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ABSTRACT

This paper presents the development of an algorithiuild maps of the environment based on featafds
which have been extracted of information from a&taanner embarked on a mobile robot, as vehiddenetry

Is often wrong, is performed in parallel the looatif it, this process is called SLAM (simultanedarsalization
and Mapping), which is based on a succession pEstehere the objective for this case is to usesttagght lines
that describe the environment where the robot mawesstore his position. To solve the SLAM problam
stochastic map is used, which is maintained andctepdthrough an Extended Kalman Filter (EKF) witile
robot is constructing the map automatically. Theulis presented were generated through simulation o
explorations carried out by a mobile robot PIONNBE®X (equipped with a SICK LMS laser sensor-200) in
semi-structured environment.

Keywords: error correction, laser scanner, simultaneoudilad@dn and mapping, navigation, mobile robot.

RESUMEN

Este documento presenta el desarrollo de un atgorijue permite construir mapas del entorno basado e
caracteristicas del medio, estas, han sido extadzartir de informacion proveniente de un escamdarcado
en un robot mavil. Como la odometria del vehicutofeecuentemente errénea, se realiza paralelantente
localizacion del mismo, a este proceso se le dam®LAM Simultaneos Localization and Mapp)n&! SLAM

se fundamenta en una sucesion de pasos, dondgetiv@lpara este caso, es utilizar las lineas seqtze
describen el ambiente donde se mueve el robot neatablecer su posicion. Para solucionar el pradlded
SLAM se utiliza un mapa estocastico, que se maatyeactualiza mediante un Filtro de Kalman ExteodEKF)

a medida que el robot esta realizando el mapa @timamente. Los resultados expuestos fueron gererad
través de simulaciones de exploraciones realizagdaan robot mévil PIONNER 3-DX (equipado con @msor
laser SICK LMS-200) en entornos semi-estructurados.

Palabras clave:correccion de error, escaner laser, mapeo y kambén simultanea, navegacion, robot movil.

1. INTRODUCTION
Entre las muchas formas geométricas, el segmentmet es la mas sencilla. Es facil describir layonea de
entornos semi-estructurados con segmentos de Ivheehos algoritmos de SLAM han sido propuestos para
utilizar como caracteristicas, las lineas extraitiaglatos en escaner 2D, por ejemplo, Vandorpé&/andprpe,
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1996) presenta un algoritmo para la construcciomapas dindmicos basados en las caracteristicaségezas

(lineas y circulos) utilizando un escaner laseragsen (Arras, 1997) utiliza un escaner 2D con @todo de
segmentacién basado en la regresidn lineal basalbs enapas de ubicacion. Jensfelt en (JensféB)]@resenta
una técnica para la adquisicion y el seguimienttadgosicion de un robot movil con un escaner lasaando
lineas ortogonales (paredes) en un entorno denafi€lor ultimo, Pfister en (Pfister, 2003) sugianealgoritmo

para la extraccion de la linea de conexion pon@epada la construccién de mapas basados en liNgagdn,

2007).

El presente articulo muestra el desarrollo tedyiqgwactico de un algoritmo que da solucién al poid del
SLAM basado en la extraccién de caracteristicasmamlio ambiente, las cuales son representadasaasl|
rectas. En el primer apartado se muestra comooeesan los datos del sensor laser para obtenpatémetros
de las lineas que describen dichas lecturas. Seguidel modelado y desarrollo matematico de lam@&ones
necesarias en el Filtro de Kalman Extendido, quensargan del ajuste del mapa y localizacion deicudo. Los
resultados obtenidos a través de la implementad@bralgoritmo son presentados y analizados, paednfiente
concluir el documento con anotaciones de los r@dodt y trabajo futuro.

2. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Para el presente trabajo las caracteristicas @atradel entorno son representadas por lineas rqutase
adquieren de los datos obtenidos a través de démestaser, estos datos son procesados inicialrémétodo
RANSAC (Random Sample Consenspgya eliminar datos espurios y obtener solo anpsie€jle describan una
linea recta. La division y parametrizacion de reskrealiza con el método SESuccessive Edge Following)a
técnica TLYTotal Least Square)

El espacio de trabajo es descrito por caracteagsstaticas rectilineas (tales como partes deatasles, puertas,
estantes) que son detectadas por el sistema sdrsriobot. El robot esta equipado con sensaqwakimidad
que proporcionan una serie de pasgsnedidasA® = [r#, 84] que son parametrizados por su distanfidesde

el origen hasta el punto en la direccion de defedtf. La parejad® = [r4, 64] puede considerarse como las
coordenadas polares de la lectien un robot centrado en un sistema de referelbatacoordenadas cartesianas
se denotan por:

45 = [ yA] = [rf cos(84)  rfsin(0)] (1)

Para extraer lineas de los barridos laser, seauitilel algoritmo RANSA@Random Sample And Consenseis
cual es un método para estimar los pardmetros deadelo determinado a partir de un conjunto de sdato
contaminados por grandes cantidades de valordscatifEl ajuste es robusto, ya que reconoce leepois de
valores desalineados en los datos. El procedimiRANSAC se compone de dos pasos que se repitéarrda
iterativa (hipétesis y el marco de la prueba) (@uili 2009):

e Hipdétesis: En primer lugar establece un minimo de muestragMi8I inglésminimum simple sget
seleccionadas al azar del conjunto de datos dadenyrlos parametros del modelo se calculan utiliaa
sélo los elementos del MSS.

* Prueba: En el segundo paso del RANSAC se evalia que ltoseatos del conjunto de datos sean
coherentes con el modelo instanciado con los parasestimados en el primer paso.

Si el numero de puntos del conjunto de consensoagsr que un cierto umbral, a continuacion, sewaial
reajustar la linea para el conjunto de puntos deertso (con los minimos cuadrados totales, pagecasb).
De lo contrario el algoritmo se repite hasta qualsanza un nimero maximo de iteraciones estaloletgd
antemano. Cuando todas las iteraciones se termagapnptiene la linea con una regresion de los punto
clasificados como alineados con el T(0®tal Least Squaresfl TLS minimiza la suma del cuadrado de las
distancias de los puntos a la recta (medidas gyepédicular). En el caso del problema del TLS, seaten
cuenta las perturbaciones en la matriz de serslilipara ello el TLS se define como la minimizacdbre
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el rango y perturbaciones de la matriz de senddillide tal forma que la distancia normal euclidiamae la
recta y los puntos que la componen sea la mendsl@os

3. ASOCIACION DE CARACTERISTICAS

La asociacion de las caracteristicas relacionaflamacion observada en la iteracion actual, quekiene
respecto a la posicion del robot, con una caratiai observada en iteraciones anteriores y guenseentra
almacenada en el vector de estado (mapa). La dislded de un modelo estocastico, tanto para gdar@omo
para las mediciones, nos permite calcular cadaespondencia de las caracteristicas observadasameda
prediccion de la ubicacion de los ya almacenadosogude referencia en relacién a la posicion debtry el
sensor, y determinar la compatibilidad con una lpsiuge hipétesis sobre la innovacion y la covariadeaada
pareja posible.

Las caracteristicas se asocian con una ventanalaacion que define el error maximo admisible ena

observacion y la prediccién. La distancia de Mahathés o la distancia estadistica, es una distap@gpara cada
uno de sus componentes (las variables) toma sabiatad en cuenta al determinar su distancia atrce
correspondiente. Esto se logra ajustando la badesdeomponentes considerados, es decir, para wWue
X; = (p110,0120) YYi = (p12i, 022;) la distancia de Mahalanobis esta dada por la enuéz).

dy = \/(P11i = p12)7C71(022i — 0220) 2

dondeC es una matriz de covarianza no singular de dirdansin. En un principio, haynn hipétesis de
emparejamiento, la validacion se realiza medianteprueba estadistica basada en la distancia deldtaibis y
su aproximacion por la distribuci¢? (distribucion de probabilidad continua).

