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IMPLEMENTACION DE MAPEO Y LOCALIZACION SIMULTANEA EN
VEHICULOS AUTONOMOS UTILIZANDO FILTRO PHD Y VISION
COMPUTACIONAL

El presente trabajo aborda la implementacién de un sistema de Localizacién y Mapeo
Simultdneo (SLAM) empleando informacién visual mediante el uso de Conjuntos Finitos
Aleatorios (Random Finite Sets, o RFS) en el contexto de robdtica, denominado como RFS-
SLAM. Mediante una camara RGB-D, es posible obtener informacion del entorno de tal
manera de poder elaborar un mapa de este, y permitir que el dispositivo pueda ubicarse
dentro de dicho mapa, sin necesidad de tener informacién previa.

El uso de Random Finite Sets en los algoritmos SLAM permiten que estos modelen entor-
nos dinadmicos sin necesidad de utilizar algoritmos de asociacion de datos, cuya complejidad
escala de manera exponencial al introducir nueva informacién proveniente de la trayectoria
y el mapa, por lo que se plantea en este trabajo de memoria que el desempenio de algoritmos
SLAM que se basan en RFS es mas robusto al utilizar informacién visual frente a errores de
deteccion.

Para la ejecucion del algoritmo, se capturaron imagenes mediante una cdmara RGB-D,
capturando mediciones del entorno mediante descriptores ORB y la informacién provista
por el sensor de profundidad de la cadmara Kinect, estimando asi la posicién de objetos de
interés relativos a la caAmara a lo largo de una trayectoria. Dicha informacion se le entrega al
algoritmo RFS-SLAM, que arroja tanto la trayectoria estimada como la ubicacién de dichos
elementos de interés en el espacio. Los resultados de dicha implementacién permiten concluir
un menor error a lo largo de la trayectoria en comparacién a los comandos de movimiento
realizados, a la vez de robustez de dicho resultado al aumentar la incertidumbre.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

A medida que la robética se ha ido integrando de manera méas profunda al mundo, ha sido
inevitable el surgimiento de algoritmos que permitan que un robot sea capaz de localizarse
y desplazarse en un entorno que este no tiene registrado en su base de datos. Asi, surgen
los algoritmos de localizacién y mapeo simultianeo (Simultaneous Localization And
Mapping, o SLAM), cuyo objetivo consiste en que un robot elabore un mapa del entorno y
pueda a la vez ubicarse en él [1]. Las aplicaciones de dichos algoritmos son variadas y ya estan
presentes de manera cotidiana: la presencia de autos que no requieren conductor, aspiradoras
robéticas, entre otros.

Para realizar dicha tarea, se requiere que el robot pueda interpretar el entorno a su alre-
dedor [2]; de esta manera se ha dispuesto de sensores tales como LiDARs (Light Detection
And Ranging)!, que permiten una alta flexibilidad respecto a los entornos en los que se pue-
de circular. Sin embargo, se presentan ciertas situaciones donde dicho uso de sensor recibe
informacion ruidosa o errada, como por ejemplo, en situaciones con polvo o niebla. Como
una alternativa, los algoritmos de Visual SLAM utilizan como entrada al sistema dispositi-
vos que captan informacién visual del entorno mediante el uso de camaras. De esta manera,
mediante dicho flujo de informacién visual, se estima el mapa del entorno y la posicion del
robot en este mediante elementos destacables presentes, como lo son muebles dentro de
una habitacion; a medida que nueva informacién ingresa, se va actualizando la informacion
presente, afladiendo ademaés representaciones de lo que se observa a lo largo de la trayectoria

[3].

