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Glosario

El presente trabajo aborda diversos conceptos descritos y planteados por sus
autores inicialmente en idioma inglés, cuya traduccion literal al castellano puede resultar
incorrecta o vaga en términos del sentido original que posee cada concepto. A
continuacion se especifican los términos o conceptos cuya traduccion literal pudiera
resultar confusa y que se incluyen dentro del trabajo sin realizar traduccion alguna.

Logica Crisp :

Fuzzy Logic :

Fuzzyfier :
Defuzzyfier:

Feed-forward:

Feedback:

Cluster:
Clustering:

Adaline:

Dead

Reckoning:
SLAM:

VO:

Loégica que s6lo acepta valores verdaderos o falsos.

Loégica “borrosa” o “difusa”. El valor de las proposiciones o variables
logicas puede ir desde un valor minimo hasta un valor maximo.

Meétodo utilizado para convertir valores crisp en valores borrosos.
Meétodo utilizado para convertir valores borrosos en valores crisp.

Referente a las redes neuronales progresivas, donde las unidades o
neuronas actualizan su valor desde las capas de entrada, hacia las capas
de salida. Ninguna unidad posee realimentaciéon consigo misma ni con
las demds unidades de su capa. Tampoco conecta sus salidas con
alguna(s) unidad de una capa inferior (mas proxima a las entradas).

También se le llama retroalimentacion, se presenta cuando la salida de
alguna neurona se conecta a la entrada de si misma, o a la entrada de
alguna(s) neurona de una capa inferior (mas proxima a las entradas).

Conjunto de puntos o vectores en torno a un nicleo o centroide, que para
efectos de célculo son tomados como una unidad de dimensiones fijas.

Proceso mediante el cual se encuentran los grupos o clusters
correspondientes a un conjunto de vectores o puntos en el plano.

Proviene de Adaptive Linear Element, uno de los primeros modelos de
neurona artificial.

Estimacion de la posicion utilizando exclusivamente la odometria interna
del robot, sin tomar en cuenta informacion del mundo exterior.

Siglas de Simultaneous Localization And Mapping, problema que
implica para un robot mdvil moverse dentro de su entorno y al mismo
tiempo estimar su posicion y elaborar un mapa de su entorno.

Siglas de Vector Quantization. Proceso mediante el cual se representa un
conjunto de patrones o vectores con cierta proximidad espacial, mediante
un solo vector o prototipo de clase.
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Localizacion de Viterbi basada en Odometria, RNAs y Sensores Laser para Robots Moviles

Capitulo 1

Introduccidon

1.1 Motivacion

Una de las tareas fundamentales en la robotica movil es sin duda la de localizarse
dentro del entorno de operacion del robot. Diversos métodos se han desarrollado para
tales fines como el método de localizacién de Monte Carlo[Dellaert 99] y el llamado
Filtro de Kalman [Kalman 60]. En este tipo de métodos la posicion y orientacion del
robot se representa en forma de distribuciones de probabilidad que se actualizan
conforme el robot se mueve y toma lecturas. Otros métodos [Lu 97] utilizan las propias
lecturas de los sensores del robot para estimar el diferencial en el desplazamiento del
robot, cotejando cada nueva lectura contra una transformacion de la lectura anterior

(siempre que dicha transformacion pueda ser establecida).

El problema de la autolocalizacion [Thrun 05, p. 195] puede ser visto en 3
diferentes niveles: a) Localizacion Global (Global Localization): Implica que un robot
pueda ubicarse dentro de un ambiente previamente conocido (sin informacion previa
sobre su posible ubicacién), b) Rastreo de Posicion (Position Tracking): Consiste en
calcular la posicidon en la que se encuentra el robot en funcion de su(s) posicidn(es)
previa(s), los comandos de control y las mediciones (observaciones) realizadas durante su
recorrido y c) Secuestro del Robot (Robot Kidnapping): El robot es repentinamente
sustraido del ambiente y colocado en una nueva posicién, sin haber realizado lectura

alguna durante el desplazamiento, entones su tarea sera localizarse de nuevo.
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Localizacion de Viterbi basada en Odometria, RNAs y Sensores Laser para Robots Moviles

Historicamente, dos tipo de métodos han sido desarrollados para resolver el
problema de la localizacion, las asociaciones datos-datos o datos-modelo.

Las asociaciones datos-datos estiman la ubicacion del robot buscando la
observacién mas parecida a la observacion actual percibida con los sensores del robot
dentro de una extensa base de datos de observaciones previas realizadas en ubicaciones
conocidas. Aquella observacion dentro del banco de datos que resulte mas similar a la

observacidn actual determina la posicion del robot.

Las asociaciones datos-modelo calculan la ubicacion del robot mediante una
combinacion de hipotesis de localizacion que incorporan un modelo o “mapa” del
ambiente de operacion del robot, un modelo de movimiento que determina las posibles
secuencias de observaciones de acuerdo a las capacidades motoras del robot y un modelo
de observacion que relaciona ubicaciones fisicas con observaciones supuestas para dichas
posiciones. A menudo se utiliza el mapa para calcular en tiempo real la observacion
supuesta evitando el uso de extensas bases de datos o una toma exhaustiva de muestras en
el entorno. Dentro de este rubro se encuentran la mayoria de los métodos que han
proporcionado los mejores resultados, gozando de gran popularidad los métodos
probabilisticos.

Ambos tipo de asociaciones requieren de un amplio conocimiento previo del
entorno (bajo la forma de alguna representacién o mapa métrico o bien mediante un
conjunto extenso de toma de lecturas por parte del robot), sin embargo debemos recordar
que la localizacion solo es parte de un problema mucho mas complejo denominado
SLAM o Simultaneous Localization and Mapping, el cual plantea el problema de que un
robot mdvil sea capaz de construir una representacion y localizarse dentro de la misma,

conforme se mueve por el ambiente y recolecta informacion con sus sensores.
Existen diversos métodos para resolver el problema de la localizacion, gozando de

gran popularidad los métodos probabilisticos como el método de localizacion de Monte
Carlo [Dellaert 99]. En este tipo de métodos la posicién y orientacién del robot se
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representa en forma de distribuciones de probabilidad que se actualizan conforme el robot
se mueve y toma lecturas. En general los métodos probabilisticos relacionan la posicion
del robot con los datos obtenidos con los sensores del mismo, para cada ubicacion posible
dentro del ambiente. Una vez establecida dicha relacion, se trata de inferir la posicion del
robot con base en las lecturas de los sensores cuando se desconoce la ubicacion exacta.
Lo anterior se conoce como Filtros Bayesianos [Thrun 03, p. 56]. Dentro de este tipo de
filtros es posible mencionar el llamado Filtro de Kalman [Kalman 60] que permite
estimar la posicion del robot con base en las mediciones de sus sensores, sin embargo
este método impone serias restricciones en cuanto a la distribucion probabilistica del
error en las mediciones de los sensores, principalmente de tipo sonar o laser. Cabe
destacar que, no obstante el problema SLAM se ha resuelto con los métodos antes citados
(utilizando modelos probabilisticos de los sensores para generar una lectura estimada que
luego es comparada con la medicion real). Por otro lado, el uso de técnicas visuales como
unico medio de percepcidn esta ain lejos de ser resuelto [Thrun 01]. SLAM con vision o
VSLAM como se le conoce, permite a los robots moviles prescindir de costosos sensores
como los laseres o sensores imprecisos como los sonares, permitiendo su uso en equipos

de tamafio reducido [Folkesson 05].

En afios recientes, con el auge de las Redes Neuronales Artificiales [Haykin 96]
una nueva gama de métodos han sido implementados utilizando las capacidades de
aprendizaje y generalizacion de las mismas, sin embargo no se ha explotado su capacidad
de aprendizaje al maximo y su desempefio y complejidad no ha alcanzado la de los
métodos probabilisticos tradicionales.

Es bien sabido que las Redes Neuronales Artificiales son aproximadores
universales de Funciones y mientras mas complejos se vuelven los sistemas de
locomocidn y percepcion en los robots moviles mas dificil resulta su correcto modelado,

control y desde luego prediccion (en el caso de observaciones de tipo visual).
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A diferencia de los métodos de localizacion probabilisticos, que poseen la ventaja
de proporcionar estimaciones de tipo continuo para la posicién y orientacion, existe otra
variedad de implementaciones que utilizan una discretizacion del entorno de operacion.
Es posible utilizar la teoria de los Filtros Bayesianos para estimar la ubicacién del robot,
dentro de dicho espacio discreto de posiciones o estados, donde cada estado corresponde
a una posicion representativa (por lo regular el centroide) de un conjunto de posiciones
aledafias a dicho nodo o estado (como en las Regiones de Voronoi [Du 99] o en los
Mapas de Ocupaciéon Espacial [Elfes 89]). Utilizar una representacion discreta para
representar la ubicacion del robot permite simplificar el proceso de busqueda de la
posicion, sin embargo requiere asociar un conjunto de lecturas en posiciones similares
con cierta posicion exclusiva (el centroide o nodo), por lo que métodos como la
Cuantificacion Vectorial [Brio 02, p. 106] resultan de utilidad tanto para encontrar los
centroides 0 nodos como para encontrar una representacion similar entre lecturas en
forma de vectores tipo o caracteristicos, que permiten reducir la dimensionalidad de los
vectores de entrada (lecturas de los sensores) a una sola etiqueta o simbolo (identificador

o indice asociado a cada vector tipo).

1.2 Descripcion de la Problematica

Si se posee una serie de nodos o estados discretos y una serie de clases o simbolos
(observaciones) y existe una asociacion directa entre cada estado con los simbolos
observados, entonces es posible analizar el problema de la localizacion como un Modelo
de Markov de Variable Oculta [Rabiner 89] donde la variable oculta es la posicion o
nodo que se desea determinar, siendo posible utilizar métodos como el de Viterbi [Viterbi
67] para encontrar la variable oculta dentro del modelo, mientras que la Cuantificacién
Vectorial [Brio 02, p. 106] resulta de utilidad para obtener una representacion similar
entre lecturas en forma de vectores tipo o caracteristicos, que permiten reducir la
dimensionalidad de los vectores de entrada (lecturas de los sensores) a una sola etiqueta o

simbolo (identificador o indice asociado a cada vector tipo).
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El algoritmo de Viterbi hace uso de programacién dinamica para reducir
notablemente la cantidad de célculos requeridos para encontrar la variable oculta en un
Modelo de Markov. De manera general se aplica para encontrar la secuencia de estados
que haya generado con mayor probabilidad una secuencia de simbolos observados. En
cada instante de tiempo discreto el algoritmo calcula de forma progresiva la probabilidad
de que la secuencia de observaciones que se tienen hasta ese momento, correspondiente a
una serie de transiciones entre estados, tenga como destino final a cada uno de los estados
del modelo y se observe el Gltimo simbolo. El estado con la mayor probabilidad

correspondera con la estimacion de la posicion del robot.

La diferencia del algoritmo de Viterbi radica en que, en cada iteracion, se
conserva exclusivamente para cada uno de los nodos o estados la secuencia mas probable
que lleve hacia ese estado, descartando por completo las transiciones con menor
probabilidad, lo anterior supone un grave problema si no se establece de forma adecuada
la probabilidad de observar cada uno de los simbolos para cada uno de los estados y la
probabilidad de transicion a cada uno de los mismos. En caso contrario y en un ambiente
real de operacion, si se observa un simbolo (debido a errores en los sensores) en cierta
ubicacién donde en teoria existe una probabilidad casi nula de observar dicho simbolo, la
secuencia real de transicién sera descartada por el método y se buscara otra con mayor
probabilidad. Lo mismo ocurre con las transiciones entre estados si el robot llega por
errores de odometria a un estado (o nodo fisico dentro de un mapa discreto del ambiente)

con probabilidad casi nula de transicion.

El problema anterior implica el establecimiento de probabilidades de observacion
y transicion entre estados lo mas precisas posible, algo realmente dificil en ambientes
reales de operacidn sujetos a variaciones en el entorno y a errores en los sensores y en la
odometria dificiles de caracterizar. También requiere realizar diversos recorridos por el
ambiente real de operacion para tomar muestras, generar los simbolos y observar la
transicion entre estados para poder calcular dichas probabilidades, proceso que realiza
generalmente “fuera de linea”, es decir, posterior a la toma de muestras y mientras el

robot no se encuentra en operacion.
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1.3 Objetivo de la Tesis

El objetivo del presente trabajo sera proponer un método que permita a un robot
movil resolver tanto el problema de la localizacion global como el rastreo de posicion y
el secuestro del robot utilizando el método de Viterbi para Modelos de Markov de
Variable Oculta. Dicha metodologia debera obtener las matrices de probabilidad A, B y
IT: del modelo a partir de una representacion métrica (mapa) previamente generada. Para
poder obtener la matriz B de probabilidad de observacion de simbolos, el método debera
relacionar una observacion supuesta para cada ubicacion navegable dentro del mapa
(mediante un simulador operando fuera de linea), generando previamente una
representacion simbdlica de las observaciones realizadas utilizando alguna forma de
Cuantificacion Vectorial o clasificador. Se propone utilizar como sensor principal un
sensor laser comercial, sin embargo el método al utilizar Cuantificacion Vectorial sera
susceptible de utilizar informacion proveniente de otro tipo de sensores como camaras

web 0 sonares.

El algoritmo de Viterbi se utilizard para calcular la ubicacion actual del robot,
resolviendo el modelo de Markov de Variable Oculta , utilizando para ello la informacion
de odometria del robot (desplazamiento estimado) y las observaciones realizadas con el

sensor ladser a medida que se mueve en el ambiente de trabajo.

El método se apoyara en herramientas tales como Redes Neuronales Artificiales
[Haykin 96] dadas sus capacidades de entrenamiento y generalizacion, métodos de
Cuantificacion Vectorial [Brio 02, p. 106] o Mapas Autoorganizados [Kohonen 95] para
la representacion simbdlica de las observaciones y Redes de Agrupamiento o Clustering

[Brio 02, p. 125] para encontrar los nodos (estados) en el modelo.

1.4 Contribucion y Relevancia

En la actualidad uno de los métodos de localizacién que gozan de amplia

popularidad es el método de localizacién probabilistica de Monte Carlo [Fox 99]
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utilizado ampliamente en las competencias mundiales de futbol de robots RoboCup
(www.robocup.org) o FIRA (www.fira.org). Su utilizacion se debe en gran medida a la
sencillez del método, sin embargo, dado que esta basado en distribuciones de
probabilidad de posicion para un elevado nimero de posiciones aleatorias (filtro de
particulas), la probabilidad de cada particula debe ser actualizada con cada observacion,
lo que requiere de un elevado procesamiento cuando la cantidad de particulas es elevada
(alrededor de 100,000 para ambientes de 8 x 10 m). Por otro lado requiere una estimacion
precisa de la observacion para cada ubicacion representada por las particulas, lo que
implica una exhaustiva toma de muestras o una costosa simulacion en tiempo real de
lecturas en el caso de sensores laser o cdmaras web. EIl uso de marcas o landmarks en el
ambiente para su correcta operacion si bien puede ayudar simplificar un poco el tiempo
de proceso, supone un problema adicional en ambientes desconocidos o para aplicaciones

sin vision a bordo.

Por otro lado, el uso de localizacion discreta (localizacion de Markov) posee la
desventaja de requerir con exactitud probabilidades de observacion de simbolos y de
transicion entre estados, ademas de definir con anterioridad el tipo de discretizacion del
ambiente o estados. El error en la localizacion de Markov es proporcional a la distancia
Euclidiana entre estados (ubicaciones fijas del robot). Mientras mas cercanos se
encuentran los nodos (o estados que representan una ubicacion del robot) mas pequefio
serd también el error de localizacion. Cuando se define una distancia entre nodos pequefia
con respecto a las dimensiones del ambiente de navegacién, se incrementa notablemente
el numero de estados del modelo y con ello los céalculos requeridos (de forma analoga a lo

que sucede en el filtro de particulas al aumentar su nimero).

La principal ventaja que supondria el utilizar un método discreto para calcular una
ubicacién continua del robot radica desde luego en la rapidez de operacion. De esta forma
se evitaria calcular con precision la observacion para cada ubicacion supuesta por el
método de localizacion. Al tratarse de nodos (estados) con ubicacion fija en el ambiente,
dicha observacién es susceptible de ser generada artificialmente (o “simulada”) con

anterioridad o inclusive realizar una toma directa con el sensor en dichas ubicaciones.
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Por otro lado, dado que el discretizar una informacién continua como lo es la
ubicacion del robot supone una pérdida de precision, el presente trabajo tendra como
objetivo analizar las relaciones entre aquellos estados discretos (ubicaciones) con alta
probabilidad, para proporcionar una estimacion de posicion continua que no se centre
exclusivamente en el estado con mayor probabilidad luego de la incorporacién de la

observacion mas reciente, a diferencia del Método clasico de Viterbi.

En cuanto a la implementacion, es bien sabido que una de las formas menos
costosas en términos computacionales y mas eficientes de las Redes Neuronales
Artificiales es en forma de operaciones matriciales, involucrando el vector de entradas,
las matrices de pesos de las distintas capas y funciones que se aplican sobre las matrices
resultado (como la funcidén escalén o légica sigmoidal para obtener el nivel de
activacion). EI método propuesto propone el uso de dichas redes, lo que facilita y
posibilita su implementacion en microprocesadores vectoriales o DSP (Digital Signal
Processors) para obtener una maxima capacidad de computo, siendo susceptible de ser
integrado a los robots existentes en forma de un dispositivo externo que les proporcione
una estimacion de la posicién sin requerir de costosos célculos en el procesador central
del robot.

Finalmente, la localizacion utilizando exclusivamente vision computacional es un
tema adn no resuelto por la dificultad de reconocer y clasificar observaciones realizadas
con una cadmara montada sobre el robot, principalmente por cuestiones de escala,
rotacion, traslacion y obstruccion. Dado que el método propuesto resulta independiente
del tipo de sensor utilizado, dicho método es susceptible de ser implementado
directamente sobre una plataforma DSP o FPGA vy facilitar enormemente las tareas de

localizacion cuando se utiliza exclusivamente informacion visual.
El rango de aplicaciones practicas para un método o un dispositivo como el

mencionado anteriormente van desde el campo de la robotica mdvil, hasta aplicaciones

automotrices, industriales y militares.
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1.5 Vista General de la Tesis

El capitulo 2 nos da una breve introduccion al problema de la localizacién
robdtica, indicando los métodos mas utilizados en la actualidad y mostrando brevemente
el Estado del Arte en localizacion robotica.

El capitulo 3 proporciona las bases necesarias para entender el problema de la
localizacion robdtica desde el punto de vista probabilistico, que es el enfoque que
tradicionalmente ha dado los mejores resultados y en el que se basa el presente trabajo.

El capitulo 4 muestra los principales métodos actuales de localizacion robética

que utilizan Redes Neuronales Artificiales y sus inconvenientes.

El capitulo 5 muestra un analisis comparativo de los diferentes métodos de
localizacion robotica presentados en los capitulos introductorios, realizado mediante la
implementacién de algunos de ellos y probados en un simulador. Dicho analisis sirvié de
base para establecer las caracteristicas “deseables” de todo método de localizacién

robdtica.

El capitulo 6 presenta el método de Localizacion de Viterbi basado en Odometria
y Redes Neuronales Atrtificiales, incluyendo fundamentos de la Localizacion de Markov,
que constituye el punto de partida para entender la operacion del Algoritmo de Viterbi.

En el capitulo 7 se discute el método propuesto en el presente trabajo: las pruebas
realizadas, los resultados obtenidos, sus principales ventajas y desventajas, mientras que
el capitulo 8 muestra las conclusiones sobre el método y los trabajos futuros.

Finalmente, en el Apéndice A se incluye el articulo in extenso tema de esta
investigacion ya publicada, con el amable permiso de Springer Science+Business Media:
Journal of Intelligent & Robotic Systems, DOI: 10.1007/s10846-011-9627-8, mientras

que el Apéndice B muestra el uso del software desarrollado rSLAM.
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Capitulo 2

Localizacion Robdtica

2.1 Introduccion al Problema de la Localizacion Roboética

SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) [Thrun 03] es un término que
se aplica a las diferentes acciones que un robot movil debe realizar para poder explorar su
entorno de manera autdbnoma con sus sensores, obtener conocimiento acerca de éste,
interpretar la escena, construir un modelo apropiado y localizarse a si mismo en relacion

a dicho modelo 0 mapa de manera simultanea.

El problema de la autolocalizacion [Thrun 05, p. 195] puede ser visto en 3

diferentes niveles:

a) Localizacion Global.- Implica que un robot pueda ubicarse dentro de un

ambiente previamente conocido, sin informacion previa sobre su posible ubicacion.

b) Rastreo de Posicion (Position Tracking).- Consiste en calcular la posicion en la
que se encuentra el robot en funcion de su(s) posicion(es) previa(s), los comandos de

control y las mediciones (observaciones) realizadas durante su recorrido.

c) Secuestro del Robot (Robot Kidnapping).- El robot es repentinamente sustraido
del ambiente y colocado en una nueva posicion, sin haber realizado lectura alguna

durante el desplazamiento. Su tarea sera localizarse de nuevo.

Para que un robot pueda localizar su posicion y orientacion dentro de un

ambiente, es indispensable contar con un modelo que integre tanto informacién sobre
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dicho ambiente, como sobre los movimientos y lecturas que el robot puede realizar.
Dicho modelo servira como base para poder inferir la posicion del robot utilizando la

informacion que el robot recopila a medida que se desplaza por su entorno.

2.1.1 Modelo de un Fendmeno

En general podemos definir un modelo como una abstraccion simplificada que
pretende describir los atributos principales de un fenbmeno o proceso, ya sea fisico,

econdmico, social o puramente matematico.

Hoy en dia el desarrollo de modelos constituye una parte fundamental en el
desarrollo cientifico. EI uso de un modelo apropiado permite experimentar con una
simplificacion que, si bien no es el fendmeno en si, posee muchas de las principales
caracteristicas del fendmeno original sobre las que se desea experimentar, con el

consiguiente ahorro de tiempo y recursos.

2.1.2 Modelos Espacio-Estado

En este tipo de modelos se introduce el concepto de estado, por estado se entiende
un conjunto de valores que representan, en un instante de tiempo discreto t, informacion
relacionada ya sea con el propio robot (como en el caso de los valores angulares de cada
uno de sus motores, el contenido en su memoria o un punto en particular en su proceso de
decision) o con su entorno o espacio de configuracion [Latombe 91] por ejemplo su
posicion y orientacion con respecto a algin punto tomado como origen del marco de

referencia, o las lecturas realizadas con sus sensores.

2.1.3 El Problema de la Localizacion Robdética

En el problema de la localizacion de un robot movil, el estado del robot
(concebido como su ubicacion dentro del ambiente de referencia) se representa como una
variable multidimensional X, que representa la posicién y orientacion actual del robot

dentro del marco de referencia de su entorno o0 mapa, es decir
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X =(xY.2,0,9)

donde x, y y z corresponden con la posicion espacial, 8 con la direccion hacia la cual se
encuentra orientado el frente del robot (conocida en inglés como panning) y ¢ como el
angulo de elevacion vertical sobre el horizonte (0 azimut) hacia el cual se encuentra
dirigido el sensor (por ejemplo una camara montada sobre una unidad giratoria sobre el

robot), conocido como inclinacion o tilt en idioma ingleés.

En el caso de robots moviles que se desplazan sobre una superficie plana como el
piso, es posible eliminar el término z, ya que se asume que su valor se mantendra siempre
constante. De igual forma para robots méviles que no cuentan con cdmaras de video o

unidades pan-tilt, es posible asumir el término ¢ como constante.

Xz real e
5
4 gt
| : j

A ' i
P Xz odometria

Xodometria

Figura 2.1. Acumulacion de errores sucesivos debido a la odometria del robot

En la determinacion de la localizacion de un robot mavil, usualmente intervienen 3

tipos de factores (Fig. 2.1):
a) El estado del robot: x(t), denotado por Xreal Y Xodometria-

b) Las lecturas de sus sensores: s(x)

c) Los comandos de control: u(t)o la estimacion de desplazamiento (d;, &, )
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Como puede observarse, tanto x como u se representan en funcion del tiempo, lo cual
indica que, tanto la posicién como la informacion de control dependeran del instante de
tiempo determinado en que deseen evaluar. A diferencia de estos, s se asume como una
funcidn de x, es decir, las lecturas de los sensores del robot dependen exclusivamente de

la ubicacion x del robot dentro del ambiente y no del paso del tiempo.