4. FILTRO DE KALMAN EXTENDIDO

Inicialmente en la implementacion del Filtro de idah Extendido se ha determinado la ubicacion deltroomo
parte del vector de estaaice R el cual esta conformado por sus coordenadas icardssy orientacion:

X = (Xrobotr Yrobot» Probot) (3)

Yo

9,

) Pra

Xk+1

Figura 1. Parametros del filtro de Kalman Extendido

y el vector de entradas de control come (Vx,, Vy,, V¢,.) dondeVx,., Vy, y V¢, representan las lecturas de
odometria. EI modelo dinamico del sistema (robotihée define en forma generalizada como:

Xpr = f (X, Ug) + g (4)

dondef es un modelo no lineal de la dinamica del robotiméuyas variables corresponden al estado agjusl
al de control, g, representa el ruido del proceso de media cemvgr@anza), conk = 1,2, 3, .... Con estas
especificaciones se define la funcifn= [f,, f;, f»]" como:
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fr = X1 = X + Vi cos(@y) — Vy; sin(ey)(5)
fy = Yi+1 = Yk + Vxsin(gy) + Vy; cos(¢x)(6)
fo = k1 = P + Vo (7)
dondeV¢, = arctanz—;i (8)

Para el desarrollo de las ecuaciones del filtriaenan se han de tener en cuenta las siguientasiongs:

Xk representa la estimacion del estaden el instante k con las medidas disponibles esfim).
Xk+1jk Fepresenta la estimacion den el instanté + 1 dada las primerds medidas (prediccion).

El vector de estado corresponde a un vector columadx’,x!,xI,xI,...,xI'1" que contiene la posicion
estimada actual del robot en coordenadas cartesiana[x, ,y, ,¢,]7, junto con las posiciones de todos los
hitos observadost; = [6;,p;]7. Por tanto, este vector tendra dimensiqi3es 2n)x1, siendon el nimero de
hitos. La matriz de covarianZy, = E[nin¥] contiene las relaciones de la posicion del robosigm mismo,
con las posiciones de los hitos, las relaciona® ¢a posiciones de los hitos y las relacionegadtas entre hitos.

La primera submatri2™ corresponde a la covarianza de la posicidon detrpbr tanto ser4 una matfz3. Las

tres primeras filas de la matriz, representadasPpar representan a las correlaciones entre el roblatsy
diferentes hitos, al igual que las tres primerdarnnas que son las correlaciones de los hitos testado del
robot.

prr Pri prm
i ii in

p= PlT S Pll . P (9)
pnw pni ... pnn

La primera serd una matriz de dimens3@@n mientras que la segunda serd de dimer&id3, donden es el
namero de hitos del vector de estados. Las matriesmnte", P y P™ que constituyen una matriz de
dimensién2nx2n simétrica, se conforma de la covarianza de lashibnsigo mismos, y la covarianza cruzada
entre hitos.

5. PROGRAMACION DEL FILTRO DE  KALMAN EXTENDIDO.

El robot y el mapa se expresan en un Unico veaaestiadoX con su correspondiente estimacion del error de
covarianzaP en cada paso, un EKF se utiliza para estimastaldo¥ y la covarianz® dada la mediciog,

asi, el progreso de creacion del mapa se fragcien tres partes: desplazamiento del vehicabjuste de
odometria), composicion de los hitos y re-obsetrade los mismos. La figura 2 muestra el diagramaabsos
general que fue desarrollado.

11" Latin American and Caribbean Conference for Engineering and Technology
Cancun, Mexico August 14-16, 2013
4



¥

Segmentacion
lineas

EKF
Actualizar
Posicion Asociacion
de datos

EKF
.z A E—
Reobservacion
EKF
Incluir nuevos puntos €
de referencia
L ]

Figura 2. Proceso de SLAM implementado

Cada que se produzca un movimiento del robot (aamehila odometria), se realiza el calculo de lavau
posicion del mismo, actualizando las coordenadgsy 6. Con las lecturas proporcionadas por el senser,las
extraen las caracteristicas del entorno, las cusdesprocesadas junto con las caracteristicasi@mtente

detectadas, aquellas que son asociadas a unaecestizd pasada, corregiran la posicion actual rdbbt.

