizar los modelos con

un gran nivel de detalle.

e (Gazebo tiene la capacidad de desarrollar y simular modelos de robots propios o
incluso cargarlos en tiempo de ejecucion.
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e Como se ha mencionado, el simulador, provee la posibilidad de crear escenarios
(mundos) de simulacién, variando las caracteristicas de los contactos con el suelo,

los obstaculos e incluso los valores de la gravedad en las tres dimensiones.

e Contiene diversos plugin para afadir sensores al modelo del robot y simularlos,

como sensores de odometria, de fuerza, de contacto, lasers y camaras estéreo.

e Es multiplataforma, de modo que puede ser usado en Unix como en Windows.

Gazebo : default
s Gazebo : default

O MO0 %% | @

Property "i/a\ue

Figura 3.1.2 Simulador Gazebo.

Todos los mundos y modelos son descritos en archivos SDF (Simulation Description
Format), el cual es un archivo en formato XML que describe objetos y entornos para
simuladores, visualizadores y control de robots. Los componentes de los modelos SDF son
[16]:

e Enlaces (Links): Contiene las propiedades fisicas del cuerpo del modelo, puede
ser una rueda o un eslabon de la cadena articular. Cada enlace puede contener
muchos elementos visuales y de colision, la mejor opcion es siempre reducir el
namero de enlaces presentes en el modelo con el fin de mejorar el rendimiento y
la estabilidad. A su vez los enlaces pueden conformarse de una serie de
elementos.
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3.1.3 Rviz

Elemento de Colisién: Encapsula una geometria que se utiliza para
comprobar la colisién. Puede ser desde una forma simple, hasta una malla

triangular, un enlace puede contener muchos elementos de colision.

Elemento Visual: Permite visualizar partes de un enlace, el cual puede

contener 0 o mas elementos visuales.

Elemento Inercial: Describe las propiedades dinamicas presentes en el

enlace, como lo son la masa y la matriz de inercia rotacional.

Sensor: Recopila datos del mundo para el uso de plugins. Un enlace puede

contener 0 0 mas sensores.

Elemento Luminoso: Describe una fuente luminosa conectada al enlace,

el cual, puede contener 0 0 mas luces.

Articulaciones (Uniones): Permite conectar dos enlaces. Se establece una
relacion padre e hijo junto con otros parametros como el eje de rotacion y los

limites de las articulaciones.

Plugins: Es una biblioteca compartida, creada por terceros, que tiene la

funcionalidad de controlar un modelo.

En resumen, Gazebo ofrece la posibilidad de simular con precision y eficiencia
poblaciones de robots en entornos complejos, teniendo la capacidad de comunicarse

adecuadamente con ROS para la operabilidad del sistema robético en cuestion.

Rviz es una herramienta de visualizacion en 3D para aplicaciones de ROS [14], donde se
pueden representar robots, nubes de puntos, datos de sensores, etc., esta herramienta no

solo permite desarrollar herramientas propias, sino que también reutilizar otras ya
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existentes. Rviz funciona leyendo e interpretando los diferentes datos contenidos en los
mensajes de ROS, por lo cual, es necesario tener un generador externo de estos mensajes,
como lo puede ser un robot real o simulado. De igual manera, Rviz usa la informacion de la
libreria tf para mostrar el conjunto completo datos que son recopilados por los sensores,
visualizar todos estos datos permite analizar rapidamente todo lo que el robot observa y
ayuda a identificar problemas como una mala configuracién de los sensores o imprecisiones
en el modelo.

Si nos centramos a nuestra problematica Rviz nos ayudard a visualizar los datos
recabados por el sensor Hokuyo que se encuentra adaptado al robot de prueba, de esta
manera, la herramienta podra detectar los mensajes de ROS pertenecientes al topico del

laser para poder visualizarlos, tal como se muestra en la Figura 3.1.3.

X
0;0
=
=
~ LaserScan_Real B
=

Add Duplicate | | Remove | | Rename

Reset | Left-Click: Rotate. Middle-Click: Move X/Y. Right-Click= Zoom. Shift: More options.

Figura 3.1.3 Visualizacion de las lecturas del laser Hokuyo en Ruviz.

Dentro de Rviz existen do marcos de coordenadas:

e Marco Fijo: Es utilizado para denotar el marco del “mundo”, de tal manera, que
este marco se utilizara para cada una de las transformaciones que se realicen. Si
no se realiza una correcta asignacion de este marco es posible que no se visualice

ningun tipo de informacion en Rviz.
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e Marco Objetivo: Es utilizado como referencia para la vista de la camara de Ruviz,
se puede establecer el mapa como referencia y se vera como el robot se desplaza
a través de él, en caso contrario, si el robot es el marco objetivo este permanecera

fijo mientras el mapa se mueve.

3.1.4 Robot Pioneer P3-DX

El robot Pioneer P3-DX es un pequefio robot de traccion diferencial de dos ruedas y dos
motores, dedicado a la investigacién. Es un robot movil inteligente y es considerado uno de

los mas populares del mundo en su rama por su gran versatilidad, fiabilidad y durabilidad.

e | L T [0 1 -

% 210 |2 381

Figura 3.1.4 Dimensiones del robot Pioneer P3-DX (mm).

El robot cuenta de fabrica con un controlador integrado, motores con codificadores de
500 garrapatas, ruedas de 19 cm, cuerpo de aluminio resistente, 8 sensores ultrasonicos
orientados hacia adelante, 8 sensores orientados hacia atras (opcional) y con hasta 3
baterias intercambiables, las especificaciones se pueden observar en la Figura 3.1.4. En
cuanto a su movimiento, los robots pioneros pueden realizar rotaciones (giros) hacia la

izquierda y derecha, asi como, avanzar y retroceder (Figura 3.1.5).
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Giro ala Giroala
izquierda derecha

Figura 3.1.5 Especificaciones de movimiento del robot Pioneer P3-DX.

Un aspecto sumamente importante es el correspondiente al modelo cinematico del robot
Pioneer P3-DX, ya que esta es una referencia esencial para la implementacion de la
algoritmia correspondiente. A continuacion, se procedera a describir formalmente el modelo

para los robots pioneros, tomando como base el trabajo de [2].

Se considera un sistema mecéanico con coordenadas generalizadas g € C, donde C es el
espacio de configuracion en R™. Una restriccion es llamada cinemética cuando solo
involucra coordenadas (q) y velocidades (q") generalizadas [17]. En el centro del eje de las
ruedas se ubica un punto P = (P, B,), el cual es el origen del marco de coordenadas local
para el robot. El vector X = [P, Py, 0] corresponde a la especificacion de la postura del robot
dentro del marco de coordenadas global. A través de la forma de Pfaffian, las restricciones

cinematicas son usualmente definidas:

vi(q)-q=0i=1,.. , k<n (3.1)

Donde v; corresponde a los k vectores linealmente independientes, los cuales se

expresan de la forma:

Al@)-q =0 (3.2)
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P, X

Figura 3.1.6 Diagrama del Robot Pioneer P3-DX (Configuracion diferencial).

A(q) € R™™ corresponde una matriz de rango completo, por su parte S(q) =

[S1, - »Sm—m)] €S Un conjunto de vectores linealmente independientes en el espacio nulo de

A(q), lo cual se describe como:

A(@Q)-S(@) =0 (3.3)

Si se asume que no existe un desplazamiento lateral y la velocidad de P esta en la
direccidon del marco local del robot, las matrices A(q) y S(q) que satisfacen la ecuacion 3.3

son:

cos6 0
A = [—sinfBcos00],5(q) |sin6 0 (3.4)
0 0

En términos de un vector de pseudo-velocidades v(t) € R~ ™, conforme a las ecuaciones

3.2y 3.3, es posible establecer la ecuacion cinematica del robot como:

q =50 v(t) (3.5)
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En el que v(t) = [v,(t), w,(t)] se compone de las velocidades lineales y angulares de las

ruedas del robot, denotadas por w; y wg:

r(wg + ;)
2

r(wg — w)

z (3.6)

Uy (t) = Wy (t) =

3.1.5 Sensor Laser Hokuyo

Al momento se ha definido el sistema operativo que se utilizara para controlar al sistema
robotico Pioneer P3-DX, también se menciond el uso de las herramientas Gazebo y Rviz
para la simulacién del trabajo de exploracién del robot y la visualizacion de la informacion
obtenida respectivamente. Ahora es importante describir las caracteristicas del sensor laser
Hokuyo modelo URG-04LX-UGO01 (Figura 3.1.7), el cual permitirA sondear el area de
exploracién en busca de obstaculos, si bien los robots pioneros se encuentran equipados
con sensores ultrasonicos estos carecen de exactitud en sus lecturas y poseen un menor
rango de deteccién, en comparativa con el sensor Hokuyo. Recordemos que el problema
de SLAM online requiere que la deteccion de obstaculos se realice con la mayor exactitud
posible, de tal manera, que no existan problemas que puedan afectar la movilidad del robot

0 gque provoquen alguna colision con los obstaculos presentes en el entorno que lo rodea.