A lo largo de los tltimos afos, han surgido métodos que permiten solucionar este problema
utilizando tanto vectores como grafos, siendo ORB-SLAM (SLAM con el uso de caracteris-
ticas ORB, cuyas siglas significan Oriented FAST? and Rotated BRIEF®) [4] y RTAB-MAP
(Real-Time Appearance-Based Mapping) [5] algunos de los algoritmos basados en dichas tec-
nologias respectivas. Sin embargo, estos algoritmos presentan problemas de rendimiento
frente a alto nimero de falsas alarmas y detecciones errdneas; a la vez, debido al
problema de asociacién de informacién (data association, o DA), requieren complejos algo-

! Estos se conocen también como LaDARs (Laser imaging Detection And Ranging)
2 FAST: Features from Accelerated Segment Test
3 BRIEF: Binary Robust Independent Elementary Features
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ritmos que permitan relacionar informacién en distintos instantes de tiempo [2].

Recientemente, se ha propuesto el uso de Random Finite Sets (RFS) para la resolucion del
problema SLAM [6]. Este posee la ventaja de trabajar mediante el uso de conjuntos finitos
aleatorios, lo que evita el problema de asociacién de informacién, otorgando asi una mayor
robustez en la elaboracién tanto de la trayectoria como del mapa frente a errores
de deteccion. Sin embargo, si bien se ha evaluado su desempeno desde un punto de vista
teodrico, solo se ha comprobado de manera practica con vision computacional de manera li-
mitada [7] o utilizando LiDARs [§].

1.2. Descripcion del proyecto

El trabajo a elaborar en la memoria abarca la implementacién de un algoritmo SLAM uti-
lizando Conjuntos Aleatorios Finitos (Random Finite Sets), empleando visién computacional
y robdtica, con el fin de estimar trayectorias ejecutadas, a la vez de generar un mapa del
entorno de tales trayectorias.

Para ejecutar dicho algoritmo, es necesario recopilar previamente mediciones de un robot
en movimiento que porte una camara capaz de obtener la distancia del robot a elementos
de interés existentes en su campo de visién. Una vez se han obtenido mediciones a lo largo
de una trayectoria definida, se procederd a ingresar estas a un programa que ejecutara el
algoritmo SLAM, obteniendo asi la estimacién tanto de la posicién global de los elementos
de interés observados, como también de la trayectoria seguida.

Para la implementacion fisica, se utilizara una camara RGB-D. Con esta, y utilizando un
computador que permita la ejecucion del algoritmo SLAM, se llevara a cabo la implemen-
tacion a tiempo real antes mencionada en un entorno delimitado que permita un circuito
cerrado.

1.3. Objetivos

1.3.1. Hipobtesis

Dado el contexto actual de la robdtica presentado anteriormente, se plantea como hipote-
sis de estudio que el uso de Random Finite Sets permite que algoritmos SLAM que utilicen
visién computacional (Visual SLAM), poseen un mejor desemperiio frente a errores de
deteccién en comparacion con los comandos de movimiento; ademas, adaptar tales
algoritmos al uso de un campo de visién (en inglés Field of View, FoV') apropiado permi-
tirin mayor precision en la asignacién de probabilidad de deteccidon, contribuyendo
asi al aumento de su desempeiio.



1.3.2. Objetivo general

De acuerdo a la hipotesis planteada anteriormente, se establece como objetivo general de
este trabajo adaptar un algoritmo SLAM que utilice Random Finite Sets (RFS-
SLAM) con datos simulados, al uso de caracteristicas provenientes del mundo
real provenientes de una camara RGB-D.

1.3.3. Objetivos especificos

e Calibrar la camara RGB-D a utilizar, calculando sus pardmetros intrinsecos y extrinse-
cos.

* Grabar una base de datos pertinente a los experimentos utilizando una cdmara RGB-D.

* Detectar objetos de interés en dicha base de datos mediante caracteristicas visuales, y
estimar la ubicacion de estos en el espacio, generando mediciones.

e Implementar modelo de movimiento y modelo de mediciéon en un algoritmo SLAM que
utilice Random Finite Sets (RFS-SLAM).

» Adaptar el FoV del algoritmo al correspondiente de la camara RGB-D en RFS-SLAM.

e Implementar métricas de error.

1.4. Alcances

Dada la naturaleza de la entrada descrita anteriormente, se delimitara la informacion a
utilizar a aquella que pueda ser captada por un vehiculo terrestre.