2.2 Principales Métodos de Localizacion Robotica

2.2.1 Métodos de Cotejamiento de Observaciones (Datos-Datos)

En este tipo de métodos las sucesivas lecturas obtenidas por el robot son
utilizadas para determinar el movimiento diferencial que el robot ha realizado, con base
en la transformacion de dichas lecturas debido a tales desplazamientos del robot.
Podemos citar [Lu 97] como un claro ejemplo de un método de ajuste de la posicion
(rastreo de posicion) utilizando la proyeccion de una lectura de referencia con un sensor
laser (previo al movimiento) a la ubicacion indicada por la odometria. Mediante
minimizacion por minimos cuadrados el método obtiene un estimado de la nueva
ubicacion que maximiza el emparejamiento entre las dos lecturas sucesivas. Este método
funciona eficientemente para el caso de sensores con poco ruido como los sensores laser

(ver seccidn de analisis de métodos).

- -
B2 ong o x
f %{ { o, “‘“':R-"hﬂ-*- ; : i
T LT - VN S
Pref Pnew “gng =

Figura 2.2. Método de alineamiento de lecturas laser por minimos cuadrados. Tomado de [LU 97]

Por otro lado quizas el método mas sencillo de obtener un estimado de la posicion
con respecto a la lectura mas reciente consiste en realizar una toma de muestras sucesivas

(utilizando algun método de cotejamiento como el anteriormente citado) y estableciendo
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un conjunto de muestras que es almacenado en forma de un mapa perceptual. Una vez
que se obtiene una lectura en modo de ejecucion, es posible encontrar el vector mas
similar almacenado en el mapa, mediante distancia Euclidiana. Si junto con cada lectura
se almacena la posicion desde donde se origind la misma, al encontrar el valor mas
proximo, también se obtiene un estimado de la posicion; sin embargo este método
depende de que el sensor proporcione un bajo error de medicion (inferior al 5%, como lo
es el caso de los sensores laser) y es extremadamente sensible a oclusiones o a errores

tales como los que se obtienen con sensores ultrasénicos (sonares).

2.2.2 Enfoque Probabilistico (Datos-Modelo)

Desde el punto de vista probabilistico, el problema de la localizacion robotica se
reduce al célculo de una funcion de densidad de probabilidad o PDF (que puede se
unimodal o multimodal) que represente la ubicaciébn X actual del robot, donde

X =(X,Y,0) es una variable aleatoria que representa la posicién y orientacion del robot.

Diversas variantes se han desarrollado utilizando distribuciones paramétricas
continuas (Filtro de Kalman Extendido [Joseph 04]), distribuciones discretas
(Localizacion de Markov [Thrun 99]) y aproximaciones de distribucion mediante filtros
de particulas (Localizacion de Monte Carlo o MCL [Thrun 00] ).

En dichos métodos probabilisticos, como la posicion o variable X no puede ser
estimada directamente (al menos completamente ya que, si bien en principio es posible
utilizar un compas digital para conocer la orientacion, la resolucién de los Dispositivos de
Posicionamiento Global o GPS aun no alcanzan la precision de algunos centimetros que
se requiere) se utiliza el principio de los Modelos de Markov de Variable Oculta (donde
la variable oculta o estado es la posicion del robot) para poder inferir el estado en funcion

de las observaciones Z*={z,i=1..k} realizadas por el robot y las transiciones o

comandos de control u(t) dados al robot entre cada movimiento sucesivo.
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Bajo este esquema la principal suposicion que se hace es la llamada Markov
Assumption o Suposicion de Markov, segtn la cual las observaciones realizadas Z* en un

cierto estado X* dependen exclusivamente de dicho estado, es decir

P(Z¥ | X5 XKL 200 k), u(k=1),...) = P(Z¥ | X*) 2.1)

Lo cual claramente presupone que el ambiente sea estatico, es decir, que lo Unico
que se mueva dentro de él sea el propio robot. Dicho de otra forma lo anterior significa
que lo que el robot percibe en cierta posicion con cierta orientacién depende
exclusivamente de dicha ubicacién en el ambiente y que ademas sera constante y ademas
predecible. La anterior presuncion resulta inexacta para la gran mayoria de los ambientes
en donde se desea que interactlen los robots; por esa razén los autores han propuesto

diferentes alternativas para permitir su uso en ambientes dinamicos [Thrun 99b].

En la estimacidn de la posicion del robot bajo el enfoque probabilistico se utilizan

tres tipos de modelos:

1) Modelo de Sensor.- Permite predecir la lectura que proporcionara el sensor.

Integra de igual forma un modelo de ruido.

2) Modelo de Observacién.- Asocia una 0 un conjunto de lecturas para cierta

ubicacién X utilizando para ello el Modelo de Sensor.

3) Modelo de Movimiento.- Permite estimar el movimiento efectuado por el robot
en funcion de los comandos dados. Comunmente este modelo se sustituye por el valor

proporcionado por la odometria del robot o el comando de control u(t) dado al robot.

En el Filtro de Kalman se asume un modelo lineal de movimiento (Modelo de
Planta), un Modelo lineal de Observacion y un modelo de ruido con distribucion
Gaussiana y media cero. Lo anterior resulta claramente inapropiado para sensores tipo
laser o cémaras digitales y robots con varios grados de libertad como los robots
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humanoides bipedos donde los modelos de observacién y movimiento no se comportan

de manera lineal.

En el caso de la localizacion de Markov y el filtro de particulas MCL, el Modelo
de Sensor es de tipo probabilistico e integra la probabilidad de mediciones erréneas
debidas tanto a errores propios del sensor como a obstrucciones del mismo por parte de
objetos mdviles. Su Modelo de Observacion practicamente implica la necesidad de
desarrollar un simulador y coleccionar una gran cantidad de lecturas (mapa de
observaciones), asi como realizar basquedas por similitud en estructuras tales como los
arboles kd [Indyk 04] en sus versiones mas eficientes. En cuanto al Modelo de
Movimiento, en la gran mayoria de las implementaciones se utiliza el calculo
proporcionado por la odometria del robot, mas un cierto nivel de error de tipo Gaussiano

y con media cero.

Para el calculo de la posicion los métodos probabilisticos hacen uso de un

esquema de actualizacion en dos fases:

1) Fase de Prediccion.- Con base al comando de control u(t) se hace una
prediccidn de la distribucion de probabilidad que indique la nueva posicion del robot, sin

tomar en cuenta las observaciones. De igual forma se hace una prediccion de la

k+1

observacion Z ;" que el robot debera percibir en su nueva ubicacion.

k+1

2) Fase de Actualizacion.- Se compara la nueva observacion real Z." con la

k+1

observacion supuesta Z," y se actualiza la distribucion de probabilidad de X, con base

en dicha similitud.

Regla de Actualizacion de la Posicion en el Filtro de Particulas de Monte Carlo

Bel(xt) =77p(ot | Xt)' J p(Xt | Xi 19 ut)' Bel(xt—l) ’ dXt—l (2'2)
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donde p(o, | x,) es el Modelo de Observacion, p(X, | X, ,,U;) es el Modelo de Movimiento

y el Modelo de Sensor viene dado por la figura 2.3:

Approximated —| Approximated —
Meanwed b | Measured I-{r

wm | o [ 0073 oy I
13 ’L | nosk " ‘
| | /
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Figura 2.3 Probabilidad medida y aproximada de mediciones con (a) sonar y (b) laser, dada la distancia O,

al obstaculo mas cercano en la direccién de sensado.

Para obtener p(o, |X,) primero se determina la observacion supuesta s, para
cada valor individual s; del sensor. Luego se obtiene de la grafica anterior la p(s, |s, )Y

finalmente

po [x)=]Tps, Is,) (23)

Nota:
Si comparamos la Ec. (2.2) con el algoritmo de Viterbi [Forney 73] para el
calculo de la Probabilidad de las Observaciones dado el Modelo P(O| 1) :

Procedimiento hacia adelante:

B Zb,-(Ot)'Zn:a,-j - ., es decir (2.4)

Bel(x,) = p(o, [x)- 2_p(X, | x.,)- Bel(x,_,) (2.5)

i=1

Se observa que (2.2) es el caso continuo de (2.5) para el caso de contemplar una
transicion entre estados del modelo dependiente de u(t) 6 p(x, | X, ,, u(t)).

2.2.3 Localizacion con Redes Neuronales Artificiales.

Diversas aproximaciones al problema de la localizacion robdtica se han
desarrollado utilizando las capacidades de generalizacion y aprendizaje de las Redes
Neuronales Artificiales 0 RNAs. Algunos métodos utilizan redes de perceptrones para
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asociar directamente las lecturas de los sensores del robot (también llamadas
observaciones) con la ubicacién del mismo dentro de un ambiente dado y con respecto a
un origen de referencia con respecto a dicho ambiente. En [Choi 07] se utiliza una red de
perceptrones para determinar un diferencial en el movimiento del robot, con base en la
lectura real y una lectura simulada (virtual) para la posicion supuesta del robot. En
[Djekoune 01] se explora un método que utiliza una Red Neuronal de Regresion General
(GRNN) para aproximar la relacion entre caracteristicas de alta dimension con los

estados del robot. Este método utiliza Analisis de Componentes Principales PCA.

Un aspecto importante ha sido el uso de técnicas como el Andlisis de
Componentes Principales o PCA para extraer las caracteristicas principales de datos
multidimensionales y reducir la dimension de los mismos. En [Crowley 98] se presenta
un método para estimar la posicion de un robot utilizando PCA a partir de lecturas laser.
En [Vlassis 02] se utiliza PCA para reducir la dimension de las lecturas generadas a partir
de sonares. También se ha utilizado PCA en [Nayar 94] y [Artac 02] para extraer
caracteristicas en imagenes para la localizacion robética. En [Djekoune 01] se propone un
algoritmo de localizacion utilizando vision estereoscopica donde el problema de la
correspondencia para un conjunto de caracteristicas extraidas a partir de un par de
imagenes estereoscopicas es formulado como una minimizacion de una funcion, lo que es

realizado mediante una red de Hopfield Bidimensional.

Por su parte las Redes Neuronales Artificiales de Kohonen son conocidas por su
capacidad de realizar clasificacion, reconocimiento, compresion de datos y asociacién de
forma no-supervisada [Lippman 87]. Estas redes son utilizadas para reconocer las
caracteristicas o landmarks utilizando mediciones laser con la finalidad de proveer
coordenadas de tales caracteristicas para realizar triangulacion en [Hu 99]. En [Janet 95]
se propone un algoritmo de localizacion global que utiliza una Red de Kohonen
Autoorganizada. Utilizando dicha red el robot es capaz de determinar la habitacion en la
que se encuentra con base en mediciones con sonar. En [Crowley 98] se expone un
método de localizacion basado en RNAs que utiliza un sensor laser de tipo SICK para la

toma de lecturas. Se utiliza un mapa autoorganizado para extraer caracteristicas que luego

Pagina 18



Localizacion de Viterbi basada en Odometria, RNAs y Sensores Laser para Robots Moviles

son cotejadas con las caracteristicas detectadas en tiempo de ejecucién como medida de

error en la localizacién

Finalmente, como una muestra de un enfoque hibrido que utiliza el
preprocesamiento tanto de las lecturas de los sensores como de la estimacion de la
posicion podemos citar la red de tipo difuso ART o Fuzzy ARTMAP, utilizada en [Racz
94] para posicionar a un robot movil frente a cierto objeto mediante un anillo de sonares.
Utiliza aprendizaje supervisado para asociar a un conjunto de lecturas de los sonares con

las coordenadas del robot, para tareas tales como traspasar una puerta.

2.3. Resumen de los Métodos de Localizacion Robotica

Podemos decir que los métodos de localizacién actuales pueden ser clasificados
en tres grandes rubros por el tipo de técnicas utilizadas:

a) Métodos de Cotejamiento entre Lecturas (asociadores datos-datos).- Son métodos que
pretenden asociar lecturas sucesivas de los sensores con los desplazamientos relativos del
robot, determinando para ello una funcion f tal que

S, = (A, Ay, A6, S,) (2.8)

La funcion f( ) transforma las lecturas de referencia S, tomadas en la posicion

ref

base X, enuna nueva lectura S,,obtenida en la nueva posicion X,,. Algunos métodos

new
no requieren de un mapa del ambiente pero son incapaces de resolver el problema de la
localizacion global y son muy sensibles a errores altos en los sensores (como en el caso
del sonar). Otros métodos realizan el cotejamiento entre una lectura real y una lectura
simulada (o previamente almacenada) para resolver el problema de la localizacion global
0 el secuestro del robot, pero resultan muy sensibles a oclusiones y a errores elevados del
sensor o dificiles de caracterizar (sensores de tipo sonar). Dentro de este rubro podemos
incluir aquellos métodos que comparan la lectura mas reciente del sensor contra una

lectura esperada para una cierta ubicacion o Sensor-Map Matching, ya sea que se trate de
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un mapa métrico y la lectura esperada se simule o se trate de una bisqueda por maxima
similitud en un conjunto de lecturas obtenidas en etapas de reconocimiento del ambiente

por el robot.

Este tipo de métodos resultan ideales para resolver el problema del rastreo de la
posicion ya que no se requiere una representacion del ambiente ya sea métrica o
perceptual. Por la misma razon son incapaces de resolver el problema de la localizacion

global o el secuestro del robot.

b) Métodos Probabilisticos (asociadotes datos-modelo).- Estiman una distribucion de
probabilidad para una variable aleatoria X, que represente la probabilidad de que el robot
se encuentre en una posicion y orientacion determinada, en funcion de las observaciones

O, actuales y pasadas de sus sensores y los comandos de control o el desplazamiento

relativo u, , actual y pasado proporcionado por su odometria:

PX| Oy O gy Uy 1 U ) (2.9)

Dichos métodos resultan méas robustos en cuanto a su tolerancia a errores en los
sensores, pero se requiere de un elevado poder de computo y de una representacion del
ambiente ya sea en forma de un mapa métrico que se toma como referencia para simular
un modelo de sensor o en forma de una gran coleccién de muestras del ambiente.
Inclusive en sus implementaciones mas robustas, requieren de estructuras complejas que
permitan obtener una posicion estimada a partir de una lectura real. En su mayoria

pueden proporcionar varias hipétesis simultaneas.

c) Métodos de Localizacion basados en Aprendizaje.- En su gran mayoria, los métodos
basados en aprendizaje estudiados pretenden realizar ya sea un cotejamiento entre
lecturas o un mapeo directo de la observacién de los sensores con una ubicacion del
robot. Algunos de ellos utilizan Redes Neuronales Artificiales (RNAS) para estimar
directamente una posicién a partir de la lectura mas reciente del sensor (asociacion

directa), sin embargo resultan extremadamente sensibles al ruido o a oclusiones. Otros
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métodos utilizan la posicion reportada por la odometria para estimar una observacion
supuesta para dicha posicion (en la forma de un conjunto de caracteristicas o landmarks
proporcionada por la red) y realizar un ajuste en la posicion con base en el entrenamiento
de otra RNA. Estos métodos de igual forma son incapaces de predecir oclusiones o
errores grandes en los sensores y resultan muy sensibles a problemas en la odometria o a
la falta de la misma. Por otro lado en su totalidad proporcionan una hipétesis Gnica de

localizacion, lo que los hace poco utiles para resolver el problema del secuestro del robot.

Finalmente los métodos neuronales basados en redes autoorganizadas no
proporcionan el nivel de exactitud que proporcionan tanto los métodos de cotejamiento
de lecturas como los métodos probabilisticos, por lo que su aplicacion se ve restringida a
la toma de decisiones de alto nivel y no a tareas tales como la navegacion o evasion de
obstaculos.

2.4 Caracteristicas Deseables en un Método de Localizacion

Luego de la investigacion realizada de los distintos métodos de localizacion es
posible formular las siguientes cualidades deseables en los métodos de localizacion y que

fomentan su uso generalizado.

En orden de importancia:

1.- Ser tolerantes a oclusiones y a errores en los sensores.

2.- Operar en ambientes dinamicos.

3.- Contemplar para el célculo de la posicion tanto la secuencia de observaciones
realizadas como los movimientos efectuados por el robot (odometria o
comandos), no sélo la observacién mas reciente.

4.- Representacion multimodal de la hipdtesis de localizacion (mas de una
hipétesis).

5.- Adaptabilidad de Recursos de Hardware y Software.

6.- Estimacion continua de la posicion.
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Capitulo 3

Localizacion Robdtica Probabilistica

3.1 Introduccion

En robotica movil es posible modelar el estado del robot, las mediciones de sus
sensores y la informacion de control mediante variables aleatorias. Una variable aleatoria
es capaz de tomar distintos valores y lo hacen de acuerdo a leyes probabilisticas
especificas. La inferencia probabilistica es el proceso de calcular dichas leyes que se
derivan de otras variables aleatorias y los datos observados.

Utilizado la convencién de [Thrun 05, Cap. 1], en principio es posible modelar el
estado actual del robot mediante una variable aleatoria denominada X cuya funcion de
distribucion de probabilidad indique la factibilidad de que el robot se encuentre en la
posicion representada por el valor de dicha variable aleatoria (Fig. 3.1), donde X; y X,

representan vectores de posicion del robot (x, y, €) mientras que p(X = x) constituye una

distribucion de probabilidad de la ubicacién del robot.

p(X = x) il

»
|

X1 X2
Figura 3.1 Densidad de probabilidad sobre x

Cabe aclarar que x; no serd un valor Unico, sino un vector que representara una

hipétesis de localizacién. Por ejemplo, en la figura 3.1 es posible que

X =(4.532.25157), x,=(5.530.25,0.71)
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Un dato fundamental consiste en el hecho de que, al tratarse de probabilidades se
debe cumplir que:

j p(x)dx=1 (3.1)

en el caso de funciones de probabilidad continuas

3 p(X=x)=1
=1 (3.2

en el caso de probabilidades de tipo discreto.

Lo anterior supone un problema doble

1) Como calcular una probabilidad multivariada que represente la estimacion de la
posicion del robot, con base en las lecturas de sus sensores y la informacién de

control y
2) Como asegurar gque se cumplan (3.1) o (3.2) dependiendo del caso.

Si se asume la observacion s como funcion de x, el problema de la localizacién
puede ser considerado como de tipo Markoviano, es decir, que las observaciones para
cierto estado x, dependan exclusivamente de dicho estado y cada estado represente un

instante de tiempo discreto t (Modelo de Markov).

3.2 Modelos de Markov

Un modelo o cadena de Markov es una estructura de la forma
M <SsR>

Donde S es el conjunto de estados del sistema, Sp el estado inicial y R es una
Relacion de Accesibilidad que modela las transiciones entre estados como probabilidades
de transicion. A diferencia de los diagramas de transicion de estados (como las cartas
ASM), la relacion de accesibilidad es de tipo probabilistico y se asume que la
probabilidad de transicion al siguiente estado depende exclusivamente del estado actual
(propiedad de Markov o Markov Assumption).
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Utilizando un modelo de Markov es posible evaluar la probabilidad de
encontrarse en cierto estado x (que represente la posicion y orientacion actual del robot)
en un instante determinado t.

Si el estado x es observable en todo momento, y por observable nos referimos a
cuantificable, es decir, existe alguna forma inmediata de medirlo como un compas
magnético y sensores de posicion o GPS, se dice que se trata de un Modelo de Markov
Observable. Por el contrario, si el estado no es cuantificable por completo (si se contara
por ejemplo Gnicamente con el compas magnético para medir la orientacion) el modelo
seria Parcialmente Observable. Finalmente si no existe una manera directa de evaluar el
estado actual del robot y es necesario inferirlo a partir de las observaciones (lecturas de
sensores que no proporcionen directamente la posicion del robot, como sensores laser,
sonar o robots sin odometria interna), entonces se trata de un Modelo de Markov de
variable Oculta, donde la variable oculta es el estado o posicion del robot.

Una cadena de Markov no contempla en la determinacion de las probabilidades de
transicion entre estados a los comandos de control u; representados por la odometria del
robot, es decir, la probabilidad de transicion no depende de ninguna variable externa. Lo
anterior supone un problema mayor ya que es preciso determinar un unico valor de
probabilidad de transicion entre estados; sin embargo en su forma mas general, dicha
probabilidad dependerd en gran medida de los comandos de movimiento que se

proporcionen al robot en el instante de su operacion

3.3 Procesos de Decision de Markov (MDPs)

Es posible tratar el problema de la toma de decisiones del robot (comandos dados
por el usuario uf) como un Proceso de Decision de Markov o MDP (Markov Decision
Process). En un proceso de decision de Markov, para cada estado existe un conjunto de
posibles acciones. Cada accion conlleva la probabilidad de transicién a otro estado segun
los resultados de ejecutar dicha accidn. Si como acciones se toma el conjunto de posibles
comandos de control u;, dado que u; es continuo, entonces la cantidad de posibles

acciones resultaria infinita lo que hace impractico su uso.
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Al igual que en el caso de las cadenas de Markov, si el estado no es
completamente observable en todo momento, entonces se trata de un Proceso de Decision
de Markov Parcialmente Observable o POMDP (Partially Observable Markov Decision
Process). Si el estado no puede ser directamente evaluado entonces se tiene un proceso
de Markov Oculto o HMDP.

En resumen:

a) Si el estado X es por completo una funcién del tiempo t y s6lo es posible conocerlo
por medio de las observaciones (no es cuantificable por medios directos, i.e. no es
observable), entonces es posible utilizar un Modelo de Markov de Variable Oculta y
modelar el problema como una Cadena de Markov de Variable Oculta (HiddenMarkov
Model). Ejemplo: Robot sin sensores internos de posicion (brajula o GPS) y sin
odometria interna (estimacién de u;) o robots equipados con una camara de video como

Unico sensor.

b) Si el estado X es parcialmente observable, es decir, si puede ser calculado sélo bajo
ciertas circunstancias (por ejemplo un entorno inmovil) entonces se trata de un POMDP.

c) Si el estado X es por completo observable 6 cuantificable en todo momento, es posible
utilizar una Cadena de Markov (Markov Chain) o un Proceso de Decision de Markov

(MDP) para elaborar un modelo de localizacion.

3.4 Modelo Basico de Filtro

En los sistemas espacio-estado es posible definir [Dudek 00, p. 44]:

Modelo de Planta.- describe como cambia el estado del sistema x(k) en funcion del

tiempo y el control u(k), también se le conoce como funcion de transicion de estados.

X(k+1) = @[ x(k), u(k)]+v(k)

Pagina 25



Localizacion de Viterbi basada en Odometria, RNAs y Sensores Laser para Robots Moviles

donde @ es la funcion de transicién de estados, y v(k) es una funcion de ruido.

Modelo de Sensor.- Indica como varian los datos de los sensores en funcion del estado

del sistema
z(k+1) = h[x(k), &]+W(K)

donde Wi(k) es una funcion de ruido, £ es un modelo del medio ambiente y h() es una

funcién que describe las mediciones en funcion del estado del sistema.

Lo anterior implica que si existe h™' entonces es posible obtener la posicion
(estado) x(k+1) del robot, a partir de las observaciones z(k+1) y determinar la posicion

del robot en funcion de las observaciones que realiza.

3.5 Filtros Bayesianos

Desde el punto de vista de las probabilidades [Thrun 05, p. 27] si se tiene que

POXc 1| Xy U Z) = P( X1 | Xy L)

y

Xei1, U 2) = P(Z 1

p(z .1 X+ 1)

donde p(X<.:) es la nueva posicion del robot (vista como funciéon de densidad de
probabilidad), X« es la posicion anterior, u. es el comando de control, z. son las
observaciones anteriores y z... corresponde a las observaciones en la nueva posicion, se
dice que se tiene un sistema completo, es decir, la nueva posicién no depende de las
observaciones anteriores y las observaciones sélo dependen de la posicion, entonces es
posible aplicar el teorema de Bayes para calcular la posicion X del robot en funcién de

las observaciones z de manera analoga a encontrar h™ en el filtro basico:
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p(z| x) p(x)

p(x|2)= o2

Los filtros Bayesianos operan en dos fases: prediccion y actualizacion.
a) Fase de Prediccion:

Se utiliza un modelo de movimiento para predecir la posicion actual del robot en

la forma de una funcion de densidad de probabilidad o PDF p(x, | Z“"), tomando en
cuenta Unicamente el movimiento. Se asume la propiedad de Markov en donde x,
depende exclusivamente de X, , y del control conocido u, ,, mientras que el modelo de
movimiento se especifica como una densidad condicional p(x, | X, ,, U, ,). La densidad

predictiva sobre x, es entonces obtenida por integracion:

L CAPAS B N CAP RV S P (3.0
b) Fase de Actualizacion

En la segunda fase se utiliza un modelo de medicion para incorporar informacion
de los sensores para obtener p(x,|Z¥). Se asume que la medicion z,es
condicionalmente independiente de mediciones anteriores z** dado x, (la medicion

solo depende el estado actual) y el modelo de medicién es dado en términos de la
similitud. Este término expresa qué tan probable es que el robot se encuentre en la

posicion x, dado que z, es observada. La densidad sobre x, se obtiene utilizando el

teorema de Bayes:

r _ P(Z ] %) p(X | Zk_l)
p(x, | Z%)= oz | 7 (3.2)

Luego de la fase de actualizacion el proceso se repite recursivamente. En el

instante t,el conocimiento sobre el estado inicial x,se asume en la distribucion de la

PDF inicial. En el caso de localizacion global, esta densidad podria ser una distribucion
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uniforme sobre todas las posibles posiciones. Para el rastreo de la posicion la posicion
inicial a menudo es dada como la media y varianza de una Gaussiana centrada en X, .
3.6 Filtro de Kalman

Una de las herramientas més utilizadas en la actualidad en los sistemas de
espacio-estado para llevar una estimacién de la posicion de un robot movil es el llamado

Filtro de Kalman [Kalman 60], el cual se apoya en una serie de premisas (Fig. 3.2):

1.- Una funcién lineal de transicion de estados (modelo de planta) de la forma:

X(k+1) = dx(k)+T'u(k)+ Cv

donde x(k) es el estado anterior, @ indica la variacion del estado en ausencia de
entradas, I es una matriz de transicion entre estados, u(k) es el comando de control y

Cv es la matriz de covarianza del estado.

