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Resumen

Durante la ultima decada, el problema de SLAM ha sido ampliamente estudiado y divul-
gado. Han surgido tecnicas que proponen una buena solucion y nuevos desaf os que buscan
ampliar el horizonte de aplicaciones y aproximaciones al problema de SLAM. Un reciente
desaf o propone la extension del SLAM, aplicado a un unico agente, al Multi-SLAM, donde
2 0 mas robots interactuan con el n de cumplir una unica tarea: la obtencion de un ma-
pa global unico y consistente con el entorno explorado. Dicha obtencion del mapa global,
a partir de reconstrucciones parciales reportadas por los robots, es el problema de mayor
relevancia en el campo del Multi-SLAM. Este trabajo investigativo propone una solucion
al problema del Multi-SLAM, abordandolo con las herramientas que brinda la Vision por
Computador. En detalle, se expondran conceptos basicos de SLAM y Multi-SLAM, el disero
y desarrollo de un algoritmo de mezcla de mapas por ocupacion de celda y su validacion, y la
presentacion de un detector de esquinas nuevo, el cual fue desarrollado en este trabajo. As
mismo, se mostrara el disero de un algoritmo de toma de decision para el control de robots
moviles en el entorno y su integracion con el algoritmo que mezcla mapas. Los resultados
obtenidos demuestran que los algoritmos desarrollados en este trabajo son una aproximacion
consistente y aplicable al campo del Multi-SLAM para operaciones en tiempo real, lo que
supone un notable avance en este campo.

Palabras clave: Robotica movil, SLAM, Vision por Computador, Mezcla de mapas,
Decision-making, RANSAC.
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1. Introduccon

El problema de localizacon y posicionamiento aubnomo de robots noviles en ambientes
cambiantes es un tema de amplia investigacon en el campo de la rolmtica actual. Estas
investigaciones estn siendo impulsadas por las potenciales aplicaciones que puede tener un
vehculo robotizado con la capacidad de navegar aubnomamente en entornos desconoci-
dos. Transporte y almacenaje en la industria, transporte de pacientes o medicamentos en
medicina, recoleccon y veri cacon de cosechas, transporte y almacenaje de equipajes en ae-
ropuertos, husqueda enareas de desastre o de difcil acceso [52, 39, 47], exploracon terrestre
[24] y acuatica [2], son lo algunas de las aplicaciones en las cuales tiene campo este tipo
de dispositivos.

Dependiendo del tipo y sector de aplicacon, el uso de un solo vehculo robotizado no es
su ciente y surge la necesidad de integrar nultiples vehculos que puedan realizar una mis-
ma tarea o trabajos diferentes de forma conjunta y coordinada, conformando as lo que se
conoce como red colaborativa. El desarrollo de esta clase de redes propone nuevos y nmas
exigentes retos, ya que no lo se debe resolver el problema de navegacon y posicionamiento
para un solo robot, sino concebir un sistema que permita controlar un grupo de agentes
nmoviles (robots) en un mismo entorno desconocido. En la actualidad se han desarrollado
ecnicas aplicables a la navegacon y posicionamiento de plataformas roloticas noviles en
entornos diramicos, esaticos, interiores [24] y exteriores [20]. Estas ecnicas se basan en la
Localizacon y Mapeo Simulaneo o SLAM (Simultaneous Localization and Mapping). La
mayora de netodos de SLAM se centran en el problema de mapeo y localizacon para un
unico robot. Sin embargo, ecnicas aplicables a grupos de robots esan empezando a ser
formuladas [42, 32].

La aparicon de ecnicas SLAM enfocadas en grupos de robots noviles dio surgimiento al
campo llamado Multi Robot SLAM (MR-SLAM), cuyo foco central es la obtencon de un
nmetodo consistente que permita a un rumero cualquiera de agentes reconstruir un mismo en-
torno. Puntualmente, las ecnicas MR-SLAM poseen tres grandes problemas [54, 28, 17, 40]
a resolver con el n de hacerlas aplicables computacionalmente a tareas de colaborativas
en tiempo real. Dentro de ellos, el problema de mezclado de mapas es el nmas estudiado y
abordado en la literatura [54, 47, 40, 53, 43, 51, 6]. De acuerdo a lo anterior, es evidente que
elanimo de las ecnicas MR-SLAM es reducir los tiempos de mapeo de un ambiente sobre
el cual se quiera realizar una operacon. Una aplicacon espec ca que requiere tcnicas de



este estilo es la atencbn y rescate en zonas de desastres. En esta aplicacon, el tiempo es
la variable que juega en contra de quienes tienen la mison de localizar, en el menor tiempo
posible, al mayor rumero de vctimas o heridos.

Bajo esta idea de crear redes aubnomas de robot noviles, se han propuesto diferentes
ecnicas de localizacon para grupos de robots noviles. Como ecnicas MR-SLAM pueden
mencionarse 3 enfoques. El primer enfoque plantea el algoritmo MR-SLAM con condiciones
de inicio homogeneas para todos los agentes de la red (posicon de inicio y estrategia de
navegacon corun). El segundo enfoque plantea la eliminacon de condiciones de inicio para
todos los agentes y lo reemplaza por encuentros reales de los robots noviles en el entorno.
Una vez dos o mas robots se encuentran en el entorno, determinan la posicon relativa entre
ellos con el n de unir los mapas locales. Elultimo enfoque, de mayor reto en MR-SLAM,
supone la idea de no establecer ninguna condicon de inicio de los agentes.

Esteultimo enfoque basa su idea en los solapamientos entre dos o nas mapas locales e inten-
ta predecir la posibilidad de un encuentro entre robots. Si logra predecir de manera acertada
posibles encuentros entre robots, alerta al sistema de monitoreo de lo sucedido con el n de
desviar o modi car la estrategia de navegacon y as ahorrar tiempo de mapeo. Para ello, este
enfoque hace uso de ecnicas conunmente utilizadas en el campo de la Vison por Compu-
tador. A trawes del aralisis de mapas locales, que son tratados como imagenes, la cnica
busca encontrar zonas o caractersticas comunes entre los mapas con el n de encontrar una
solucon que permita unir o mezclar los mapas analizados. Este enfoque hace uso de ecnicas
de deteccon y descripcbon de caractersticas, as como de algoritmo de apareamiento de da-
tos. Sin embargo, este enfoque supone una alta carga de procesamiento, ya que las ecnicas
aportadas por el campo de la Vison por Computador demandan gran cantidad de tiempo
para el aralisis de los datos de entrada al algoritmo. Por ende, implementaciones en tiempo
real de estas tcnicas son escasas debido a las grandes limitaciones que supone analizar un
conjunto den mapas aportados pom agentes o robots. A mayor rumero de agentes en el
entorno, mayor es la carga computacional y por ende, menor es la probabilidad de obtener
un algoritmo capaz de brindar una solucon e caz y en tiempo real.

El reporte de investigacon del trabajo desarrollado propone una nueva ecnica MR-SLAM
basada en la mezcla de mapas. En esencia, la ecnica MR-SLAM desarrollada se compone de
3 etapas que permiten llegar a una solucbn consistente y viable para aplicaciones en tiempo
real. La primera etapa se encarga del aralisis de mapas para encontrar zonas comunes entre
dos o mas mapas. La segunda se encarga del @lculo matematico que permita unir dos ma-
pas locales una vez el algoritmo de deteccon de solapamientos lanza una posible solucon.
Finalmente, laultima y tercera etapa se encarga de controlar la exploracon de los agentes
en el entorno con el n de evitar encuentros fsicos entre los mismos.



4 1 Introduccon

Los resultados obtenidos en este trabajo muestran que la ecnica propuesta es adecuada
para tareas de reconstruccon colaborativa de entornos desconocidos internos en tiempo real.
Como primer resultado, la ecnica presenta un desempeno e ciente en el tiempo de aralisis

y mezcla de mapas: menos de 280 milisegundos por pareja de mapas analizadas, es decir, 4
parejas de mapas analizados en aproximadamente 1 segundo. Por otro lado, la ecnica MR-
SLAM desarrollada tamben mosto una reduccon del tiempo de exploracon de un entorno

y del consumo de energa cuando se usan 2 o nas agentes: la reduccon es cercana al 33 % del
tiempo que le toma a un solo agente reconstruir el mismo entorno, ain cuando el algoritmo
de toma de decisiones detiene o pausa la operacbon de uno o nas agentes cuando lo considera
necesario. Por lo cual, esta ecnica presenta como ventaja no solo la reduccon e el tiempo
de exploracon de un entorno, sino tamben la reduccon del consumo energetico de toda

la red de agentes desplegada. Como resultado adicional, se presenta una nueva ecnica de
deteccon de esquinas, la cual fue desarrollada para mejorar la e ciencia de mmputo del al-
goritmo de mezcla en su etapa de deteccon de puntos caractersticos: el detector de esquinas
desarrollado presenb el mejor tiempo de @mputo de todos los detectores estudiados para
este trabajo, es decir, para una imagen de 51812 pxeles, el detector demora cerca de 4.8
milisegundos, 3 veces menos que ecnicas ampliamente conocidas como el detector de Shi
Tomasi o de SIFT. Por lo anterior, es claro que la cnica MR-SLAM desarrollada en este
trabajo presenta un avance en el del Multi Robot SLAM (MR-SLAM), ya que es la primera
vez que se reporta el uso de una ecnica en operaciones de reconstruccon en tiempo real con
las caractersticas mencionadas anteriormente.