1.5. Estructura del informe
El informe se presenta bajo la siguiente estructura:

1. En el Capitulo 2 se ilustra el Marco Teorico, detallando las bases tedricas necesarias
para la implementacion del proyecto. Se presentan asi conceptos como SLAM, Random
Finite Sets, entre otros.

2. En el Capitulo 3, se postula la Metodologia a seguir, describiendo los pasos a seguir para
la implementaciéon de la solucién del problema.

3. En el Capitulo 4 se exponen los Resultados obtenidos.

4. En el Capitulo 5 se presenta la Discusion de los resultados obtenidos, argumentando los
alcances de estos, a la vez de comentar las dificultades encontradas.

5. Finalmente, en el Capitulo 6 se detallan las Conclusiones del presente trabajo.



Capitulo 2

Marco Teédrico

2.1. SLAM

Simultaneous Localization And Mapping, o SLAM, consiste en un problema en el &mbito
de robotica en el que un sistema movil debe, en base a mediciones de los sensores presentes,
estimar un mapa del entorno a la vez que evaliia la ubicacion de este dentro de dicho mapa;
a su vez, se conoce tambien como SLAM a la familia de algoritmos que ofrecen soluciones a
dicho problema. Estos algoritmos son los principales métodos que poseen vehiculos auténo-
mos y robots para poder maniobrar en espacios que el sistema no posee informacién (o, en
su defecto, posee informacion incompleta) [1].

2.1.1. Formulacion matematica

La ejecucién de SLAM se puede agrupar en tres pasos, que se operan en cada iteracién
del algoritmo [1]:

1. El robot se mueve a una determinada posicion.

2. El robot observa y detecta elementos de interés (cominmente llamados landmarks) ubi-
cados en el entorno.

3. El robot compara los landmarks identificados actualmente con los registrados en las
iteraciones anteriores del algoritmo.

Dado un tiempo ¢, se define al robot como un sistema de 6 grados de libertad en un espacio
tridimensional, siendo sus componentes las coordenadas cartesianas X, Y, Z, y sus angulos
de navegacion respecto a los ejes cartesianos (direccion/yaw, elevacion/pitch, y dngulo de

alabeo/roll).

La forma mas habitual de definir el problema SLAM es formular este de acuerdo a una
distribucién de probabilidad [1]:

e Para ello, sea X; la posicién del robot en un tiempo ¢ (definida tipicamente a través de
un vector), y Xo.r la trayectoria del robot desde el tiempo inicial ¢ = 0 hasta el tiempo
t="T.



* A su vez, se define como un mapa M, al conjunto de k elementos de interés (en inglés,
! .
landmarks), mt,m?, ..., m¥ presentes en un tiempo t.

. .« . . !
« Por otra parte, el robot registra k’ mediciones de dichos landmarks z}, 22, ..., 2F' , almace-
nando estos en un vector Z;. La concatenaciéon de todas las mediciones realizadas desde
el tiempo inicial ¢ = 1 hasta el tiempo t = T se denota como Z ;.

* Con la informacién de la ubicacion del robot y el mapa de su entorno, es posible definir
el estado del modelo en un tiempo ¢t como Y; = (X;, M,).

* Ademas, el robot recibe comandos de control, que permiten que este se desplace a lo
largo del entorno. Esto se representa para un tiempo t como Uy, siendo la concatenacion
desde el tiempo inicial ¢ = 1 hasta el tiempo t = T" denotada por Uy.;.