2.- Un modelo lineal de sensor de la forma:
Z(k+1) = Aex(K)+ W

donde z(k+1) indica la medicion del sensor al tiempo k+1, A es una matriz de
dimensiones m x n, donde m es la dimension del vector de la medicion del sensor y n es

la dimensidn del vector de estado x(k) y Wicorresponde al ruido.
3.- Un modelo de ruido W: con distribucion Gaussiana y media cero.
En su etapa principal el filtro de Kalman hace una prediccion de las mediciones

de los sensores para el estado k+1 aplicando las técnicas de los filtros Bayesianos

mediante la formula

Kt=%C'(CZC"+Q)™" donde X, C yQ son matrices
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conocida como Ganancia de Kalman, que requiere la inversion de matrices, implicando
con ello un tiempo del orden de O(k**) siendo k la dimensién del vector de mediciones

[Thrun 05, p. 43] para la realizacion del calculo de la posicion.

3.7 EKF y UKF

No obstante se ha modificado el modelo general del filtro de Kalman conocido
como EFK (Extended Kalman Filter) y UKF (Unscented Kalman Filter) dichas
modificaciones pretenden hacer frente al problema de la linealidad, sin embargo, en

ambos casos no se trabaja con el modelo real del sistema.

El caso anterior se complica cuando se utiliza sonar como medio de medicion, ya
que claramente su modelo de ruido no se comporta en absoluto en forma Gaussiana con

media cero.

Sin embargo el problema principal radica en la obtencién de la matriz A: que, si
consideramos el caso de poseer un anillo de 16 sonares, debe proporcionar un estimado

de las lecturas de los 16 sensores en funcion exclusivamente del estado x(k) del robot.

Figura 3.2 Distribuciones de probabilidad continuas con el Filtro de Kalman
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Lo anterior se denomina "completitud” lo cual significa que es suficiente con
conocer la posicion del robot para poder estimar el valor entregado por los sensores, sin

importar las mediciones anteriores.

En resumen, el filtro de Kalman realiza una estimacion en forma continua de la
nueva posicion del robot a través de los parametros de una funcion de densidad de
probabilidad tipo Gaussiana, en funcién de su posicion anterior y la informacion de
control. Con base en la posicién estimada calcula las mediciones de los sensores y realiza

un ajuste final con base en las mediciones realizadas en la nueva posicion.

Mientras mas elevado sea el nimero de sensores mas impractico resultara utilizar
el filtro de Kalman dada su complejidad y mas dificil serd encontrar un modelo de sensor

apropiado.

3.8 Filtros de Particulas
En los métodos basados en muestreo o sampling-based methods, se representa una
densidad p(x,|Z*) por un conjunto de N muestras aleatorias o particulas

S‘={s;i=1..N} tomado de éste, debido a la dualidad esencial entre las muestras y la

densidad a partir de la cual son generadas [Thrun 03]. A partir de las muestras podemos

siempre construir aproximadamente la densidad original (Fig. 3.3).

p(x)
X
N A 1 Y
X
Figura 3.3. Ejemplo de distribucion normal y muestreo de particulas con la misma densidad de
probabilidad.
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El objetivo es recursivamente calcular en cada iteracion k el conjunto de muestras

S, que es tomado a partir de la distribucion p(x, | Z).

3.8.1 Fase de Prediccion

Se comienza a partir del conjunto de particulas S, ; calculado en la iteracion
previa o en la fase inicial y se aplica el modelo de movimiento a cada particula s, ,
muestreando a partir de la densidad p (X, | S, U, ,):

(i) para cada particula s, ,:

Se obtiene una muestra s', , de la distribucion p (x, | S, U, ,)

Al hacer esto se obtiene un nuevo conjunto S', que aproxima una muestra

aleatoria a partir de la densidad predictiva p(x, | Z**). La notacion prima en S', indica

que aun no se ha incorporado ninguna lectura de los sensores al instante k.
3.8.2 Fase de Actualizacion

En la segunda fase se toman en cuenta las mediciones z, y se asigna un valor a
cada una de las particulas en S', mediante el peso 1, = p(z,|s',), es decir, la similitud

de s, dado z,. Se obtiene S, remuestreando a partir de este conjunto ponderado:

(i) para j=1..N:

Se obtiene de S, una muestra s/ a partir de {s", ,m; }

El remuestreo selecciona con mayor probabilidad muestras s', que tienen una alta

similitud (peso) asociadas con ellas y al hacer esto un nuevo conjunto S, se obtiene y

aproxima una muestra aleatoria de p(xk|Z"). Existen implementaciones que logran

hacer esto eficientemente en O(N) [Carpenter 97].
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Luego de la fase de actualizacion se repiten los pasos (i) y (ii) recursivamente.

Para inicializar el filtro, se comienza en el instante k=0 con una muestra aleatoria

S ={S(i)} de la distribucion inicial p(x,), figura 3.4.

I LT
IR .
ps(X) ( I N

Figura 3.4. Aproximacion de densidades de probabilidad mediante particulas.

3.9 Método de Localizacion de Monte Carlo (MCL)

En contraste al filtro de Kalman, el método de localizacion de Monte Carlo [Dellaert
99] utiliza un filtro de particulas para calcular la ubicacion real del robot. El objetivo de
dicho filtro es estimar el estado del robot en el instante actual k, dado el conocimiento

sobre el estado inicial y todas las mediciones Z*={z,i=1..k}hasta el instante actual. El
K

método calcula recursivamente la densidad p(x, | Z) en cada iteracion, lo cual realiza en

dos fases:

3.9.1 Fase de Prediccion

Para tomar una muestra aproximada de la exacta PDF predictiva, se utiliza el
modelo de movimiento y el conjunto de particulas S, ; para construir la densidad

predictiva empirica [Pitt 97]:
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P(X 1 2 =D p(X, | S U ) (3.3)

i=1
La ecuacion (3.3) describe una densidad de aproximacion mixta a p(x, | Z"),
consistente en una componente mixta p(x,|s. ., u,,) igualmente ponderada por la
muestra s, ,. Para tomar una muestra de esta distribucion mixta, se utiliza muestreo

estratificado y se toma exactamente una muestra s', por cada uno de los N componentes

mixtos para obtener S', .

3.9.2 Fase de Actualizacion

En la segunda fase deseamos utilizar el modelo de medicion para obtener una
muestra S', a partir del posterior p(X, | Z). En lugar de esto se utiliza la Ec. (3.3) y se

muestrea a partir de la densidad empirica posterior:

P, | Z¥) o p(Z, | ) (X, | Z%h (3.4)

en donde se utiliza directamente la regla de Bayes (sin el factor de normalizacion p(z,)

en el denominador).

Esto es completado utilizando una técnica conocida como muestreo por
importancia (importance sampling). Se utiliza para obtener una muestra aleatoria de una

distribucion dificil de estimar p(x)mediante el muestreo desde una densidad f (x)

mucho mas sencilla. En una accion correctiva, cada muestra es revalorada adjuntandole

un factor de importancia o pesow= p(x)/ f(x). En el contexto del filtro de particulas

deseariamos muestrear de p(x)= p(x, | Z¥) y utilizamos como funcion de importancia

f(x)= p(x, | Z¥*) en tanto que ya se ha obtenido un conjunto de muestras S’ a partir de

éste en la etapa de prediccion. Entonces se reasigna el peso de cada particula segun:
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m = PX) _ Pz ] %) Blx, | Z)

3 F() B(x,| 7 =p(z] %) (3.5)

El subsecuente remuestreo por importancia [Smith 92] necesita convertir el

conjunto de muestras ponderadas no aleatorias de nuevo en un conjunto de muestras con

igual peso Sy ={S|i<}.

3.9.3 Resumen de Operacion del Filtro

En resumen, el método de Monte Carlo posee las siguientes etapas:

1.- Inicializacion. En la fase inicializacion se genera un conjunto de particulas de
acuerdo a la suposicion (distribucion) inicial de probabilidades de localizacion (Fig. 3.5).
Si se desconoce por completo la ubicacion inicial se supone una distribucion uniforme
sobre todo el espacio de localizacién (se supone la misma probabilidad para cada

posicion y orientacion posibles en el ambiente).
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Figura 3.5. Inicializacion del filtro de particulas de Monte Carlo para una ubicacién conocida.

2.- Movimiento. Al recibir un comando de movimiento (o consultar con la

odometria interna del robot el desplazamiento y giro efectuado por el robot en cierto
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intervalo de tiempo) dicha estimacién se toma como base para obtener la distribucion de
probabilidad del error en los movimientos del robot, (Fig. 3.6).

Figura 3.6. Estimacién de desplazamiento con odometria.

De esta manera para cada particula se genera un error de movimiento que, sumado
al desplazamiento y giro estimados por la odometria dan como resultado una estimacion

directa de la nueva posicion supuesta de la particula dentro del ambiente (Fig. 3.7).

L L.

Figura 3.7. Desplazamiento de cada particula de acuerdo con la odometria.
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3.- Actualizacion. Al realizar una nueva observacion con los sensores del robot,
ésta es comparada contra la observacion “supuesta” para cada particula. Lo anterior
supone la implementacion de alguna técnica que permita obtener dicha observacion
supuesta (si se conoce la posicién y orientacion del robot), Lo anterior puede lograrse
simulando la lectura del sensor si se conoce su forma de operacion y se tiene un mapa del
entorno. Otra forma de hacerlo es mediante la toma y almacenamiento exhaustivo de
muestras en las fases previas a la localizacion, con el consiguiente problema de estimar la
posicion real del robot al momento de tomar la muestra, mediante algin tipo de

dispositivo externo o midiendo directamente la posicion del robot.

Una vez que se tiene la observacion real y la supuesta, para cada particula se
obtiene la probabilidad de que la observacion supuesta coincida con la real (Fig. 3.8). Es
posible utilizar la distancia euclidiana entre las observaciones como medida de

comparacion mediante una formula del tipo:

1
Pz | %) =——r (3.6)
K k e_k|zl§ _Zkl

Si

m i
donde Z, es la observacion obtenida mediante el simulador para Sy z.es la

observacion real.

L=
-

Figura 3.8. Factores de importancia (pesos) para cada particula.
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Finalmente se asigna a cada particula un valor de coincidencia en funcién de la

probabilidad encontrada.

4.- Remuestreo. Se vuelve a realizar un muestreo, utilizando el valor de
coincidencia de cada particula como parametro para la generacion de nuevas particulas.
De esta manera las nuevas particulas se encontraran distribuidas tomando en cuenta los
valores de coincidencia de la muestra anterior. Con ello habra un nimero mayor de
nuevas particulas en las areas donde exista un mayor coincidencia entre las observaciones
reales y las supuestas. Aquellas posiciones erréneas con un alto nivel de coincidencia
entre las observaciones supuestas y reales, al integrarse el movimiento del robot, iran
disminuyendo paulatinamente a medida que las nuevas observaciones y movimientos

sean tomados en cuenta mientras el robot avanza, (Fig. 3.9).

Figura 3.9. Remuestreo por importancia.

5.- Se repiten los pasos 2 a 4 hasta que las particulas se encuentran distribuidas en
torno de cierta posicion y orientacion, lo cual es posible determinar mediante la
desviacion estandar del conjunto de particulas. Cuando ésta es menor a cierto valor p

calculado de antemano, existe la certeza sobre la posicion del robot, (Fig. 3.10).
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Figura 3.10. Convergencia a la ubicacion real del robot.

Una vez que el robot se ha localizado correctamente el método continla

recibiendo nuevas observaciones y valores de la odometria mientras el robot se mueve en

el ambiente.

3.9.4 Principales Ventajas

El método de localizacion de Monte Carlo posee las siguientes ventajas:

Permite representar distribuciones multimodales y por lo tanto puede localizar
globalmente un robot.

Reduce drésticamente la cantidad de memoria requerida comparado con la
localizacion discreta basada en celdas y puede integrar mediciones a una mayor

frecuencia.

Es maés preciso que una localizacién discreta con ancho de celda fijo, dado que el

estado representado en las particulas no se discretiza.

Es facil de implementar.

Pagina 38



Localizacion de Viterbi basada en Odometria, RNAs y Sensores Laser para Robots Moviles

3.9.5 Desventajas

Su principal desventaja la supone el hecho de requerir generar la observacion
supuesta para cada particula. Si se genera un nimero alto de particulas y se posee un
sensor tipo laser, donde el nimero de lecturas sean 200 (y pueden llegar a 600), la
complejidad de generar la observacion supuesta para 200 * 10000 = 2 millones de
lecturas individuales del laser (ya sea mediante simulacion o una tabla de bdsqueda)
resulta demasiado costoso (10s para la actualizacion en nuestras pruebas, ver Cap. 6). Por
otro lado, si no se cuenta con una buena representacion del ambiente 6 mapa, no obstante
se simulen las lecturas, éstas no corresponderan con las lecturas reales del ambiente y el
método fallara. Adicionalmente el método sorprendentemente se degrada cuando los
sensores son muy precisos como en el caso de las mediciones con laser, debido a que
mediciones exactas del sensor evitaran que, eventualmente, una particula cercana a la

posicion real posea una alta similitud con la observacion real.

Otro problema radica en asegurar que el método aleatorio de muestreo pueda
generar una particula suficientemente cerca de la posicion y orientacion real, de lo
contrario a medida que el robot se mueve y se obtienen nuevas observaciones, su valor ira
disminuyendo y se obtendrd una localizacion errénea. Para poder evitar esto existen 2
técnicas: la primera es generar un ndmero suficiente alto de particulas (en nuestros
experimentos para un ambiente de 10 x 7 metros fueron necesarias alrededor de 10,000
particulas, con el consiguiente aumento del tiempo para generar las observaciones
supuestas). EI Segundo método es utilizar un kd-tree [Bentley 75] para poder estimar la
probabilidad de cada observacion con respecto a la posicion. Este método se conoce
como Dual MCL [Thrun 01], debido a que el conjunto de nuevas particulas se muestrea
s6lo de aquellas ubicaciones que correspondan lo mas posible con la nueva observacion,

disminuyendo con ello el nimero de particulas
Finalmente otro factor fundamental en la localizacion corresponde a la

obstruccion de los sensores por agentes méviles como pueden ser personas en el caso de

robots de servicio o robots contrarios en el caso de robots bipedos que juegan futbol, lo
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anterior supone nuevos factores a tomar en cuenta al momento de obtener la observacién
supuesta y evaluar la probabilidad de que dicha observacion supuesta corresponda con la

observacion real en la ubicacion actual del robot.

3.9.6 Principales Adaptaciones al Método de Monte Carlo

Para subsanar los problemas que supone el método de localizacion MCL los
autores del mismo han propuesto una técnica conocida como MCL Mixto (o Mixture
MCL) [Thrun 01] que combina el muestreo regular MCL con su “dual” o Dual MCL, que
basicamente invierte el proceso de muestreo. Mientras el método regular inicialmente
genera una posicion aleatoria con base en la odometria y luego utiliza el error entre las
mediciones real y supuesta para determinar la “importancia” de dicha particula, Dual
MCL genera posiciones utilizando la medicion mas reciente con los sensores del robot,
entonces utiliza la odometria para verificar la correspondencia de esta suposicién con la

hipétesis previa de localizacion més los datos de la odometria.

La principal ventaja de esta adaptacion radica en la reduccién significativa del
nimero de particulas necesarias para localizar la posicion de robot, de hecho su
rendimiento es muy bueno si el conjunto de particulas es pequefio (50 particulas segun
sus autores). Otra propiedad importante es que se recupera mas rapido del problema de
secuestro del robot que variaciones previas al MCL y opera bien cuando los modelos del
sensor son precisos. Sin embargo su principal desventaja sigue siendo la necesidad de un

modelo de sensor que permita un rapido muestreo de posiciones.

Para resolver lo anterior Mixture MCL utiliza conceptos estadisticos y arboles de
densidad o kd-tree [Bentley 75] para “aprender un modelo a partir de los datos”.
Especificamente, en la fase de preprocesamiento las lecturas de los sensores son
convertidas en un conjunto de caracteristicas discriminantes y posiciones potenciales son
generadas aleatoriamente utilizando los arboles generados. Una vez que el arbol ha sido

construido el muestreo dual puede hacerse eficientemente.
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Mediante un conjunto de arboles kd, cada uno de los cuales modela p(x,0) para
un subconjunto de observaciones o “similares”, se particiona recursivamente el espacio
de posibles posiciones en una forma que simplifica el muestreo a partir de

i = Belriing,  con 72'(0)2.'- p(o|x)dx como factor normalizador. Los datos

utilizados para construir los arboles son pares(x,o> que se distribuyen de acuerdo a la

distribucion conjunta p(x,0). Existen dos formas de realizar el muestreo:

1) El muestreo sintético o synthetic sampling es relativamente directo y puede hacerse
en dos pasos: 1) Una posicion x es muestreada a partir de una distribucién uniforme
y 2) Para dicha posicion, se muestrea la observacion de acuerdo con p(o|x). El
muestreo se repite hasta que un ndmero suficiente de muestras haya sido generado
(por ejemplo un millén). La forma mas simple de generar dichas observaciones es a
partir de una representacion métrica del ambiente o mapa y un algoritmo de ray
tracing para determinar cada observacion. El conjunto de muestras resultante

representa la distribucion de probabilidad conjunta p(x,0).

2) Utilizar datos recolectados por un robot fisico. Esto es preferible si no es facil
muestrear a partir del modelo de percepcion p(0|x). En general, muestrear a partir
de dicho modelo resulta particularmente dificil cuando se utilizan cdmaras, por lo

que resulta un problema similar a la generacion de graficos por computadora.

Como puede verse, no obstante las mejoras al método tradicional de Monte Carlo
mejoran su desempefio, persiste el problema de generar las lecturas supuestas p(0]|x), lo
cual hace necesario contar con una representacion a priori 0 mapa del entorno y realizar
mediciones exhaustivas tanto para generar dicho mapa como para tratar de aproximar la
distribucion p(o|x). Caso particularmente dificil resulta el uso de sensores de vision
como Unico sensor dada la dificultad de poder obtener la lectura esperada de la caAmara
para una posicion aleatoria, sin tener que realizar un proceso previo de toma de lecturas

apoyado por localizacién basada en sensores laser o sonar para determinar la pareja(x,o>

y construir un kd-tree eficiente.
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Capitulo 4

Localizacidon Robdtica mediante
Redes Neuronales Artificiales

4.1 Localizacion Mediante Redes Neuronales Progresivas (Feed Forward)

Algunos métodos de localizacion como [Choi 07] utilizan redes de perceptrones

para determinar el diferencial AP, de movimiento del robot, con base en la lectura real

Sonar

real

y una lectura simulada Sonar,,,., para la posicion supuesta P puesa (F19. 4.1):

rtual

Sonarg,.,[0]

Sonarpeal1]

AP, loc

Sonarp.,[N-1]

Sonar vl 0]

Sonarpal 11

SonarypaN-1]

Y

( Real Sonar }
AP loc (")

Pc'd (n) Virtual Sonar NN PCOr (n)
Generator -
(Given Map) l‘
Sonar
Peor(n-1)
Z-l

Figura 4.1 Red FFN de asociacion de lecturas con posiciones del robot. Tomado de [Choi 07].
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Este tipo de red aproxima la siguiente funcién:
A'I:I)oc = fﬁl(&)narr /)_ fﬁl(SJnarvirtual) (41)

donde

Sonar

real — f(PreaI)’ &narvirtual = f(Psupu%ta) (42)

El conjunto de entrenamiento se obtiene mediante simulacion, sin embargo los
autores recalcan que no es necesario conocer el mapa del ambiente donde el robot
navegara en la fase de aprendizaje. Se simula tanto la observacién para la posicion real
como para la posicion supuesta dentro de cierto ambiente con suficientes caracteristicas

(corredores, esquinas concavas y convexas, etc.) y como se conoce de antemano AP, se

Sonar,., .,AP, ). Se

virtual ? loc

genera un conjunto de vectores de entrenamiento (Sonar,

eal!

seleccionan aleatoriamente P, cercana a cada P

sup uesta

de modo que AP, sea

real loc

relativamente pequefia para facilitar el entrenamiento de la red.

Como puede observarse, este tipo de red neuronal aproxima a una Funcion de
Ajuste o matching de observaciones, como en el caso de los métodos no neuronales

referidos para este tipo de aproximaciones.

La principal desventaja de este método radica en la necesidad de generar una

observacion supuesta Sonar,,, ., 10 cual hace necesario desarrollar con un simulador.

irtual

Finalmente en cuanto a la arquitectura de la red, los autores comentan que si se

trata de entrenar a la red para calcular tres salidas simultaneas (Ax,Ay,A6) le resultard

dificil aprender el desplazamiento en la posicion y el angulo simultdneamente. En su

lugar proponen la siguiente arquitectura (Fig. 4.2):
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NN —AX

Sonarg,q

Sonary NN —AY

NN +——ATheta

Figura 4.2. Arquitectura propuesta para la RNN. Tomado de [Choi 07].

Como puede observarse en la figura 4.2, se entrena por separado el diferencial en
cada una de las dimensiones mediante retropropagacion. Esto es comprensible ya que si
se entrena una sola red con tres salidas, retropropagacion de errores tomaria el error
cuadratico medio de todas las salidas en lugar de tratar de disminuir al maximo el error en
cada dimension. En nuestra experiencia un error de 0.2 cm. en Axno tiene el efecto que
un error de 0.2 rad (11 grados), para el tipo de dimensiones del ambiente (por lo general
de al menos de un par de decenas de metros cuadrados).

Cada Red de Perceptrones Multicapa tiene una estructura 32-16-16-1. Se utiliza
retropropagacion de errores como método de entrenamiento. ElI nimero de muestras de
entrenamiento es 15,000, el factor de aprendizaje es 0.01 y se utiliza un momentum de
0.1. La funcion de activacion es da tipo tangente hiperbolica, los rangos de entrada y

salida van de -0.9 a 0.9. Se entrena con 1000 épocas.

Los resultados mostrados en la publicacion reportaron un error en 3 de las 10
pruebas realizadas en un ambiente real. A primera vista parece que el error de odometria

resultd mayor al entrenado con la red neuronal y por esta cuestion fallo.

Otro caso de estudio se explica a continuaciéon. En [Djekoune 01] se explora un
método que una Red Neuronal de Regresion General (GRNN) para aproximar la relacion
entre caracteristicas de alta dimension con los estados del robot. Este método utiliza
Analisis de Componentes Principales 6 PCA [Jolliffe 02] para preprocesar imagenes
obtenidas con una cdmara omnidireccional (Fig. 4.3). EI método extrae caracteristicas del
mapa de manera Optima y reduce las caracteristicas correlacionadas. Los estados del
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robot y las correspondientes caracteristicas extraidas son utilizadas para entrenar la Red
Neuronal (Fig. 4.4). Lo anterior permite al robot memorizar las caracteristicas del

ambiente y predecirlas dada su informacion de localizacion.

Figura 4.3. Robot Pioneer 3-DX (izg.) e imagen tomada con su cdmara omnidireccional(der.).
Tomado de [Djekoune 01].

Locations

\ / . Images = i Images |
f | (Phantoms) | i (Phantoms)

Vo srrzzzrimresseseszzzase

l Principle comLpoHents analysis

¢ Map Features
J Global Map (Eigenspace)

Training GRNN

Feat
{Xn,¥n,0n} Neural Predictor ' ,

Figura 4.4. Esquema de aprendizaje de mapas basado en apariencia y GRNNs
Tomado de [Djekoune 01].
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Figura 4.5. Red Neuronal de Regresién General GRNN. Tomado de [Djekoune 01].

La red Construida (Fig. 4.5) es una red de tipo Feed Forward con memoria, a

menudo utilizada para la aproximacion de funciones sin un modelo matematico preciso.