Conociendo la estimacion de las coordenadas dedeipn anterior y el movimiento producido, se izzlel

calculo de la discrepancia entre la posicion olzstade los hitos y la estimada, presumiendo quebet se halle
efectivamente en el lugar que ensefia la odometeica realizar el ajuste el estado actual del roblohs

caracteristicas que se han observado por primeraevecluyen en el conjunto de hitos reconociduos futuras
iteraciones y las reobservadas se ajustan corugn parametros.

5.1 PREDICCION
5.1.1 DESPLAZAMIENTO DEL VEHICULO

Cuando el robot moévil se mueve, el estado estinteanismo en el instante+ 1, estd determinado por la
expectativa en el modelo del estado de transicion:

ka+1|k = E[f(Xk'uk)] i f(xrk|k'uk) (10)

Como suponemos que el ruido que afecta el progese tina media igual a cero, el valor se hace akro
evaluarlo con el valor estimadp para hallalxrklk. La covarianz&",frk se propaga por el modelo lineal del estado

de la transicion del EKF proporcionand®l,
Pt = JxPifidx + Qx (11)

dondeQy = E[qkq,f], J. es el jacobiano d¢ con respecto &. Este procedimiento brinda una posicién estimada
del vehiculo basada Uunicamente en el modelo dek nplhos valores de odometria. El jacobiano del ehodie
prediccion esta estrictamente relacionado con elefoode prediccion. Este precisa como predecio$acipn del
robot desde de la posicién anterior

xg + Vx; cos(6g) — Vy; sin(6g)
f =1yr + Vx;sin(6g) + Vy, cos(6z)| (12)
Or + V6,

dondexy y yr son las coordenadas del rol#t,es la rotaciényx; Vy VO, es el cambio de las coordenadas
respectivamente (ver figura 2). Asumiendo que sedpuacceder directamente a los incrementos a tdevés
sefiales del robot y que se va a trabajar con urlmdidealizado, el jacobiano del modelo de pradicquedara
como:
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1 0 —=Vx;sin(8z) — Vy;cos(8g)
Jx = [0 1 Vx;cos(6g) — Vy;sin(6g) ] (13)
0 0 1

Se supone que el proceso tiene un ruido gaussiapongional a los controles dados al robot. La in&tr se
calcula coma@ = Jy,CJT, dondely, es la matriz jacobiana de derivadas parciales cten respecto dx:

cos(fr) —sin(dy) O

sin(g)  cos(6g) 0] (14)
0 0 1

Jvx =

La matrizC es una aproximacion de la exactitud de la odometEl valor suele estimarse realizando
experimentos y comprobando cual es el valor quemsej ajusta a los resultados obtenidos.

También es menester actualizar las correlacionesdas robot-hito como:

Sin embargo no es necesario renovar las correlegiomzadas entre los hitos, debido que la ubicat@bhito en
el plano no es afectada por cambios en el estddoluts.

5.1.2 PREDICCION DE OBSERVACIONES

En este punto queremos saber como serian las secta®bservan desde la posicion actual del rplaog luego
compararlas con las observaciones actuales. Enstdntek se tiene en vector de estado de la fokma
[xI,xT, xT T, ..., xI]T, dondex, es la posicion actual del robokylas posiciones de todos los hitos observados
en la referencia global. Esta transformacion prapoa una estimacion para la posicion del puntoeflerencia
visto desde la nueva posicion del robot, dando c@seltado una funcion de prediccidmle la siguiente forma:

h= [P xR cos(6) — ygsin(0) (16)
0 — 0y

Dado que la prediccién se realiza a través de umeidn no lineal debido a las transformacionesqmieslas, y
dado que también se debe obtener la matriz de iaovar se realiza una linealizacion alrededor delqx,,
para propagar de esta manera la m&@ztravés de la trasformacion.