-

Figura 3.1.7 Sensor Laser Hokuyo URG-04LX-UG01 montado sobre el robot Pioneer P3-DX.
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Las especificaciones técnicas del sensor se presentan a continuacion:

Modelo: URG-04LX-UGO01
De 20 a 5,600mm con una amplitud de
Fuente de poder:
240°.
o De 60 1,000mm + 30mm.
Precision: _ _
A partir de 1,000 + 3% de la medida.
Resolucién angular: Aproximadamente 0.36 (%)
Tiempo de escaneo 100ms/escaneo.
Peso Aproximadamente 160g.

3.2 SLAM basado en curvas B-Splines

En el capitulo 2, se presentaron aportaciones importantes que se han realizado para
atacar el problema de SLAM, de igual manera, se introdujo el concepto de curvas B-Splines,
y como con este tipo de curvas hacen posible el especificar con mayor detalle los obstaculos
gue se encuentran presentes en el entorno mientras el robot lo explora. El siguiente paso,
consiste en establecer la manera en que las curvas B-Splines se adaptan a la solucién de
SLAM desarrollada, para ello, es importante conocer sus fundamentos matematicos.
Posteriormente, se detallara la manera en que se incorporan dentro de un plan de
navegacion para dar solucién al problema de localizacién y mapeo (SLAM), incluyendo en
el proceso el Filtro de Particulas para estimar la posicion del robot en medida que este se

desplaza.

3.2.1 Especificacion de curvas

En [18] se define una curva como la representacion grafica de una funcion, a su vez una
funcién polinémica de grado nth se define como una serie de n potencias de una o0 mas

variables multiplicadas por coeficientes constantes (Ecuacion 3.7).

F) = CoXN + CXN1 + CoXN=2 4 -+ CoXO
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Esto demuestra que el grado del polinomio es el valor del exponente mas alto. Si se

simplifica la definicion de una curva polinébmica se tiene que, es un grafico de una funcion

polinbmica. Las curvas son una representacion muy util aplicadas en diferentes contextos.

Por ejemplo, se pueden utilizar para definir rutas para objetos en un videojuego o también

para describir funciones de velocidad, color o en nuestro caso definir atributos de objetos.

Los elementos necesarios para la construccion de curvas B-Splines son:

Puntos de control: Es un conjunto de puntos que controlan la forma general de

la curva.

Grado y orden: Las curvas que poseen grados mas altos tienen tramos que estan
influenciados por mas puntos de control y por lo tanto son aproximaciones mas

suaves del poligono de control (Figura 3.2.1).

grado = 1
(coincide con el poligono de control)

grado = 2
grado =3

grado=5

Figura 3.2.1 Comportamiento de curvas de varios grados.

Las B-Splines desacoplan el numero de puntos de control N del grado de la curva
k — 1y el rango de efecto de los puntos de control k. De esta manera, cada punto
de la curva solo se ve afectado por un subconjunto de los puntos de control en
lugar de cada punto de control (como en las curvas de Bezier), con esto se logra
un mayor control local respecto a la forma de la curva. El orden k determina el
ndamero de puntos de control que afectan a subconjuntos de puntos de curva, por
lo cual, el orden maximo de una curva es k = N, y el grado maximo de una curva

es N — 1. Respecto al orden minimo es 2, lo que crea una curva de primer grado.
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Vectores de nudos: El propésito de un vector de nudos es describir el rango de
influencia para cada uno de los puntos de control. Si se desea dibujar una curva
de tercer orden que contenga cinco puntos de control los rangos de cada punto de
control se describirfan como [ty, t3], [t1, tal, [t2, ts], [t3, tel, [t t7], transformandolo
a un vector el resultado seria [ty, ty, tz, ts, ty, ts, te, t7], €St0o €s un vector de nudos.
En este caso de muestra, el vector de nudo se utiliza para describir como los
puntos de control influyen en una curva de tercer orden con un rango paramétrico
de t, < t t;.

Los elementos del vector de nudo deben ser monétonamente crecientes. Esto
significa que cada elemento posterior deber ser mayor o igual que el anterior.
Existen dos tipos definidos de vectores de nudo, los uniformes donde los
elementos del vector se espacian uniformemente (Ejemplo vector 3.7) o los no

uniformes, donde sucede lo contrario (Ejemplo vector 3.8).

X=[123456] (3.7)
X=[122334] (3.8)

Funciones base B-Splines: Las funciones base para curvas B-Splines estan

definidas por las férmulas de recursion de Cox-de Boor (Ecuacion 3.9).

N;;(t) = {

1six;<t< xi+1}
0 De otra forma

3.9
(¢ = 2Na® | o= Wienger © (39)

Xit+k-1 Xivk — Xj+1

N (t) =

Las funciones base resultante estan sujetas a la restriccién de que la suma de las

funciones base debe ser igual a 1 (Ecuacion 3.10).

N
Z N, (D) = 1 (3.10)
i=1

Ahora se debe encontrar recursivamente las funciones base para cada orden
dado, comenzando en las funciones base de primer orden. Al obtener el conjunto
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de funciones base y conocer el grado de la curva se puede adaptar la ecuacion

3.10 para generar la ecuacion de la curva B-Spline (Ecuacion 3.11)

N
P(O) = ) Py (0 (3.11)
i=1

Las funciones base definen la influencia de cada punto de control como una
funcion de t. Una vez que se ha derivado las funciones base necesarias, la
ubicacién del punto en la curva es simplemente la suma ponderada de todos los
puntos de control en un valor dado de t. Sélo que ahora, el peso de algunos de los

puntos de control podria ser O.
3.2.2 Segmentacion de datos y extracciéon de puntos de referencia

Durante la seccién 2.3 se realiz6 la introduccion al trabajo realizado por el Dr. Pedraza,
el cual, incorporo las curvas B-Splines al problema de localizacion y mapeo (SLAM). Se
establecio la manera en que a través de un sensor laser un robot puede obtener informacion
de su entorno y utilizarla para ubicarse. Sin embargo, antes de que los datos obtenidos
puedan utilizarse por el algoritmo de localizacién es necesario, que dicha informacién, sea

tratada por varios procesos.

3.2.2.1 Primera Segmentacion

Para este proceso se realiza un analisis de la posicion relativa de los puntos de datos. El
objetivo consiste en detectar puntos que sean lo suficientemente cercanos como para
pertenecer al mismo obstaculo. Si el conjunto de m puntos detectados por el laser presenta
un punto de rompimiento se analiza con el criterio de Dietmayer y dependiendo la evaluacién
se generan subconjuntos de puntos denominados clusters. El criterio de Dietmayer se

detalla a continuacion.
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Figura 3.2.2 Criterio de Dietmayer.

P, y P, representan dos puntos consecutivos detectados por el laser, mientras que r,y
son las distancias de estos puntos al origen de coordenadas. Dado el triangulo OP, P, donde
1Y 1, Son conocidos y representan la resolucién angular del laser, se aplica el teorema de

cosenos para obtener la distancia existente entre P, y Py:

Tap = \/raz + 12 — 21,108 (@) (3.12)

De esta forma, los clusters son formados a partir de la evaluacion de la distancia P, y Py:
Tap < Co + Cy - min{r, — 1} (3.13)

Donde C, representa el ruido asociado al ajuste en las medidas del laser, para el sensor

Hokuyo este valor fue presentado en su ficha técnica dentro de la seccion 3.1.5. Por otra

parte, C; = /2(1 — cos(a)), este valor no es tan explicado por Dietmayer, sin embargo, se
puede comprenderse, al igual que min{r, — r,}, usando la figura 3.2.2, donde se observar

gue el valor de min{r, — r,} es igual al valor de r,, de tal manera que:
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1 — cos (@) (3.14)

C, =min{r, —n,} =71, |2(1 — cos(a)) = 2r, >

Finalmente obtenemos:
2z2=C1'1, (3.15)

De tal forma, si la desigualdad 3.13 se cumple entonces una nueva segmentacion se
realiza, generando nuevos clusters. Ahora con los datos sin procesar en los clusters, el

siguiente paso es encontrar las caracteristicas contenidas en cada uno de ellos.