Dicha red consta de cuatro capas, entrada, patron, adicion y de salida. La capa de
entrada recibe el vector de entrada X =(x,y,8) proveniente del estado del robot y genera
una salida ,. Las neuronas de la capa de adicion calculan la suma ponderada de ‘P, para
el numerador S; y una suma aritmética simple para el denominador S,. Entonces la capa

de salida realiza la division S, /S, para obtener la salida del sistema A.

En las pruebas reportadas por los autores este método fue capaz de proporcionar
estimaciones correctas para 72 datos de prueba en 6 ubicaciones y angulos distintos a los

previamente entrenados.

Un aspecto importante de este método radica en el uso de un Analisis de
Componentes Principales PCA para reducir la dimensionalidad de los vectores de

entrada. Como resultado la Red no s6lo almacena el patron de entrenamiento, sino que
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posee la habilidad de generalizar para poder predecir la escena que representa un

intervalo intermedio a dos ubicaciones de referencia.

4.2 Localizacion Mediante Mapas Autoorganizados

En [Crowley 98] se expone un método de localizacién basado en RNAs que
utiliza un sensor laser de tipo SICK para la toma de lecturas. Se utiliza un mapa

autoorganizado para extraer caracteristicas (esquinas).

Para la fase de entrenamiento de las esquinas se utilizan diferentes conjuntos de
datos. Distintos conjuntos de datos se obtienen directamente del ambiente para las
esquinas en distintas ubicaciones (r,8) de un robot mévil con 10 distintas orientaciones
desde 0° hasta 180 ° en incrementos de 15° y con 5 diferentes distancias desde 1m hasta
6m en incrementos de 1m. En total se obtienen 50 x n conjuntos de entrenamiento para n

tipos de esquinas (Fig. 4.6).

Figura 4.6. (a) Mediciones en distintas distancias. (b) Mediciones en distintas orientaciones.
Tomado de [Djekoune 01].

En la practica el robot movil inicialmente utiliza su sensor laser para crear un
mapa en forma de malla de ocupacion. Las caracteristicas de esquinas son entonces
extraidas por el SOM sin que el robot se mueva, es decir, sin error odométrico. Con esto
se obtiene una posicion inicial de las caracteristicas para poder compararlas
posteriormente. Entonces el robot comienza a moverse, explora el ambiente con alguna
estrategia y detecta las esquinas caracteristicas en diferentes ubicaciones. Debido a los

errores de localizacion es necesario que estas nuevas lecturas sean cotejadas en el mapa

Pagina 47



Localizacion de Viterbi basada en Odometria, RNAs y Sensores Laser para Robots Moviles

del ambiente contra las lecturas inicialmente tomadas. Dada la informacion de odometria,
la posicion previa y la nueva ubicacién de las esquinas caracteristicas, el desplazamiento

relativo es calculado.

En cuanto a la arquitectura de la red, ésta es entrenada con 250 vectores de
entrenamiento (para 5 tipos de esquinas en total), la minima distancia Euclidiana como

medio de seleccion de la neurona ganadora

En sus resultados los autores reportan que este método por si solo no supera al
algoritmo Grid Map Matching [Montesano 05] ni a [Yu 02], sin embargo su rapidez
permite su utilizacion cada vez que se obtiene una nueva lectura del sensor. En

combinacion con Grid Map Matching se logran los mejores resultados.

En [Janet 95] se utilizan redes autoasociativas de Kohonen para localizar a un
robot movil dentro de una de 10 posibles habitaciones. El robot toma lecturas con un
sensor de tipo sonar y construye una vista local que es alimentada a la red de Kohonen
para encontrar por maxima similitud el patron correspondiente a la habitacion en que se
encuentra. Este método Unicamente proporciona la habitacién donde el robot se
encuentra, pero no su ubicacién exacta y orientacion dentro de dicho ambiente. La figura
4.7 muestra el proceso de comparacion y seleccion de la habitacion actual con respecto a

los ambientes mostrados en la figura 4.8.

2

Figura 4.7. Transformacion de las mediciones en una observacion que se alimenta a la red.
Tomado de [Janet 95].
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Figura 4.8. Mapas geométrico y sensorial para las habitaciones a reconocer.
Tomado de [Janet 95].

La gran desventaja de este método es que requiere que el ambiente sea
completamente estatico. Cualquier variacion (como una puerta abierta o un cambio en el
mobiliario) puede hacer que el método falle si la representacién del ambiente no
concuerda correctamente con la representacion ideal del mismo almacenada en la Red de

Kohonen.
4.3 Localizacion Mediante Otros Tipos de Redes

Una interesante alternativa que hace uso de las Redes ART (Adaptive Resonance
Theory) es presentado en [Racz 94], donde se utilizan dos redes de este tipo para
relacionar las lecturas de los sensores del robot con la ubicacion estimada por la
odometria del robot. Lo interesante de este método es que utiliza el concepto de Mapa
Adaptable Difuso o Fuzzy-ARTMAP, mediante el cual dos redes ART (Fig. 4.9)

independientes procesan, por un lado, las lecturas de los sensores del robot (11 sonares)
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realizando un proceso de agrupamiento o clustering no supervisado y por otro lado las

ubicaciones (x,y,8), realizando la segunda ART otro proceso de clustering similar.

Map

F k, ART, Field ART,
{?l [“] -'Q — Q [w] S O . [w] A
_Q - ' C\ E CE: e '?k) O :(_'S; e sz -
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Figura 4.9. Red ART (izg.) y Red Fuzzy-ARTMAP (derecha). Tomado de [Racz 94].

En la fase de entrenamiento (Figs. 4.10 y 4.11), las lecturas de los sonares son
preprocesadas y alimentadas a la primer ART. Por su parte las ubicaciones del robot son
transformadas a una ubicacion en forma de coordenadas difusas segun el siguiente

esquema, tanto para posicion (X,y) con respecto a una puerta que se desea traspasar

como para el angulo @ con respecto a la misma.

a by

o
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Figura 4.11. Entrenamiento de la asociacién entre lecturas y posiciones difusas. Tomado de [Racz 94].
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En la fase de operacion, se alimenta a la primera red con las lecturas de los
sensores del robot y proporciona como salida la prediccion de la asociacion

correspondiente con la ubicacion difusa estimada (Fig. 4.12).

X
= catEcory

¥ TOPOLOGICAL
=] CATEGORY LOCATION

Thata
CATEGURY

Figura 4.12. Fase de operacidn y prediccion de la posicion. Tomado de [Racz 94].

Como resultado, la red permite una localizacion relativamente eficiente (85% de
aciertos) pero inferior con respecto a la mayoria de los métodos de localizacién que
utilizan un enfoque probabilistico. Al analizar las causas de tales errores, los autores
encontraron que su distribucién se ajusta a la zona que limita una categoria de posicién
difusa con la siguiente debido a la discretizacion, de tal suerte que estiman que tales
errores se deben a que en tales zonas la red es entrenada con valores muy similares de los

sonares para proporcionar dos distintas clases de ubicaciones de salida (Fig. 4.13).
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Figura 4.13. Ubicaciones de las posiciones erréneas. Tomado de [Racz 94].

4.4 Posibles Usos de RNAs en los Métodos de Localizacion Actuales

4.4.1 Métodos de Ajuste de Observaciones
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Dado que este tipo de métodos pretenden encontrar una funcion f que realice un
mapeo del espacio de posibles observaciones O al espacio de posibles ubicaciones X en
algunos casos [Janet 95], es decir:

f:0->X (4.3)

Es perfectamente posible obtener dicha funcién de aproximacion aprovechando
las caracteristicas de aprendizaje de las RNAs, sin embargo en la presencia de oclusiones

debidas a objetos o personas en movimiento este tipo de métodos fallan.

En otros casos [Choi 07], [Lu 97] se pretende encontrar

Ad=f*(0,0,,) (4.4)

como una funcién inversa f* que proporciona el desplazamiento relativo del robot, en

funcion de las observaciones anterior O, ; y posterior al movimiento O,. No obstante no se

encontraron en la investigacion métodos neuronales que directamente evallen dicha
funcién, ésto es perfectamente factible de realizar mediante una red de tipo Feed
Forward. EI problema con esta aproximacion consiste en que, dado que no utilizan
ninguna representacion métrica o sensorial del ambiente en forma de mapa, no son

capaces de localizar globalmente al robot o recuperarse del secuestro del mismo.

Por tal motivo se deben considerar complementarios a otro tipo de aproximacion,
sin embargo su efectividad es alta inclusive en la presencia de objetos inesperados en
movimiento.

4.4.2 Optimizacion del Filtro de Particulas MCL (Monte Carlo)
El filtro de particulas de Monte Carlo [Thrun 99 y 99b] posee las siguientes ventajas:

a) Representacion de distribuciones multimodales
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b)
c)

Permitir un rapido recuperacion en caso de secuestro del robot

Sencillo de programar

Sus desventajas son:

a)

b)

Es necesario que las particulas converjan a cierta ubicacion para que se pueda
tomar alguna accion.

Requiere de calcular rapidamente la observacion o p(o|x), ya sea mediante la toma
exhaustiva de muestras o desarrollando algin simulador. En el primer caso
requiere de un tiempo considerable y la supervision humana, mientras que en el
segundo caso requiere de considerable tiempo de proceso y simulacion.

Se degrada en presencia de sensores con poco ruido al no inicializar ninguna

particula “suficientemente” cercana a la ubicacion real.

Algunas alternativas [Thrun 00] se han propuesto para aminorar el tiempo de céalculo y

actualizacion del factor de importancia de las particulas incluye

a)

b)

Almacenar en una tabla o Lookup Table las mediciones de los sensores,
calculadas fuera de linea. Lo cual resulta dificil para el caso de sensores de vision.
Almacenar en un arbol kd las simulaciones de mediciones para generar
rapidamente p(o, | X) u observacion supuesta para cierta ubicacion.

Utilizar un conjunto de arboles kd para calcular p(x|o,) o la distribucion de
probabilidad de la ubicacion dada la observacién mas reciente. Lo anterior es
realmente la funcion inversa f donde X = f™*(O) . Si bien un simulador es
suficiente para encontrar f ya que O= f(X) por la Suposicion de Markov, su
funcidn inversa no es de facil calculo, por esa razén los autores del método Dual-
MCL en [Thrun 00] han propuesto el uso de maltiples estructuras denominadas

“bosque” de arboles kd para aproximar a tal funcién f . En sus propias palabras:

“La idea basica es ‘aprender’ un modelo de muestreo de la distribucion conjunta p(x |o,)

a partir de los datos, tal que las muestras de la distribucién propuesta puedan ser
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generadas con facilidad. La representacion especifica elegida aqui es de nuevo un
conjunto de arboles kd, cada uno de los cuales modela p(o[x) para un subconjunto de
observaciones ‘similares’ 0, cada una de las cuales particiona el espacio de todas las
ubicaciones del robot en una forma que hace sencillo muestrear a partir de ella” .

[Thrun 00]

La idea basica de tales adaptaciones consiste en poseer una estructura que permita
rapidamente obtener un conjunto de posibles ubicaciones x a partir de la observacion
actual o, es decir, que realice la funcion inversa f . Segun refieren sus autores, dada la
alta dimensionalidad del vector de observacion o, en la generacion de la ubicacion
supuesta x, se extraen ciertas caracteristicas de la observacion mas reciente, para poder

alimentar con ellas al conjunto de arboles kd.

Como podréa observarse, la palabra aprender en el texto de los autores
inmediatamente nos refiere al uso de alguna técnica de aprendizaje, por lo que se podria
utilizar RNAs para “aprender” dicha funcion ™ y realizar una optimizacion del método

Dual-MCL.

Cabe aclarar que los autores propusieron dicha modificacion para subsanar los
problemas del método MCL ante errores altos en la odometria o en caso del secuestro del
robot, sin embargo, el nuevo método Dual-MCL resulta muy sensible a oclusiones de los
sensores al utilizar exclusivamente la observacion mas reciente para proponer una nueva

ubicacion.

4.4.3 Redes Neuronales de Localizacién Robética

Si bien se analizaron previamente diversas aproximaciones neuronales al
problema de la localizacion robética, en su gran mayoria realizan un mapeo directo de las
entradas u observacion actual O,a una posicion X en el ambiente de operacion. No se
observé ningun caso donde se utilice mas de una sola lectura (la observacion mas

reciente) para el calculo de la posicion. No obstante en [Choi 07] se utiliza un cierto
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factor de realimentacién en el sistema, se utiliza exclusivamente una red progresiva o
FFN (en realidad 3 redes de este tipo) para el célculo del desplazamiento relativo del

robot con respecto a una observacion “supuesta” la cual es simulada.

En este punto se considera fundamental la incorporacién de una “memoria de
observaciones” y otra “memoria de desplazamientos” que permitan una mejor

aproximacion por parte de tales redes.

Inicialmente seria necesario transformar cada lectura de entrada en una
representacion de una dimensionalidad menor para facilitar el proceso de aprendizaje.
Recordemos que a menudo se trabaja con sensores laser que pueden proporcionar
vectores hasta de 600 lecturas en un rango de O hasta 500 cm. o camaras web de, por lo

menos, 320 x 240 pixeles.

Para tal efecto una de las técnicas mas utilizadas consiste en la Cuantificacion
Vectorial. Sin embargo la principal desventaja de este método radica en el deterioro de la
lectura original. Si bien la cuantificacion vectorial proporciona vectores tipo que guardan
cierta similitud con el conjunto de vectores representado, ésta no proporciona una

representacion exacta de la lectura en bruto (como lo seria un simulador).

Por otra parte, uno e los factures mas importantes de los métodos de localizacién
es sin duda la presencia de objetos mdviles en el entorno, que introducen un factor de
ruido por obstruccion dificil de modelar y filtrar. En este sentido la cuantificacién
vectorial presenta la ventaja de que, vista bajo el esquema de un mapa autoorganizado,
puede permitir determinar cierta probabilidad de aparicion de observaciones causadas por

obstrucciones, si estas poseen cierto grado de similitud con el vector tipo.

Otra posibilidad de preprocesamiento de las observaciones seria utilizar la
extraccion de caracteristicas como discontinuidades o puntos de inflexion. Dichas
caracteristicas podrian seguir apareciendo en la observacion a pesar de errores en los

sensores u oclusiones por objetos maviles.
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De este modo se podria utilizar una arquitectura basada en RNAs para “aprender”
a relacionar las observaciones y los movimientos mas recientes del robot con las
ubicaciones en el ambiente de operacién ya sea en forma de desplazamientos relativos o

una posicion con respecto a algun marco de referencia coman.

Distintos esfuerzos se han realizado para relacionar directamente las lecturas de
los sensores de los robots con una ubicacion. Ejemplos de ello son [Janet 95] y [Djekoune
01], sin embargo en ambos ejemplos se relacionan las lecturas del sensor con una
ubicacién dentro de un mapa topoldgico, es decir, no se proporciona la ubicacion exacta
(x,y,6) dentro de algun sistema de coordenadas. En lugar de esto se identifica la
habitacion o la ubicacion topoldgica donde se encuentra el robot, sin proporcionar una

ubicacion precisa en términos métricos.

Lo anterior se explica dadas las capacidades de generalizacion de las redes
neuronales. Asumimos que la RNN se encuentra haciendo tareas donde distintas lecturas
son mapeadas a un vector tipo 0 a una region dada. Sin embargo el problema fundamental
consiste en asociar a un conjunto de 16 lecturas para el caso del sonar y al menos 68

lecturas (para el caso de sensor laser) con una posicion en el espacio R®: (x,y,6).

Mientras mayor sea el numero de variables de entrada, mas dificil sera el proceso
de entrenamiento, por tal motivo se propone disminuir la dimensionalidad de los vectores
de entrada, ya sea alimentando caracteristicas presentes o no en la observacién
(preprocesamiento de la observacién) o mediante la reduccion a vectores tipo
(cuantificacion vectorial). La primera posibilidad presenta el problema de requerir tiempo
de procesamiento para la extraccion de las caracteristicas, pero posee la gran ventaja de
ser menos susceptible al ruido causado por la obstruccion parcial o total de algunas de las
caracteristicas presentes. El segundo método posee la ventaja de requerir menor tiempo
de proceso (inclusive se puede realizar la cuantificacion fuera de linea y utilizar tablas de
busqueda), sin embargo cualquier obstruccion del sensor proporcionara un vector tipo

(observacion) completamente distinto.
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Capitulo 5

Localizacion Robo6tica mediante Vision
Computacional

5.1 Estado del Arte en Localizacion Robédtica con Vision

En afios recientes debido al éxito de los filtros de Kalman y de Monte Carlo para
localizacion robdtica utilizando sensores laser, ha habido gran interés en sustituir los
costosos sensores laser por cdmaras de video de bajo costo, con el consabido problema de

la generacion de la densidad de probabilidad p(0]|X) entre la observacién supuesta y la

observacion real.

Como alternativa a generar el modelo de sensor correspondiente a la imagen
obtenida por la cdmara se ha utilizado métodos que buscan caracteristicas en la imagen
observada, es decir, aproximan p(0|X) mediante p(g(o)|x), donde g(o) es una
transformacion sobre la imagen que intenta encontrar caracteristicas diferenciadoras.
Como ejemplos podemos citar el método de vSlam [Folkesson 05] que busca lineas en
una imagen en blanco y negro, o el método oSlam [Elinas 05] que utiliza la transformada
de puntos invariantes a la rotacion y escala SIFT [Lowe 99] para obtener una
representacion de la imagen en forma de un conjunto de descriptores que son cotejados
entre un par estéreo de iméagenes, con la finalidad de obtener mediciones de profundidad
de manera similar a lo que haria un laser. Ambos métodos utilizan la distribucién espacial
de las caracteristicas o features encontradas en la imagen, sustituyendo la observacion
directa o (en este caso la imagen obtenida con la camara) por el conjunto de

caracteristicas correspondiente a dicha imagen.
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5.2 vSlam

vSlam [Karlsson 05] es un algoritmo basado en vision y odometria y permite la
navegacion a bajo costo en ambientes con alto trafico de personas. No requiere de un
mapa inicial y trata satisfactoriamente cambios dindmicos en el medio ambiente, por
ejemplo, cambios de iluminacion, objetos en movimiento y/o gente. Tipicamente vSlam
se recupera rapidamente de disturbios draméaticos como el problema del secuestro del

robot.

El objetivo de vSlam es combinar imagenes e informacion odométrica en una
forma que permite una construccion del mapa y una localizacion robustas. Lo anterior es
importante ya que la informacién sensorial adquirida por el robot contiene gran cantidad
de ruido dificil de modelar.

Desde el punto de vista de sistemas, vSlam puede ser descrito de la siguiente
forma: Las entradas al sistema son la odometria y las imagenes, y la salida del sistema es
la posicion del robot y un mapa abstracto de vSlam (Fig. 5.1).

Wheel | Odometry
Encoders .

Robot Pose
and Map

Figura 5.1. Diagrama de bloques de vSLAM. Tomado de [Karlsson 05].

El componente fundamental del mapa de vSlam son los landmarks que son
“creadas” a lo largo de la trayectoria del robot. Un landmark visual es una coleccion de
caracteristicas Unicas extraidas de la imagen. Cada marca o landmark es asociada con una
ubicacién del landmark, definida como la posicién del robot (x, y, &) cuando se crea la

marca.
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En el primer médulo de vSlam el Visual Front End, las imagenes son procesadas
y comparadas con marcaspreviamente creadas. Si se efectla un reconocimiento, un
estimado de posicion es calculado relativamente a la posicion donde dicha marca fue
creada por primera vez. Si no se efectla un reconocimiento, el sistema intenta crear una
nueva marca visual. Si la marca fue creada, ésta es almacenada en la Base de Datos de

Marcas o Landmark Database.

Si una marca visual fue reconocida en el Visual Front End y una medicién visual
es calculada, entonces el segundo modulo, el pre-filtro o Pre-filter, determina la
confiabilidad de la medicion. Si la medicion se considera no confiable, es rechazada y no
sera utilizada en ningun procesamiento futuro. Sin embargo si es aceptada se usa como
entrada al modulo de SLAM.

El médulo de SLAM es un sistema realimentado que toma los datos de odometria
y mediciones de posiciones relativas como entradas, para ser fusionadas y comparadas
con el mapa actual. Primero la posicion del robot es estimada basado en el mapa mas
actual y en las dos entradas. Entonces, el mapa es actualizado para reflejar la nueva

informacion.
5.3 oSlam

Sigma Slam [Elinas 05] es un método de localizacion que se apoya en la
localizacion de Monte Carlo pero posee algunas diferencias. Primeramente, no se limita a
robots que ejecutan movimientos sobre un plano. EI método se puede aplicar para
movimientos en tres dimensiones (6 grados de libertad) desacoplando el modelo de la
odometria propia del robot. Se derivan un estimado de los movimientos del robot a partir
de mediciones visuales usando visién estéreo. En segundo lugar, se utilizan mapas
dispersos de rasgos o landmarks naturales utilizando la transformada SIFT que es
completamente invariante a cambios en la translacion de la imagen, movimientos de
escala y parcialmente invariante a cambios en la iluminacion. La figura 5.2 muestra la
ubicacion en un mapa métrico de los landmarks encontrados por el método SIFT y

utilizados para la localizacion del robot.
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Figura 5.2. Vista aérea de un mapa de landmarks usado por sSLAM. Tomado de [Elinas 05].
5.4 Otras Representaciones

Menegatti et al. [Menegatti 04] representan imagenes mediante los coeficientes de
Fourier de los componentes de las bajas frecuencias. Definen una meétrica simple
utilizando distancia euclidiana entre dichos coeficientes. Gross et al. [Gross 03] utilizan
la distancia euclidiana entre los valores medios en RGB de las imagenes como métrica
similar y emplean una estabilizacion de la luminancia y técnicas de adaptacion al color
para mejorar la exactitud de la correspondencia. Ulrich et al. [Ulrich 00] representan
imagenes utilizando histogramas de color en los espacios normalizados RGB y HLS.
Krose et al. [Krose 04] realizan un analisis de imégenes y almacenan las 20 primeras
componentes principales. Cotejan imagenes comparando la distancia euclidiana entre

estas componentes suavizadas por kernels Gaussianos locales.

5.5 Cuantificacion Vectorial de Imagenes

Luego de analizar los métodos mas actuales de SLAM con vision computacional,
es posible concluir que en su totalidad en lugar de trabajar directamente con la imagen
obtenida como modelo de sensor, trabajan con una transformacién de dicha imagen, o
sea, con una simplificacion de la misma que sea susceptible de ser comparada en
términos de distancia euclidiana, lo cual nos habla de un proceso de Cuantificacion
Vectorial de Imagenes, en donde se reduce la dimensionalidad del vector de las
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observaciones a una representacion mucho mas simple. Lo anterior motiva el desarrollo
de mas y mejores algoritmos de cuantificacion de imagenes y la preocupacion por su
desempefio en tiempo real ya que, tanto el método de vSlam como cSlam operan muy

por debajo de los 15 cuadros por segundo sobre cdmaras de baja resolucion o Webcams.

Tanto para encontrar la matriz probabilidad de observacién de simbolos B en un
Modelo de Markov de Variable Oculta es posible utilizar un cuantificador vectorial
(implementado mediante una red neuronal de agrupamiento) para clasificar las diferentes
mediciones obtenidas durante los distintos recorridos del robot, mediante el mismo
simbolo correspondiente a un tipo de observacién. Lo anterior resulta especialmente Util
si se posee un gran nimero de mediciones como las obtenidas con un anillo de sonares o

laser.

Mediante dicho cuantificador es posible representar un vector de n dimensiones

como un simbolo Unico v. que represente la observacion realizada en el estado actual.

Es posible determinar al inicio el numero de clases, es decir, el cuantificador

debera clasificar las lecturas obtenidas, conociendo a priori el nimero M de simbolos.

Si se analizan nuevamente las muestras obtenidas durante cada recorrido y se
alimentan al cuantificador, es posible obtener la probabilidad de observar los diferentes

simbolos v« para cada estado, y construir la matriz B del modelo de Markov.

5.6 Campos Aleatorios de Markov (Markov Random Fields)

Si se consideran a los estados de una cadena de Markov con una distribucion
espacial en forma de malla o latice y se conserva la propiedad de Markov, pero ahora el
valor de cada estado dependera exclusivamente del estado de sus vecinos, a diferencia de
la cadena de Markov donde el estado siguiente depende exclusivamente del estado actual
(dicho de otra forma cada estado depende Unicamente del tiempo t, ya que para cada
instante de tiempo t una transicion es seleccionada), entonces se dice que se tiene un

Campo Aleatorio de Markov o Markov Random Field.
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Los campos aleatorios de Markov han tenido un area importante de aplicacion en
el procesamiento digital de imagenes, ya que es posible considerar a cada pixel de la
imagen como dependiente de sus pixeles aledafios. De esta forma es posible extender la

teoria de Markov al procesamiento de imagenes.