Finalmente, este documento expone cada una de las etapas involucradas en el proceso de
diseno, desarrollo y prueba real de la ecnica MR-SLAM. Para ello, en el Captuo 1 se detalla

el marco referencial en el cual se enmarca este trabajo (objetivos, problematica y alcance
de la ecnica desarrollada). En el Captulo 2 se expone el marco teorico 0 conocimientos
previos al disero y desarrollo del algoritmo. En esta seccbn se aclaran y extienden conceptos
relacionados a SLAM, MR-SLAM y Itros de datos conunmente usados. Seguido, en el
Captulo 3 se presenta el algoritmo de deteccon de solapamientos o cruce entre mapas. En
el Captulo 4 se detallan los algoritmos de toma de decisiones y de @lculo de la trama para
unir los mapas. Finalmente, el Captulo 5 muestra las pruebas y simulaciones desarrolladas
para la validacon de la ecnica, las consideraciones y condiciones de operacon usadas en
cada prueba, los escenarios seleccionados y los resultados mas destacados de la validacon de
la ecnica MR-SLAM desarrollada.



2. Marco teorico

Previo al disefo, desarrollo e implementacon de los algoritmos usados, se hace necesario rea-
lizar una breve fundamentacon teorica con el n de aclarar conceptos usados conmunmente
a lo largo de este documento.

2.1. Odometra

La odometra es el estudio de la estimacbn de la posicon y orientacon (pose) de un robot a
trawes del tiempo, haciendo uso de las mediciones tomadas de la senrica interna o externa
del robot.

Conunmente, esta estimacbn se realiza con sensores encoder, IMU, aceleometros, mag-
nebmetros, bujula digital, entre otros. Principalmente, la odometra fusiona la informacon
entregada por cada uno de los sensores disponibles en el robot en aras de estimar, mediante
su modelo cinemnatico y diramico, el desplazamiento a lo largo del tiempo. Para el caso de
robots noviles, la pose del robot est determinada por 3 variable, Y y ; mientras que

para robots acuaticos o a&reos su descripcbon se hace en 6 paametro§; Y, Zy , y, ;.

2.2. Teorema fundamental de Bayes

El teorema de Bayes [35] es esencial en el desarrollo de algoritmos de mapeo, ya que es capaz
de asociar la ocurrencia de dos eventos relacionados. El teorema de Bayes estipula que la
probabilidad de que un suceso A suceda, conociendo la probabilidad condicional de dicho
suceso con respecto a otro suceso B, siempre que se conozca la distribucon de probabilidad
marginal de A, Ecuacon 2-1.

P(BJA)P(A)

PAIB) = ——5 5

(2-1)
Cuando se trata de aplicar este teorema a la resolucon exitosa de SLAM, se puede considerar
el sucesdA como uno de los diferentes estados en los que se encontraa el sistema, basado en
la informacon del sucesd, que para el teorema vienen siendo las medidas obtenidas por un
sensor. La regla dice que se puede resolver este alculo de manera sencilla multiplicando dos
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erminos: la probabilidad (en nuestro modelo) de obtener la medidB dado el estaddA, y
el grado de con anza que se le da al hecho de glesea precisamente el estado del sistema
antes de recibir los datos.

2.3. Filtros de Kalman

Como se expresa en [35], el Itro de Kalman, o estimacon lineal cuadatica, es un algoritmo
gue usa una serie de medidas observadas a lo largo del tiempo, que contienen un cierto nivel
de ruido (como las medidas de un sensor o la odometra del robot) y otras inexactitudes,
para producir estimaciones de variables desconocidas, que tienden a ser mas precisas de lo
gue seran si estuviesen basadas en una simple medicon. Formalmente, un Itro de Kalman
opera recursivamente en ujos de datos con ruido para producir una estimacon estadstica-
menteoptima del estado del sistema.

El algoritmo funciona como un proceso en dos fases: en la fase de prediccon, el Itro de
Kalman produce estimaciones del estado actual de las variables, junto a algunas incertidum-
bres. Una vez capturada la salida del siguiente estado, el Itro actualiza sus estimaciones
utilizando una media ponderada, con mayor peso a las predicciones de las cuales se tiene un
mayor nivel de certeza. Este Itro asume que el sistema que intenta predecir se comporta de
forma lineal y que todas las medidas de error tienen una distribucon Gaussiana.

Existen diversas variaciones de este Itro, entre ellas el Itro extendido de Kalman (EKF),
usado comunmente en las ecnicas de SLAM. Sin embargo, estas variaciones presentan com-
plicaciones con respecto al Itro original, es decir, el Itro EKF al no ser un estimador
estadstico optimo, es sensible a datos de inicio eroneos, ya que las estimaciones iniciales
del estado del sistema divergian del comportamiento o estado real del sistema modelado.
Esta situacbn es comprensible toda vez que este lItro realiza una linealizacon del modelo
no lineal que pretender predecir a lo largo del tiempo.

2.4. Localizacon y mapeo simulaneo (SLAM)

SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) es una tcnica usada por robots y vehcu-
los aubnomos para construir una representacon consistente de un entorno desconocido Y,
mediante el uso de la odometra del robot, lograr estimar su posicon en cada instante de
su recorrido. Si bien SLAM se aplica generalmente en vehculos robotizados, tambéen se ha
implementado en robots humanoides [38] y en grupos colaborativos de robots [32].
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Los vehculos aubnomos y robots perciben el entorno en que se encuentran a trawes de
senrica especializada que le permite captar informacon proveniente de su exterior. En pri-
mera medida, se encuentran los sensores que permiten realizar una primera estimacon de
la pose del robot (odometra), tales sensores son encoders, aceleometros, giroscopio, IMU,
entre otros. Estos, a trawes del modelo cinematico y diramico del robot permiten hacer una
estimacon gruesa de cwanto se ha movido el robot. Sin embargo, el error asociado (ruido)
a estas medidas no permite con ar del todo en la precisbn y exactitud de las estimaciones
realizadas. Dicho ruido puede deberse, por ejemplo, a deslizamientos del robot que son con-
tabilizados por el encoder como movimientos efectivos, senales cebiles del campo magretico
de la tierra o ruidos electromagreticos en la lectura y estimacon de la orientacon y acele-
racon del robot. Es por esto que los robots requieren de una sengrica mas especializada,
gue les permita captar de su entorno rmas informacon para corregir la primera estimacon
realizada. De ah, surge la necesidad del uso de sensores como Laser de Rango, Sonares,
Camaras Esereo o dispositivo RGB-D. Estos sensores toman muestras del entorno para in-
cluirlas en el algoritmo de estimacon de la pose y, a su vez, construir un mapa consistente a
partir de dichas muestras. Las muestras o caractersticas representativas son conocidas como
landmarks o puntos de referencias.

Los landmarks ayudan a ubicar al robot en todo instante y, como caracterstica fundamental,
deben ser distintivos dentro del entorno de tal manera que el robot en su recorrido pueda
re-observarlos. De esta manera, el robot puede corregir la informacon de su pose y actua-
lizar el mapa percibido. Otra caracterstica fundamental de los landmarks es ser referencias
estticas, es decir, no pueden cambiar su posicon relativa respecto al robot, ya que es este
ultimo quien cambia su pose y se vale de las referencias para saber cwanto se ha movido.
Una analoga posible es el sistema de posicionamiento de un ser humano, en el cual nunca
se selecciona como referencia un carro o un avbn en movimiento, sino puntos jos como
edi caciones. Adicionalmente, estos puntos de referencia deben ser invariantes a orientacon
y traslacon.