3.2.2.2 Segunda Segmentacion

Los segmentos obtenidos durante en la primera segmentacidbn se someten a otra
evaluacion, en ella se busca detectar angulos, formados por pares consecutivos de puntos,
gue se encuentren debajo de cierto umbral. El objetivo de la segunda segmentaciéon es
detectar esquinas y curvas que presenten curvaturas altas, para realizar esta evaluacion se
hace uso del algoritmo “Split and merge”. El algoritmo se conforma de dos partes, la primera
de ellas es recursiva, y consiste en dividir los segmentos disponibles en segmentos mas
pequefios, mientras que la segunda se utiliza para fusionar segmentos que son casi

colineales (Figura 3.2.3).

Split

LI Sp“t
\
5 Split

Lo S S e e

No mas N‘X

Merge
Splits

Figura 3.2.3 Comportamiento del algoritmo “Split and Merge”.
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Al finalizar el algoritmo cada cluster procesado generara n sub-clusters de datos en bruto,
correspondientes a las medidas recabadas por el laser, de n segmentos no-colineales. La
linea contenida en estos subgrupos se aproxima utilizando el método de la media de
minimos cuadrados. La Figura 3.2.4 especifica el proceso que sigue el algoritmo de “Split

and Merge”.

Algoritmo “Split and Merge”

1. funciéon SPLIT(P)
2 Entrada: P{p, ..., pn}
3 Colocar P enla lista L
4 R « linea que se ajusta a los puntos de P
5. p: < punto con la mayor distancia T a la linea R
6 Si(T > Tpayx) entonces
7 P"—{py, ..., 0¢}
8 P” «{p¢, ... Pn}

add
9 L «— SPLIT(P")

add
10. L «— SPLIT(P”)
11. Fin Si
12. Regresar L
13.
14. funcion MERGE(L)
15. Entrada: L « lista de conjuntos {P;, ..., B}
16. Parai « 1ton — 1 hacer
17. Si P;y P;;4 son colineales dentro de un margen de error entonces
18. Q — Pi V) Pi+1
19. R « linea que se ajusta a los puntos de Q
20. q: punto € Q con la mayor distancia T a la linea R
21. Si T < Tynqx entonces

eliminate
22. Le— Pi y Pi+1
add

23. L—2Q
24, Fin Si
25. Fin Si
26. Fin Para
27. Regresa L

Figura 3.2.4 Algoritmo “Split and Merge”.
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Al finalizar el algoritmo de “Split and Merge”, se procede a analizar el valor de la pendiente
de cada segmento, este proceso se realiza en pares, si la diferencia entre las dos pendientes

es mayor a un determinado umbral, un nuevo proceso de segmentacion se realiza.

a) b)

c)

| .
)
[

Figura 3.2.5 Segunda Segmentacion.

En el inciso a) de la Figura 3.2.5 se visualizan los segmentos de linea obtenidos al
ejecutar el algoritmo de “Split and Merge”, en el inciso b) corresponde al analisis de las
pendientes de los segmentos adyacentes y el inciso ¢) es el resultado final esperado de la
segunda segmentacion. El siguiente paso al finalizar la segunda segmentacion corresponde
a que cada uno de los segmentos obtenidos sean ajustados a curvas B-Splines de tercer
grado. De esta forma, se definen los obstaculos del entorno dentro de la observacion del

robot en un instante k.

Con la descripcion anterior, se tiene que el proceso de segmentacion y extraccion de
puntos de referencia, consiste en que el robot Pioneer P3-DX realice una observacion a
través del sensor Hokuyo obteniendo informacién (segmentos de puntos), que pasa a la
primera segmentacién, donde con ayuda del criterio de Dietmayer, se generan nuevos
segmentos a partir de la distancia que exista entre los puntos de la observaciéon. A su vez

estos segmentos resultantes son tratados con el algoritmo de “Split and Merge” que a través
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de la evaluacién de las pendientes de segmentos adyacentes pueden producir una nueva
segmentacion, generando los segmentos finales correspondientes a los obstaculos
detectados por el sensor. Finalmente, estos segmentos son ajustados a curvas B-Splines
de tercer grado representando correctamente los obstaculos presentes en el entorno que

explora el robot (Figura 3.2.6).

— %

Informacién adquirida Primera segmentacion
e = .
F2,1 , {rzs F2.1 i) -
%
/ ”
= [\ F2;5
A A
Segunda segmentacion Ajuste de segmentos

Figura 3.2.6 Proceso de segmentacion de datos y extraccion de puntos de referencia.

3.2.3 Asociacién de puntos de referencia

En este momento la informacion proporcionada por el sensor ha sido segmentada,
recordemos dicha informacién es tratada en cada observacion, por lo cual, después de
realizar el proceso de segmentacién de datos el siguiente paso es asociar los segmentos
resultantes. El objetivo de este procedimiento es igualar las caracteristicas observadas de
diferentes escaneos y asignar medidas que pueden originar y rechazar mediciones falsas.
De esta manera, los segmentos que pertenezcan a un mismo obstaculo, pero que fueron
observados en momentos de tiempo diferentes pueden unirse en un solo segmento en la
representacion general del entorno, este proceso es conocido como re-observacion de

puntos de referencia.
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La primera asociacion se realiza de una manera “burda”, los puntos de control de los
segmentos obtenidos en el proceso de segmentacion se comparan con los puntos de control
contenidos en el mapa bajo el criterio 2.12 presentado en la seccion 2.3.2. Donde X,,,; y X,
son los puntos de control de las Splines en el mapa y en la posicion prevista
respectivamente, n,, y n, son el numero de puntos de control de las Splines tanto del mapa
como en la posicioén prevista, por su parte, dist(Xm,i,Xo,j) representa la distancia Euclidiana

entre los puntos de control, d,,;, €s el parametro que regula si los puntos se encuentran
relacionados o no. Si no existe una Spline suficientemente cerca en el mapa, entonces el
objeto observado es agregado directamente al mapa, una vez que la posicion del robot ha
sido localizada. En caso contrario, si la Spline se asocia con una caracteristica del mapa,

se aplican los pasos uno y dos (Figura 2.3.2).

Dentro de la ejecucion del método se pueden observar tres tipos de caracteristicas picos,
lineas rectas y esquinas, siendo los picos y las equinas las caracteristicas mas faciles de
asociar, ya que solo se buscan caracteristicas almacenadas en el sistema donde la distancia
Euclidiana entre la caracteristica observada y la que se encuentra almacenada sea menor
gue un umbral d,,;,. Para las lineas rectas es necesario transformarlas a un punto fijo, para
ello, se toma la posicion dada por el robot y se calcula el punto ortogonal a la linea recta, el
proceso se realiza tanto para la linea observada como a la contenida en el mapa (Figura
3.2.7).

Linea extraida

Punto de referencia
extraido \

Linea ortogonal

/ a linea de referencia

Figura 3.2.7 Caracteristica de linea recta a punto.
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De esta manera, las caracteristicas obtenidas en cada observacion se incorporan al mapa
correspondiente a la exploracidon del robot. Hasta este punto el robot capta informacion de
su entorno la cual pasa al proceso de segmentacion de datos y posteriormente a la
asociacion generando informacion precisa del entorno del robot que tiene que ser llevada al

proceso de localizacion.

3.2.4 Método Sensor-based Random Tree (SRT)

Un arbol aleatorio de exploracién basado en sensores, SRT (Sensor-based Random
Tree), es un método de exploracion de ambientes desconocidos presentado por Oriolo,
Vendittelli, Freda y Torso en [19], el cual representa el roadmap del area explorada
asociando una region segura (Safe Region, SR), para esto, cada nodo del arbol (Tree, T)
consiste en una posicion adoptada por el robot con su regién segura local asociada (Local
Safe Region, LSR) construida a partir del sistema de percepcion del robot. El proceso de
localizacion se realiza a través de la comparacion y asociacion de las caracteristicas

presentes en las curvas B-Splines, extraidas del ambiente que explora el sistema robotico.