Si se construye un campo aleatorio de Markov a partir de una imagen y se
encuentran las probabilidades para cada pixel o grupo de pixeles, entonces es posible
comparar dos imagenes distintas segun sus respectivos modelos. Desafortunadamente

dichos modelos resultan muy sensibles a la traslacion, rotacion y escalamiento.

5.7 Transformada Discreta del Coseno DCT

La transformada discreta del coseno (DCT), también denominada transformada
del coseno, es la méas ampliamente utilizada en compresion de imagenes. Esta
transformada cuenta con una buena propiedad de compactacion de energia y es muy
similar a la KLT Karhunen-Loéve Transform), que produce coeficientes incorrelados,
con la diferencia de que los vectores base de la DCT dependen so6lo del orden de la

transformada seleccionado, y no de las propiedades estadisticas de los datos de entrada.

La decorrelacion de coeficientes es muy importante para compresion, ya que, el
posterior tratamiento de cada coeficiente se puede realizar de forma independiente, sin
pérdida de eficiencia de compresion. Otro aspecto importante de la DCT es la capacidad
de cuantificar los coeficientes utilizando valores de cuantificacion que se eligen de forma

visual.
El proceso de transformacion de la imagen consiste en calcular una serie de

coeficientes que representan la amplitud de las frecuencias bidimensionales (Fig.5.3)

dentro de la imagen procesada (Fig. 5.4).
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Figura 5.3. Imagenes base de la DCT. Modelo en Zig-Zag.Tomado de [UPM 11].

Conforme a la figura anterior, la transformada agrupa las frecuencias bajas en la
parte superior izquierda de la imagen transformada y las frecuencias bajas en la parte
inferior derecha. La eliminacion de los coeficientes de las frecuencias altas permite la

compresion de la imagen original.

Figura 5.4. Distintas imagenes y sus respectivas DCT. Tomado de [UPM 11].

Una vez que se han obtenido los coeficientes de la imagen, es posible obtener la
deferencia entre una imagen previamente procesada con la DCT y almacenada en una
tabla de busqueda, con la DCT de la imagen observada por la cdmara al momento de
navegar, siendo factible de utilizar el concepto de distancia euclidiana.

5.8 Transformadas SIFT y SURF

Diferentes aproximaciones al problema de la localizacién robdtica mediante

vision computacional se han probado con éxito, entre las mas robustas se encuentran
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aquellas que hacen uso de la extraccion de caracteristicas mediante métodos como PCA
[Tamimi 04] o SIFT [Lowe 99] para conformar una base de datos de observaciones en
base a uno o varios recorridos del robot por el ambiente de operacion, dicha base de datos
de observaciones es utilizada posteriormente como medio de obtener una observacién

supuesta para los filtros de particulas como el método de Monte Carlo [Bennewitz 06].

El método de Monte Carlo basicamente utiliza un Modelo Probabilistico de
Movimiento (Modelo de Planta) para estimar los desplazamientos del robot con base en
la odometria del mismo y un Modelo de Observacion (Modelo de Sensor) para predecir
una observacién supuesta para cada una de las posiciones supuestas 0 “particulas” de la

distribucion de probabilidad condicional

La parte esencial del método de Monte Carlo reside en la forma de determinar

p( |x) (5.1)

que establece la probabilidad de que la observacion actual o, corresponda con la

posicion supuesta x, para cada una de las posiciones x, o “particulas” del filtro.

La forma maés sencilla de hacer esto es mediante una funcion de distancia del tipo

p(ot | Xt) = f (Ot’osup) (5-2)

donde o, es la observacion mas actual obtenida con los sensores del robot 'y o, es la

observacion supuesta para la posicion X, .

Un ejemplo de funcion de distancia es la siguiente:

—k |o,-

p(o, | x,)=e ™ *= con k arbitraria (5.3)
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Para poder determinar la observacion supuesta o, cuando se utiliza vision

computacional como principal sensor radica en la complejidad de obtener la imagen
exacta que corresponda con la posicion supuesta x, para luego realizar la comparacion.
En lugar de ello cominmente se recurre a una simplificacion (extraccion de

caracteristicas) de las observaciones, es decir:

p(ot | Xt) = f (g(ot)'g(osup)) (5.4)

A diferencia de los métodos anteriores, la transformada SIFT [Lowe 99] y su
variacion conocida como SURF [Bay 06] proveen de un conjunto de vectores (o
descriptores) con caracteristicas de invariancia a la rotacion, translacion y escala. Dichos
descriptores pueden ser utilizados como medida de similitud entre 2 imagenes (en blanco
y negro), sin embargo por la gran cantidad de procesamiento requerido para su calculo,
no son susceptibles de ser implementados inclusive en procesadores con relativo poder de
procesamiento (Como Pentium IV o Intel Core 2 Duo) , lo cual limita su integracién en

robots moviles o robots con poca capacidad de procesamiento.

La deteccion de objetos con método SIFT es un proceso de cuatro etapas. En la
primera etapa una piramide espacio-escala es construida mediante convoluciones
sucesivas de la imagen original con una Gaussiana. Un operador cuasi Laplaciano se
aplica en cada escala mediante la diferencia de dichas Gaussianas (DoG por sus siglas en
idioma inglés) en imagenes adyacentes en la piramide de escalas. La segunda etapa
calcula méximos en la salida buscando en las octavas de la piramide DoG, donde cada
pixel es comparado contra sus vecinos espaciales en la misma escala y sus vecinos en las
escalas superior e inferior. Si el pixel actual es el maximo o el minimo entre dichos
vecinos es marcado como un extremo. A continuacion se ajusta una funcion cuadréatica en
tres dimensiones alrededor de los puntos extremos. Los extremos se filtran por contraste
y por respuesta a los contornos (edge response), esto Ultimo utilizado el radio de

curvaturas principales.
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La tercera etapa crea los descriptores. A cada punto clave o keypoint se le asigna
una orientacion formando un histograma de las orientaciones de los pixeles en las escalas

a los extremos del punto extremo y seleccionando la orientacion dominante.

El descriptor es formado a partir de las orientaciones y magnitudes de los pixeles
alrededor del keypoint muestreando sobre un arreglo de 16 x 6 pixeles alineado a la
orientacion del keypoint. Este arreglo es dividido en subregiones de 4 x 4 pixeles y entre
cada subregion las orientaciones son utilizadas para llenar un histograma de orientaciones
de ocho clases ponderadas por la magnitud de los pixeles y una Gaussiana para dar a los
pixeles en los extremos un mayor peso que aquellos alejados de los mismos. La
combinacion de estos histogramas de orientacion a partir de estas subregiones
proporciona el descriptor de 128 dimensiones. Entonces es normalizado para proveer

invariancia al cambio de iluminacion.

La etapa final del método consiste en cotejar los keypoints. El autor utiliza tanto el
primer como el segundo vecino cercano (nearest neighbours) para identificar las
correspondencias. Cada keypoint en la base de datos es comparado con cada keypoint en
la imagen de la escena mediante el célculo de la distancia euclidiana entre ellos. Se
mantiene un registro sobre cuales pared de keypoints en la imagen son cercanos a los
keypoints en la base de datos. Se calcula su radio de distancia y si éste es menor a cierto
umbral el vecino cercano es considerado como una correspondencia con el keypoint de la
base de datos. La correlacion de los keypoints de la imagen con los keypoints en la escena
de la imagen es entonces conocida y los keypoints que no poseen ninguna

correspondencia son descartados.

En el método estudiado en [Bennewitz 06] se utiliza el método SIFT para
determinar una serie de puntos o “descriptores” que resultan invariantes a
transformaciones de rotacion y escalamiento, lo cual resulta sumamente util para
comparar imagenes. La figura 5.5 muestra las caracteristicas detectadas originalmente

(izquierda) y durante la ejecucion de la localizacion (derecha).
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Figura 5.5. Deteccién de Caracteristicas Invariantes con SIFT. Tomado de [Bennewitz 06].

En este caso p(o, |X,) se obtiene a partir de la similitud de los descriptores
encontrados en la imagen observada por la camara del robot, contra los descriptores
almacenados en una base de datos para una serie de posiciones que Visito el robot en una

fase previa de adquisicion de imagenes.

Desafortunadamente la precision de este método no es tan buena si se utiliza
exclusivamente una cdmara y la odometria del robot durante la toma de muestras, ya que
el error acumulado por la odometria del robot provocara que los descriptores
almacenados para cierta posicién posean variaciones de escala y desplazamientos. La
mejor alternativa seria utilizar un sensor laser junto con la cdmara para realizar las
observaciones y un método de ajuste del desplazamiento con base en las lecturas del laser
como el propuesto en [Lu 97].

A pesar de que el desempefio reportado por los autores de los métodos anteriores
es aceptable, en una gran cantidad de aplicaciones y dispositivos (hand-held pc’s, robots
de tamafio reducido, etc.) la implementacion de los mimos resulta inviable en términos de
a) capacidad de procesamiento (especialmente en implementar el método SIFT para
operar en tiempo real), b) imposibilidad de integrar dispositivos con un alto costo como
los sensores laser (alrededor de U.S. $3,500.00) y c) reducidas dimensiones, lo que

compromete el desempefio de los métodos basados en la extraccion de caracteristicas.
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Capitulo 6

Comparativo de Métodos de
Localizacion

6.1 Implementacion de Métodos de Localizacion

Con la finalidad de poseer un marco préactico para la evaluacion del método que se
pretende desarrollar en el presente trabajo, se implementaron algunos de los principales
métodos de localizacién presentados en la investigacion. Lo anterior permitio evaluar a
detalle los aspectos tanto tedricos como préacticos en su implementacion y prueba. Con
base en dicha implementacion se determinaron las areas de oportunidad que pueden

implicar el uso de técnicas de aprendizaje basadas en RNAs.
6.2Localizacion con Laser para Robots de Servicio

Con el método de creacion de mapas metricos mediante Redes de Agrupamiento
Borroso descrito en [Llarena 11, p. 97] (ver Apéndice B, seccion B.5) se gener6 con la
ayuda de los sensores del robot ARTURIto un mapa métrico que sirvio de base tanto para

realizar pruebas en simulador como en el ambiente real (Figs. 6.1y 6.2).

Figura 6.1: Laboratorio de Biorobética de la D.E.P.F.l., UNAM
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personas (simuladas)

e i B T e T N s . .

Figura 6.2. Robot ARTURIto y mapa métrico generado con el sensor laser.

El robot ARTURIto (Autonomous Ready-To-Use Robot) es un robot de servicio
construido a partir de un modelo comercial del jugueteFamosa Dareway™R. A dicho
modelo le fue incorporado un sensor laser Hokuyo USGO4Lx, una tarjeta de control
diferencial basada en PIC especificamente desarrollada para tal efecto, una terminal POS
Javelin Wedge™® para interactuar con el usuario y mostrar los mapas del entorno, un par
de camaras Unibrain Fire-i™?, un teclado USB, un ruteador WiFi y una computadora
Apple MacMini™? Core2Duo con 4Gb de RAM y procesador a 2.4 Ghz.

ARTURIto es capaz de mantenerse en operacion hasta por 40 minutos y tomar 10
muestras por segundo de hasta 728 lecturas con su sensor laser. La terminal POS se
encarga del didlogo con el controlador diferencial de la base del robot via puerto serial y
calcular la hipotesis de odometria. También recibe los comandos de movimiento
provenientes del mddulo de control de alto nivel (piloto) via sockets UDP(ver Fig. 6.3) e
informar al piloto de la estimacion odométrica actual. Lo anterior, conforme la
arquitectura ViRbot (Fig. 6.3) descrita en [Savage 98]. Como la mayor parte del cddigo
de ViRbot se ejecuta en la computadora Apple Mac Mini, se desarroll6 una libreria de
localizacion integrada con el Cartdgrafo (que es el médulo que posee el mapa del
ambiente usado para navegar y planear rutas). Dicha libreria puede ejecutarse como un
modulo por separado, lo que hace facil su integracién a otras arquitecturas (ver el
Apéndice B).
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6.2.1Pruebas en el Simulador

Con el mapa generado anteriormente se implementaron y probaron los siguientes

métodos de localizacion en el simulador de ViRbot:

a) Busqueda simple de la observacion almacenada mas similar a la lectura actual,

dentro de un conjunto de observaciones simuladas fuera de linea.

Con ayuda de un simulador se obtuvo fuera de linea un conjunto simulado de 170000
observaciones con su respectiva ubicacion de origen. Se desarroll6 un método de
localizacion por cotejamiento de lecturas que busca secuencialmente la observacion
mas similar dentro del conjunto y presenta la ubicacion correspondiente a dicha

lectura como hipétesis de localizacion.

b) Red neuronal FFN 68 x 12 x 3, que asocia directamente las lecturas del laser con

ubicaciones (X, y, 8) dentro del ambiente.
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c) Meétodo de localizacion por cotejamiento de lecturas por alineamiento de lecturas
laser citado en [Lu 97].

d) Meétodo de localizacién de Monte Carlo [Thrun 00] en distintas versiones:

1.- a) Observaciones simuladas en tiempo real y b) simuladasa priori (base
de datos) con busqueda rapida en arboles kd y modelo probabilistico de

sensor propuesto por los autores en [Thrun 00], ver Fig. 2.3.

2.- Simulacion de lecturas en tiempo real y calculando la distancia Euclidiana
entre la observacion real y aquella simulada (observacion supuesta) como

medida de distancia entre observaciones.

3.- Con un conjunto de observaciones simuladas a priori y mediante la
busqueda de la observacion supuesta en arboles kd propuesta en [Thrun 01]

con un conteo de correspondencias como medida de distancia.

Dichos métodos se probaron en la plataforma ViRbot desarrollada previamente,
tanto para el caso de un ambiente estatico (Fig. 6.2) como para el caso de oclusiones
fortuitas ocasionadas por objetos en movimiento (basicamente personas). Como sensor se
simul6 un sensor laser con 68 lecturas para un angulo de -110 a 110 grados (el frente de
robot se considera a 0 grados). La Tabla 6.1, renglones 1 a 3 muestra los resultados de la
busqueda simple, la red FFN y el método de cotejamiento de lecturas laser. A

continuacion se discutiran las pruebas del metodo de Monte Carlo.

6.2.2Experimentos con el Método de Monte Carlo

Dentro de las pruebas se evaluaron diferentes funciones de distancia entre

observaciones (lecturas del sensor laser) para el método de localizacion de Monte Carlo:

a) Modelo Probabilistico de Sensor
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Inicialmente se implementd el modelo de Sensor propuesto en [Thrun 01] por los

autores del Método MCL (ver Fig. 2.3).Para obtener p(o,|X,) primero se determing la
observacion supuesta s, para cada valor individual s del sensor laser con ayuda del
simulador operando en tiempo real. Luego se obtuvo de la grafica anterior la p(s. |s,) ¥

finalmente

P 1x)=]1nls Is,). (6.1)

Debido a que en el caso del ARTURIto, el vector de lecturas de observacién del
laser posee 68 dimensiones a diferencia de las 16 dimensiones del modelo de sensor

utilizado por los autores, en este caso p(o, | x,)— 0 ya que el valor de p(s, |s,) para

una correcta correspondencia es inferior a 0.05, y

0.05% =3.39x10°% (6.2)
que corresponderia con el mayor valor de coincidencia entre observaciones.

Lo anterior supone un problema de representacion, ya que es necesario trabajar
con nimeros muy pequefios. Una alternativa seria utilizar logaritmos para evitar caer en
errores de representaciéon numérica (valores NAN o Not a Number) en el célculo de la
probabilidad.

P01 x)=exp [%iun[p(% |sg>]] (6.3)

La figura 6.4 y la Tabla 6.1 en el 5° renglonmuestran el resultado de aplicar la
funcién anterior. Se observo que tanto en el simulador como en el ambiente real el
desempefio de la localizacion converge correctamente a la ubicacion real, siempre y
cuando no existan oclusiones en el 30% de las lecturas del sensor. Lo anterior se deduce
de (6.1), ya que debido a que al tomar como eventos independientes cada lectura del
sensor y multiplicarlos, la obstruccion de sensores debidos a movimientos de objetos u

obstrucciones producen que rapidamente p(o, | x,) — 0.

Pagina 72



Localizacion de Viterbi basada en Odometria, RNAs y Sensores Laser para Robots Moviles

L i i
T | L PR o
Y T30 ] G L] = ._:.“lﬁ =
L -~ ¥ p , ~ ”
I o ¥ e o vy = % [T S = e £J - e . 3
A A g A
- e il .. -, = PRETX T WAL -, T T RAL g
- S - 5 —— - . —
. N " 1.
" "‘.‘ I y ;" -g__ ; i _'=__
£ o T
| .Ll" - [_\"' 1 El método [_\"'
e . e pofalla 5 E
B“" B E-,.,-. o mitd o it
Rkt A = f j a =
g nETT 3 =~ nET ""1-._, LA I "8!!7'\-""-1-._,
—‘Lti:_ e et —_P‘r}-' :r'-—-a.-._..is,._-._'.?m_-___“_ ---;:4-:&:-' [T~
A — A e
A S e SO as —.
@® Robot A Destino M Objetos Conocidos [] Objetos Inesperados

Figura 6.4. Prueba del Método de Monte Carlo con Modelo Probabilistico de Sensor.

La desventaja encontrada en éste método radica en el calculo de p(o, | x,) ya que

es necesario evaluar 10000 particulas x 68 lecturas del laser = 680,000 evaluaciones de
lecturas individuales en distribuciones de probabilidad de tipo Gaussiano, lo cual

conlleva un tiempo considerable (1 s.) en un equipo con procesador Intel Core 2 Duo.

b) Distancia Euclidiana.

Como una manera de comparar contra un metodo simple de evaluar p(o| x), se

hicieron pruebas utilizando una medida de distancia euclidiana.

p(o| x)=€™, dondek=1y (6.4)
d= | Oreal — Osup | (65)
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Al utilizar la distancia Euclidiana simple (Fig. 6.5 y Tabla 6.1, 4° rengldn), se
observo que el método MCL resulta sumamente sensible a los errores en la medicion, ya

que rapidamente p(o| x) — 0 al aumentar d, debido a la dimensionalidad elevada de los

vectores de observacion (68 lecturas). Lo anterior si bien localiza rapidamente al robot de
una manera correcta cuando se utiliza el simulador (Fig. 6.2), en el caso del ambiente real
de operacidn localiza erréneamente al robot si existe una ligera variacion en la ubicacion
del mobiliario o existen objetos y personas no contempladas originalmente en el mapa.
La figura 6.5 muestra la distribucion de las particulas calculada (nube de puntos) en
presencia de objetos inesperados (cuadrados vacios) al realizar una localizacion global.

Sl oF
Lf e I . :
i L'".' - i [:‘: El método
e : . ik : falla S
¥ ,I,'-gﬂ D‘-f.w{’
5' nEd S = neET £
", e SO~ ) P dar Ty
A ; A A
o il Lo vr £ N L= - .
@® Robot A Destino B Objetos Conocidos [J Objetos Inesperados

Figura 6.5. Prueba del Método de Monte Carlo con Modelo Euclidiano de Sensor.

c) Conteo Simple de Correspondencias.

Como alternativa al método anterior se determind una funcién de distancia
mediante un conteo simple de correspondencias individuales del laser correctas, es decir,
se conto directamente en cuantas de las 68 lecturas individuales del laser la observacién
real coincide hasta cierto factor & = 10% con la observacion supuesta para dicha
ubicacion. Bajo este esquema se calcula la funcion de probabilidad como

p(0] X) = et (6.6)

l total
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) 180y — 0y, |<&
donde Y /iy =68 (6.7)

/match =

i=1 OS|OI, sup|>_

Como resultado de aplicar la funcion anterior se observa que
p(x 0,0, X, 4, X, ,) converge mas lentamente a la ubicacion correcta, sin embargo

resulta menos sensible a los errores de observacion, ya que la hipétesis de localizacién no

converge de inmediato, permitiendo descartar aquellas ubicaciones erroneas (Fig. 6.6).
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Figura 6.6. Prueba del Método de Monte Carlo con Conteo Simple de Correspondencias.

Con base en las pruebas anteriores, se concluye que la determinacion de la
funcion de evaluacion de p(o| x) representa un factor fundamental para garantizar la
convergencia del método de localizacion de Monte Carlo. Mientras que una funcién muy
“rigida” en términos de distancia entre observaciones podra presentar una solucién que
converja rapidamente, no produce necesariamente una localizacion correcta, mientras que
una funcion de distancia muy “laxa” (poco tolerante a errores) serd mas propensa a

proporcionar la ubicacion correcta pero luego de recorrer una distancia considerable.
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6.3 Analisis Comparativo de los Métodos de Localizacion Implementados

Con base en las pruebas de los métodos implementados se obtuvo la siguiente

tabla comparativa:

Métodos Analizados:

1.- Busqueda secuencial de la observacién mas similar al conjunto almacenado.

2.- Red Neuronal de asociacion directa.

3.- Localizacion por alineamiento de lecturas laser.

4.- Monte Carlo con simulacion de lecturas y distancia Euclidiana.

5.- Monte Carlo con lecturas almacenadas previamente, busqueda en arboles kd y
distancia Euclidiana.

6.- Método de Monte Carlo con lecturas almacenadas, arboles kd para obtener de
la observacion esperada y conteo simple de correspondencias.

7.- Método de Monte Carlo con lecturas almacenadas, arboles kd para obtener de

la observacion esperada y modelo probabilistico de sensor.

Método Tolera Secuencia de Hipotesis  Adaptabilidad a Consumo | Represen-
Oclusiones  Observaciones Multi- Recursos de Hardware de tacion
y comandos modal Recursos | continua
1. Busqueda No No No No Media | Si
2. Red FFN No No No No (al reducir la Media | Si

arquitectura se
incrementa el error)

3. Alineamiento Laser | Si Solo las 2 No Si Bajo Si
recientes
4. MCL con No Si Si No Alto Si

simulacion en t. real y
dist. Euclidiana.

5. MCL con base de No Si Si No Alto Si
datos, arboles kd y
dist. Euclidiana.

6. MCL con b.d., Media Si Si No, pero aumenta Alto Si
arboles kd y conteo de | <50% su rapidez
correspondencias ruido
7. MCL con arboles kd | Media Si Si No, disminuye su Muy Si
y modelo de sensor <50% rapidez Alto

ruido

Tabla 6.1. Comparativo entre métodos de localizacion con laser
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Como resultado de la implementacion de los métodos se encontraron los

siguientes hallazgos:

1.- La busqueda simple secuencial falla en la presencia de obstaculos inesperados.
En ocasiones puede localizar al robot en un sitio completamente distinto al real, si existen

observaciones muy similares para mas de una ubicacion. Presenta una sola hipétesis.

2.- La red FFN falla en la presencia de obstaculos inesperados. Si se presenta un
error en alguna lectura no contemplado en el entrenamiento, de igual forma proporciona
una ubicacion errénea, al no contemplar el conjunto de movimientos sucesivos del robot.

Presenta una sola hipotesis.

3.- El método de localizacién por alineamiento de lecturas del l&ser tuvo el mejor
rendimiento para el caso de obstaculos inesperados e inclusive en movimiento. Sin
embargo este algoritmo no es susceptible de ser utilizado para el problema de la
localizacion global ya que proporciona Unicamente los desplazamientos relativos entre

movimientos consecutivos.

4.- MCL con la generacion de la observacion supuesta por simulacién en tiempo
real y distancia Euclidiana como medida de distancia, a pesar de no requerir recursos de
memoria elevados para almacenar lecturas, requiere de un excesivo poder de calculo (ray
tracing) para sensores de tipo laser como el simulado, ya que en cada iteracion al menos
10,000 particulas son reevaluadas para un mapa geométrico con 300 objetos para 68
lecturas del sensor, es decir 204 millones de calculos por iteracion. La distancia
Euclidiana no obstante es un céalculo relativamente rapido, no resulta tolerante a

oclusiones.

5.- MCL Con Arboles Kd para optimizar la busqueda sobre el conjunto simulado
de lecturas y distancia Euclidiana mejora desempefio en cuanto a rapidez de operacion.
Su rendimiento es adecuado para mapas estaticos, sin embargo falla de inmediato al

existir obstaculos inesperados en movimiento al carecer de un modelo de sensor.
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6.- MCL Con Arboles Kd y conteo de correspondencias obtuvo el mejor
desempefio en cuanto a rapidez de operacidn. Frente a obstaculos inesperados tiene mejor

rendimiento que la distancia Euclidiana.

7.- MCL Con Arboles Kd y el modelo de sensor propuesto por los autores,
mejora la tolerancia a oclusiones y obstaculos inesperados, sin embargo en ocasiones
falla al estar dichos objetos muy cerca del robot, bloqueando una gran cantidad de
lecturas. El uso del modelo de sensor aumenta notoriamente el tiempo de actualizacion,

ya que en cada iteracion es necesario evaluar la ecuacion (6.3) en la fase de actualizacion.