Fundamentalmente, SLAM sigue una secuencia de pasos para garantizar un mapeo y esti-
mado de la pose (dupla de posicon y orientacon), lo mas preciso posible. La Figura1
muestra la secuencia de pasos nas representativos del algoritmo general de SLAM. Prime-
ro, el algoritmo calcula su posicon mediante odometra. Esa primera estimacon de la pose
puede ser considerada como una aproximacon cruda o gruesa, debido a la gran incertidum-
bre asociada a las medidas entregadas por los sensores del robot. Sin embargo, el algoritmo
procede a realizar la toma de una muestra del entorno para re nar su pose y as comenzar
con la reconstruccon del entorno, Figura2-1.a . Como segundo paso, se predice la posicon
siguiente del robot mediante la introduccon de un paso de control (de aqu la importancia de
conocer el modelo cinematico y diramico del robot), Figur&-1.b . Con este movimiento, se
calcula por odometra la nueva pose del robot y nalmente, el robot debe volver a observar
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Figura 2-1 .: Secuencia de pasos del algoritmo de SLAM para la estimacon simultanea de
la pose y mapa de un robot.

la muestra o landmark que vio en el primer paso para re nar aun mas la posicon actual del
robot y actualizar el mapa que lleva reconstruido a este paso, Figu?al.c-d . Es evidente
gue, el paso de re-observar las landmarks es fundamental para el algoritmo de SLAM, ya
gue de esta manera se estima cuanto se movb respecto a la landmark reconocida y cual
fue la incertidumbre asociada a su pose durante la iteracon de estimacon de su estado.
Ahora bien, si el robot detecta una nueva landmark en su muestreo y esta cumple con las
condiciones para ser considera como referencia, es incluida dentro del mapa creado por el
robot y, adicionalmente, es usada para re nar aun mas la estimacon de su posicon.

Todos los @lculos realizados por SLAM, se basan en netodos probabilsticos, es decir, calcu-
lan la probabilidad de la presencia de un objeto o no, luego de observarlo unay otra vez para
usarlo como landmark. Adenas, hacen uso de estos netodos para estimar si su posicon real
y actual ha sido consistente con las medidas y @lculos realizados en iteraciones anteriores.

SLAM, como teora y ecnica de localizacon, es considerada como una ecnica solucionada,
es decir, como teora se encuentra claramente de nida. Sin embargo, los problemas actuales
con esta tcnica se basan en el procesamiento de la informacon captada por el robot, la
validacon (debido al ruido) de la misma, la capacidad y tiempo de computacon usado para
procesar la informacon que recibe el robot. Actualmente, pese a que se reconoce la impor-
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tancia y aplicacon de esta ecnica en el campo de la rolotica, las aplicaciones reales en robot
son limitadas, ya que son pocas las aproximaciones de SLAM realmente optimizadas para
aplicaciones en tiempo real. En el anex®&cnicas de SLAM se encuentra una revison de las
ecnicas nmas destacadas de SLAM.

2.5. Multi Robot SLAM

Multi Robot SLAM (MR-SLAM) es la ecnica extendida de SLAM y aplicada a una red o
grupo de robots que se comunican entre s de forma inambrica, principalmente, con el n
de darle autonoma a cada agente en su tarea de reconstruir el entorno. Esta ecnica surge
como necesidad de resolver ciertas de ciencias de SLAM, debido a las limitantes que posee
el hacer uso de un solo robot en un entorno de grandes proporciones. Por un lado, se tiene
el tiempo que emplea un robot para reconocer un entorno, es decir que el tiempo empleado
por el robot es proporcional al tamafno del ambiente a mapear. Sin embargo, contar una
red den robots puede reducir en una proporcon considerable el tiempo de reconstruccon
del entorno requerido. De lo anterior, tamben se puede concluir que esta tcnica permite
abarcar grandesareas sin un aumento proporcional directo del tiempo, debido a que cada
robot puede cubrir un maximo dearea estipulado, por lo cual el mapa global reconstruido
crece de acuerdo al umero de agentes usados en la red colaborativa.

Adicionalmente, tener un grupo de robots introduce redundancia a la red colaborativa [9] y
la hace nas tolerante a errores o fallos en la navegacon de los agentes, debido a que re na
las medidas percibidas por otro, ya que como se sabe en rolotica nmovil y SLAM, cada robot
posee un error de estimacbn asociado a s mismo y este error puede propagarse a lo largo
de todo el mapa. Por esto, introducirle redundancia o re mapeo al mapa construido por un
robot, mejora la precison del mismo y, por ende, mejora el desempeno de todos los agentes
al momento de realizar tareas colaborativas.

Adicionalmente, esta ecnica provee la gran ventaja de reducir costos en la senrica imple-
mentada en cada robot, debido a la introduccon de redundancia en el mapeo del entorno
gue, a diferencia del single SLAM, usa senrica especializada en un solo robot, ya que solo
hay una posibilidad de mapear e cientemente el entorno. En MR-SLAM, la posibilidad de
realizar tareas conjuntas, re-mapear zonas de otros robots para re nar el mapa global gene-
rado, son ventajas de esta ecnica ampliamente estudiada en losultimos anos.
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2.5.1. Tecnicas MR-SLAM

En MR-SLAM existen diversas formas de abordar el problema de @wmo realizar un mapeo
conjunto por parte de una red de robots noviles capaces de comunicarse entre s. Diversas
ecnicas conocidas se pueden dividir en netodos centralizados y descentralizados. Evidente-
mente, las ecnicas centralizadas tiene la desventaja de que deben ser capaces de manejar
la informacon proveniente de cada agente en una sola terminal. Sin embargo, las ecnicas
descentralizadas representan un alto costo ecoromico, debido a que los algoritmos y la ca-
pacidad computacional usada en cada agente es mayor y mas compleja.

Dentro de las ecnicas o estrategias MR-SLAM mayormente desarrolladas en la literatura se
encuentran:

» Tecnica MR SLAM usando posiciones iniciales conocidas: es la tcnica nas simple
de abordar y, quias, de resolver el problema de navegacon y reconstruccon de un
entorno por parte de un grupo de agentes. Considera esencial que cada robot parta de
un punto inicial conocido por todos los robots y por ende, de acuerdo a un marco de
referencia global, cada robot puede determinar cbnde se encuentran los denmas agentes.
De esta manera, se puede hacer uso de esas estimaciones (transformaciones) para ir
construyendo de manera centralizada el mapa global del entorno. Esta ecnica al estar
supeditada a la condicon del previo conocimiento de las posiciones de cada robot,
es sensible a una mala inicializacon de la posicon de un robot respecto al punto de
origen en corun. Por lo tanto, esto puede provocar un mal mezclado del mapa parcial
reconstruido por cada robot.

= Tecnica MR SLAM usando Rendezvous (Encuentros): esta ecnica descentralizada con-
siste en realizar encuentros entre dos o mas robots de la red. Una vez se genera un
encuentro, es posible realizar el mezclado de mapas o iniciar en conjunto la ecnica de
mapeado y reconstruccon del entorno (SLAM). En [26] se puede ver una aplicacon de
la primera variante, donde cada robot cuenta con una amara que detecta visualmente
a otro robot. Cuando el algoritmo de vison logra determinar con precison la presencia
de un robot, realiza una estimacon de la posicon relativa entre ambos respecto al
punto de encuentro donde hubo la deteccon. Una vez realizada la estimacon pueden
intercambiar sus mapas. Debido a que cada robot sabe bnde est respecto a su mapa
y al hacer el alculo de la posicon de un robot respecto a otro,este puede aplicar una
transformacon para realizar un mezclado de los mapas de los agentes (robots) encon-
trados. Luego del encuentro, los robots pueden corregir sus caminos para no seguir
encontandose Yy dirigirse hacia zonas no mapeadas.

La otra variante de esta tcnica es desarrollada en [21], donde los autores exponen una
manera de emular el single SLAM a trawes de una red de robots. La £cnica considera

un inicio de cada agente en el cual cada uno construye su mapa y almacena su propio
vector de estados. Una vez se realiza un encuentro entre dos o nmas robots, inicia un
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algoritmo de SLAM que ve a los agentes encontrados como uno solo y empieza a realizar
el mezclado de los mapas previo y posterior al encuentro de los agentes.