3.2.4.1 Fundamentos de SRT

El problema de SLAM al cual nos hemos referido a lo largo del presente trabajo de tesis,
parte de las técnicas de planificacion de movimientos aleatorios (PMA), donde el problema
planteado es el aprendizaje activo de orden-libre [2], el cual describe que: lo que observa el
robot de su ambiente se encuentra disponible, sin embargo, depende solo de la ultima
accion que este realiza (busqueda aleatoria). Lo anterior nace a raiz de que el mapa del
ambiente se genera de manera progresiva a la par de que el robot se desplaza recopilando
informacion, de esta manera, los planificadores aleatorios se consideran estrategias de
exploracion que se encuentran orientados a objetivos utilizando la seleccion aleatoria de
acciones. En la actualidad, muchas de las técnicas caen dentro de la clase de exploracion
basada en fronteras, donde el robot se mueve hacia los limites (de dichas fronteras)
establecidos por las SR exploradas y el entorno por explorar, con el objetivo de obtener
nuevas observaciones que provean de caracteristicas nuevas en el ambiente, el problema

central de la exploracion es como seleccionar la siguiente accion a ejecutar.
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Una solucion que se ha adoptado para atacar las problematicas presentadas han sido los
meétodos de exploracién basados en sensores, esto fue presentado en [20], este método
procede de la construccion de una estructura de datos llamada SRT, cada nodo de esta
estructura consiste de una configuracion q libre de colision que ha sido alcanzada por el
robot, al igual, se incorpora la descripcion de la regidn segura S circuncidante a g que es
percibida por los sensores. La construccion del arbol se realiza en medida de que el robot
explora el ambiente, al generarse nuevos nodos el arbol se extiende, el algoritmo de

construccion del SRT base que se utilizo se presenta en la Figura 3.2.8.

Algoritmo de construccion de SRT base

Entrada: qinit, K Imaxr @ Amin

L. Geurr = Qinit

2. fork=1toKy,,do

3. S « PERCEPTION (qcyrr)

4 ADD(T, (qcurr.S))

5 i=0

6. do

7 0rana < RANDOM_DIR()

8 r < RADIO(S, 0,4na)

9 Gcana < DISPLACE (qcyrrs Orana, @ - 1)
10. i=i+1

11. While (VALID(qcana Amins T ) OR i = Imay)
12. if VALID(qcana» Amin, T) then

13. MOVE_TO(qcand)

14. Qeurr < Geand

15. else

16. MOVE_TO(qcyrr parent)

17. Qeurr < Qeurr-parent

18. end

19. returnT

Figura 3.2.8 Algoritmo de construccién de SRT base.
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En cada iteracion k del algoritmo, el ambiente es sensado y se recopilan datos, de esta
manera, se obtiene la regién S que estima el espacio libre circuncidante al robot en la
configuracion g+, a la cual se asocia su LSR, esto contiene un nodo del arbol T. La forma

de representar S en la estructura SRT dependerd de la estrategia de percepcion.

La funcion RANDOM_DIR() genera una direccion aleatoria de exploracion 6,,,; Y la
funcion RADIO calcula el radio r de S en la direccidon de exploracién. A continuacion, se
genera una configuracion candidata q.,,4 la cual se obtiene a partir de la longitud a - r en
direccion a 6,,,4. Mientras tanto la funcion VALID determina que q.,, €ste a una distancia
mayor a d,,;, Y la cual no debe situarse en la LSR de otra configuracién previa en T. Si la
validacion es correcta el robot se desplaza de q..+ @ qqes: Y @si €l ciclo se repite. En caso
de que la validacion no sea exitosa se considera la exploracion de otras configuraciones
aleatorias partiendo del nodo actual g, Si hinguno de los nodos satisface la validacion o

se exceden un numero maximo de i intentos g ., Se define como g, parent.

En [3] se presentan tres estrategias de SRT, cuya diferencia radica en la forma de

manejarlas:

e SRT-Ball: Considerada una técnica conservadora para usar sensores con ruido
(Figura 3.2.9 a).

e SRT-Star: En comparacion con SRT-Ball es menos conservadora, y tiene un
mayor indice de confianza en la informacion reportada por los sensores (Figura
3.2.9 b).

e SRT-Radial: En esta técnica la forma de la LSR se deformard, y el radio (distancia
desde el robot al borde de la LSR) sera diferente dependiendo la direccion (Figura
3.2.9c).
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Figura 3.2.9 Estrategias de SRT (Ball, Star y Radial)”.

3.2.4.2 Estrategia de SRT aplicada

Dentro del trabajo de tesis se incorporé el algoritmo de exploracion integrada basado en
SRT, para definir los procesos referentes a la exploracion del robot, incluyendo los
asociados al tratamiento de las caracteristicas del entorno utilizando curvas B-Splines. En
cada iteracion del algoritmo el primer paso consiste en obtener la LRS asociada a la
configuracion actual del robot, g, Una vez que se obtiene se ejecuta la funcion
EXTEND_TREE, la cual tiene la responsabilidad de actualizar el arbol afladiendo un nuevo
nodo y su LRS, ademas el vector que contiene los puntos de control de las curvas que
constituyen el entorno sera actualizado con los puntos de control de las curvas contenidas
en la LSR que todavia no forma parte de él. A continuacién, se procesa la frontera local F,
donde se identifican los obstaculos y areas libres, F es una coleccion de arcos discretos,
después de haber definido los limites y en caso de existir zonas libres se ejecuta el proceso
RANDOM_DIR el cual genera direcciones aleatorias que puede seguir el sistema robotico
dentro de un arco libre, a partir de esto, una configuracién q.,,q S€ genera, para esto el
robot debe ajustarse en direccion 6,.,,4, que serd la orientacion que tomara el robot para
dirigirse a la direccién aleatoria elegida, dado que, el punto se encuentra en un arco libre de
obstaculos q..,q €stara libre de colision. En caso de no encontrar un arco de frontera libre,
el robot volvera a la posicion del nodo padre, se generara un nuevo q..» Y €l ciclo de

exploracion comenzara de nuevo.

Una vez obtenida la configuracion q.,,q Se pasa al proceso VALID_CONF el cuél evaluara
la configuracién y determinara si es valida o no, al igual, establecera si esta fuera de la LSR

de otros nodos del arbol. Al comprobarse que la configuracién es valida, se establecera
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como la configuracion destino para el robot g4, por otra parte, si la validacion no es posible
después de un numero de i intentos, el nodo padre q.4nq S€ra la nueva configuracion q e,
volviendo de esta forma a la configuracion padre. Para el movimiento del robot se aplicara
la funcion MOVE_TO(qcurr Qaest) (Figura 3.2.10), en primer lugar, se buscara en una lista
previa de entradas de control List_U, una entrada que aproxime la posicion del robot a la
POSICION 405 desde la posicion gy, lamada ugopiror- Una vez definido u oniror SE€ aplicaréa
al robot, lo que tendrd como resultado el desplazamiento del sistema robotico cerca de la
meta. Para este punto, se realiza una actualizacién de la posicion odométrica del robot que
tenia almacenada en memoria afiadiendo el aumento en (x,y,8) que se generd en su
desplazamiento, esta informacion reportada por el sistema robético es esencial para obtener la
posicion detectada por el método de localizacion basado en caracteristicas con B-Splines, la
importancia de la posicion recae también en la forma en que se asocian los elementos del entorno
a cada nodo de la exploracién. El algoritmo se repetir4 hasta que las configuraciones qcurr Y Qaest

sean las mismas, cuando ese caso suceda el robot habra conseguido llegar a la meta, marcando el

fin del proceso de exploracién, el algoritmo se presenta en la Figura 3.2.11.

MOVE_ To (qcurrr Qdest ENV_BS)

while qeyrr i = Qaest

1

2 Ucontrot « BEST_U(List_U, Qeurr: Gaest)

3 ROBOT < ucontrot

4. q < ODOMETRY

5 Qeurr < LOCALIZATION (§, 44y, ENV_BS)
6. end

7

return q.