6.4 Localizacion Robética para Robots Humanoides Futbolistas

Como resultado de la investigacion y trabajos realizados, se decidio evaluar el
problema de localizacién robdtica bajo la perspectiva de los robots humanoides
futbolistas, ya que visualmente dicho entorno de trabajo se encuentra mucho mas
restringido que el entorno de operacion de un robot de servicio.

6.4.1 Reduccion de la Complejidad del Ambiente de Operacion
Es posible trasladar el problema de la localizacion robotica al escenario de los

robots futbolistas para la competencia Robocup, donde se posee un ambiente de trabajo

mas controlado como el que se muestra en la figura 6.7.

Figura 6.7. Ambiente de operacion de los robot futbolistas.
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Como puede observarse en la figura anterior, las dimensiones del terreno de juego
son fijas (7 x 5 m), se poseen un par de marcas cilindricas en posiciones fijadas de
antemano y las porterias poseen un color caracteristico. De igual forma los robots
participantes deben ser de color predominantemente negro y poseer una marca distintiva
(recuadro de color magenta o cian) para identificar a los robots del mismo equipo. Por
otro lado la superficie por la cual se desplaza el robot posee un color uniforme (alfombra
verde) y se encuentra marcada por lineas de un grosor uniforme (5 cm) que no se

modifican durante toda la competencia.

Ventajas

Dado que el objetivo principal de la presente tesis se centra en el método neuronal
de aprendizaje de la posicién, mas que en el procesamiento de la vision, el restringir la
operacion del robot a este tipo de escenario permite el uso de técnicas menos exigentes
en cuanto a hardware como la segmentacién por color o la extraccion de caracteristicas
como lineas o0 esquinas ya que se poseen areas de color uniforme tanto en los objetos del

terreno de juego como en los propios robots.

Desventajas

Sin lugar a dudas la principal desventaja de utilizar esta plataforma consiste en la
limitada capacidad de procesamiento disponible, ya que en este caso la competencia
restringe a que todo el procesamiento se haga sobre el mismo robot, sin embargo, para el
presente trabajo de tesis no se tomaré en cuenta dicha restriccion y se utilizara un equipo
portatil conectado directamente al robot humanoide, ya que se pretende desarrollar un
método suficientemente robusto, sin embargo se respetara el tipo de camara utilizada por
los robots futbolistas y el tipo de sensores permitidos en la competencia (giroscopio,
acelerémetro y/o brujula electronica). Por esta razén no se utilizardn sensores de tipo

laser, sonar o infrarrojo.
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Desde el punto de vista de localizacion el problema méas complicado de resolver
se refiere a la nula odometria del robot, ya que en este caso se trata de robots bipedos de

tipo humanoide (figura 6.8).

Figura 6.8. Robot Humanoide Futbolista

Este tipo de robots no poseen un control de odometria ya que, a diferencia de un
robot de servicio que se desplaza sobre ruedas, no se garantiza en ningin momento su
desplazamiento sobre la superficie de juego debido a constantes choques y caidas. Lo
unico que se puede hacer es estimar una velocidad aproximada de desplazamiento en
funcién de la instruccion de movimiento realizada por el robot (como correr, patear o

simplemente permanecer inmovil).

El problema mas complicado a resolver sera el hecho de que el robot en cualquier
momento puede encontrarse boca abajo, boca arriba 0 mirando hacia abajo con cierto
grado de inclinacién que no le permita ver mas que el terreno de juego, lo que haria

sumamente complicado el poder establecer una observacion “supuesta”.

Lo anterior representa un problema para los métodos Bayesianos de localizacién
como el método de Monte Carlo basados en estimaciones con respecto a la posicion, sin
embargo, dado que tanto las marcas como las lineas del campo de juego permanecen

constantes durante todo el juego, éstas son susceptibles de ser tomadas en cuenta al
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momento de obtener la observacion actual que, dicho sea de paso, debera ser una

simplificacién de la imagen observada por la camara.

Con base en el criterio anterior, el problema de la localizacion se extendera a un

entorno de dimension 5, es decir
)_(Ct = (Xc' yc’ ¢' 2 l//) (68)

donde (x, y.) corresponde a la posicion del centro optico de la camara sobre el terreno

de juego y (¢, @, ) corresponde al angulo Pan, Tilt y Roll de la camara con respecto al
sistema de coordenadas del mundo. La expresion anterior indica exclusivamente la
localizacion exacta de la cAmara con respecto al sistema de coordenadas del mundo, sin
embargo lo que se pretende es encontrar la ubicacidn y orientacion del robot con respecto

a ese sistema de coordenadas.

Para encontrar la posicion y orientacion del robot dentro del terreno de juego
X, =(%.¥.0,)= (X, .0.4.0) (69)

se utilizaran los angulos de flexion de los motores que sostienen la camara y las
dimensiones del robot para realizar una transformacion afin. Ambos pardmetros pueden
ser estimados. Ademas no se olvide que el robot puede incorporar un acelerometro de 3

ejes que permita calcular la inclinacién del torso en todo momento.
6.4.2 Localizacion con Filtros de Particulas para Robots Humanoides

Al igual que para el caso de los robots de servicio uno de los métodos mas
utilizados es el Método de Localizacion de Monte Carlo. En la actualidad diversos
métodos son utilizados para procesar las imagenes y determinar mie L¥1, entre los cuales
podemos citar desde deteccion de marcas mediante segmentacion por color [Bruce 00],

deteccion de lineas [Rofer 03] o transiciones de color, esquinas, uniones e intersecciones
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de lineas [Bais 06]. En su mayoria dichos métodos relacionan el modelo de observacién
de dichas caracteristicas respecto a la posicion del robot, ya sea mediante triangulacién

simple o mediante un modelo predictivo de proyeccion tridimensional.

6.4.3 Implementacion del Método de Localizacion MCL para Robots Humanoides

Con fines comparativos se implementé el método de Monte Carlo, tomando
exclusivamente como observacion la imagen proporcionada por una camara modelo
CMUCam3 desarrollada por la Universidad de Carneggie Melon en E.U.A (Fig. 6.9).
Dicha cdmara incorpora 64kb de memoria RAM, un procesador ARM a bordo y permite
la programacion en lenguaje C de rutinas de procesamiento de imagen y toma de
decisiones mediante un compilador que se ejecuta bajo la plataforma Cygwin (en

Microsoft Windows) y en Linux.

Figura 6.9. Sensor de vision CMUCAM vy tarjeta MR-C3024 de control del robot.

Dicho sensor de visidén posee un puerto serial incorporado, mediante el cual es
posible enviar comandos de control a una tarjeta de control Micom MR-C3024 de la
empresa Hitec, que integra un microcontrolador AT-MEGA 128 con 64kb en memoria
flash y se ha programado con el codigo necesario para controlar un robot bipedo con 24
grados de libertad para realizar movimientos de caminado, giros, pateo y levantarse boca
abajo y boca arriba, entre otros.

6.4.4 Deteccion de Marcas en el Entorno de Operacion del Robot

Dadas las limitaciones de procesamiento de la CMUCam, basicamente se utiliza

el método propuesto en [Bruce 00] para segmentar de manera rapida la escena mediante
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umbrales RGB o YUV en 8 colores (cian, magenta, amarillo, azul, naranja, verde, blanco
y negro), bajo un espacio de color YCrCb que puede ser obtenido de forma nativa por el
sensor de vision CMOS de la CMUCam. La segmentacion se realiza principalmente
mediante rangos de color que son procesados fuera de linea para las 8 clases y

almacenados en vectores de 256 dimensiones.

La rapidez de la segmentacion radica en que sustituye las comparaciones del valor
actual en la imagen por una consulta en un arreglo para cada componente de color del

pixel y una operacion AND.

Figura 6.10. Segmentacion por Color de Escenas de Juego.

Una vez Segmentada la imagen se ejecuta el algoritmo de formacion de éareas de
color conocido como RLE (Run Lenght Encoded) descrito en dicha publicacién, que
utiliza 4-conexionismo para conectar los pixeles segmentados en una sola area de color
(figura 6.11).

Como resultado del método RLE completo descrito en [Bruce 00], se genera una

lista ligada ordenada por area (en pixeles) para cada color. Dicha lista es tomada como

referencia para detectar las porterias y marcas cilindricas de color amarillo y azul.
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1: Runs start as a fully disjoint forest

3: New parent assignments are to the furthest parent

4: If overlap is detected, latter parent is updated

Figura 6.11. Algoritmo RLE (tomado de [Bruce 00]).

6.4.5 Modelo de Sensor

Como se indico con anterioridad, el desempefio del método de MCL depende

fundamentalmente del modelo de observacion o p(o| x). En este caso segun lo indicado

en [Sridharan 05] es posible efectuar una localizacion eficiente si p(o|x) refleja la

similitud entre la observacion real y esperada para la posicion x. Para tal efecto se

construye un modelo simple de observacién de los landmarks de la siguiente forma.

1.- Dado que es conocido el Campo de Vision o FOV de la Camara , en principio

es posible determinar para una ubicacion y orientacion arbitraria sobre el terreno de juego

aquellas marcas (porterias y marcas cilindricas) que se encuentran dentro del campo de

vision del robot, siempre y cuando el angulo de inclinacion de la cAmara permita observar

dicha marca, para lo cual es posible hacer que el robot mire directamente hacia el frente

al momento de pretender localizarse (figura 6.12).
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Figura 6.12. Determinacién de Marcas Observables.

2.- Una vez que se han determinado los landmarks que deben de ser percibidos
por el robot en su ubicacion supuesta (es decir, para cada particula del filtro MCL) es

posible determinar una funcién de distancia como la que se muestra a continuacion:

p(o] x) = mser (6.10)
ltotal
donde
41 LS |y 1= .
lie[01]yl,, =4 (6.11)

/ =
o = 2 0:s|l —I

i=1 real ~ "sup |

es decir, mediante un conteo simple de los landmarks que se observan y que deberian
observarse para la ubicacion supuesta x. Estas ecuaciones son analogas a las ecuaciones

(6) y (7) vistas para los robots de servicio. De ahi la importancia de evaluar su

desemperio previamente.

6.4.6 Modelo de Planta

Como modelo de planta se determind una velocidad de avance del robot (3 + 1

cm/s) para aquellos comandos de caminar y correr en linea recta, mientras que se
establecio una velocidad de giro de 15 + 5 grados/s para aquellos comandos de girar. Para

el comando de patear se establecié un desplazamiento del robot de (0+2 cm, 0+5°).
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Al probar en el simulador, como era de esperarse, si el robot inicia su recorrido
desde una ubicacién desconocida, le toma mucho tiempo (80 segundos en promedio y un
par de metros de recorrido) el localizarse correctamente (Fig. 6.13), debido a la modelo
de sensor utilizado. Dado que un partido de futbol de robots cada tiempo dura 10
minutos, resulta excesivo el tiempo de localizacion si tomamos en cuenta que
continuamente durante el juego hay interrupciones y desplazamiento de los robots,

debido a colisiones y faltas.

[ Posicién Estimada Posicion Real

Figura 6.13. Operacion del Método MCL para Robots Humanoides Futbolistas.

En conclusion, a pesar de que es posible localizar resultaria conveniente
determinar visualmente la distancia a la cual se observa cada marca y la cantidad de
pixeles visibles para integrarlo al modelo de sensor, en lugar de s6lo tomar en cuenta si es
observada o no cada marca, lo cual pudiese hacerse bajo un modelo donde sea predicha el
area en pixeles que debe tener cada region de color detectada, para cada posicion

supuesta X;.
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Capitulo 7

Localizacidn de Viterbi basada en
Odometria

7.1 Introduccidén

El Apéndice A muestra (con el amable permiso de Springer Science+Business
Media: Journal of Intelligent & Robotic Systems, DOI: 10.1007/s10846-011-9627-8) el
articulo in extenso donde se presenta una amplia introduccion y todos los detalles
referentes al método desarrollado en el presente trabajo denominado “Localizacion de
Viterbi basada en Odometria”, OVL por sus siglas en inglés. El presente capitulo se
centrard el los aspectos mas relevantes del mismo para facilitar su comprension y se
discutird el método propuesto asi como la metodologia seguida en su desarrollo. Si se
desea abundar en los detalles se recomienda leer el articulo completo en dicho Apéndice.

7.1 Localizacion de Viterbi en Modelos Ocultos de Markov

Segun lo propuesto en [Savage 05], si se considera cada ubicacion x; del robot
(nodos de un mapa topoldégico) como un estado discreto (x;, Yi, &) dento del conjunto X'y
en cada estado se obtiene una observacion o simbolo discreto sg dentro del conjunto de
simbolos observables Z, analizando la secuencia de simbolos observados (So, Si, ... , St) €S
posible determinar, utilizando Modelo de Markov de Variable Oculta donde la variable
oculta o estado es la ubicacion o pose del robot, la secuencia de estados (ubicaciones
discretas) mas probable que haya generado las observaciones y con ello la posicién actual

(ultimo estado observado) del robot.

Pagina 87



Localizacion de Viterbi basada en Odometria, RNAs y Sensores Laser para Robots Moviles

Un HMM A se denota por

A=(A,B,TI)

A = {@&;} es una matriz de distribucion probabilidad de transicion entre estados

sobre XxX, tal que
aij:p(xt:lext—lzxi)' 1<i<n (7.1)

donde n es el niumero de estados en el modelo.

B = {bj(k)} es la matriz de distribucion de probabilidad de observacion de

simbolos por cada estado XxZ, tal que
bi(k)=p(z=5|%=%), 1<k<m (7.2)

donde :, es el vector de observacion en el tiempo ty s, es el k-ésimo simbolo de la lista

de posibles simbolos a observar, mientras que m es el nimero de simbolos observables.

Finalmente, IT = {x} es el vector que indica la probabilidad inicial para cada

estado
m=p(X%=x), 1<i<n (7.3)

Segun lo anterior, para cada estado x; del modelo A deberd existir cierta
probabilidad de observar cada uno de los simbolos bj(k), cierta probabilidad para cambiar

de estado a;; y, finalmente, una probabilidad inicial para cada uno de los estados 7.

7.2.1 Ejemplo de Modelo de Markov de Variable Oculta (HMM)

A continuacion se muestra un sencillo ejemplo de un HMM para la estimacion del

estado del clima en funcidn de las observaciones.
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A
ngb observacion
P v Q

soleado

oo

0.2 0.2

nublado

S R

observacion observacion

Fig. 7.1. HMM para el estado del tiempo A = (A, B,IT). Tomado de [Rabiner 89].

Para cada estado del modelo A existe cierta probabilidad de observar cada uno de

los simbolos B={b.}, cierta probabilidad para cambiar de estado A={a;} y una

probabilidad inicial para cada uno de los estados IT={x}.
En este sencillo ejemplo es posible determinar que el nimero total de estados es

tres: soleado (1),nublado (2), y lluvioso (3). De esta forma 1<i<3 1<,/<3y por lo

tanto la probabilidad de transicion entre estados seré

A= {aij} =

R U1 o
DN
Ul w W

Dado que sélo existen tres simbolos (observaciones): sol (1), nube (2) y rayo (3)

entonces 1< k<3 y en consecuencia

B={bJ}=

o O -
o - O
= O O

Finalmente, si se desconoce la situacion inicial del clima al utilizar el modelo se tiene que
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333
M={z}= .333
333

En el ejemplo descrito anteriormente se asume que cada simbolo sera observado
exclusivamente en cada uno de los estados, por lo tanto el ejemplo resulta trivial, sin
embargo en la practica puede suceder que mas de un simbolo sea observado en cada

estado. Por ejemplo

0.7 029 0.01
B={b}= 02 07 0.1
001 05 0.4

es un caso mas realista en donde cada simbolo es observado en cada uno de los estados

con cierta probabilidad mayor que cero.
7.2.2 Algoritmo de Viterbi

El algoritmo conocido como de Viterbi [Viterbi 67], permite determinar el

conjunto de estados {X,, X,,..., X,} que generan una serie de observaciones {z, z,,...,Z},

basado en maximizar la probabilidad de observacién de cada simbolo en cada estado del

recorrido junto con la méxima probabilidad de transicion entre estados

o)= max p(X, X,... X, =1,2, Z,...,Z | A)

X X 100 Xy
El Algoritmo de Viterbi tiene dos formas de calcular p(O|4), el procedimiento

hacia adelante o progresivo y hacia atras o regresivo.

El procedimiento progresivo de Viterbi (Viterbi Forward Procedure VFP) tiene

tres etapas:

Inicializacion

a()=rb(z), 1<i<n (7.4)
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oy (i) almacena la probabilidad conjunta p(x;, z;) de estar en el estado i en t=0 y
observar z;, igual a la probabilidad 7z de iniciar en el estado i por la probabilidad de

observar el simbolo z; en dicho estado, mientras n es el nimero de estados en el modelo.

Induccion

<t<t,

a; (]) = bj (4)|:i a0, (’):| (7.5)

donde tyes el instante de tiempo discreto cuando la Gltima observacion zy es realizada.

o () calcula la probabilidad conjunta p(x;, zo:t) de estar en el estado i en el tiempo
t observando z;. Al sumar la probabilidad p(x; | i, zo:-1) de pasar al estado j a partir de
cualquier estado i (probabilidad total), se obtiene p(Xj , Zo.1). Si este resultado se

multiplica por la probabilidad de observar el simbolo z; en el estado j entonces se obtiene

P(Xj; Zot), pOrque p(x;, Zo) = P(z:| Xj) P(Xj, Zo:t-1).

Terminacion
p(O]4)=2 (i) (7.6)
i=1
donde
a ()= p(X, =X, 2, Z,.... 3| 1). (7.7)

Si se reescribe la Ec. (7.6), de acuerdo con (7.3) y (7.4) se obtiene
at(j) = p(zt | Xj)zp(xj | X/) at—l(i) (7.8)
i=1

= Pz | %) P(X;s Zy1)= P(Zs X;)

se puede notar que la Ec. (7.8) calcula la probabilidad conjunta de la secuencia de
observaciones hasta z; terminando en el estado x;. Al sumar todas las ex( j) con 1<j<n, se

obtiene probabilidad de la secuencia de observaciones p(zo:t) 0 la dado A (Ec. 7.6).
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El problema fundamental consiste en la determinacion 6ptima de las matrices de
probabilidad A,ByII, ya que seria necesario que el robot efectuase la mayor cantidad
posible de recorridos para determinarlas tal como se propone en [Savage 05], lo cual no
siempre es factible y serd motivo de una adaptacion al método descrita en posteriores

secciones.

Por otra parte, si se utiliza un mapa de ocupacion espacial en forma de malla
cuyas dimensiones sean conocidas, cada estado puede estar representado como una celda

de dicha malla y se sabra de antemano la cantidad de estados n del modelo 4.
7.2.3 Transicion entre Estados

Segun lo descrito en [Savage 05], cuando el robot se mueve aleatoriamente,
dependiendo de la disposicion de los objetos en el ambiente existe la posibilidad de
ocupar ciertas posiciones o estados durante el recorrido y obtener la probabilidad de
transicion entre dichos estados a;;. De esta forma habra una mayor probabilidad de

transicion entre estados vecinos que entre estados (nodos) alejados unos de otros.

De igual forma, si se cuenta con una representacion métrica (mapa) del ambiente,
se propone en dicho articulo calcular a priori la probabilidad de transicion mediante
simulacion del movimiento del robot siguiendo trayectorias aleatorias. Con ello se

determinaria la matriz de transicién entre estados A.

En cuanto a la matriz de observacion de simbolos, Savage et al. proponen utilizar
cuantificacion vectorial para reducir la dimensionalidad del vector de observacion (un
anillo de 16 sonares) a un sélo simbolo o vector tiposy. Mediante el mismo proceso de
simulacion, mediante el uso de un mapa métrico y ray tracing se estimaria las
observaciones supuestas para cada ubicacion (estados discretos) y la correspondiente
probabilidad de observacion de simbolos denotada por la matriz B.

Finalmente, seria posible fijar la misma probabilidad inicial & = 1/n para cada

uno de los estados o nodos navegables.
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7.2.4 Obtencion de la Secuencia de Estados Optima con el Algoritmo de Viterbi

La operacion del algoritmo de Viterbi puede ser vista mediante el siguiente diagrama:

bo (Sk)
bs (sk)

b (Sk)

Fig. 7.2. Diagrama Trellis del Procedimiento Progresivo de Viterbi VFP.

Por cada estado i con 1<j<n, se tiene una probabilidad inicial = una
probabilidad a;; de transicion a otro estado j y una probabilidad bj(s) de observar el

simbolo s al tiempo k en el nuevo estado j.

Por cada simbolo observado al instante t se calcula

5i)= M PlXg, Xy X, =120 21 5|2) 79

si se consideran las observaciones como eventos independientes entre si y sélo

dependientes del estado actual (Propiedad de Markov), entonces

,()=max(z,- &, b(s)]
50() =Max(5,(1)- &, by (5.,)]

x, = arg max[, (1)

1<i<n
De esta forma es posible con el VFP de manera recurrente calcular para cada

simbolo observado, con base en las probabilidades inicial, de transicion y de observacion,

asi como en las observaciones anteriores, el estado actual del robot mas probable.
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7.2.5 Desventajas de la Localizacion de Viterbi contra los Filtros de Particulas

Luego de la investigacion realizada, es posible concluir que la localizacion de

Viterbi presentada en [Savage 05] presenta serias desventajas contra los métodos del

estado del arte en localizacion robdtica probabilistica. Por citar las mas importantes:

a)

b)

Aproxima el modelo de movimiento del robot p(x; |x;) a partir de una funcion
de densidad de probabilidad o PDF calculada mediante la simulacion aleatoria
de los movimientos del robot, descartando uno de los parametros mas
importantes involucrados en la estimacion de la posicion del robot
(especialmente para hacer el rastro de la posicion o Position Tracking): la
estimacion del desplazamiento del robot con la odometria o u.. La falta de
dicha informacion hace al método incapaz de decidir entre dos ubicaciones
aledafias a la ubicacion real del robot con observaciones similares z; ubicadas
a la misma distancia de la ubicacion previa X1, algo muy comun en pasillos

largos.

Hace una estimacion discreta, esto es, localiza al robot en estados discretos o
posiciones absolutas contra la ubicacion continua que proporcionan los

métodos de Kalman y de Monte Carlo.

En la determinacién de la secuencia de estados mas probable (Ec. 7.9) se
descartan las trayectorias menos factibles de acuerdo a la probabilidad de
observacion, es decir, s6lo se conserva la trayectoria mas probable de
ocurrencia. Es claro que si por errores en los sensores se observa un simbolo
poco o0 nada frecuente para cierto estado, la localizacion falla al descartar el

estado correcto al observar un simbolo poco probable.

7.3 Mejoras a la Localizacion de Viterbi para manejar Ubicaciones Continuas
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La primera mejora importante a la Localizacion de Viterbi consistié en modificar
el propio algoritmo de Viterbi para poder hacer una estimacion continua de la posicion
del robot, basdndonos en los Filtros de Particulas como el Método de Monte Carlo, donde
se calcula la ubicacion continua del robot a partir de un conjunto de muestras o

“particulas” discretas mediante el concepto del valor esperado con la expresion

X = Zlilxi - p(X | %) (7.10)

para lo cual es necesario calcular la probabilidad de estar en cada estado del modelo al
tiempo t.

Dado que el procedimiento progresivo de Viterbi o VFP calcula en cada iteracion
P(zor, Xj) con la Ec. (7.8), si este resultado se divide en cada iteracion entre p(zo.)

calculado con la (Ec. 7.6) el resultado es

P20 X)) _ x| 2,)= Belt
p(z,)

(7.11)
que corresponde exactamente con la estimacion de ubicacion calculada por el Método de
Monte Carlo. Dado que la ubicacién de los estados x; es conocida y permanece fija
durante toda la operacion del método, con estas dos sencillas adaptaciones es posible
hacer que la Localizacion de Viterbi maneje ubicaciones continuas al igual que los

métodos del estado del arte.
7.4 Integracion de la Odometria en el Calculo de la Transicion entre Estados

El siguiente paso consistio en modificar el algoritmo para integrar la odometria, lo
que representd hacer que la matriz de transicion entre estados A fuese dependiente de la

odometria, lo cual supone calcularla en cada iteracion del algoritmo justo después de

recibir la informacion de desplazamiento uestimada con la odometria del robot.
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Como ajdebe representar la probabilidad de transicion p(x; | x;, u;) entre dos
estados dada la odometria u; y cada estado corresponde con cierta region del espacio, si
se considera una malla de estados como la mostrada en la Fig. 7.3 y un desplazamiento u,
entonces es posible determinar una probabilidad de transicion del estado i al estado j
dependiendo de la distancia entre el centro del nodo i y el nodo j. A primera vista el
considerar Unicamente el centro de cada region (estado) pudiese parecer inapropiado,
debido a que la probabilidad de transicion entre estados estaria relacionada con el traslape
de éareas entre los puntos dentro de la region comprendida por el estado i mas el
desplazamiento u; con el area comprendida por el estado j. En la figura 7.3 se observa

como el traslape de areas se relaciona con que tan proximo resulta x;+ u; con ;.

nodes | P(/ﬂi.u.J r=15

i pliliu) j h _ ;‘fz
N pxlx,u) = €%°
- .\E M(f) 0:%;—:].0

i ' actual approximation
! e p(iliu) =022  pliliu) = 0.22
plklifu)” et — 8 p(jliu) = 044 p(jliu) = 0.37
k p(lli,u,) p(kli,u) = 0. 11 p(kliu) = 0.14
L\ i) =022 p(lliu) =022

Fig. 7.3. Aproximacidn de la probabilidad de transicion entre estados dada la odometria.