» Tecnica MR-SLAM para mezclado de mapas por solapamientos: est ecnica es, quias,
la mas compleja de todas. Busca realizar un mezclado de mapas evitando la menorarea
conun entre los mapas de cualquier par de agentes de la red. Es decir, el algoritmo de
mezclado veri ca, a trawes de la aplicacon de transformaciones a los mapas, cuales se
superponen y que tan consistentes son en un posible mezclado. Una vez comprobada
la validez de la transformacon aplicada para el mezclado de mapas, se procede a
la generacon y construccon de un mapa global a partir de esas veri caciones. Esta
ecnica tiene como ventaja principal que no se generan encuentros reales entre robots
ni re-mapeos en diferentes zonas de los mapas parciales generados, debido a que el
algoritmo debe predecir cuando ocurre una superposicon (solapamiento) de mapas.
Aunqgue este enfoque es el nas e ciente, requiere de un tipo de mapa gia co para su
buen funcionamiento. Para el desarrollo de este trabajo investigativo, este enfoque fue
el seleccionado, debido a que resulta ser el mas e ciente en el tiempo de reconstruccon
Si se evitan encuentros entre los robots o re-mapeos innecesarios de zonas del entorno.

2.5.2. Problemas MR-SLAM

Existen tres problemas o de ciencias conocidas de MR-SLAM que en la actualidad son
estudiadas para encontrar una solucon adecuada [54]:

1. Localizacon y Mapeo Incremental: se re ere al problema de aralisis y procesamiento,
en tiempo real, de toda la informacon adquirida por cada robot y que, al usar una
ecnica centralizada, tiende a aumentar el costo computacional de los algoritmos im-
plementados. Quizas este inconveniente pueda ponerle un Imite maximo de agentes a
la red, debido a que puede desbordarse la capacidad operativa de la plataforma que
controla los robots.

2. Loop Closure: esta de ciencia proviene del SLAM y se re ere a la terminacon del
ciclo de mapeo. Busca resolver cuando un robot concluye su labor de mapear porque
ya reconstruyo el entorno posible a su alcance. >Gmo sabe el robot que mapeo todo
el entorno disponible?, >@mo se garantiza que en realidad se haya mapeado todo
el entorno?. Estos son algunos de los cuestionamientos involucrados en el aralisis y
solucon del problemaloop closure

3. Mezclado de Mapas: se re ere al problema de ®@mo generar un mapa global a partir de
mapas parciales lo mas mpido y con able posible, debido a que no es trivial resolver
el problema de unir dos o mas mapas. Por otro lado, el algoritmo debe encargarse de
generar una nueva trayectoria para los robots, para que no prosigan con encuentros
repetitivos. Adenas, el mapa global generado debe ser lo su cientemente consistente
como para que un robot pueda navegar por todo el espacio mapeado y posicionarse de
manera precisa aun cuando navegue por zonas que no fueron reconstruidas porel.



12 2 Marco teorico

2.6. Mapas para navegacon y exploracon de entornos

Los mapas o representaciones del entorno son importantes en la rolotica novil, debido a su
obligatorio uso para tareas de navegacon, actualizacon y exploracon del entorno mismo.

En la navegacon de robots noviles, puede ser muy util el uso de planos arquitecbnicos de
los espacios donde se supone navegar y actuaa el robot. Sin embargo, estos planos tienen la
gran limitante de no representar elmente mmo es la edi cacon (entorno) por dentro, ya que

en estos planos no se incluye el mobiliario y dermas objetos presentes en un entorno real [44].
Es decir, los planos arquitecbnicos no son mapas consistentes con la realidad del entorno y
esto puede afectar enormemente la operacon e integridad del robot. Adenmas, muchas veces
no se cuenta con un plano de ayuda para el robot, puesto que el entorno es totalmente des-
conocido. Es por esto que, en el campo de la navegacon de la rolotica novil se abre unarea
de estudio enfocada netamente hacia la adquisicon, asociacon y reconstruccon de entornos.
Reconstruir un mapa por parte del mismo robot, le da la capacidad de conocer por s mismo
el entorno en donde navega. Adenas, aprender a percibir el entorno entrena al robot hacia
la toma de mejores decisiones a la hora de navegar, ya que lo vuelve nmas robusto frente a
cambios repentinos dentro del ambiente, dado que el robot tiene la facultad de actualizar el
mapa que ha reconstruido.

Los algoritmos de adquisicon de mapas han sido propuestos desde hace cecadas. Sin embar-
go, su aplicacon e implementacon en ambientes reales aun presenta limitantes que siguen
siendo estudiadas. Los desafos fundamentales para la reconstruccon o estimacon del mapa
de un entorno, segun [44], son:

= La hipotesis del espacio: dada la inmensidad del espacio o entorno en el que se trabaja,
las posibilidades de obtener un mapa son inmensas. Dado que los mapas son de nidos
sobre espacios continuos, los mapas tienen in nitas dimensiones por lo que el trata-
miento y estimacon del estado del mismo es compleja: los mapas pueden ser descritos
por 1 o nas variables [44].

» Aprendizaje de Mapas: para la adquisicon de mapas se debe haber resuelto el problema
de estimacbn de la pose del robot dentro del entorno. En la actualidad, este desafo ha
presentado el mayor avance, dado que en el campo de la navegacon de robots noviles
a este problema se le ha resuelto con ecnicas de SLAM.

Estos dos grandes desafos, en los cuales se enmarca el problema de estimacon de mapas
(mapeo), es el resultado de varios factores [44]:
= Tamano: mientras mas pequeno sea el rango perceptual del robot respecto a su entorno
relativo, mas difcil es adquirir el mapa.
= Ruido en la percepcon y actuacon: en la pactica y en la vida real, todo sensor
0 actuador esh expuesto a tener ruido en sus medidas. Los modelos cinenaticos y
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diramicos y los Itros de los sensores, buscan precisamente eliminar o reducir al mas
bajo nivel el ruido en la informacon que entra y sale del sistema, sin embargo, es
inevitable su presencia. Por lo tanto, los desafos en esta materia se han concentrado
en desarrollar mejores sensores y actuadores que permitan llevar a la pactica lo que
se plantea y supone en la teora.

» Ambigeedad en la percepcon: se re ere al hecho de que en un entorno dos o nas
espacios pueden ser similares y, por ende, pueden confundir al robot al momento de
hacer sus @lculos. Por eso se busca que el entorno sea lo mas distintivo posible. Como
analoga, un ser humano dentro de un cuarto con 4 esquinas iguales no es capaz de
posicionarse ni relacionar la informacon percibida a traves de sus sentidos, a menos
de que en el espacioel sea capaz de determinar diferencias unicas e irrepetibles en
cada esquina. Este mismo problema lo sufren con mayor frecuencia los robots, mas
ain cuando cuentan con sensrica que introduce ruido a la informacon adquirida.

Dentro de las aproximaciones mas notables y destacables se encuentran los mapas por ocupa-
con de celda, que, a groso modo, estiman la probabilidad de ocupacon de una celda sobre el
mapa a estimar. Esta clase de mapa tiene una representacon gi ca, visible e interpretable
por un ser humano, Figura2-2.

Tamben como ecnicas de elaboracon de mapas, se encuentran los mapas por extraccon
de caractersticas. Esta clase de mapas representa un entorno a trawes de un vector de es-
tados, el cual contiene referencias (landmarks) y poses asociados a cada estado. Esto, tal
como se puede notar, no tiene una representacon ga ca, aunque garantiza la extraccon
de caractersticasunicas del entorno, asociadas a poses tamben consideradasunicas dentro
del mapa. Sin embargo, el tiempo de generacon de trayectorias con esta representacon se
hace nas compleja y extensa, dado que los tiempos de husqueda de una trayectoria segura
se incrementan si el vector de estados estimados crece.

En este trabajo es de intees la reconstruccon de mapas por ocupacon de celdas, debido a
gue es la ecnica computacionalmenteoptima y la mas trabajada en elambito de mezclado
de mapas en redes colaborativas de robot noviles. Adenas, dada su buena representacon
(Figura 2-2), el trazado o generacbn de trayectorias es mas sencillo, lo mismo que la evason
de obshaculos, dado que el mapa representa la probabilidad de existencia de obstculos en
cada una de las celdas del mapa.

2.6.1. Mapas por ocupacon de celda

Los mapas por ocupacbon de celdas (o Occupancy Grid Map, OGM), son modelos deter-
minsticos de representacon de un ambiente, mediante la estimacon de la probabilidad de
gue una celda tenga un estado de ocupacbn o no. Estas ecnicas de representacon de entor-
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Figura 2-2 .: Representacon ga ca de un mapa por ocupacon de celdas. Tomado de [44].

nos se popularizaron a partir de su primera publicacon a cargo de Hans Moravec y Alberto
Elfes [33] en los anos 80's, cuando ambos plantearon la primera tcnica, basados en modelos
de sensores de percepcon. En [33] se plantea una primera estimacon del estado de un mapa
sonar conociendo la posicon desde la cual han sido tomadas cada una de estas medidas. Al-
berto Elfes [14] plantea que la representacon de ambientes por ocupacon de celdas emplean
un mosaico multidimensional (sea 2D o 3D) del espacio en las celdas, donde cada una de
ellas almacena la probabilidad estimada de su estado. En otras palabras, un mapa de esta
naturaleza es una representacon probabilstica de la presencia o no de un objeto mediante
la determinacon de su estado. En esta clase de mapas existen 3 estados posibles para una
celda: desconocido (UNK), ocupado (OCC) y vacol/libre (EMP).