Asi, se define mediante la Ecuacién 2.1 la probabilidad conjunta del estado del robot
y el mapa en un tiempo ¢, dadas las observaciones y movimientos del robot realizados
previamente 1 [7]:

p(Xo:t, Mi| Z1, Urt) (2.1)

De esta manera, para resolver el problema SLAM, se debe estimar dicha distribucién de
probabilidad para cada instante de tiempo en la trayectoria; sin embargo, para aplicaciones
en tiempo real, se vuelve redundante y computacionalmente costoso si se utilizan los valores
desde el comienzo para estimar una trayectoria y mapa completo desde el principio. De
esta manera, se aplican algoritmos de filtrado, que consisten en reutilizar la informacion
obtenida en tiempos anteriores y actualizarla con la informacion proveniente de los sensores
y odometria del tiempo actual ¢ [7]. Asi, se origina Online SLAM, que permite estimar la
trayectoria y el mapa mas recientes (es decir, en el tiempo t) [7][9] :

p(XtaMt|letaU1:t) = /m//p(Xlzt,Mt|Z1:t7U1:t)d$1d$2-~-d$t—1 (2-2)

No obstante, si se cuenta con la informacion de sensores y movimiento grabada con ante-
rioridad de la trayectoria, y no es necesario operar en tiempo real, es posible resolver dicho
problema de manera completa, que se conoce como Full SLAM u Offline SLAM [9]. Para

ello, se busca aquella trayectoria y mapa que maximicen la distribucién de probabilidad de
SLAM [6], es decir [7]:

o1 My = argmax p(Xo.r, Mr|Zi.r,Urr) (2.3)
Xo.7, Mt

Por otra parte, retomando lo observado en la Ecuacion 2.2, es posible abordar esta me-
diante el Teorema de Bayes [10]:

P(Xt, Mt’ZLt; Ul:t)

= np<Zt‘XtaMt>//p(XtaMt|Ut7thlaMt71)
p<Xt717 Mt71|let717 Ul:z%l) dX; 1 dM;_4 (24)

4 Aqui se debe destacar que, tanto u; como z; comienzan desde ¢ = 1. Esto se debe a que primero se inicializa
el estado del robot (z:—¢), luego se mueve el robot (u;—1) y se realizan las observaciones (u¢—1 ), obteniendo
asi el estado del robot posterior (x¢—1).



Si se asume que el mapa es estatico, es decir, M; = M; = M Vi, j, y ademas se incorpora
el supuesto que el movimiento del robot es independiente al mapa generado, la Ecuaciéon 2.4
se simplifica [10]:

(X, M| Z14, Uy)
— 1 p(Z) X M) [ XU X DKty MIZ1g1, U1 dXey - (25)

Asi, se define la Ecuacién 2.5 como un filtro de Bayes, que se agrupa en dos etapas [10]:

* Prediccién: Aqui, se considera el estado anterior del sistema, es decir, p(X;_1, M|
Z14-1,U14-1); v se itera este con la transicion de estado entre X; ; y X; dada por
U;, , permitiendo realizar una estimacién de la trayectoria del robot dada dicha
informacion. Esto se representa mediante el término a la derecha de la Ecuacion 2.5:

[ U Xe )p(Xe 1, M Zua 1, Ura 1) dXo (2.6)

— Se observa también que el estado anterior del sistema permite establecer una re-
cursion del filtro, dado los términos p(Xy, M|Z14, Ury) v p( X1, M| Z1.4-1, Ur4—1).

— Por otra parte, el término p(X;|U;, X;_1) se interpreta como el modelo de movi-
miento del sistema (dado el estado del robot previo y un comando de control, se
actualiza el estado del robot).

— Dado lo anterior, es posible interpretar la Ecuacién 2.6 como una distribucion de
probabilidad a priori.

* Correccion: Esta seccion del filtro se encarga de incluir la informacion de las mediciones
tomadas del mapa en el tiempo actual, ajustando la predicciéon realizada anteriormente y
actualizando el mapa, siendo esto formulado mediante la parte izquierda de la Ecuacion
2.5:

1 p(Zi| Xe, M) (2.7)

— El término p(Z;| X;, M) corresponde al modelo de medicién del sistema (dado el
mapa y el estado del robot, se extraen mediciones de los elementos pertenecientes
al mapa).

— Finalmente, el término 7 corresponde a un factor que normaliza la ecuacion y per-
mite una correcta distribuciéon de probabilidad.