Figura 3.2.10 Funcién “MOVE_TO"”.
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Algoritmo de Exploracion Integrada basado en SRT (qinit, Kmax)

1. Qeurr < Ginit

2. fork =1to K,
3. S « LSR(qcyrr)

4, T <« EXTEND_TREE (qcyrr S, T)

5. ENV_BS « UPDATE_BSPLINES(S)

6. F « FRONTIER(q oy S)

7. ifF #0

8. i=0

9. VALID « FALSE

10. While((i < MAX;rgg) && (jVALID))
11. 0,ana <« RANDOM_DIR

12. Gcana < DISPLACE(qcurr) Orana)
13. VALID « VALID_CONF(qcand)
14. [+ +;

15. end

16. if (VALID)

17. Qdest < Ycand

18. else

19. Qdest < Geurr-parent

20. if Qgest = NULL

21. return [T, ENVy]

22. end

23. end

24. else

25. Qdest < Geurr-parent

26. if Qgest < NULL

27. return [T, ENVy]

28. end

29. end

30.. MOVE_TO(qgest Qcurr ENV_BS)

3L ecurr < Qdest

32. end

33. return [T,ENV_BS]

Figura 3.2.11 Algoritmo de Exploracion Integrada basado en SRT.



Como se menciond el proceso de localizacion se apoya de las curvas B-Splines que
definen los obstaculos presentes en el ambiente, permitiendo obtener y representar las
fronteras existentes en las regiones libres del robot. De esta manera, se obtiene una
posicion estimada del sistema robotico, afiadiendo a la ultima posicion los incrementos de
posicién de Ax, Ay y A6 realizados por el robot a la hora de desplazarse, de este modo, se
realiza la construccion del mapa del ambiente explorado, al finalizar el proceso el robot ha
recabado las caracteristicas necesarias para definir el entorno explorado y los obstaculos

encontrados en él.

3.3 Detalles de la implementacion

Hasta el momento, se han presentado los diferentes procesos que conforman la solucién
propuesta para atacar el problema de SLAM, incorporando las curvas B-Splines. La
estrategia se ha detallado a un nivel tedrico, explicitamente de los algoritmos presentes en
cada proceso, sin embargo, se presentaron detalles que se trataron fuera de los conceptos
algoritmicos presentados y los cuales se presentan en este capitulo.

Principalmente, hablaremos de los paquetes de ROS utilizados para el control del robot

Pioneer y el sensor laser Hokuyo:

e RosAria: Es un paguete de ROS que provee una interfaz para la mayoria de los
robots fabricados por Adept MobileRobots, MobileRobots Inc., ActivMedia, entre

los cuales, se encuentra el robot Pioneer P3-DX [21].

e Urg_node: Este paquete permite la conexion del sensor laser Hokuyo con ROS,
asi mismo, la transmision de los datos de las lecturas mediante su publicacion en

un tema [22].

o tf: Paquete que permite dar seguimiento a diferentes marcos de coordenadas a lo
largo del tiempo. Mantiene la relacién entre los marcos de coordenadas en una
estructura de arbol con un bufer de tiempo, lo que permite a los usuarios realizar
transformaciones de puntos, vectores, etc., entre dos marcos de coordenadas en

cualquier momento.
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3.3.1 Odometria

Dentro de los comportamientos que presenta el robot dentro de SLAM uno de los mas

complejos es el de navegacion, en el cual, se le permite al robot navegar desde una posicién

actual g.,+ @ una posicion deseada q,.s:, €n la cual después de i iteraciones g .s; debera

ser igual a la configuracion meta. Dentro de [23], se hace referencia que para que este

proceso se lleve a cabo se utilizan tres estados en el robot:

Estado de correccion del angulo del robot: Su objetivo es disminuir el error en
la orientacion con respecto a g4.s:- Para ello, se realiza el calculo del &ngulo de

referencia existente entre el robot y la posicion deseada (Ecuacién 3.16).

Oreferencia = atan2 V2 — Y1, %2 — X1) (3.16)

Donde [x4, y;] representan el valor de las coordenadas x, y referentes a la posicion
qcurr del robot, mientras que, [x,,y,] son la representacion de las coordenadas
x,y de la posicion qg4.s:- ENn cada calculo se presenta un margen de error derivado
de los célculos, para obtener el valor de dicho margen en la orientacion del robot
se realiza la diferencia entre el valor del angulo de referencia y el angulo actual del
robot (Ecuacion 3.17).

Herror = greferencia - grobot (3-17)

Cuando 8,,,,, tiende mas hacia cero el robot puede cambiar al siguiente estado

para avanzar en linea recta.

Estado de desplazamiento en linea recta (avanzar): El objetivo de este estado
es conducir al robot lo mas cerca posible de la configuracion deseada qg4.;. Para
realizar las comprobaciones de la distancia entre q.u+ Y qaest S€ calcula la

distancia Euclidiana (Ecuacion 3.18).

d= (= y1)?+ (x; — x1)? (3.18)
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Se establece un parametro de tolerancia el cual se evalia con el valor de d vy si
este Ultimo se encuentra dentro del rango aceptado, entonces se procede al
siguiente estado del robot. En caso de que 6,,,,, €S mayor, entonces el estado se
define en la correccién del angulo del robot nuevamente. La Figura 3.3.1 el

diagrama referente al comportamiento de desplazarse en linea recta.

Posicion deseada

4 o

'Breferencia

Hrobor

>
X

Figura 3.3.1 Diagrama de comportamiento del estado “Avanzar en linea recta’.

e Estado Completado: Se establece cuando las dos acciones anteriores son
completadas, puede darse al llegar a un nodo q,,.,; intermedio de la exploracion o

al alcanzar la configuracion meta.

De igual manera, una parte importante es la referente a la ubicacion del robot. Para esto,
ROS permite obtener esta informacién si se realiza una suscripcién al tema que se
encuentre publicando mensajes referentes a la odometria del robot. En este punto se tiene
gue realizar una aclaracion, el trabajo se probd bajo un entorno de simulacion, por lo cual el
tema al que se suscribe es llamado “odom”, ya que la odometria esta siendo obtenida desde
el simulador Gazebo, el cual publica mensajes de tipo nav_msgs::Odometry. En caso de
gue el presente trabajo se aplicara con el robot real, el tema al que deberia realizarse la
suscripcion seria a /RosAria/pose”, que igualmente, realiza la publicacion de mensajes de

tipo nav_msgs::Odometry.
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shibak7@Shibak7:~$ rosmsg show nav_msgs/Odometry
std_msgs/Header header
uint32 seq
time stamp
string frame_id
string child_frame_id
geometry msgs/PoseWithCovariance pose
geometry_msgs/Pose pose
geometry msgs/Point position
float64 x
float64 y
float64 z
geometry_msgs/Quaternion orientation
float64 x
float64 y
floaté4 z
float64 w
float64[36] covariance
geometry msgs/TwistWithCovariance twist
geometry msgs/Twist twist
geometry_msgs/Vector3 linear
float64 x
float64 y
float64 z
geometry_msgs/Vector3 angular
float64 x
float64 y
float64 z
float64[36] covariance

Figura 3.3.2 Estructura del mensaje nav_msgs::Odometry.

shibak7@5hibaK7:~$ rosmsg show geometry_msgs/Point
float64 x

float6d y
floatéd z

Figura 3.3.3 Estructura del mensaje geometry_msgs::Point.

nav_msgs::Odometry es un tipo de mensaje compuesto (Figura 3.3.2), dentro de los
mensajes que contiene se utiliza el elemento “posittion” de tipo geometry _msgs/Point
(Figura 3.3.3), donde se encuentran las coordenadas en x,y, z de la posicion del robot. En
este momento se tendrian las coordenadas de la ubicacion del robot, sin embargo, faltaria
contemplar la orientacion en la que se encuentra el sistema robdtico, ya que, sin esto, la
localizacion del punto estaria en diferencia con la ubicacién real. Para obtener la orientacion

se necesita acceder al elemento “orientation” el cual esta expresado en cuarterniones,
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utilizados en procesos referentes a rotaciones 3D, y una vez con los valores del elemento,

se puede elegir entre dos procesos para definir la orientacién del robot:

e Aplicacion de librerias de transformaciones: ROS ofrece librerias que proveen
de funciones para realizar las trasformaciones requeridas para obtener la

orientacion del robot.

e Aplicacion de la Ecuacion 3.19: La ecuacion describe la relaciéon entre el eje Z
en el contexto de un plano 2D, dado por el angulo 6 y el elemento Q, en

cuarterniones [24].