La matriz Jacobiand, de la prediccion es compuesta pipry Hy donde:
_ 0on _[—cos(8) -—sin(@) O
HT_aXR‘[ 0 0 _1](1ﬂ

= ;_;f _ [é Xg sin(6@) IyRcos(G)] (18)

Para todas las predicciones, tenemos una matdbigtaH de la forma:

[ H1 Hp O 0]
y :| H, 0 Hp, 0 | (19)
| Haw 0 0 - Hl
Propagando la matriz de jacobianos en la predicsin
S = HPHT (20)
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5.1.3 RE-OBSERVACION DE LOS HITOS (ACTUALIZACION)

Cuando un hito presente en el vector de estadobsesvado, se actualiza por medio del EKF el estatimapa
incluyendo la posicién del robot. La ecuacionmeldelo de observacion para el punto de referér@a forma
de linea) tiene la forma

pik+1]
Oik+1

= (21)

Zik+1 — [

[xR cos(fg +6) + yg sin(6g +6;) + pi] + ny; (22)
O0r +06;
= hl-(xk+1|k) + ny; (23)

Se considera que el ruido de todo el proegg@s un ruido blanco gaussiano de covaridhz&i losn hitos son
observados el modelo de la observacion estaraptardas siguientes ecuaciones:

Zik.+1
Zpy1 = [ : ] (24)

Znk+1

hy

he [ ; ] 29
hy,
R, ~ 0
Ryyr1 =1 : ] (26)

0 - R,

Denotando al jacobiano decomoH, las ecuaciones del proceso de actualizacion son:
Xi+1)k+1 = X1k T Kicr1 (Zk+1 - h(xk+1|k))(30)
Prsjierr = (I — Ky 1 Hy) Preyaic (27)
dondeK,,, es la ganancia de Kalman que se calcula como:
Ki+1 = Pk+1|k+1HT(Hka+1|k+1H£ + Rk+1)_1(28)

La ganancia de Kalman o factor de mezcla estaltdecantidad de influencia del error entre nuesstaracion y
la medida, por lo que le proporcionara un mayomenor peso a la odometria en relacién con los hitos
observados.

5.1.4 INTEGRACION DEL NUEVO HITO

Cuando un nuevo hitb,,,, = [p,0] es visto y validado el estado del misi)q ; se incorpora al vector de
estado del sistema

Xn41 = m(xk+1|k+1'Lnew) (29)
xgcos(Og +0) + ypsin(6y +6) +
Xn+1 — [ R ( R )GR}-I;QG ( R ) p](3o)
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Xi+1lk+1
Ke+1jk+1 < [ ;_:_: ] (31)
n

Seguidamente se completa la matriz de covariBrzara que comprenda al nuevo hito, para su realizae
tendréa que calcular siguientes sub-matrices quéasoovarianza del hita + 1, la covarianza cruzada hito-robot
y la covarianza cruzada hito-hito (Dominguez, 2008)

priintl = Jx, P, +1-RIZ  (32)
T
Prn+1 — Pn+1T — T11|k+1]§r (33)
. . T .
Plzl:11|lk+1 = I?—:—-'l-llk+1 =Jx, Pry1ji+1 (34)

Las matricegy_ Y/, son los las matrices jacobianasmi@&on respecto al estado del rolfpt y al punto de
referencial.,, o, -

¢j = cos(0 + Og) (35)
sj = sin(6 + 6g) (36)
_[S S —XgS + YgC

=l & ] @

Jx, muestra cuanto cambia el rango y la orientacidiasléneas (hitos) cuando varia , yg Yy 0 -

El primer elemento de la primera fila es el candbéb rango con respectaxa; el segundo, respectoya y el
tercer valor es con respect@a La segunda fila proporciona la misma informacp@ro con relacion a la
orientacion:

1 —xgsin(fz + 0) + ygrcos(0r + 9)] (38)

J=|, )

6. RESULTADOS

Para comparar los resultados con la realidad ddianes esencial que toda la informacién se enceiant el
mismo marco de referencia. Sin embargo, en expetosede laboratorio el marco de referencia del SI_AdV
odometria y el mapa verdadero no estan por lo gemer el mismo marco. Es por esto que se realiza un
simulacion ideal donde los valores de odometriasgn son exactos, datos que luego son alteradda ealicion

de ruido, obteniendo de esta forma dos conjuntodaties (real y aquel con datos alterados con rwdo)el
mismo marco de referencia. Cabe anotar que el ctnjge datos con presencia de ruido es procesadel po
algoritmo de EKF-SLAM, cuyo resultado puede sergarado con la realidad del mapa.
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Figura 3. Resultado de la ejecucion del EKF-SLAM paa el mapa modelado.