2.6.2. Inconvenientes

Ahora bien, uno de los principales inconvenientes que afronta esta clase de representacon de
entornos es la reduccon de la estimacon de un entorno multidimensional a uno unidimensio-
nal, es decir, la estimacon no se hace sobre un conjunto de celdas, sino que se realiza celda
por celda. Esto provoca inconsistencia en el mapa generado, debido a que la representacon
pierde informacon relevante del entorno ya que cada celda representa unaarea del entorno.
Esto podra acarrear problemas en cuanto a la de nicon de objetos sobre sus bordes, debido

a que la determinacon de sus bordes puede arrojar estados eroneos: el objeto puede expan-
dirse o contraerse por este aralisis individual. Sin embargo, en [23] se expone una ecnica
SLAM basada en la reconstruccon de mapas OGM, en la cual se ayuda a determinar el
estado de una celda in uenciada por sus vecinos mas cercanos.
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2.6.3. Aplicaciones

Los mapas OGM tienen la ventaja de ser los mas adecuados para realizar tareas de SLAM,
navegacon individual y conjunta, exploracon y reconstruccon de entornos, planeacon y ge-
neracon de trayectorias con evason de obstculos [3, 13, 55], debido al tipo de representacon
gl ca que usan. De aqu que esta clase de representacon ga ca de entornos desconocidos
sea la seleccionada para la ecnica MR-SLAM desarrollada y basada en algoritmos de mezcla
de mapas.



3. Algoritmo de mezclado de mapas por
ocupacon de celdas

El enfoque seleccionado para dar una solucon consistente al problema de Multi Robot SLAM
(MR-SLAM), fue el desarrollo de un Algoritmo de Mezcla de Mapas OGM por solapamientos,
ya que, de acuerdo a la Seccbn 2.5.1, es el enfoqueoptimo para la reconstruccon colabora-
tiva de entornos desconocidos. Adicionalmente, como ventaja de este enfoque, no se requiere
de ninguna condicon inicial de los agentes para su puesta en operacon. Sin embargo, es
la aproximacon que presenta mayores desafos, puesto que su nalidad es encontrar zonas
comunes entre dos mapas parciales (o solapamientos), en aras de calcular una transformada
rgida que permita unir los mapas de manera consistente. Y es precisamente el @lculo de
esta transformada el desafo mas determinante, dado que el espacio de husqueda entre los
mapas es in nito y esto puede aumentar el tiempo de @mputo del algoritmo.

En la academia, pocas han sido las soluciones planteadas al problema de MR-SLAM con
el enfoque escogido (mezcla de mapas por solapamientos). De acuerdo al estado del arte,
solo 1 trabajo ha propuesto un algoritmo de mezcla para MR-SLAM. En [Blanco et al.
hacen un estudio de las ecnicas de deteccon y descripcon de caractersticas en aras de
seleccionar las que mejor se ajusten al algoritmo de mezcla propuesto en su artculo. Dicho
trabajo cient co es la base para el algoritmo de mezcla desarrollado y que en esta seccon
ser detallado.

Como mejoras al trabajo propuesto en [7], se plantea reducir el tiempo del algoritmo de
mezcla para el aralisis de dos mapas OGM. En su artculo, Blanco et al. estimaron que el
tiempo de su algoritmo toma alrededor de 1 segundo para analizar si dos mapas presentan
solapamientos entre s. Adicionalmente, la ecnica propuesta por los autores solo aborda el
problema de disefo del algoritmo y lo validan con grupos de mapas obtenidos de manera pre-
via, es decir, validan su algoritmo con pruebas o ine y no en tiempo de real. Contraria a este
idea, el algoritmo de mezcla desarrollado en este trabajo se disefrb, desarrolb e implemenb
para ser validado con pruebas de ejecucon en tiempo real, es decir, a medida que agentes
van reconstruyendo su entorno de manera individual, el algoritmo de mezcla monitorea los
mapas parciales de cada agente, los analiza y luego determina si son o no candidatos para
ser mezclados de manera adecuada.
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El algoritmo de mezcla desarrollado sigue el esquema o diagrama de ujo presentado en la
Figura 3-1. Enel se muestra la etapa de veri cacon de mapas disponibles una vez son repor-
tados por los agentes. Seguido a esto, inicia una etapa de deteccon, una etapa de descripcon
y luego una de apareamiento para determinar los posibles puntos en conun entre dos mapas.
Como se puede ver, el algoritmo sigue con una etapa de extraccon de la transformada o mo-
delo rgido de los mapas usando el algoritmo de RANSAC. Seguido, realiza un ajuste a los
paametros encontrados por el algoritmo de RANSAC, a n de mejorar la consistencia del
modelo hallado. Finalmente, ejecuta una etapa de veri cacon de la transformada calculada
para saber si se acepta o rechaza. Una vez el algoritmo nalice esta etapa, puede conti-
nuar analizando los demas mapas que esen disponibles. En caso de que el algoritmo mezcle
dos mapas, este le informa a los robots involucrados en la operacon sobre la actualizacon
encontrada entre los mapas.

Figura 3-1 .: Diagrama de ujo del algoritmo de mezcla de mapas para la ecnica MR-SLAM
desarrollada.

En las siguientes secciones se presenta el desarrollo de las etapas de extraccon, descripcon,
apareamiento y alineamiento de puntos caractersticos del algoritmo de mezcla de mapas
disenado para la ecnica MR-SLAM, Figura3-1. En la etapa de extraccon de caractersticas,

se muestra el trabajo desarrollado para seleccionar la mejor ecnica de deteccon de puntos
caractersticos. En especial, se propone y presenta una nueva ecnica de deteccon de esquinas
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disenada para el algoritmo de mezcla. Para las secciones correspondientes a la descripcon y
apareamiento de caractersticas, se presenta el estudio, comparacon y seleccon de la ecnica
mas apropiada para la mezcla de mapas. Finalmente, se presenta el algoritmo de alineamiento
de mapas a trawes del uso del algoritmo de RANSAC, as como una etapa de re namiento
de la transformada rgida hallada por esteultimo.

3.1. Extractor de caractersticas

En el campo dearalisis y procesamiento de imagenos detectores de esquinas son los neto-
dos mas conocidos y usados para la deteccon de caractersticas. Trabajos recientes [10, 4]
reportan pruebas y comparaciones entre diferentes ecnicas. Sin embargo, el trabajo presen-
tado en [27] presenta un aralisis detallado de las ecnicas nas representativas que tamben
son estudiadas y tomadas como base en este trabajo.

Los detectores de esquinas, como su nombre lo indica, son los responsables de seleccionar
los puntos de mayor intees en una imagen, teniendo en cuenta cuan representativo es dicho
punto para elarea donde se encuentra. Esos puntos de intees pueden incluir esquinas, bor-
des de intees o regiones con alto grado de informacon para la imagen, es decir,areas con
un gradiente de imagenunico o de intees. Con estos puntos de intees se pueden, princi-
palmente, detectar Ineas, guras geonetricas (cuadrados, trangulos, crculos, entre otras),
formas de nidas como cruces o letras, rumeros, etc.

Ahora bien, como punto de partida del algoritmo de mezclado de mapas, se hace necesario
aplicar una etapa de extraccon de caractersticas en cada mapa generado por el algoritmo de
SLAM. Esto se hace con el n de reducir el espacio de husqueda del algoritmo y garantizar
una reduccon en el tiempo de mmputo de los mapas, ya que se entiende que los puntos
caractersticos de los mapas contienen la soluconoptima para mezclarlos.