De esta manera, puede verse facilmente que la probabilidad de pasar del estado i

al estado j dada la odometria uy, es proporcional a
d; =|% +u,— x| (7.12)

y con ello nos es posible hacer una aproximacion mediante una PDF Gaussiana tal y

como se indica en la Fig. 7.3. mediante
9

p(x, X, U) =€ (7.13)
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donde o indica el grado de inclusion y corresponderia para el caso de mapas con estados

en una latice o rejilla cuadrada uniforme (mejor conocida como gridmap) a

o=<r (7.14)

donde r es el radio del nodo.

Dado que la dimension del estado x = (X, y, &) es tres, conviene determinar por
separado un valor de o para la orientacion del robot (usualmente dentro del rango [-r, «t]
0 [0, 2xt]) diferente del usado para las dimensiones x y y, debido a que generalmente estas
ultimas (expresadas en metros) resultan mucho mayores en valor absoluto para ambientes
de operacion reales (digamos 8 x 10 metros) con lo que la Ec. 7.14 ignoraria casi por
completo diferencias grandes en la orientacion del robot. De esta manera la Ec. 7.13 se
transforma en

L O5xU)® (myity)® (0,-0-p)*

202 202 202
D(x,x;)=e ‘ ‘ ’ (7.15)

Finalmente, solo hace falta normalizar sobre la suma de todos los valores de

transiciones posibles del estado i a cualquier estado j:

Pl |3,y =20 %) (7.16)
> D(x;, ;)

con lo que es posible calcular cada elemento individual &;; de la matriz de transicion A, en
funcién de uy, es decir A(uy).

7.5 Obtencion de Simbolos mediante Mapas Autoorganizados
Para encontrar la matriz de probabilidad de observacion de simbolos B es posible

utilizar un cuantificador vectorial (implementado mediante una red neuronal de

agrupamiento de Kohonen) para clasificar las diferentes mediciones obtenidas durante los
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distintos recorridos del robot, proporcionando luego del entrenamiento el simbolo (indice
dentro del arreglo neuronal) cuya observacion o vector tipo (medicion con los sensores
del robot) resulte mas similar a la observacion actual del robot. Lo anterior resulta
especialmente Util si se posee un gran nimero de mediciones como las obtenidas con un

anillo de sonares o laser.

Mediante dicho cuantificador es posible representar un vector de n dimensiones

como un simbolo Unico v, que represente la observacion realizada en el estado actual.

Es posible determinar al inicio en cuantas clases 0 el cuantificador deberd
clasificar las lecturas obtenidas, conociendo a priori el nimero M de simbolos deseados.

Si se analizan nuevamente las muestras obtenidas durante cada recorrido y se
alimentan al cuantificador, es posible obtener la probabilidad de observar los diferentes
simbolos vi para cada estado, y construir la matriz B del modelo de Markov.

7.5.1Implementacion de Métodos de Reduccion de la Dimensionalidad

Un aspecto importante visto en la investigacion es la reduccion de la
dimensionalidad de las observaciones del robot, especialmente en el caso de sensores
laser o vision computacional, ya que la alta dimensionalidad de las lecturas de dichos
sensores hace complicada la tarea de clasificacién, ajuste y entrenamiento en el caso de
las RNAs.

Se hicieron distintas pruebas con métodos de reduccién de la dimensionalidad
basados en RNAs. Especificamente se prob6 una Red de Cuantificacion Vectorial no
supervisada y mapas autoorganizados de Kohonen en una version unidimensional y
bidimensional. Todas las redes se alimentaron con el conjunto de 170,000 lecturas
simuladas del el ambiente de operacion del robot utilizadas en los métodos de

localizacion implementados (Fig. 7.4).
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Fig. 7.4. (1zq.) Robot ARTURIto y l&ser utilizado mostrando el plano de barrido. (Der.) observacion
simulada para el entrenamiento del Cuantizador Vectorial. Todas las lecturas se representan en el

entrenamiento como si fuesen realizadas con el robot orientada hacia 90 grados.

El objetivo es observar el comportamiento de la observacion proporcionada por
la red, en presencia de ruido y oclusiones. El caso ideal seria encontrar una configuracion
donde la observacion cuantificada varie de alguna forma predecible o modelable en

presencia de oclusiones (Fig. 7.5).

Occlusion

Quantized
Chbs

Figura 7.5. Ejemplo de observacion supuesta (izg.) y observacion cuantizada con oclusion (der.).
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7.5.2Red de Cuantificacion Vectorial sin Relaciones de Vecindad

Las redes de cuantificacion vectorial simple [Brio 02, p. 87] proporcionan la
clasificacion més similar a la lectura alimentada, no existe relacion de similitud alguna
entre los vectores tipo. De esta forma, si en cierto instante la red proporciona un vector

tipo O,, donde i=2 por ejemplo, en presencia de ruido o un minimo de oclusion, podria
activarse otra neurona y proporcionar una salida activa o vector tipo O;, donde j=63 por

ejemplo (Fig. 7.6). En este tipo de red, resultaria muy complicado predecir la salida en
presencia tanto de ruido del sensor como de oclusiones debidas a objetos o personas en

movimiento.

Y o
Floy }‘:-:,_-": o MO RN f-‘n,.'_sz{' P,

s
LG ¥

Ny 1-\ b o i u 3
'{‘{" ) S} I.-‘) }\ B -\\\ {}f., ™y al e \.:’1\
N 773 et JE N e

d Wik i g [ 3, ey N A
f‘) ._:.-J -\'} ilt’ /'J: ; \) !‘\, ’.l} (‘xl \.‘". (n;r}

. ~ P
iy R G £
a7 Yo '\’-i\/"f:/r) "u\"’_,r‘ 5- L }/f‘\eﬁ lo :; Ve

Figura 7.6. Resultado del entrenamiento de la Red Neuronal de Cuantificacion Vectorial sin
preprocesamiento de los datos y sin relacion de vecindad. 64 vectores tipo. El vector tipo no. 2 y 63 se
encuentran indicados por un ovalo rojo y verde respectivamente.

En la figura 7.6 se muestra el ejemplo anterior con el conjunto de vectores tipo
obtenido durante el entrenamiento (300 épocas) de la Red de Cuantificacion Vectorial no
Supervisado (sin incorporar oclusiones). Se observa como vectores muy similares poseen

indices muy distantes en la estructura (2 y 63 respectivamente). Por la misma razén este
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tipo de Red no resulta adecuada para las tareas de reduccion de dimensionalidad
encaminadas a la localizacion.

7.5.3Red de Kohonen Bidimensional

A continuacion de implement6 una Red de Kohonen 8 x 8 con relacion de
vecindad. Se aliment6 nuevamente con el conjunto de 170,000 lecturas simuladas y se

obtuvo la figura 7.7.

En esta figura se observa claramente como los perfiles (envolventes) deaquellas
lecturas similares se encuentran proximas entre si de una manera organizada. En términos
de probabilidad podria decirse que existe cierta probabilidad de observar las lecturas
proximas a la representacion de la observacion actual dentro de la estructura, lo que la

hace factible de ser utilizada para nuestros propositos.

Y ')
N H

[ )

Figura 7.7. Resultado del entrenamiento de la Red de Kohonen 8 x 8 sin preprocesamiento de los datos y
con relacion de vecindad. 64 vectores tipo. Se muestra la representacion de los vectores tipo de la Fig. 7.5
con y sin oclusiones.

De lo anterior se concluye que el mejor método neuronal de cuantificacion
evaluado fue la Red de Kohonen Bidimensional. En esta forma, cada lectura real con los
sensores del robot puede ser transformada en un indice bidimensional dentro del arreglo

de Kohonen [s; .. S, S1 .. Sg] al alimentarla al mapa autoorganizado.
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7.5.4 Modelo de Observacion Tolerante a Oclusiones

Para evitar la necesidad de entrenar la red de Kohonen con muestras con ruido
causado por oclusiones, dadas las caracteristicas propias de tales mapas autoorganizados,
se encontré que tales mapas proporcionan simbolos cercanos a la observacién sin ruido
para aquellas observaciones con oclusiones. Aprovechando esta propiedad se defini6é una

probabilidad de observacion con una relacion de vecindad de tipo Gaussiano

{Ar0f

G(s.s)=e ™ (7.17)

S
donde 7(s;) y 7(S,) son los indices 2D (i¥, j%) y (i, j,) respectivamente en el mapa

aotoorganizado de Kohonen SOM (Self Organized Map), correspondientes a los

simbolos s° (simbolo correspondiente a la observacion supuesta para el estado i) y S,

(simbolo del SOM correspondiente a la observacién actual), mientras oy (0 la
‘tolerancia’) puede ser fijado en forma experimental, dependiendo de la factibilidad de
ocurrencia de presentarse oclusiones y errores en los sensores (tal es el caso de ambientes

con muchas personas).

2
—
2
=
=
-g
L
a
J-index
i-index  Suposed Noisy
Observation s} Observation s,

Figura 7.8. Gaussiana de probabilidad de observacion de simbolos con ruido para una observacion supuesta

dentro del SOM de Kohonen utilizado para la Cuantificacion vectorial.
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El pardmetro oy, da al Modelo de Observacion representado por la matriz B la
propiedad de “tolerar” algunas variaciones en los simbolos observados, producidos
principalmente por oclusiones y reflexiones de la sefial emitida por el sensor laser o sonar
(Fig. 7.8).

La ecuacion anterior evalta la distancia entre la observacion real (supuesta para
cada estado) y el resto de los simbolos en el mapa. De esta manera, ninguna probabilidad
de observacién por simbolo es igual a cero y se aprovechan las caracteristicas del mapa

autoorganizado.

Al igual que para el caso de las transiciones, una normalizacién es necesaria

b, ) -V D)

2G5,V (S(x))

(7.18)

7.5.50btencion de la Matriz de Observacion de Simbolos del HMM

Mediante el uso de la Ec. 7.18 es posible calcular para cada estado del modelo, la
probabilidad de observar cada simbolo s, con base en un proceso de simulacion previo,
sin embargo en la practica seria perfectamente posible que el robot entrenara el mapa de
Kohonen con lecturas reales, a medida que se desplaza por el entorno y hasta que el
operador determine que se han tomado un conjunto suficiente de lecturas representativo

del ambiente de operacion del robot.

7.6 Optimizacion del Método OVL para una Rapida Ejecucion

Basicamente, la Localizacién de Viterbi con Odometria (Odometry-based Viterbi
Localization OVL) se asemeja a un filtro de particulas donde la ubicacion de las
particulas (estados) permanece fija durante toda la ejecucion del algoritmo. Gracias a esta
propiedad, es posible calcular una observacion supuesta ya sea por simulacién o toma
directa de muestras para cada estado agilizando enormemente el proceso de operacién en

tiempo real al conocer de antemano la observacion supuesta para cada estado. EI mayor
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inconveniente del método OVL radica en la propia naturaleza del Algoritmo de Viterbi,
donde en cada iteracién todas las transiciones desde cualquier estado i a cualquier estado
j son calculadas, es decir el algoritmo es O(N?). De esta forma, muchas transiciones cuya
probabilidad sera practicamente cero hacen que el algoritmo se torne lento al requerir de

tiempo de proceso.

Para subsanar lo anterior se determin6 un umbral de disparo, esto es, dado que el
Método de Viterbi es un algoritmo recursivo que en cada iteracion actualiza la

probabilidad de que el robot se encuentre en cada estado, almacenada en el vector
@< gl POlw) - Pl | (7.19)
por la Ec. (7.8) se tiene que
. [11=nb,(s) X, (8, (w) L) (7.20)

donde 7 es un normalizador correspondiente a

7=3" | b(&) X (3@ o) (7.21)

Entonces si ®,[i]=0 implica que su contribucion en la Ec. (7.20) sera

précticamente cero al multiplicarse por un valor a;; menor que uno. Por lo tanto, si s6lo se

calculan la operaciones a,(u,) @,[i] para ®[i]> ¢, entonces se tendra un ahorro de una

operacion en la Ec. (7.20) y n operaciones en la Ec. (7.21) por cada @ [i]<¢.
En consecuencia, si la operacion a,(u,) ®@,[i] no sera efectuada para @ [i]<e

entonces tampoco sera necesario calcular el preciso valor de aj con la Ec. (7.16)

incrementando el ahorro de operaciones en el calculo de la matriz A.
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En las pruebas al método presentadas en el Apéndice A a manera de comparacion,
el célculo de una actualizacion completa por iteracion calculando todas las transiciones

fue de 4s, comparado con sélo 0.02s por iteracion con g=1/n.

A pesar de que el dejar de calcular a contribucién de muchas transiciones poco

probables pudiese parecer que afecte demasiado el valor final de ®,[/], el aumento en el

error en la localizacién comparandolo contra el calculo completo de transiciones es de tan

solo 2mm, por lo que resulta despreciable.

Finalmente, la mayor ventaja que supuso el integrar el umbral de disparo & es sin
duda que resulta un inhibidor de transiciones. De esta manera, si la ubicacion inicial del

robot es desconocida, al fijar @,[/]=¢V i automaticamente se forzara al método a

calcular todas las transiciones desde todos los estados (Localizacion Global). A medida

que el método vaya convergiendo, sucedera que ®,[i]<e& para algunos estados,

descartandose el computo de su contribucién automaticamente (Rastreo de Posicion).
Finalmente, si el robot es abruptamente desplazado a otra ubicacion, rapidamente la
probabilidad de observacion para la ubicacion supuesta decaera hasta que suceda

nuevamente que @,[/]=¢V i forzando nuevamente al computo del total de transiciones

(Secuestro del Robot). En resumen, el umbral de disparo es una medida que por si misma
permite al método de Localizacion de Viterbi con Odometria (OVL) resolver el problema
de la Localizacion del Robot en sus tres aspectos de una manera practica y muy sencilla

de implementar.
7.7 Ultimas Adiciones (Posteriores a la Publicacion del Método)
La presente seccion muestra las mas recientes adiciones al método OVL, las

cuales fueron realizadas posteriormente a la publicacion del articulo referido en el
Apéndice A.
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7.7.1 Aplicacion de Conceptos de Logica Borrosa

La operacion del método de Localizacion de Viterbi con Odometria descrita en

[Llarena 11b] (Ver Apéndice A, Seccion 4.5) puede ser vista como

o - QAR By,

7.22
‘" ®_ABY, (7.22)

donde @, , es el vector de hipotesis de probabilidad de la iteracion anterior, A y B son las

matrices de transicion y observacion del HMM respectivamente, el simbolo ® denota el

producto dimensional dado por

u®v=(uv,Wv,,..,u,v,) (7.23)
y el vector
.
VF[ z=§ z=s . ;ssm} (7.24)

se propone como un vector unitario con la exacta correspondencia de la observacion

actual z; respecto de cada posible simbolo del HMM [s; .. sm] €Z. Por ejemplo, si z; = s3:

vtz[l 0 . OT

Al analizar el producto Bv'

b, b, .. b, (Z=%) 6(z)
b, b, .. b, | (z=s) b,(2) (7.25)

bnl bnz bnm 1 (Zk:Sm—l) L bn(zr) N

es claro que el vector v, actGa como un selector de probabilidad de observacion del

simbolo actual z; dentro del modelo de observacion representado por B y denotada

porbj(z;) en el Algoritmo de Viterbi.
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Es posible afirmar que el vector v, es de tipo binario (es decir, sus posibles

valores corresponden el espacio vectorial de dimension m de todos los vectores
ortonormales y de médulo uno), ya que Unicamente tiene un valor distinto de cero e igual
a uno para aquel simbolo que corresponda con la observacion actual, o dicho en términos
practicos, resulte mas similar a la observacién tipo representada en el mapa
autoorganizado (SOM), sin embargo se puede dar el caso de que en términos de distancia
Euclidiana, la observacién actual resulte muy similar a mas de un vector tipo o simbolo
representado en el SOM. En este caso (el caso méas general) podemos hablar de un grado
de pertenencia o valor de similitud con respecto de cada uno de los vectores tipo
representados en el SOM, es decir, bajo un concepto de l6gica borrosa en lugar de la

pertenencia exclusivamente a una sola clase o logicacrisp.

Bajo este nuevo enfoque, el vector v, contendria ahora el grado de pertenencia o

similitud de la observacién actual z;, respecto a cada vector tipo almacenado en el SOM,

en la escala [0 ..1] tal que

el oty et | (7.26)

donde =y, =& 1z & xm Yy como funcion de pertenencia se tenga

Hz-of
2
u, =e > (7.27)

donde oy representa el k-ésimo vector del mapa autoorganizado SOM de Kohonen

propuesto para realizar la reduccion de la dimensionalidad del vector de observaciones.

Al tratarse de valores de pertenencia borrosos, no es requisito que la suma de los

elementos en v, sea igual a uno, con lo que se evita tener que normalizar. Por otro lado,

dicha normalizacion no resulta necesaria ya que la Ec. (7.22) garantiza que la suma de los

®, ,[/] sea igual a la unidad.
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Matematicamente resultara igualmente valido que el vector v, sea de tipo borroso

en la expresion (7.22) ya que se trata del mismo producto matricial sin restarle
generalidad al método. Dado que el mapa autoorganizado de Kohonen calcula la
distancia Euclidiana para estimar el vector tipo méas similar a la observacién actual, es
perfectamente posible modificar la salida de la red de Kohonen para que, en lugar de
proporcionar una salida alta (igual a uno o salida MAX) exclusivamente para el vector
mas similar y el resto de salidas igual a cero, pueda proporcionar directamente a la salida
de la red el valor de la Ec. (7.27) obteniendo directamente los valores de pertenencia a

cada una de las m clases de simbolos en el SOM.

La figura 7.9 muestra el beneficio que se obtiene en la hipotesis de localizacidn
con la variante borrosa del método o fuzzy-OVL. Como era de esperarse, el uso de un

vector v, de tipo borroso implica calcular necesariamente el producto Bv,. En un

experimento con los mismos datos utilizados en los experimentos con datos reales
descrito en el Apéndice A arrojé que el célculo de una iteracion en fuzzy-OVL tard6 0.7s

comparados con 0.02 para OVL con vector v, crisp. No obstante el aumento de tiempo

es considerable, el beneficio es claramente observable. Por otro lado, en procesadores con

mas de un nucleo o GPU (Graphic Processing Unit) el calculo de B v, podria hacerse en

paralelo al calculo de la matriz A. Disminuyendo considerablemente el tiempo de célculo.
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Figura 7.9. (I1zg.) Odometria pura. (Centro) OVL. (Der.) Fuzzy-OVL
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7.7.2 Representacion Matematica del Calculo de la Matriz A(uy)

Si se tiene un vector con la estimacion de desplazamiento por odometria en el

sistema de referencia centrado en el robot y cuyo frente vea en direccion del eje x

(7.28)

entonces es posible representar el desplazamiento relativo a la ubicacion de cada estado

(Xi, Yi, 8) en coordenadas mundiales como

cosd, —send 0 x | OX X,
x=Ru= s, cosg, 0 y | V| y
0 0 1 6 A 6,
1 i
De forma anéloga se tiene que
cosd, -send, 0 (x—-x,) | AX
, A
Xi_Xj=Rr'jut= sen&, COS&); 0 (yi_yj) Ag =
0 0 1 (6-9) I
Entonces, si se define la matriz
cosg —seng ., (X—X)
o2 o2 o2
A _| send cosq o Wiy
il o2 oq2 o2
oN2 o2

y las operaciones

(7.29)
dx,.].
dy; (7.30)
dg;

(7.31)
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Vov=V=(V 4V + V) (7.32)
eg'=(e* e .. ) (7.33)
y
e e ... e
ol €7 e L e” (7.34)
g g em
donde
a, & a,
v:( v, Vv, .. vn) A=| B %2 o G
N -

Entonces la Ec. (7.15) puede ser representada como

D(x,x,)=6 ") (7.35)

!

De esta manera, al construir la matriz A(uy) se tiene que

e*(AuUt)z e*(Aqu)z . e*(AmUt)z
(A)t (A ) (Mg
Au)=n|| © e - @ (7.36)
I e—(Anlut)z e—(Anzut)z e—(Amut)z |

donde 7 es un operador de normalizacion definido como
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n n n n
a, /E:lali a, /Elali S T /Elau 1/23131/ _
- - - A a, 4a,
n n n n
nA= 8y /Elazi 8y /Elazi o Gy /Elazi = 1/51672:' ® G G
n n n n aml amz
a,mlgllam. amzlglam a,mlgam. 1/£am. B

Haciendo extensible la definicion de contraccion vectorial dimensional a matrices

se tiene que

m,+m,+.+m, m,+m, +..+m,
Mo | Mot Moot Moy o | MM, +.+m,

mnyl+mn12+...+mnyn rnl,n+n72,n+"'+mn,n

Por otro lado, dado que un vector no posee inversa, si se define la inversa de un

vector v'* en términos del producto dimensional como

vi=( 1y 1y, .. 1llv, )

lo que implica que
veV'=(11 .. 1)=1
Por lo tanto es posible representar el operador de normalizacion 77 como
nA=| A% @A

Si se define el operador

(7.37)

(7.38)

(7.37)
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I 7 2 2 )
a,-ay G, @, .. &, a4, an au aln
2 2 2
A® A= A2® = 9 G 8y 8y o BBy, = a21 azz azn (738)

donde los elementos &, de la matriz A son vectores y el resultado A® A= A*® es una

matriz escalar de dimension mxn, entonces (abusando de la notacion matricial)

® 2®
AUy AUy o Agply Ay A Ay
Mgy Al oo Agply Al B Az o Agp \
ApUp  ApoUy ... Apu A A A _ 2®
Au)=ne" ™ o=pet = g™ (7.39)
Finalmente, es posible reescribir la Ec. (7.22) como
2®
o, ne™ @By’
D, = a7 t (7.40)

D47 e B v

haciendo explicitos el vector de observacion actual v, y el vector de odometria v en el

calculo de la hipotesis de localizacion @,.

Nota Importante: el producto dimensional = no debe ser confundido con el producto
tensorial de Kronecker, operacion la cual se define en términos de dos vectores u (n x 1)

y v (1 xm) como

U uwy, uv, .. uv,

u. uv, uv, .. uVv

2 ®|: V1 Vz Vm :|: 271 272 2°m (741)
Uy A/ AZE A A
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7.8 Discusion del Método de Localizacion de Viterbi con Odometria OVL

El primer dato notable si se analizan las pruebas y resultados al método expuestos
en el Apéndice A, es que OVL es capaz de calcular una posicion continua del robot a
partir de estados discretos. Dado que tanto el nimero como la ubicacién espacial de los
estados es determinada de antemano, OVL permite adaptarse a los recursos disponibles

de memoria y capacidad de procesamiento.

Por otro lado, una de sus principales fortalezas se centra en su capacidad inherente
de resolver los tres subproblemas de la localizacion sin adaptaciones adicionales: la
Localizacion Global, El Rastreo de la Posicion y el Secuestro del Robot. No obstante en
su forma mas general el Algoritmo de Viterbi implica el calculo de transiciones desde
cada estado y hacia todos los estados del modelo, dado que s6lo algunas transiciones
tienen relevancia numérica, el mismo umbral de disparo utilizado para activar la
localizacion en sus tres subproblemas permite ignorar el calculo de transiciones

insignificantes para efectos de la localizacion.

Como en la seccion anterior se mostro, al utilizar una reduccion de la
dimensionalidad de las observaciones para agilizar el método puede suceder que méas de
un vector tipo en el SOM sea muy similar en términos de distancia Euclidiana lo que
significaria que mas de un simbolo se observa. Al considerar observaciones de tipo
difuso, en donde no sélo el simbolo mas similar a la observacion actual determina la
probabilidad de observacion, sino todos los simbolos del modelo contribuyen de alguna
forma, los cambios en las transiciones del modelos se hacen mas suaves y mucho mas
similares a la trayectoria real (ver Fig. 7.9). A pesar de que el método se ve afectado en

su rendimiento, la calidad en la estimacién de la ubicacién amerita su uso.