— Asi, es posible interpretar la Ecuacién 2.7 como una distribucién de probabilidad a
posteriori.

2.1.2. Frontend y Backend

El funcionamiento de SLAM se puede desglosar en dos partes: frontend y backend. El
primero consiste en la implementacion de métodos que procesan la informacién proveniente
de sensores, transformando esta en una representacion que sea posible de procesar de manera
matematica (como por ejemplo, una distribucién de probabilidad de un determinado objeto
ubicado en el entorno, restricciones en un problema de optimizacién, entre otros). Por otra
parte, backend toma dicha representacion matematica para resolver las ecuaciones necesarias



para obtener el estado del sistema [1].

El frontend de SLAM es posible dividirlo en subconjuntos de tareas especificas: la medicién
de movimiento del vehiculo, la identificacién de secciones de interés dentro de las mediciones
del entorno, la correspondencia de caracteristicas entre un instante ¢ y el instante t — 1, y
la identificacién de circuitos cerrados. Por otra parte, se tienen 3 familias de algoritmos que
son las més usadas dentro de backend [1]:

* Filtros de Kalman Extendidos (Eztended Kalman Filter, EKF) [9] [11]:

— Los Filtros de Kalman representan las distribuciones de probabilidad del Filtro de
Bayes (Ecuaciones 2.6 y 2.7) asumiendo distribuciones Gaussianas: dado un tiempo
t, dichas distribuciones de probabilidad quedan representadas por un estimado de la
media y; y la covarianza ¥;; ademas, se asume que tanto los modelos de movimiento
y medicion son lineales.

— Sin embargo, lo anterior no sirve cuando los modelos no son lineales; para ello, surge
el Filtro de Kalman Extendido, que aborda dichas no-linealidades aproximando
estas mediante un desarrollo de series de Taylor.

* Filtros de particulas [12] [13]:

— Mediante un conjunto aleatorio de cimulos de puntos, denominados particulas, se
representa la probabilidad a posteriori del filtro de Bayes.

— Cada una de las particulas representa una posible posiciéon del robot en la ubica-
cion de la misma; a medida que se itera el algoritmo, las particulas que presentan
una mayor precision propagan la informacién para las siguientes iteraciones del fil-
tro, mientras que las restantes se les asigna un menor peso, o son directamente
eliminadas.

— Los pasos de dicho filtro de particulas son los siguientes [13]:

1.

5.

Se inicializa un conjunto de particulas con disposicién aleatoria y de igual peso,
que representan la distribucion de probabilidades del estado del robot.

Cada particula se actualiza con el estado del robot dado el comando de control.

Se obtienen las mediciones, se actualiza el estado del robot con dicha informa-
ciéon, y se idea un mapa local.

. Se ajusta el peso de cada particula de acuerdo a la variacion entre las mediciones

previas y las actuales, a la vez de comparar el mapa local con el mapa global.
Finalmente, se realiza un remuestreo de las particulas de acuerdo a sus pesos.

— Cabe destacar que los pasos 1 y 2 corresponden a la prediccién del filtro de
Bayes, mientras que los pasos 3, 4 y 5 corresponden a la correccion del fitro de
Bayes.

» Algoritmos basados en grafos [5] [14]:

— Mediante este método, se busca elaborar un grafo que mejor represente la trayectoria
del robot y el mapa dado las observaciones y controles de movimiento.

— Para ello, se tiene que tanto la informacion de la ubicacion y orientacién del robot
como las mediciones realizadas en ese punto se agrupan en nodos.
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— Por otra parte, las aristas representan restricciones respecto al movimiento a lo
largo de la trayectoria.

— Una vez se tienen los nodos y aristas, se busca optimizar estos tal que el grafo
obtenido se ajuste lo mejor posible a las restricciones impuestas.

— Asi, se le llama front-end a la construccién del grafo, mientras que se denomina

back-end como la optimizacién del mismo °.