3.1.1. Detector de esquinas de Harris

Basado en el Detector de Esquinas de Moravec, en 1988 esta tcnica fue propuesta por Harris
y Stephens [18]. Esta tcnica propone un aralisis a trawes del gradiente de imagen y una
metrica propia para aceptar/rechazar un pxel o punto de la imagen como una esquina o
borde, Ecuacbon 3-1. Para el alculo de dicha netrica, este metodo propone el uso de un
tensor matricial calculado para cada pxel en la imagen, Ecuacon 3-2. Este tensor incluye
las derivadas de la imager,, |, en los ejesX y Y, a los cuales se les aplica un paso de
convolucon con un ventana Gaussiana de tamana.

my = det(M) Kk tr2(M) (3-1)
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3.1.2. Detector de esquinas de Shi-Tomasi

Esta ecnica es una modi cacon del detector de esquinas de Harris. Basicamente, los autores
modi caron la netrica establecida por Harris para identi car si un punto es o0 no una esquina.
Mientras Harris usa la medida de existencia de esquinas de la Ecuacon 3-1, Shi-Tomasi
selecciona el valor mnimo de los eigenvalores del tensor matricial asociado a cada pixel [46].
Es decir, Shi-Tomasi modi ca el segundo paso del algoritmo de deteccon de esquinas de
Harris:

Mghi = MIN( 1; 2) (3-3)

Esta simple modi cacon incremenb el desempefo del detector de esquinas, puesto que la
medida calculada muestra informacon real y concisa de la distribucon del gradiente de
imagen sobre la imagen analizada. De ahi que la seleccon de puntos caractersticos como es-
guinas mejoo notablemente con esta modi cacon. Sin embargo, la ecnica no logo resolver

el problema relacionado con el paso de umbralizacon, porque el umbral seleccionado para
el algoritmo es quien realmente se encarga de aceptar o rechazar puntos desptes de haber
calculado las medidas de existencia de esquinas.

3.1.3. Detector de esquinas de Trajkovic-Hedley

Este detector fue propuesto por Miroslav Trajkovic y Mark Hedley en 1998 [48]. Su aproxi-
macbn se conoce como detector de esquinas de Trajkovic-Hedley.

La ecnica es un extractor de caractersticas basado en el aralisis de los vecinos mas cercanos
a un punto (pxel), al analizar el nivel de gris de cada pxel vecino. Dicha tcnica mosto

un cambio sustancial en el aralisis y deteccon de caractersticas en imagenes, ya que no
usa una ventana o kernel que se mueve a trawes de todo el conjunto de datos de la imagen
como lo hacen las anteriores tcnicas. Sin embargo, Trajkovic y Hedley mantienen la misma
de nicon de esquinas realizada por Moravec y Harris en sus ecnicaas esquinas son los
puntos donde un cambio en la intensidad de imagen se presenta en todas las direcciones
asociadas a ese punto[48].

3.1.4. Extractor de puntos caractersticos de SIFT

Como referencia en el campo del Registro y Correspondencia de Inagenes, Lowe [29] creo
una ecnica llamada Scale-invariant Feature Transform (SIFT) para la deteccon, descripcon
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y correspondencia de imagenes. Esta ecnica prolo ser mas robusta que las descritas ante-
riormente, ya que Lowe logio demostrar que su extractor de caractersticas @avariante a
escala, translacon, rotacon y parcialmente invariante a cambios en iluminacon" [29].

Como punto de partida, esta ecnica inicia con una deteccon de las puntos nmas distintivos
(extremos), tamben llamados puntos de intees, en el espacio multi-escala (space-scale extre-
ma, en ingks). Para realizar esta operacon, Lowe propuso usar los Diferenciales Gaussianos
(DoG) a diferentes escalas, los cuales pueden ser calculados como los diferenciales entre dos
imagenes cercanas en escala y ruido. Finalmente, la deteccon de puntos se realiza haciendo
una husqueda de puntos caractersticos en cada DoG resultante. As mismo se calcula una
orientacon dominante sobre el punto encontrado y se procede a construir un descriptor por
cada punto detectado.

Como limitaciones, el extractor de puntos de SIFT demanda tiempo para realizar la detec-
con. Sin embargo, la idea usada en este extractor introdujo una buena aproximacon hacia
lo que debera ser el detector ideal. Por lo cwal, Lowe lano en 2004 una verson mejorada
de su extractor de puntos para mejorar el tiempo de ejecucon del mismo [29]. Adicional-
mente, existen trabajos [12, 50] cuyo principal objetivo es hacer mas e ciente el algoritmo
de deteccbn de puntos de SIFT.

3.1.5. Detector de esquinas desarrollado para SLAM

El detector de esquinas desarrollado se basa en la idea del detector Trajkovic-Hedley, el cual
analiza los vecinos nmas cercanos a un pxel de intees, con el n de establecer si este pertenece
a un conjunto de pxeles que forman una caracterstica (esquina). Este detector funciona con
una umbralizacon kasica en las imagenes para facilitar el aralisis de los potenciales puntos
de intees. Dado que los mapas generados por algoritmos de SLAM se componen de 3 estados
(libre, ocupado y desconocido), ellos son representados con 3 niveles de gris: blanco (nivel
255), gris (nivel 127) y negro (nivel 0). De esta manera, el uso de gradientes o derivadas de
imagen, ltros u otros pasos utilizados por otras ecnicas, no se hacen necesarios. Solo basta
con una umbralizacon para obtener la informacon relevante del mapa: los estados ocupados

y libres de la imagen.

Algoritmo General

A trawes de un aralisis de los 8 vecinos nas cercanos de un pxel de intees, se ha desarrollado
una estrategia que permite acelerar la husqueda de esos puntos caractersticos en la imagen.
Seal la imagen de un mapa generado por SLAM Kx,y) la intensidad de imagen o nivel

de gris del pxel (x,y). Un punto sera considerado solo si su nivel de gris es 255 (blanco),
I(x,y)=1, ya que este nivel representa el estado libre en el mapa de SLAM. Esta idea asegura
gue el punto analizado sem el centro de la caractestica, puesto que el gradiente de imagen o
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cambio en el nivel de intensidad sea mayor cuando se ese en presencia de una caracterstica
real o esquina. La Figura3-2 muestra el pxel analizadoC y sus 8 vecinos nas cercanos,
A, B, B,P,P,Q Q.

Figura 3-2 .: El pxel analizado esC, los 4 vecinos director soi\, A', B, B' y los 4 vecinos
adyacentes sorP, P', Q, Q'.

Con las consideraciones establecidas anteriormente, el algoritmo ejecuta:
1. Calcular las medidag s, rp usando el conjunto de ecuaciones 3-4.

rs= A+ A% B + B
r,=P+P°
rs= Q+Q° (3-4)

b =T+ 1y

2. Determinar la medida r que denota el rumero de pxeles con valor O en la escala de
grises (color negro o estado ocupado en el mapa de SLAM).

r=rs+r1p (3'5)

3. Sir tiene un valor de 4, 5 0 6, calcular las medidas complementarias con las ecuaciones
3-6.
rsup = P+ B+ Q

Fger = P+ A+ QO
Fint = P%+ B%+ Q°

(3-6)

4. Analizar la medidar bajo las siguientes suposiciones:
» Sir=4, el criterio de seleccon usado es:
Simod(resqp) ==0 " rg==2 " rgp+rlinn ==3 7~ ral=r,
Este criterio selecciona puntos con los patrones mostrados en la Figura
3-3.
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Figura 3-3 .: Patrones o caractersticas extrados con el criterio de seleccon aplicado para
r=4.

Para la asignacon de la orientacon de los patrones encontrados con estas
caractersticas, se realizan asignaciones sobre la diagonal libre de estos
patrones, es decir, sobre los pxeles color blanco. Los valores de orientacon
corresponden a losangulos 45135, 225y 315 . Esta asignacbn se hace
teniendo en cuenta el sistema coordenado de la imagen. El usuario de ne
cuales son los puntos A y B (Figura3-2), los cuales corresponden a los
ejes X y Y, respectivamente. El sentido de los ejes viene dado por los
vectoresCA y CB.

» Sir=5, el criterio usado en este caso es:

SI rS == A mod(rsup + rder) == O .
Este criterio selecciona puntos con los patrones mostrados en la Figura
3-4.

Figura 3-4 .: Patrones o caractersticas extrados con el criterio de seleccon aplicado para
r = 5. Este paton muestra la caracterstica ideal alrededor del pxelC.

Nuevamente, para la asignacon de la orientacon de los patrones encon-
trados con estas caractersticas, se realizan asignaciones sobre la diagonal
formada por los dosunicos pxeles libres o de color blanco de la regon.
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Estosangulos corresponden a los valores de 4335, 225y 315 . Esta
asignacon se hace teniendo en cuenta el sistema coordenado de la imagen,
tal y como se explio en el anterior inciso.

= Sir=6, el criterio seleccionado es:
Si r¢==3 " rp==3.
En la Figura 3-5 se muestra los patrones extrados por este criterio de
seleccon. Las caractersticas con otra con guracon de sus vecinos nmas
cercanos no son consideradas por este criterio, ya que tienden a ser reco-
nocidas como ruido por el algoritmo.