De manera similar, a diferencia del Método de Localizacion de Viterbi en [Savage
05], el estado inicial del robot se estima con la Ec. (7.16) haciendo usigual a 0 y Xp igual a
la posicion inicial del robot. El efecto de dicha ecuacion en el célculo de la probabilidad

inicial 7 y en las transiciones de x; a X; es servir de medio de descomposicion del valor
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continuo de posicion x; como una suma ponderada (valor esperado o esperanza) de la
posicion x; de cada estado por su probabilidad calculada con la Ec. (7.16) en funcion de
su distancia Euclidiana. Dado que el espacio vectorial X definido por las posiciones de
los estados (xi, Yi, &) no es un espacio con vectores ortonormales, no existe una solucion
Unica para descomponer Xo en funcion de vectores en el espacio de X. En este sentido la
Ec. (7.16) hace una buena aproximacion de en funcién Unicamente de aquellos vectores

dentro del radio de influencia de D en la Ec. (7.15).

El principal problema relacionado con el método se centra en que es
recomendable que la estimacion de la posicion (iteracion) se realice cuando el
desplazamiento del robot por lo menos iguala la distancia promedio entre los nodos
(estados) del modelo, ya que para desplazamientos menores OVL encontrard mayor
probabilidad de permanecer en el mismo estado que realizar una transicion a otro. Bajo
este escenario, si el robot se encuentra en pasillos largos o zonas con observaciones muy
similares, al igual que el resto de los métodos de localizacion probabilisticos, el error de
localizacion ird en aumento hasta que perciba una observacién que resuelva la

ambigledad.

Otro problema menor se relaciona con la forma en que OVL determina cuando
realizar una Localizacion Global. Lo anterior sucede en pocas iteraciones luego de que lo
observado no se asemeja a aquello que se supone el robot debe observar en una ubicacién
dada. En muchas ocasiones la discrepancia se debe a oclusiones provocadas
principalmente por personas que se acercan deliberadamente al robot inclusive
bloqueando los sensores. En este sentido en el futuro seria posible tratar de detectar
cuando se trata de personas que bloguean los sensores para descartar las lecturas del

sensor en esa direccion.
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Capitulo 8

Conclusiones

8.1 Conclusiones

Comparado con los métodos probabilisticos mas populares [Joseph 04, Fox 99] la
Localizacion de Viterbi basada en Odometria, Redes Neuronales Artificiales y sensores
Laser presenta serias ventajas: a diferencia del método de localizacion de Monte Carlo no
requiere de una precisa estimacion de las observaciones durante su operacion, tampoco
requiere de la inversion de matrices como el filtro de Kalman. A pesar de su naturaleza
discreta proporciona estimaciones continuas. También permite manejar diversas hipotesis
de manera simultanea tal y como lo hacen los métodos méas novedosos del estado del
arte. Debido al uso de Mapas de Kohonen Autoorganizados, OVL es capaz de manejar
observaciones n-dimensionales (que puede incluir informacion visual o datos
provenientes de diversos sensores) debido a que el trabajo de reduccion de la
dimensionalidad es realizado por Redes Neuronales Acrtificiales, éstas son perfectamente

factibles de ser implementadas en hardware, liberando recursos de memoria y proceso.

Comparado con la Localizacion de Viterbi (VL) en [Savage 05], la version

optimizada de OVL implica importantes mejoras al método incluyendo:

1. Incorporacion de un Modelo de Movimiento dependiente de la Odometria.

2. Capacidad de manejo de Localizacién Global, Rastreo de Posicion y
Localizacion Global al incluir un umbral de disparo.

3. Mayor numero de estados (varios miles en OVL contra una docena en
VL).

4. Estimaciones de posicion continuas.
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5. Solo las transiciones mas significativas son evaluadas.

6. Reduccion de la dimensionalidad mediante Mapas Autoorganizados
tolerantes a oclusiones y errores en los sensores.

7. Eliminacién de la tendencia de la probabilidad a cero con el paso del

tiempo mediante una normalizacion en cada iteracion.

En conclusion, OVL es un Algoritmo Probabilistico No Degenerativo (NDPA)
que es capaz de resolver eficazmente el problema de la localizacidn robdética de manera
completa, es decir, en sus tres subproblemas, basado tanto en odometria como en las
observaciones. Ahorra memoria y tiempo de proceso debido a su naturaleza discreta pero
provee estimaciones continuas. Finalmente, puede ejecutarse en computadoras con uno o

mas nucleos en tiempo real.

Como contribucion al estado del arte el presente trabajo propone una
representacion matematica para la operacion del Algoritmo de Viterbi en la resolucion de
p(O] A1) en un HMM, segun:

O, =0_A®BY, (7.42)
donde

D,(1) = (X, ) (7.43)
y

p(O| A)=®, ,ABv, (7.44)

Si el algoritmo de Viterbi es modificado de acuerdo a la regla de Bayes para

estimar el estado a partir de las observaciones, entonces (7.42) se transforma en

CI)chHA@vi

7.45
‘" ®_ABY (743)

donde
@, (i) = p(X | z,) (7.46)
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Donde las matrices de Transicion A y Observacion B permanecen constantes

durante la operacion del Algoritmo (HMM Clasico).

Es posible incorporar una estimacion de transicion en el céalculo dindmico de la

matriz A, segun

o PuA®BY

7.47
‘o ABY (7.47)

donde

Aut)2®

A, =ne' (7.48)

El planteamiento anterior facilita el estudio de los modelos que serian
denominados Modelos Dinamicos de Markov de Variable Oculta o Dynamic Hidden
Markov Models (DHMM) donde las transiciones dependen de variables de entrada como
ui(la odometria) para el caso de Localizacion Robdtica. Esta propiedad pudiese aplicarse

a problemas similares en muy diversos campos de aplicacion.

En el caso mas general, es posible que las probabilidades de observacién
representadas en B puedan sufrir modificaciones o refinamiento durante la ejecucion del

algoritmo (no analizadas en el presente trabajo), con lo que DHMM seria

.
®, - M (7.49)
®,,ABv,

8.2 Trabajos Futuros

Actualmente se esté trabajando para incorporar la versién optimizada de OVL a
robots humanoides futbolistas como los descritos en el capitulo 6, los cuales utilizan una
camara web como Unico medio de observacion. Se espera escribir un segundo articulo
con los resultados obtenidos con dicho humanoide junto con las adaptaciones descritas en

la seccién 7.6.
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Por otro lado el Método de Localizacién de Viterbi basado en Odometria por su
propia naturaleza (Ec. 7.47) es susceptible de ser implementado en arquitecturas paralelas
e incorporar Aprendizaje de Maquina para estimar las matrices A y B del HMM a medida
que el robot explora su medio ambiente. En un futuro préximo se piensa experimentar en
este sentido para evitar la necesidad de contar con un mapa métrico del entorno para

simular las observaciones.

Finalmente, se pretende en un futuro desarrollar una implementacion on-chip del
algoritmo para poder ser incorporado como un dispositivo localizador a bordo de robots
de servicio como el robot ARTURIto o los robot humanoides futbolistas por su limitada

capacidad de procesamiento.
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Apéndice A

Odometry-Based Viterbi Localization with
Artificial Neural Networks and Laser Range

Finders for Mobhile Robots

Adalberto Llarena - Jesus Savage - Angel Kuri - Boris Escalante-Ramirez

Abstract This paper proposes an approach that solves the Robot Localization problem by using a
conditional state-transition Hidden Markov Model (HMM). Through the use of Self Organized Maps
(SOMs) a Tolerant Observation Model (TOM) is built, while odometer-dependent transition probabilities
are used for building an Odometer-Dependent Motion Model (ODMM). By using the Viterbi Algorithm
and establishing a trigger value when evaluating the state-transition updates, the presented approach can
easily take care of Position Tracking (PT), Global Localization (GL) and Robot Kidnapping (RK) with an
ease of implementation difficult to achieve in most of the state-of-the-art localization algorithms. Also, an
optimization is presented to allow the algorithm to run in standard microprocessors in real time, without the

need of huge probability gridmaps.
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Apéndice B

Uso del Software
rSLAM 1.0

B.1 Introduccién

El software desarrollado durante el presente trabajo, denominado rSLAM 1.0
comprende un conjunto de librerias de creacion de mapas métricos, topoldgico,
cuantificacion vectorial de lecturas laser, navegacion autbnoma y autolocalizacion, es
decir, cubre todos los aspectos del problema de Localizacion Simultdnea y Mapeo
(SLAM por sus siglas en ingles) para un robot diferencial. Facilita la creacion de mapas

métricos y topoldgicos de acuerdo a lo referido en [Llarena 11].

En la version presentada en este apendice, se incorporaron rutinas de localizacion

que le permiten al robot estimar su posicion actual dentro del ambiente de operacion.

B.1 Configuracion

El primer paso previo a la ejecucion de rSLAM consiste en la configuracién del
dispositivo laser. Para tal efecto es necesario abrir el archivo robot . cfg, ubicado en la

carpeta rVision/bin. Una vez abierto es necesario localizar la siguiente linea:
TX8_NUM_LASER 68 radial 2 0 -119.2 119.5

En ella se indica el nimero de lecturas utiles del laser que vamos a tomar como
una observacién (de 0 a 660 para el laser Hokuyo URGO04LX). Luego, el tipo de lectura
del sensor (radial indica que el haz de luz del laser es emitido desde el mismo punto),

la distancia relativa al centro del robot (visto como una circunferencia desde arriba) en
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decimetros (20 cms en ejemplo anterior), el angulo relativo al frente del robot en el cual
se encuentra el centro Optico de emision del haz de luz laser (en el mismo ejemplo éste se
encuentra situado a 20 cms hacia el frente del robot o0 0°). Finalmente se deben indicar los
angulos inicial y final del barrido del laser que correspondera a nuestras lecturas Utiles
tomadas como una observacion (119.2 a -119.5 para el URGO04LX, es decir, el haz de luz
barre de izquierda a derecha). Si hubiera necesidad de colocar de cabeza el laser, bastaria
con cambiar el signo de los angulos inicial y final de barrido para que rSLAM pueda
tomar correctamente las lecturas. De manera analoga es posible definir los parametros de
un segundo laser mediante la etiqueta TX8_NUM_LASER2.

Una vez hecha la configuracion del namero de lecturas del laser, es necesario

configurar los puertos de conexidn. Para ello se debe ubicar el siguiente grupo de lineas:

;*** LASER PORTS ***/

LASERPORTWIN COM5 COom8
LASERPORTLIN /dev/ttyACMO /dev/ttyACM1
LASERPORTMAC /dev/ttyACMO /dev/ttyACM1
LASERPORTWCE comi COM2

En ellas es necesario especificar (para el sistema operativo utilizado: Windows,
Linux, Mac OSX y Windows CE) los puertos COM, correspondientes al primer y
segundo l&seres. Por omision, rSLAM tratara de conectar el l&ser por el puerto serie a la
maxima tasa de transmision posible, sin embargo es posible fijar dicha tasa mediante la

linea:

LASERBAUD 57600 57600

donde las tasas validas son: 1200, 2400, 4800, 9600, 14400, 28800, 57600 y 155200 bps.

B.2Ejecucion del Programa

rSLAM fue desarrollado bajo lenguaje ANSI C++ por lo que puede ser ejecutado
en sistemas operativos Windows, Mac Os X y Linux entre otros. En cualquiera de sus

Pagina 127



Localizacion de Viterbi basada en Odometria, RNAs y Sensores Laser para Robots Moviles

versiones la sintaxis de comandos es la misma y el desplegado de mensajes se hace via

consola de terminal.

Para ejecutar el programa basta con teclear en modo terminal (Mac OS X y
Linux) el comando ./rSLAM o ejecutar en Windows el archivo ejecutable con el mismo

nombre rSLAM . exe.

rSLAM, ademas de incorporar rutinas para resolver el problema SLAM, integra
un poderoso motor de sistemas expertos denominado CLIPS, desarrollado por la NASA
en E.U.A. y de libre distribucion y copia. Una vez que se ejecute el programa aparecera el
prompt de CLIPS

CLIPS>

B.4Principales Comandos

1) Carga de un ambiente de trabajo (mapa).- rSLAM cuenta con un directorio
con algunos mapas métricos previamente elaborados. Para cargar un mapa previamente

elaborado se usa el comando:

CLIPS> (Ildmap <ruta>)

Donde <ruta> indica la ruta absoluta o relativa desde el directorio de ejecucién

del programa hacia el archivo de mapa métrico. Por ejemplo el comando:

CLIPS> (Ildmap ../maps/map.LBR)

Lee desde el directorio de mapas el archivo map.LBR. Luego de cargar el mapa se

presenta en pantalla en una ventana de OpenGL.:
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Figura 1. Carga de mapa métrico

2) Posicion Inicial.- La ubicacion inicial del robot puede ser fijada con el

siguiente comando:

CLIPS>(setpos <x><y><orientacion en radianes>)

En caso de desconocer la ubicacion inicial, éste comando se puede omitir y el
algoritmo de localizacion se encargara de encontrar la posicion actual del robot (por

omision <0,0,0>), con base en los desplazamientos y observaciones sucesivas.

3) Visualizacion de Particulas.- Por omision, rSLAM incorpora un filtro de
particulas con el Método de Monte Carlo como medio de localizacion. Dado que el
software cuenta con una ventana de desplegado donde es posible ejecutar algunos
comandos de manera manual, Gnicamente pulsando Gnicamente una tecla en el teclado
mientras dicha ventana se encuentra activa (presione la tecla h en el teclado para ver una

lista completa de los comandos disponibles).

Presione la tecla “=" para ver la distribucion inicial de un conjunto de particulas.

Pagina 129



Localizacion de Viterbi basada en Odometria, RNAs y Sensores Laser para Robots Moviles

L,
- F

= ----—#.m-mﬂ_ﬁ" .

Figura 2. Distribucion inicial de particulas (hipétesis de localizacion)

4) Comandos de Movimiento.- Para simular el movimiento del robot (y por
consiguiente la actualizacion de la nube de particulas), ejecute el siguiente comando de
desplazamiento:

CLIPS>(mv <distancia_en_dm><angulo_giro_relativo _al_ frente_del_robot>)

Por ejemplo, el comando

CLIPS>(mv 10 0)

hard que el robot se desplace un metro en linea recta hacia el frente (manteniendo su

orientacion actual) y se actualice la posicion de la nube de particulas.

Luego de que el robot recorre un metro (distancia acumulada), de forma
automética se dispara el la fase de actualizacion del filtro de particulas, mediante el
desplazamiento de las propias particulas y el posterior cotejamiento contra la observacion

mas reciente, obteniendo una nueva posicion global.
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Figura 3. Nueva ubicacion de la nube de particulas

(luego de la fase de actualizacion de las observaciones)

Cabe hacer la aclaracion que el sistema requiere de un sensor laser (modelo
Hokuyo URGO4LX o similar) conectado a través de un puerto USB o serial a la
computadora. En la fase de actualizacion de la observacion se tomard una nueva lectura
luego de cada movimiento sucesivo del robot, la cual es cotejada contra un archivo LUT
(Look Up Table) generado previamente, el cual almacena lecturas simuladas con ayuda
del mapa métrico del ambiente y optimizada para busquedas rapidas mediante un Arbol

Kd. El proceso de creacion de la LUT es automatico y se detalla a continuacion.

5) Creacion del Archivo de Observaciones (Tabla de Busqueda o Look Up
Table LUT).- Para evitar el uso de simulacion en tiempo real de las lecturas del laser
para cada ubicacion de la nube de particulas (lo cual puede involucrar incluso méas de un
minuto para 1000 particulas y 68 lecturas del laser) se utiliza un método fuera de linea.
Luego haber definido los parametros del sensor laser en el archivo de configuracion
(ndmero de lecturas, angulos de barrido y maxima distancia), al momento de cargar un
mapa del ambiente (comando Idmap), el propio sistema rSLAM genera una observacion

simulada para un total de 180,000 ubicaciones aleatorias dentro de la zona navegable del
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mapa métrico cargado. Por ejemplo, si se estan utilizando 64 lecturas del laser, la LUT
contendra 180,000 vectores de dimension 67, 64 lecturas laser mas la ubicacion (x, y, 6)

en la cual se simuld6 la lectura.

Una vez calculadas las observaciones simuladas para la LUT, ésta es almacenada
en un archivo de tipo texto, con la misma ubicacion y nombre del archivo del mapa
métrico (mas la extension . It que indica que se trata de la LUT para dicho mapa). Este
archivo es leido cada vez que el mapa métrico es cargado. Con las 180,000 lecturas se
construye un arbol kd que resulta muy util para acelerar notablemente la basqueda de la
observacion supuesta mas cercana a la posicion de cada particula, durante la fase de

actualizacion de la observacién del filtro de particulas de rSLAM.

En resumen, el proceso de creacién y carga de la LUT se hace de manera

autonoma por el sistema y no requiere en absoluto la intervencion del usuario.

6) Actualizacion de la posicion estimada por el filtro de particulas.-Para
conocer la estimacion actual de la ubicacion del robot, es necesario ejecutar el siguiente

comando:

CLIPS>(pos)

el cual imprime la posicion actual estimada del robot. Al ejecutarlo en nuestro ejemplo

anterior proporcionara:

X = 5.000, Y = 55.000, Angle = 0.000, Pan = 0.000, Tilt = 0.000,
Secur = 1.0000

Los valores Pan y Tilt indican la orientacion de la cabeza del robot, sin embargo
no resultan de utilidad en el ejemplo actual. Por su parte el valor “Secur” o secureness,
indica la confiabilidad de la estimacion de ubicacion en la escala de cero a uno. Este dato

tiene que ver con la dispersion de la nube de particulas y es de suma importancia, ya que
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puede haber ocasiones en las cuales el método no ha convergido ain a una nube de
puntos distribuida alrededor de la ubicacion real, cuya varianza sea baja y por lo tanto su
valor de secureness sea cercano a uno. En caso contrario, si la nube se encuentra muy
dispersa en el ambiente o hay mas de una sola region de probabilidad, la varianza de las

particulas sera alta, por lo tanto el valor de secureness sera proximo a cero.

7) Comunicacion a través de Sockets UDP.- El sistema rSLAM, ha sido
provisto de un canal de comunicacion por sockets UDP denominado COMM_IN_PORT, el
cuél actia como la entrada estandar del sistema. De igual forma, la salida estandar es
direccionada al socket UDP COMM_OUT_PORT del equipo especificado en

REMOTE_COMM_HOSTdel archivo de configuracion en las siguientes lineas:

;*** SOCKETINPUT ***

REMOTE_COMM_HOST 127.0.0.1
COMM_IN_PORT 9000
COMM_OUT_PORT 9001

Al utilizar el siguiente comando:

CLIPS> (mysockOn)

se direcciona la entrada y salida estdndar (ES y SE respectivamente) a los puertos

indicados en el archivo de configuracion.
Para interrumpir el direccionamiento de la entrada y salida estandar (ES y SE) al
socket UDP, es necesario transmitir el siguiente comando a traves del propio socket UDP

que actlia como entrada estandar:

(mysockOff)
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Recuerde que mientras esté redireccionada la ES los comandos que escriba

directamente en la consola de terminal no tendran ningun efecto.

8) Procesos por lotes o batch.-Es posible escribir un archivo por lotes o script de
CLIPS que se ejecute cada vez que se inicia rSLAM. Para ello deberd modificar el
contenido del archivo de arranque de CLIPS especificado en el archivo de configuracion

mediante la siguiente linea:

TX8 CLIPS FILE virbot.clp

De esta forma, el contenido de dicho archivo (virbot.clp en el ejemplo)

podria ser:

(ldmap . ./maps/map.LBR)
(setpos 5 10 0)
(mysockOn)

lo que indica que, de manera automatica al ser ejecutado, rSLAM cargard el mapa
. -/maps/map - LBR, fijara la posicion inicial del robot en (5 10 0) Yy direccionara

la ES y SE al socket UDP indicado en el archivo de configuracion.

7) Integracion de rSLAM con otros sistemas.- La manera mas sencilla de
integrar rSLAM como un médulo de SLAM en sistemas de control robético es mediante
los sencillos comandos arriba mencionados. Bastara con elaborar una interfaz o API que
abra un socket UDP con rSLAM y que transmita (ejecute) los siguientes comandos en

secuencia (luego de la carga del mapa métrico y fijacién de la ubicacion inicial):

(mv <distancia_proveniente_de odometria><angulo_estimado_de giro>)
(pos)
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Una vez que los comandos anteriores sean transmitidos a rSLAM, es posible
extraer de la cadena que retorna el sistema (luego del comando pos), tanto la posicion

estimada como su confiabilidad, calculada con el algoritmo de localizacion de rSLAM.

B.5Creacion del Mapa Métrico con rSLAM

Como se menciond al principio del presente Apéndice, rSLAM es capaz de
realizar las principales tareas de SLAM (Simultaneous Localization and Mapping). Una

de esas tareas es la creacion del mapa métrico.

Para tal efecto, serd necesario ejecutar una serie de comandos de manera

secuencial para acumular las lecturas del laser y generar un mapa métrico del ambiente.

1) Modo de Creacién de Mapa.- Por omision, al momento de cargar un mapa
inmediatamente rSLAM entra en modo de localizacion y utiliza cada nueva lectura como
entrada del algoritmo de localizacion. Sin embargo, es posible indicar al sistema que se

desea utilizar las lecturas para elaborar un mapa mediante el siguiente comando:

CLIPS> (mmkmap)

el cual indica al sistema que se encuentra en modo de creacion de mapa y hace que no

utilice el algoritmo de localizacion.

2) Acumulacion de Lecturas.- A partir de este punto, todas las lecturas
realizadas por el robot serdn acumuladas para formar un nuevo mapa métrico. Por lo
tanto, debido al propio error de odometria del robot, es conveniente mover manualmente
al robot fisico en linea recta (por ejemplo un metro hacia el frente) y ejecutar los
siguiente comandos:

CLIPS> (setpos 0 0 0)

CLIPS> (mv 1 0)

CLIPS> (look)
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los cuales moveran la ubicacion del robot en rSLAM un metro en linea recta hacia el
frente y forzaran a que se tome una nueva lectura (comando 100k). Una vez en su nueva
posicidn, se recomienda girar al robot fisico 180 grados y tomar otra lectura en la misma
ubicacion (x, y) pero en la direccién contraria (para cubrir los 360 grados de observacion
para esa ubicacion). De igual forma es necesario mover la posicion del robot en rSLAM y

forzar a una nueva observacion mediante los comandos:

CLIPS> (mv O 3.1416)
CLIPS> (look)

Luego, se gira manualmente al robot real 180 grados para continuar con el

movimiento hacia el frente y desplazarlo otro metro en la misma direccién:

CLIPS> (mv O 3.1416)
CLIPS> (mv 10 0)
CLIPS> (look)

El proceso anterior se repite, moviendo al robot real a intervalos regulares de un
metro de espaciamiento 0 menos. De igual forma, se recomienda que donde el robot deba
girar esto se haga preferentemente a intervalos de 90 grados (ya que en muchas ocasiones
esto facilita el correcto posicionamiento del robot, especialmente cuando se poseen pisos

de loseta cuadrada o rectangular que sirven como referencia de alineamiento).

3) Generacion del Mapa.- Una vez que se haya recorrido la mayor cantidad
posible de ubicaciones navegables del ambiente (el usuario deberd determinar en qué
momento observa en la ventana de desplegado del rSLAM que existen “suficientes”
lecturas), se ejecuta el siguiente comando para procesar las lecturas y generar un nuevo
mapa métrico mediante el algoritmo de agrupamiento o clustering difuso especificado en
[Llarena 11, p. 97]:
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CLIPS> (stopmap)

Dicho comando generard una serie de grupos o clusters como una serie de
pequefios objetos cuadrados cuyos lados miden el tamafio especificado (en decimetros)

en la siguiente linea del archivo de configuracion:

TX8_CLUSTER_RATIO 0.5

Nota: se recomienda tener cuidado de no fijar el tamafio de los clusters en un
valor por encima de los 20 cms, ya que si bien esto reducira el numero final de los
mismos, como éstos representan objetos fijos del ambiente, se corre el riesgo de que
exista muy poca area libre navegable en el mapa final o de que la representacién métrica
no posea el espacio suficiente en pasillos estrechos para que el robot pueda navegar por

los mismos con cierto margen de seguridad especificado en la linea:
TX8_SAFE_DIST 1.0
4) Almacenamiento del Mapa.- Una vez generado el nuevo mapa, éste se
mostrard en la ventana grafica. Para almacenarlo en disco es necesario ejecutar el
siguiente comando:
CLIPS> (savemap ../maps/demo.map)

indicando la ruta y nombre de almacenamiento, relativos al directorio rSLAM/bin.

Con lo anterior se cubren los aspectos basicos de uso de rSLAM. En el futuro se

prevé publicar un manual de uso mas completo.
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