2.1.3. Tecnologias y sensores utilizados para realizar mediciones

En robdtica, con el fin de interactuar con su entorno, se requiere el uso de sensores, que
permiten interactuar con el entorno mediante observaciones de objetos de interés. Para ello,
se dispone principalmente de cuatro sistemas de sensores [2]:

* Light Detection and Ranging Sensors (LiDAR): Este sistema corresponde al uso
de senales electromagnéticas para realizar mediciones en base a las diferencias entre la
senal emitida y la senal reflejada [2]. Para ello, se presentan dos principales métodos de
calculo de distancia:

— Time-of-Flight ¢: En este método, un transmisor inicia una cuenta en un reloj
interno, a la vez que emite un pulso de luz en la direcciéon objetivo. Este pulso
de luz, al momento de rebotar en el blanco y retornar hacia el emisor, pasa por
un fotodetector, que registra la diferencia entre la emisién y llegada de la onda
electromagnética. Debido a que el laser utiliza pulsos de luz, y la velocidad de esta
es conocida, la ecuacién que determina la distancia del objeto se define mediante la
Ecuacion 2.8:

(2.8)

Donde ¢, representa la velocidad de la luz en el medio, y ¢ el tiempo registrado
en el reloj interno (es decir, cuanto se demoré el pulso de luz en ir al objetivo y
posteriormente retornar).

— Desplazamiento de fase: A diferencia del método anterior, donde se emite un
pulso de luz, para este método se utiliza un haz de luz sinusoidal continuo
con una frecuencia conocida y constante. De manera similar al método anterior, el
haz de luz es emitido en direcciéon a un objetivo, y al momento de hacer contacto,
una porcion de dicha luz retorna de manera paralela y en sentido contrario a la
onda emitida. Al momento de hacer contacto con el fotodetector, se registra la
diferencia de fase entre la onda emitida y reflejada, permitiendo estimar la distancia
del objetivo mediante la Ecuacion 2.9:

A

=" (2.9)

Donde ¢,, representa la velocidad de la luz en el medio, A¢ es la diferencia de fases,
y f es la frecuencia del haz de luz emitido.

5 No confundir con el front-end y back-end de los algoritmos SLAM.
6 En espafiol, se conoce como “tiempo de vuelo”.
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Figura 2.1: Imagen extraida y traducida de [2], donde se observa el funcio-
namiento de un LiDAR con desplazamiento de fase. Se emite un pulso laser
en el transmisor al objetivo P. Este laser pasa a través de un separador de
rayos, redirigiendo una fraccién de este a un comparador de fases. Una vez
que llega a su objetivo P, el laser se refleja en la superficie, siendo redirigido
de vuelta también al lector de fases. Este tultimo compara la diferencia de
fases entre laser enviado y recibido para calcular la distancia aproximada D
del punto P.

Estos sensores son uno de los més usados actualmente debido a su alta precisiéon, y al
bajo costo computacional para el procesamiento de la entrada al sistema; sin embargo,
son caros y presentan problemas graves de medicién en determinadas condiciones at-
mosféricas o superficies (por ejemplo, una alta presencia de polvo en el ambiente, o al
intentar realizar mediciones bajo el agua) [2].

Radio Detection and Ranging (RADAR): Los radares se caracterizan por el uso de
ondas de radio para la localizacion de objetos en el entorno. Para ello, se emiten ondas
electromagnéticas en la direccién objetivo, registrando la distancia de objetos en base a
la onda retornada debido al contacto. Generalmente se componen de cuatro elementos:
un transmisor, encargado de generar la onda electromagnética; una antena que permite
emitir o recibir dichas ondas; un interruptor que se encarga de indiciar el modo de la
antena, es decir, cuando emite o cuando recibe pulsos; y finalmente un receptor, que se
encarga de procesar la senal recibida [15].