Figura 3-5 .: Patrones extrados con el criterio de seleccon aplicado para = 6. Aunque
estos patrones resulten extranos para ser tomados en cuenta como esquinas,
son comunes en los mapas generados por SLAM.

Para la asignacon de la orientacon de los patrones encontrados con estas
caractersticas, se realizan asignaciones sobre los dosunicos pxeles libres
o de color blanco que esan sobre el borde de la regon. Estos angulos
corresponden a los valores de 22,%7.5, 112.5, 157.5, 202.5, 247.5,
292.5y 337.5. Esta asignacbon se hace teniendo en cuenta el sistema
coordenado de la imagen, tal y como se explio en el anterior inciso.
5. Los puntos seleccionados durante la aplicacon de los criterios del paso 4, son conside-
rados los puntos de intees.

Con estas simples reglas, el detector de esquinas desarrollado en este trabajo hace una api-
da deteccon en su espacio de lusqueda, ya que reduce el rumero de pxeles analizados al
no considerar los puntos con un nivel de gris diferente de 255 (color blanco) o 1, en una
escala normalizada. Adenas, de las reglas aplicadas, el algoritmo asigna una orientacon de
la caracterstica con una resolucon angular de 22.5 dado que es la menor resolucon que se
puede lograr con esta ecnica.

Finalmente, el algoritmo puede ser con gurado en el paso 4 de acuerdo a como el programador
lo requiera. Es decir, es posible habilitar o deshabilitar las 3 condiciones aqu descritas para
(r =4;5;6) o si se requiere, se puede adicionar una cuarta condicon queunicamente evalia
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cuandor = 7. Sin embargo, con estaultima condicon se debe tener especial cuidado, ya que
el algoritmo podra detectar mas puntos de los necesarios y, por ende, perder su robustez.
Las pruebas realizadas con estaultima condiconr(= 7) mostraron que puede ser usada

en imagenes de alta dimenson en la escala de grises, mientras que para inagenes de mapas
SLAM no provee mayor extraccon de puntos bajo este paton, ya que est condicon en
mapeo es poco frecuente por la manera como se genera un per | o borde en el mapeo.

3.1.6. Seleccon de €&cnica de extraccon de caractersticas

Para la seleccon adecuada de la ecnica de extraccon, se hizo necesario la realizacon de
pruebas para comparar los resultados de cada una de las tcnicas en erminos de tiempo
de ejecucon, estabilidad y calidad de los puntos extrados (falsos positivos detectados). En
este trabajo, la seleccon basada en tiempo de mmputo es esencial ya que el algoritmo re-
sultante ser utilizado en una aplicacon en tiempo real, de ah la necesidad de establecer
este paametro como el primordial a evaluar entre las diferentes ecnicas. Por otro lado, la
estabilidad de las ecnicas y la robustez a ruido de las ecnicas (caracterstica que incide
en la calidad de los puntos extrados), sean las medidas complementarias para decidir, en
erminos de e ciencia y precison, cuwal es el algoritmo de extraccon de caractersticas nas
adecuado. Las tcnicas usadas para la prueba y seleccon son: Detector de Harris, Detector
de Shi-Tomasi, Detector Trajkovic-Hedley, Extractor de Puntos de SIFT y el detector de
esquinas desarrollado en este trabajo.

Inicialmente, se dividd un conjunto de inagenes de prueba en 3 grupos. El primer grupo son
imagenes binarizadas o en baja dimenson en la escala de grises (dos niveles son usados). La
intencon principal de este grupo de imagenes es probar que todos los extractores utilizados
funcionan adecuadamente con imagenes cuyas caractersticas estain bien acentuadas, ya que
los cambios de intensidad o gradiente de imagen son altos. El segundo grupo esth compuesto
por imagenes de mapas SLAM, las cuales se conforman por 3 niveles en la escala de grises.
En este tipo de inagenes se sabe que la presencia de ruido es alta, debido a que las ecnicas
SLAM reconstruyen mapas haciendo uso de nmetodos probabilsticos aplicados a un sensor
hser que, comunmente, tamben es sensible al ruido proveniente del entorno de trabajo. El
tercer yultimo grupo se compone de inagenes en alta dimensbn en la escala de grises, es
decir, imagenes que utilizan gran parte de los diferentes niveles de gris y cuyas caractersticas
pueden ser mas difciles de extraer, debido a que pueden no presentar grandes cambios en
sus niveles de intensidad.

Cada ecnica fue ejecutada 20 veces para probar la estabilidad de los algoritmos. Como se
dijo anteriormente, esta propiedad es una netrica a tener en cuenta para la seleccon del
detector ideal. A medida que se corra cada algoritmo, se meda el tiempo de mmputo de
cada uno de ellos y siempre se seleccionaba el tiempo mnimo de ejecucon del algoritmo. De
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esta manera, se obtena la informacon necesaria para seleccionar las ecnicas mas destacadas
en cuanto a tiempo de ejecucon y as cumplir con el criterio de seleccon de mayor peso para
este trabajo. La tercera propiedad, calidad de puntos extrados, se mide de acuerdo a los
resultados obtenidos por estabilidad de cada una de las ecnicas probadas. La estabilidad
incide en la calidad de los puntos extrados, ya que si un algoritmo no es estable, tenda
resultados diferentes en cada iteracon y, por ende, ser difcil determinar o analizar los re-
sultados en cuanto a la calidad de los puntos extrados. De ah la importancia de medir la
estabilidad de las ecnicas aqu estudiadas.

a. Grupo de imagenes de prueba para los detector de caractersticas/esquinas

Como se dijo anteriormente, el primer grupo de imagenes usadas corresponde un grupo de
imagenes de baja dimenson en la escala de grises. Con esta clase de imagenes, se espera que
un detector conun pueda funcionar de manera correcta, ya que las caractersticas presentes
se encuentran bien demarcadas. La Figuia6 muestra las imagenes de prueba usadas en
este grupo.

Figura 3-6 .: Imagenes usadas en el primer grupo de prueba. Las imagenes poseen dos valores
extremos en la escala de grises: negro y blanco. Imagen izquierda: ajedrez,
tamano 204 204; imagen derecha: cruz, tamano 50307.

El segundo grupo de inagenes consiste en inagenes generadas por algoritmos de Mapeo
y Localizacon Simultanea (SLAM). Estas imagenes tamben son consideradas de baja di-
menson en la escala de grises. Solo usan 3 niveles de gris. Para este grupo de imagenes,
el algoritmo de deteccon propuesto no requiere de ninguna etapa de ltrado, reduccon de
ruido o extraccon de borde. Sin embargo, para las denas ecnicas, de acuerdo a lo propuesto
por sus respectivos autores, si se hace necesario el uso de una o nas de estas etapas. Las
imagenes utilizadas para este grupo se muestran en la Figuga/. Los niveles de gris usados

en estas imagenes son: Negro (0), Gris (127) y Blanco (255).
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Figura 3-7 .: lImagenes que componen el segundo grupo de prueba. Imagen izquierda: ma-
pa 1, tamano 146 144; imagen central: mapa 2, tamano 11313; imagen
derecha: mapa 3, tamano 398102.

El tercer grupo se compone con imagenes en alta dimenson en la escala de grises. Esta es
una extenson del trabajo inicial propuesto, ya que el objetivo central es el desarrollo de una
ecnica de extraccon para imagenes de mapas SLAM (Figura-7). Sin embargo, a lo largo

de las pruebas realizadas al detector de esquinas desarrollado, se encontio queeste tiene un
notable desempeno con esta clase imagenes. Cabe destacar que estas inagenes corresponden
a imagenes reales, comunmente capturadas por equipos fotoga cos o de vdeo, de ah la
importancia de realizar una extenson y prueba del algoritmo propuesto. Adicionalmente, se
toma la imagen de Lena como referente en este trabajo, ya que es la imagen mas utilizada
en los trabajos investigativos referentes al campo de Vison por Computador. La Figuga8
muestra las imagenes que componen este grupo.

Figura 3-8 .: Imagenes del tercer grupo de prueba usado en las pruebas. Imagen izquierda:
Lena, tamano 521 512; imagen central: Ventana 1, tamano 47%34; imagen
derecha: Ventana 2, tamano 480352.

b. Con guraciones y consideraciones de programacon

Dado que para una adecuada seleccon de la ecnica de extraccon nmas conveniente, se hizo
necesaria una con guracon de cada tcnica con el n de garantizar el mejor desempefo
posible de cada algoritmo.
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La gran mayora de tcnicas se programaron haciendo uso del conjunto de libreras OpenCv
3.0 y OpenCyv Contrib, donde se encuentran los algoritmos o ciales y optimizados. Launica
ecnica no disponible en los paquetes de OpenCv es el detector de Trajkovic-Hedley, luego
esta ecnica se prograno de acuerdo al algoritmo base expuesto por los autores en [48]. El
lenguaje de programacon utilizado fue C++ y el Entorno de Desarrollo Integrado (IDE,
por sus siglas en ingks) utilizado fue QT 4.8, el cual permite a trawes de su interfaz de
programacon el llamado y enlace de @digo nativo en C++ y de libreras como OpenCv. El
equipo de mmputo utilizado cuenta con un procesador de 2.2GHz con turbo boost, 4GB de
memoria RAM vy sistema operativo Ubuntu 14.04 LTS.