La Figura 3 con tres graficas es el resultado 8&1-ELAM para el mapa disefiado, donde robot hazaatio un
recorrido en linea recta, iniciando con una degMmde 2.7° respecto a la horizontal. La grafica) 3Guestra el
mapa real superpuesto con los datos de odomdafelafectados por ruido (ejes de coordenadastosh La
segunda gréfica 3(b) se ha obtenido después deter@@iones del algoritmo, donde se muestra edestkl

robot real (azul), estimado (negro) y segun oddmémagenta), junto con el mapa construido. Pgpaste la
tercera grafica 3(c) muestra la evolucion de laiitidumbre de las caracteristicas con el pasaagiédraciones
(eje x). Con el fin de comparar numéricamente pt@himapa creado como la correccion de odometaizaelos
a través del SLAM-EKF, se definieron algunas meslida distancia que describen la disposicion delamiag

cuales son confrontadas con aquellas obtenidaategscucion del proceso de SLAM.

La Tabla 1 registra el valor las longitudes espeaifas en metros del entorno real registrado poolsit y el
resultante de la ejecucion del algoritmo de EKF-BL.Ademas de una columna del error porcentual emtist
entre ellas.

Tabla 1. Comparacion entre distancias caracteristas de un mapa.

Distancia | SLAM [m] |Mapa Real [m] | Error %
dl 1.001 1 0.12%
d2 1.961 2 1.93%
d3 0.994 1 0.52%
d4 2.064 2 3.22%
d5 1.933 2 3.35%
dé 3.077 3 2.59%
d7 3.002 3 0.07%
ds 3.054 3 1.82%
do 2.986 3 0.44%

Con el fin de ratificar la importancia y potenai@d del estudio del problema de SLAM, se ha redtizaambios
en el cddigo original de mapeo, buscando que &sterg un archivo externo que contenga el mapagadoeEl
mapa final se encuentra compuesto de puntos exdrdmbneas rectas que lo componen, que son esatifimal
del proceso en un archivo ".txt". El archivo delpaas cargado y dibujado en el ambiente AutoCadgiizd
(1999)) por medio de un programa desarrollado etol&sp (lenguaje de programacion que permite deBarr
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programas y funciones para el manejo de entidagle#pd grafico orientadas al uso especifico deo®@AD). La
figura Figura 9 muestra un ejemplo de los dibup$od mapas en el ambiente de disefio Autocad.
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Figura 4. Mapa en autocad.

CONCLUSIONES

La técnica de SLAM implementada basada en lineetagecomo puntos de referencia, resulta adecuada pa

realizar el mapeo de ambientes estructurados, tamtta descripcion del ambiente como por la condaacde
los datos. Esto en virtud de que una sola caratiteridetectada y actualizada resulta ser muy septativa (en
longitud) para la construccién del mapa, haciengoej crecimiento del tamafio del mismo sea redugigor lo

tanto el tiempo de computo menor.

Un desarrollo eficiente del SLAM requiere manteakerror de la ubicacion del robot examinada mediden
observacién de las caracteristicas con regularigagma de la funcion de correspondencia basadta @rcania
a menudo conduce a la adecuacion de las caraic&sisercanas en el espacio, pero no topolégicamneon lo
que se realiza un mapa erréneo, debido a estaesar® realizar otras pruebas para indicar cobipdésid.

Los mapas desarrollados en este trabajo asumeadib raambiente semi-estéatico y por lo tanto, el digo esta
disefiado para manejar entornos medianamente diogin8 embargo, teniendo en cuenta el trabajentride
localizacién en entornos dindmicos, el sistema ld&MS podré funcionar en entornos dinamicos, realidmel
seguimiento de rasgos estaticos y descartandmlestéticos.

El dibujo obtenido a través del programa desawoll@n AutoLisp brinda una aproximacion a un levatato
de mapas de interiores para determinar la configimadel ambiente y la posicion sobre la superfidéee
elementos o instalaciones, que podria ser utilizadtas fases de los proyectos arquitectonicos yngknieria
civil.
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