Oropot = 2 - arcsin (Qy) (3.19)

3.3.2 Definicion de la nube de puntos (cloud points).

De igual forma, uno de los procesos importantes que debe realizar el sistema robotico es el
sensado del ambiente, ya se ha definido en apartados anteriores, como la informacion
obtenida dard pauta para desencadenar las acciones correspondientes a la exploracion.
Para lograr acceder a los mensajes correspondientes a sensor laser Hokuyo se tiene que
realizar una suscripcion al tema “p3dx/laser/scan”, esto en la parte de simulacion, la cual
permitira obtener mensajes de tipo sensor_msgs::LaserScan (Figura 3.3.4). Si se deseara
utilizar el robot real se tendria que realizar la suscripciéon al tema “/scan”, el cual también

devolveria mensajes de tipo sensor_msgs::LaserScan.

shibak7@shibaK7:~% rosmsg show sensor _msgs/LaserScan
std_msgs/Header header
uint32 seq
time stamp
string frame_id
angle min
angle max

angle_increment
time increment
scan_time
range_min
range_max
float32[] ranges
float32[] intensities

Figura 3.3.4 Estructura del mensaje sensor_msgs::LaserScan.
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Los mensajes de LaserScan obtienen las relaciones espaciales y las formas del entorno
midiendo el tiempo que tardan las sefales, en rebotar con los objetos y regresar al laser, de
esta manera se realiza la definicién del elemento “ranges”, junto con el resto de elementos
presentes en el mensaje se puede definir un valor asociado a los angulos que comprende
el sensor para determinar la proximidad de algun obstaculo para el robot. Sin embargo, este
tipo de mensaje regresa un arreglo de valores de tipo flotante (referentes a los rangos), y
para la incorporacion del proceso que trata las caracteristicas del ambiente a través de
curvas B-Splines es necesario manejar la informacion del entorno a través de puntos,

correspondientes a mensajes de tipo sensor_msgs::PointCloud (Figura 3.3.5.

shibak7@ShibakK7:~$ rosmsg show sensor_msgs/PointCloud
std _msgs/Header header

uint32 seq

time stamp

string frame_1id
geometry_msgs/Point32[] points

float32 x

float32 y

float32 z
sensor_msgs/ChannelFloat32[] channels

string name

float32[] values

Figura 3.3.5 Estructura del mensaje sensor_msgs::PointCloud.

Para dar solucion a esta problemética un proceso de transformacion de mensajes es
realizado, convirtiendo mensajes de tipo sensor_msgs:.LaserScan a
sensor_msgs::PointCloud, la forma de realizar esta accién puede variar de acuerdo al
lenguaje en el que se realice la implementacion, dado que existen alternativas para C++y
Phyton, para el lenguaje en que se ha desarrollado el trabajo (C++), existen dos formas de

realizar el proceso de transformacion segun [25]:
e Proyecciéon simple: Como su nombre lo indica se realiza una proyecciéon simple

del laser. Los mensajes sensor_msgs::PointCloud se generan en el mismo marco

gue los mensajes sensor_msgs::LaserScan originales (Figura 3.3.6).
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laser geometry::LaserProjection projector_;

void scanCallback (const sensor_msgs::LaserScan::ConstPtr& scan_in)

{

sensor_msgs: :PointCloud cloud;
projector_.projectlLaser{*scan_in, cloud);

{/{ Trabajar con la nube de puntes cloud

Figura 3.3.6 Cdadigo de Proyeccién simple (C++).

En este proceso no es necesario utilizar una instancia del paquete tf, sin embargo,
este tipo de transformacion no es recomendada para situaciones en la cual el

sistema robdtico se tenga que desplazar

Proyeccion de alta fidelidad: En este caso se realiza una proyeccion mas
avanzada, para eso, es necesario que se establezca un oyente de transformacién
tf. Los datos son recopilados a lo largo del tiempo de escaneo, para este proceso
es importante seleccionar un target frame de marco fijo, los mensajes
sensor_msgs::LaserScan son procesados desde la primera medicion realizada por
el laser, pasan a un proceso de transformacion hasta la Gltima medicién obtenida
(Figura 3.3.7).

laser_geometry::LaserProjection projector_;
tf::TransformListener listener ;

vold scanCallback (const sensor_msgs::LaserScan::ConstPtr& scan_in)

{

}

if(!listener_.waitForTransform(

scan_in->header.frame_id,

"/base_link",

scan_in->header.stamp + ros::Duration().fromSec(scan_in-»ranges.size()*scan_in-»time_increment),
ros::Duration{1.8))){

return;

sensor_msgs::PointCloud cloud;
projector_.transformLaserScanToPointCloud(”/base_link",*scan_in,cloud,listener_);

// Trabajar con la nube de puntos cloud

}

Figura 3.3.7 Codigo de Proyeccion de alta fidelidad (C++).
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La proyeccion de alta fidelidad es recomendada para situaciones en las cuales el

robot se encuentre en movimiento constante.

En el caso de nuestra problemética se seleccioné la implementacion de la transformacion
de alta fidelidad, dado que, el robot se desplazara dentro del ambiente y tendra que realizar
observaciones mientras se mueve en él. De igual forma se realizaron pruebas con ambos

meétodos, teniendo un mejor rendimiento y precision la opcidn elegida.

3.3.3 Conceptos de movimiento del robot Pioneer P3-DX

Para cumplir los pasos movimiento y deteccion de los obstaculos con el robot Pioneer
P3-DX se delimitaron regiones validas a las cuales podria dirigirse, recordemos que el robot
equipado con el sensor Hokuyo cuenta con un rango de amplitud de 240°, para la definicion
de mensajes sensor_msgs::LaserScan se generan 727 rayos que parten del robot en
diferentes angulos de amplitud. En total se establecieron 5 regiones validas, cada una con
una amplitud de 48° (Figura 3.3.8). De igual manera, tomando como consideracion las
dimensiones del robot Pioneer P3-DX y su punto de rotacion, presente en el centro del eje
gue une sus ruedas, se determind que la distancia minima permitida para efectuar una

rotacion libre de los obstaculos.

Regiones

1. Derecha (48°)

2. Derecha Frontal (48°)
3. Frontal (48°)

4. |lzquierda Frontal (48°)
5. Izquierda (48°)

Rango

Maximo: 4m
Minimo: 20cm

Resolucion: 0.33°
Amplitud: 240°
N° Rayos: 727

Figura 3.3.8 Definicion de las regiones del laser.
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A través de la definicion de las regiones el robot es capaz de establecer un nuevo nodo
para avanzar, manteniendo una distancia segura con los obstaculos que se pueda encontrar
en su trayectoria hacia la meta mientras sigue las fronteras establecidas en el SRT
presentado. De igual forma, la definicion de las regiones del laser forma un papel importante,
dado que, si en alguna region es localizado un obstaculo que no permita el desplazamiento
del robot, entonces esta region no pertenecera a la region segura local del sistema robatico,
en el nodo en cuestién, la forma de la SRL y los arcos validos que contenga determinara
cuantos nuevos nodo candidato seran generados. Los nodos se definiran en el punto mas
alejado del robot perteneciente a cada arco en cuestion, definiendo de esta forma las
fronteras de la SRL, tal y como se detalla en el tema 3.2.4.2. En la figura 3.3.9 se presenta
un ejemplo de la definicion de la SRL, donde las regiones 1 (Derecha) y 5 (lzquierda)
contienen obstaculos que impiden el movimiento del robot hacia esas areas. De tal forma,
la SRL queda definida por las regiones 2 (Derecha Frontal), 3 (Frontal) y 4 (Izquierda
Frontal), en las cuales se definen los nodos correspondientes a las fronteras de la SRL en

los arcos de cada region.

S/ [ SRL

Figura 3.3.9 Ejemplo definicion de la SRL del robot.

De esta manera, cada vez que se realiza una publicacion en el tema correspondiente al
sensor laser, se realiza la evaluacion del nodo mas adecuado para realizar la transicion.
Como se menciona en la especificacion del SRT, el robot seguird generando candidatos
destinos delimitando fronteras dentro de los arcos pertenecientes entre el robot y las
caracteristicas observadas pertenecientes a la SRL, de tal manera, el proceso se repetira

hasta que el robot logre llegar a la configuracién meta.
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Capitulo 4

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos en la implementacion del trabajo
de tesis en un entorno simulado, los ambientes que se presentan son desconocidos para el
robot Pioneer P3-DX a la hora de realizar el proceso de exploracion. En cada uno de los
mapas presentados se establecen las coordenadas con las que inicia el robot y las
coordenadas del destino del robot (meta), de igual forma, se establece el tiempo de
ejecucion, los nodos generados en la exploracién y el numero de vectores de los segmentos
pertenecientes a los puntos de control que definen el mapa.