Con base en trabajos previamente publicados [10, 4], la seleccon de paametros para los
detectores de Harris y de Shi-Tomasi fueron iguales, ya que ambas tcnicas son similares
y solo dieren en el criterio de seleccon de puntos caractersticos. Para ambas cnicas,
fue seleccionado un kernel o ventana de tamano 3x3. Esta ventana es usada para el Itro
Gaussiano usado por ambas ecnicas. De acuerdo a [10], un incremento en el tamafo de esta
ventana no mejora el rendimiento de las ecnicas, pero si incrementara signi cativamente el
tiempo de @mputo empleado por cada ecnica. Adicionalmente, para el algoritmo de Harris,

el paametro k, usado en el criterio de medida de existencia de un punto caracterstico, se
estableco en0.04, ya que es el valor recomendado por los autores. La desviacon esandar
del ltro Gaussiano utilizado fue establecida dl.

Por otro lado, para el algoritmo de Trajkovic-Hedley, fue seleccionada la ecnica de aralisis
de los 4 vecinos directos. Los umbraldg y T,, que permiten la seleccon de puntos carac-
tersticos y que son usados por la ecnica, fueron establecidos de acuerdo a cada grupo de
imagen. Este alculo se hizo con el n de obtener los mejores resultados del algoritmo para
cada imagen de prueba. En las pruebas desarrolladas con esta ecnica, los resultados mostra-
ron que el aralisis realizado por el algoritmo original de Trajkovic-Hedley en baja resolucon
puede provocar una perdida de la precison del algoritmo cuando realiza el aralisis de los
puntos en alta resolucon, debido a que un punto en baja resolucon podra no corresponder
exactamente a la misma ubicacon en alta resolucon.

Finalmente, para el extractor de puntos de SIFT no se realizaron con guraciones adicionales,
ya que el paguete OpenCv Contrib expone la mejor verson a usar de esta tcnica. Como
se sabe, la ecnica SIFT esta patentada, sin embargo el paquete Contrib es launica verson
disponible del algoritmo o cial de Lowe. Para el detector propuesto launica consideracon
gue se tuvo fue el uso del extractor de borde de Sobel para las imagenes del tercer grupo.
Cabe resaltar que en las pruebas realizadas solo se tiene en cuenta el tiempo de extraccon de
puntos de cada algoritmo, as que etapas de preparacon, carga y visualizacon de la imagen
de prueba, conteo o procesamiento adicional de las caractersticas extradas no es tenido
en cuenta para el aralisis que se llewo a cabo. Se respetaron los algoritmos tal y como los
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autores los plantearon.

c. Estabilidad de extractores de caractersticas { Resultados

Una de las propiedades a analizar en cada una de las ecnicas estudiadas es la estabilidad
de la ecnica al momento de realizar la extraccon de puntos de una imagen. Su importancia
radica en que gracias a esta propiedad, se puede determinar si una tcnica tiene un compor-
tamiento estable y esperado bajo ciertas condiciones de operacon, sobre todo si esta va a
ser utilizada en aplicaciones en tiempo real.

La estabilidad de una ecnica garantiza que si una misma imagen o conjunto de datos son
aplicados a un algoritmo, este responda de manera estable y repetida, es decir, en cada
iteracon el algoritmo debera concluir la misma respuesta, dado que los datos de entrada
siguen siendo los mismos. Esta propiedad va garantizar que a medida que un mapa es genera-
do por un algoritmo de SLAM, los puntos extrados en interacciones anteriores se conserven
y no cambien, a menos que el algoritmo de SLAM cambie los datos del mapa ya reconstruido.

Los resultados de estabilidad de las ecnicas analizadas dieron un 100 % de estabilidad para
cada algoritmo. Por ende, todas las tcnicas analizadas cumplen con el criterio de estabili-
dad, lo que quiere decir que son aptas para ser utilizadas en algoritmos de mezcla de mapas.
Ninguna de las ecnicas, durante las ejecuciones realizadas mostio cambios ni en el rumero
de puntos extrados ni en la posicon de los mismos.

d. Calidad y cantidad de los puntos extrados { Resultados

La calidad y cantidad de los puntos de intees detectados por cada una de las ecnicas es una
de las netricas escogidas para la seleccon de la ecnica de deteccon de caractersticas, ya
gue incidia directamente en la etapa de correspondencia de puntos de intees entre mapas.
Si la ecnica no logra extraer su cientes puntos de una imagen, la posibilidad de encontrar
un solapamiento entre mapas disminuig, ya que tendia pocas opciones de encontrar parejas
de puntos de dos mapas o imagenes diferentes. Por el contrario, si la cnica es muy sensible
y detecta una gran cantidad de puntos intees, el algoritmo de apareamiento (corresponden-
cia) iterama tratando de encontrar una posible pareja de puntos, ya que normalmente estos
algoritmos iteran sobre todos los puntos de intees encontrados en las fases de deteccon y
como se sabe, el objetivo principal de este trabajo es la implementacon de un algoritmo de
mezclado en tiempo real, luego si la etapa de apareamiento requiere mucho tiempo, el algo-
ritmo no ser el adecuado para su implementacon en tareas de reconstruccon colaborativa
de entornos.

Por otro lado, la calidad de los puntos detectados es una propiedad a tener en cuenta, ya que
las imagenes generadas por algoritmos de SLAM contienen informacon ruidosa debido a los






	Agradecimientos
	Resumen
	Introducción
	Marco teórico
	Odometría
	Teorema fundamental de Bayes
	Filtros de Kalman
	Localización y mapeo simultáneo (SLAM)
	Multi Robot SLAM
	Técnicas MR-SLAM
	Problemas MR-SLAM

	Mapas para navegación y exploración de entornos
	Mapas por ocupación de celda
	Inconvenientes
	Aplicaciones


	Algoritmo de mezclado de mapas por ocupación de celdas
	Extractor de características
	Detector de esquinas de Harris
	Detector de esquinas de Shi-Tomasi
	Detector de esquinas de Trajkovic-Hedley
	Extractor de puntos característicos de SIFT
	Detector de esquinas desarrollado para SLAM
	Selección de técnica de extracción de características

	Descriptor de características
	Descriptor de SIFT
	Descriptor de SURF
	Descriptor ORB
	Descriptor Circular
	Selección de descriptor de característica

	Correspondencia de características
	Correspondencia de características basada en distancia entre puntos
	Correspondencia de características basada en Clustering
	Correspondencia de características basada en comparación de descriptores
	Análisis y selección de algoritmo de apareamiento


	Algoritmo de obtención de mapa global y control de robots móviles aplicado a MR-SLAM
	Algoritmo de cálculo de tramas entre mapas locales para obtención de mapa global
	RANSAC
	Refinamiento de transformación
	Validación de transformación
	Cálculo de trama global
	Resultados de algoritmo de cálculo de tramas

	Algoritmo de toma de decisiones para control de navegación de robot móviles
	Parámetros de algoritmo de toma de decisiones
	Algoritmo de Toma de Decisiones aplicado al problema de MR-SLAM
	Prueba de algoritmo de toma decisión


	Resultados
	Banco de mapas de prueba
	Simulaciones de algoritmo de mezclado de mapas
	Escenario de pruebas
	Sistema de navegación autónomo
	Condiciones y aspectos generales a la validación en tiempo real de algoritmo de mezcla de mapas
	Resultados de pruebas de algoritmo de mezcla en tiempo real
	Prueba 1 – Reconstrucción individual
	Prueba 2 – Reconstrucción colaborativa
	Prueba 3 – Reconstrucción colaborativa de escenario1
	Eficiencia del sistema


	Conclusiones
	Técnicas de SLAM
	SLAM basado en filtro extendido de Kalman
	SLAM basado en filtro de partículas
	SLAM basado en Correspondencia
	Resumen técnicas de SLAM

	Calidad y cantidad de puntos extraídos para grupo 1 y 3 de imágenes de prueba
	Primer grupo de imágenes de prueba
	Tercer Grupo de Imágenes de Prueba

	Bibliografía