Las pruebas se realizaron con el simulador Gazebo y para ello se utilizaron mapas
diferentes, de igual forma, se utilizé el modelo del robot Pioneer P3-DX, creado inicialmente

por Rafael Berkvens [26] adaptado a nuestro robot.
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Figura 4.1.1. Modelo del Robot Pioneer P3-DX en Gazebo.

Las simulaciones se realizaron dentro del sistema operativo Ubuntu con apoyo del
framework Qt Creator con el que es compatible el desarrollo de proyectos ROS, cada
simulacion presenta imagenes del inicio en rviz y gazebo, el mapa obtenido a partir de la
implementacion de la solucion propuesta y el mapa que genera rviz a partir de los escaneres
del laser. Es importante realizar la comparacion entre el mapa generado por rviz y el mapa
obtenido de la aplicacidon del algoritmo de exploracién integrada basado en SRT, de esta

manera podemos comprobar la exactitud de los resultados obtenidos a nivel de simulacion.

De igual forma es preciso establecer que el mapa que se genera por defaul en rviz solo
esta presente durante la ejecucion del programa, al finalizar el proceso de rviz los datos
correspondientes al mapa se eliminan, por otro lado, los segmentos que almacenan las
caracteristicas del mapa en la solucion de SRT propuesta se pueden almacenar y usar
incluso después de finalizar el proceso de prueba. De esta forma, se podra utilizar la
informacion recabada en un tipo de exploracion offline en un robot similar esto como un

complemento.

4.1 Mapa 1: Pasillo

Para este ambiente se presenta un pasillo que se encuentra conectado por una seccion
sesgada, en este ambiente el robot inicia en la parte inferior del pasillo y navegaré hasta la

parte superior, aunque no se presentan obstaculos dentro de los pasillos los limites del
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mapa deberan ser bien definidos por el robot para realizar correctamente el proceso de

exploracién. La figura 4.1.2 presenta la configuracion de la posicion del robot y los resultados

obtenidos.

Inicio (X,Y) Destino (X, Y) Nodos Segmentos de Tiempo en

Generados Puntos segundos
(-2, 8) 59 69 48.9612

Figura 4.1.2. Descripcion Mapa 1: Pasillo.

(0, 0)

Nodos (minimos) 43
Nodos (maximos) 63
Tiempo (minimo) 42.8547
Tiempo (méaximo) 98.1254

Figura 4.1.3. Comparativa Resultados Mapa 1: Pasillo.

"
Property Value

Il  Real Time Factor sim Time:

| Reset | LeFt-Click: Rotate. Middle-Click: Move X/¥. Right-Click:: Zoom. Shift: More optia 31Ps

Figura 4.1.4. Configuracion Inicial Mapa 1: Pasillo.
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Figura 4.1.5. Resultado Mapa 1 generado por rviz.

Figura 4.1.6. Resultado Mapa 1 generado por el algoritmo SRT propuesto.
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Como resultados tenemos que el proceso de auto localizacién se realizé con éxito al
llegar correctamente a la meta, ademas el mapa que genera rviz es igual al obtenido por la
implementacion del algoritmo de SRT propuesto, con esto se establece que la definicién de
las caracteristicas de los limites del mapa se realiza de manera efectiva, de igual forma,
tenemos que dichas caracteristicas que conforman el mapa estan contenidas en un total de
68 segmentos que a su vez contienen los puntos de control obtenidos. Finalmente, para
completar la exploracion, detallada en la Figura 4.1.2, se establecieron un total de 59 nodos

en un tiempo de 49 segundos aproximadamente.

4.2 Mapa 2: Cuarto con obstaculo en L

Para el segundo ambiente se tiene un cuarto con forma cuadrada que contine un
obstaculo en forma de L, el robot inicia en la parte inferior izquierda y se define la meta en
la parte superior derecha, existen dos caminos para llegar a la meta, tomando el pasillo
superior o tomar el pasillo de la derecha, rodeando el obstaculo, los detalles de la

implementacion y resultados obtenidos se presentan a continuacion.

Inicio (X, Y) Destino (X, Y) Nodos Segmentos de Tiempo en

Generados Puntos segundos
0, 0) (3, 4) 53 48 60.1271

Figura 4.2.1. Descripcién Mapa 2: Cuarto con obstaculo en L.

Nodos (minimos) 48
Nodos (maximos) 64
Tiempo (minimo) 50.4116
Tiempo (méximo) 86.4671

Figura 4.2.2. Comparativa Resultados Mapa 2: Cuarto con obstaculo en L.
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I leto.png (2726 x 768)

Figura 4.2.3. Configuracion Inicial Mapa 2: Cuarto con obstaculo en L.

Figura 4.2.4. Resultado Mapa 2 generado por rviz.
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Figura 4.2.5. Resultado Mapa 2 generado por el algoritmo SRT propuesto.

Respecto a los resultados obtenidos en el segundo mapa tenemos que el proceso de
auto localizacién tuvo éxito al llegar correctamente a la meta, se observa que el robot opto
por navegar por el pasillo de la derecha, tanto el mapa que se genera en rviz como el que
se obtiene como resultado de la aplicacion del algoritmo de SRT coinciden, sin embargo,
los limites establecidos por el SRT propuesto presenta una delimitacion mas precisa que el
generado por defecto en rviz. La forma de delimitar el obstaculo se visualiza correctamente
en la Figura 4.2.5, se obtuvieron un total de 53 nodos con la definicion de 48 segmentos de
puntos, que establecen los puntos de control con las caracteristicas del mapa, en un tiempo

total de 60 segundos aproximadamente.

4.3 Mapa 3: Laboratorio Movis

Para el tercer entorno se realizé una aproximaciéon a un mapa construido en base al
laboratorio de Movis, dentro de los aspectos importantes el mapa cuenta con limites curvos

gue presentaran un buen reto para el algoritmo de SRT propuesto, estos limites estan en la
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primera sala del mapa que tiene una estructura no geométrica la cual conecta con otra sala
con una figura que aproxima un rectangulo, como el mapa es una representacion a escala

del laboratorio el ambiente es mas pequefio en comparacién de los escenarios anteriores.

Inicio (X,Y) Destino (X, Y) Nodos Segmentos de Tiempo en

Generados Puntos segundos

(2.5, 2.5) 14 55 19.0963

Figura 4.3.1. Descripcion Mapa 2: Cuarto con obstaculo en L.

(0, 0)

Nodos (minimos) 14
Nodos (maximos) 16
Tiempo (minimo) 19.0963
Tiempo (méximo) 22.8283

Figura 4.3.2. Comparativa Resultados Mapa 3: Laboratorio Movis.

,’QJ“.—_ Property

fioCompleto.png (2726 x 768)

Figura 4.2.3. Configuracion Inicial Mapa 3: Laboratorio Movis.
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Figura 4.3.4. Resultado Mapa 3 generado por rviz.

Figura 4.3.5. Resultado Mapa 3 generado por el algoritmo SRT propuesto.

Dentro de los resultados obtenidos en el mapa 3 tenemos que la autolocalizacion como
en los casos anteriores cumplié correctamente con su funcion al llevar al robot a la meta

planteada, respecto a la construccion del mapa tanto rviz como el algoritmo SRT propuesto
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establecen similitudes, no obstante, en este caso al ser un mapa relativamente pequefio,
donde a lo maximo se generaron 16 nodos, el procesamiento del algoritmo de SRT no tuvo
las iteraciones suficientes para agregar mas puntos de control en la delimitacién de las
caracteristicas del mapa, en esta situacion rviz genera un mapa tan solo un poco mas
completo, de igual forma, los puntos obtenidos por el algoritmo de SRT define correctamente
las caracteristicas que logro procesar. En la navegacion se generaron 14 nodos, obteniendo
un total de 55 segmentos de puntos en un tiempo total de 19 segundos aproximadamente,
siendo este ejemplo el que tiene el menor nimero de nodos generados y tiempo en todas

las pruebas que se hicieron sobre este mapa.

4.4 Mapa 4: Uniodn de pasillos

Para este cuarto ambiente se presenta un escenario donde se unen dos pasillos en forma
de T, el robot inicia en la parte inferior del pasillo principal y a mitad de dicho pasillo se
presenta la unioén al pasillo secundario, este mapa contrario al anterior es el mas grande de
los presentados, la meta para este caso se encuentra en la parte superior del pasillo
principal, sin embargo, se busca que el robot explore también el pasillo secundario. El detalle

de la implementacion y los resultados obtenidos se presentan a continuacion.

Inicio (X, Y) Destino (X, Y) Nodos Segmentos de Tiempo en

Generados Puntos segundos
(0, 0) (0, 7) 74 84 97.2624

Figura 4.4.1. Descripcion Mapa 4: Unién de pasillos.

Nodos (minimos) 68
Nodos (maximos) 74
Tiempo (minimo) 19.0963
Tiempo (méximo) 106.4410

Figura 4.4.2. Comparativa Resultados Mapa 4: Union de pasillos.
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Figura 4.4.3. Configuracion Inicial Mapa 4: Union de pasillos.

Figura 4.4.4. Resultado Mapa 4 generado por rviz.
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Figura 4.4.5. Resultado Mapa 4 generado por el algoritmo SRT propuesto.

Los resultados de este mapa son interesantes, para comenzar podemos observar que la
Figura 4.4.4 y la Figura 4.4.5 no corresponden a la misma navegacion, la razén de esto es
gue como se observa en la segunda figura, el mapa generado por rviz recorto el largo del
pasillo secundario, para esta prueba del escenario el algoritmo de SRT construye
correctamente el mapa con las lecturas del sensor laser, mientras que el mapa construido
en rviz presenta una inconsistencia muy importante, dado que, si se toma ese mapa el robot
podria colisionar. La Figura 4.4.4 corresponde al mapa construido en otra prueba donde los
limites del mapa dados en rviz se generan de forma correcta, sin embargo, podemos seguir
observando inconsistencias dado que presenta un limite transversal en la parte inferior del
pasillo principal que une con el secundario. Para este mapa en cuestion el algoritmo de SRT
propuesto genero un mejor desempefio en todos los casos de prueba que se ejecutaron, en
este ejemplo se puede visualizar la importancia del remuestreo en el filtro de particulas,
dado que, a partir de esto se puede realizar los ajustes en la construccion del mapa.
Volviendo a la prueba de la Figura 4.4.5 se obtuvieron un total de 74 nodos, 84 segmentos
de puntos en un tiempo total de 97 segundos aproximadamente, el proceso de auto
localizacion se ejecutd correctamente ya que en todos los casos el robot logré llegar

exitosamente a la meta definida.
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4.5 Mapa 5: Cuarto con multiples obstaculos

Para el quinto escenario se presenta un cuarto en el cual estan definidos diversos
obstaculos, algunos con formas definidas como un rectangulo, cuadrados y otros mas
complejos. En este mapa la intencion, a diferencia de los anteriores, es mostrar un ejemplo
donde al robot no le sea posible llegar a las coordenadas destino, recordemos que en la
solucion de SRT propuesta cuando el robot no le es posible generar mas nodos candidatos
gue lo acerquen al destino este regresara al nodo padre hasta llegar al nodo inicial y ahi

finalizara la ejecucion.

Inicio (X, Y) Destino (X, Y) Nodos Segmentos de Tiempo en

Generados Puntos segundos
(0, 0) (5, 3) No definidos No definidos No definido

Figura 4.5.1. Descripcién Mapa 5: Cuarto con multiples obstaculos.

Con la informacion de la Figura 4.5.1 se establece que el robot no logro llegar a la meta
establecida, por lo cual, no genero informacion correspondiente al total de nodos generados,
los segmentos obtenidos y menos el total del tiempo necesario para llegar a la meta. En la
Figura 4.5.2 se logra observar la informacion correspondiente a la configuracion inicial en el

ambiente de rviz y en Gazebo.
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config.rviz* - RViz

Figura 4.5.2. Configuracion Inicial Mapa 5: Cuarto con multiples obstaculos.

Figura 4.5.3. Resultado Mapa 4 generado por rviz.
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Figura 4.5.4. Resultado Mapa 5: generado por el algoritmo SRT propuesto.

Los resultados para este mapa se evaluan de forma diferente a los anteriores, debido a
gue no se obtienen valores para los nodos generados, los segmentos finales y el tiempo de
ejecucion. Sin embargo, las Figuras 4.5.3 y 4.5.4 nos muestran que rviz y el algoritmo de
SRT propuesto si obtuvieron caracteristicas del ambiente, las suficientes para realizar una
construccion parcial del mapa, se puede observar que en rviz se tiene un mayor porcentaje
del mapa, no obstante, la definicion de las caracteristicas del mapa esta mejor representada
por el algoritmo implementado. En comparativa los mapas construidos no se encuentran
completamente construidos, la definicion de los obstaculos presentes se establece
correctamente hasta donde fue posible la exploracion, al finalizar se observa como el robot

regresa al nodo inicial.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo a futuro

Durante el presente trabajo de tesis se utiliz6 el algoritmo de exploracién integrada
basado en SRT para el proceso de auto localizacion, ademas como incorporacion al trabajo
se agregd el proceso de recopilaciéon de caracteristicas del mapa explorado utilizando
curvas B-Splines, el objetivo que se planteo es utilizar dichas curvas para recabar los limites
y obstaculos que componen el entorno, y de esta manera, dar una solucion al problema de
SLAM agregando la construccion del mapa mientras el robot se desplaza de una
configuracion inicial A(X, Y) a una meta B(X, Y).

De igual modo, la forma de exploracion que adopta el robot es definir una serie de nodos
candidatos que se encuentran en la frontera de la zona segura local, del nodo actual,
pertenecientes a los arcos de las regiones dadas por el sensor laser, en este trabajo es
importante que el robot llegue a la meta, pero también es importante que el robot pueda
recorrer la mayor parte del mapa para que se genere una construccion total del ambiente.
Como se observo en el Mapa 5, de los resultados, si el robot no puede llegar a la
configuracion meta definida entonces la construccién del mapa se interrumpe hasta donde
el robot deje de generar nuevos nodos candidatos, el mapa queda construido parcialmente

y regresa a su configuracion inicial, obteniendo un mapa parcialmente construido.
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Un aspecto importante a resaltar es sobre el marco de trabajo ROS, la utilizacion de este
framework permiti® manejar correctamente la complejidad del desarrollo y la
implementacion de los algoritmos presentados, dado que, al utilizar sus nodos las tareas y
comportamientos se distribuian aminorando la carga de trabajo para el nodo principal. Por
ejemplo, al iniciar el proceso de rviz se recibian los pardmetros de la configuracién del
mundo a explorar, también llegaba informacion correspondientes a la odometria y escaneo
por parte del sensor laser Hokuyo, todo esto se conectaba al programa principal para
realizar la actualizacion tanto de la navegacion como de las caracteristicas que se
observaban, el manejo de esta informacion fue posible gracias a la integracion de proyectos

como RosAria y urg_node, los cuales ROS permitié integrar y manejar con facilidad.

[gazebo_gul
Ip3dx Jodom
[p3dx/laser
| b it
fp3dx/laser/scan |4

Figura 5.1.1. Ejemplo de comunicacién de los nodos de ROS.

Con este trabajo se continua el trabajo realizado en el laboratorio de Movis utilizando el
framework ROS, aunque este marco de trabajo este restringido para ciertos sistemas
operativos las ventajas que ofrece son un factor muy importante a considerar, por lo cual,
seria de gran utilidad su uso en trabajos futuros.

Finalmente, como consideraciones a futuro que puedan enriquecer y complementar el
presente trabajo se sugiere la incorporacion de ambientes de pruebas reales, donde se
pueda probar la eficiencia de los algoritmos bajo entorno real, con sus respectivas
adecuaciones, y evaluar su rendimiento, esto a primera mano, seria un complemento
importante para el trabajo. De igual manera, se podrian estructurar las funcionalidades
presentes en el trabajo dentro de un médulo para que la solucion propuesta se lograra
reutilizar utilizando las herramientas que ofrece ROS, a partir de esto, diferentes proyectos
podrian integrar el modulo de exploracion de ambientes complejos utilizando curvas B-

Splines, en medida que lo requieran.
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