Existen dos tipos principales de radares [15]:

— Radar de pulsos: Tal como su nombre indica, se hace uso de pulsos de ondas
de radio para la deteccion de objetos. De manera similar a LIDAR, se estima su
distancia mediante ToF: con la antena en modo de transmisién, se emite un pulso
de energia, a la vez de iniciar un contador interno y cambiar el modo de la antena
a receptor. Una vez se registra el eco de la senal emitida, se evalia la distancia del
objeto mediante la Ecuacion 2.10, similar a la Ecuacion 2.8:

Cm T
2
Donde ¢, representa la velocidad de la luz en el medio, y t el tiempo registrado en
el contador interno (es decir, cuanto se demor6 la onda de radio en ir al objetivo y

posteriormente retornar).

d= (2.10)



— Radar de onda continua: Estos radares, denominados como CW-RADAR (Con-
tinuous Wave RADAR), emiten de manera continua una onda con alta frecuencia.
El tipo de CW-RADAR mas utilizado es el radar de onda continua modulado en
frecuencia (Frequency-Modulated Continuous Wave RADAR, o FMCW RADAR),
que, como su nombre lo indica, modula la frecuencia de la onda emitida,
permitiendo calcular la distancia de los objetos de acuerdo a la diferencia de fre-
cuencia entre la onda emitida y la reflejada.

Se presenta a continuacion la Figura 2.2, que ilustra los elementos claves para poder
calcular la distancia de un objeto detectado por un radar [16]:

1
< At v
!
P . B * p /
f g

Figura 2.2: Imagen extraida de [16], donde se presenta un esquema de la
diferencia entre sefial transmitida y reflejada para efectos del cilculo de
distancia, presentdndose estas en color rojo y verde respectivamente. Se
aprecia que existe un desfase entre dichas senales, representada por At; a
su vez, este desfase genera una diferencia en frecuencia en un determinado
tiempo: Af. Finalmente, si el objeto detectado posee una velocidad racial
respecto al radar, es necesario incluir un offset en la frecuencia dado por el
efecto Doppler, que se representa en la figura como fp.

Asi, se hace uso de la Ecuacién 2.11, que calcula la distancia del objeto en base a
la informacion de la onda emitida y reflejada [15] [16]:

Cm| At . cm|Af|
s ()

Donde ¢,, corresponde a la velocidad de la luz en el medio, At representa el tiempo
de propagacion, Af se asocia a la diferencia de frecuencia registrada, y finalmente
% refleja la variacion de frecuencia por unidad de tiempo, tal como se indica en la
Figura 2.2.

d= (2.11)

* Sound navigation and Ranging Sensors (SONAR): SONAR consiste en el uso
de ondas sonoras para la deteccion de objetos en el entorno mediante el método de
Time-of-Flight [2]:

— Inicialmente el SONAR se comporta como transmisor, enviando una onda sonora
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en un arco; al pasar el umbral de minima distancia, cambia su modo a receptor,
registrando posteriormente el tiempo en que las oscilaciones debido a la colisién por
el contacto con los objetos retornan al SONAR.

— Este funcionamiento es similar al observado en LIDAR y RADAR, con la diferencia
que, en vez de ocupar ondas electromagnéticas, se utiliza la velocidad del sonido
en el medio de interés; asi, se presenta la Ecuacion 2.12; que guarda similitud a la

Ecuacion 2.8:
v-t

2

Donde v es la velocidad del sonido en el medio donde se propaga este, y t el tiempo
registrado.

d= (2.12)

— Si bien la precision de las mediciones realizadas es peor que los sistemas LiDAR en
medios terrestres, SONAR presenta un desempeno éptimo en entornos acuaticos,
por lo que es tipicamente ocupado en vehiculos auténomos que requieran operar
bajo el agua.

* Vision Computacional: Finalmente, es posible utilizar cAmaras con el fin de captar
la informacion del entorno. Mediante la informacion visual proporcionada, es posible
obtener caracteristicas que permiten definir elementos de interés (conocidos como land-
marks), permitiendo asi la estimacién del lugar [2].

El uso de visiéon computacional ha tenido un alza importante en el ultimo tiempo; si
bien se proponia su uso desde hace muchos anos atras, el alto costo computacional
requerido y la necesidad de una iluminaciéon adecuada limitaban drasticamente su uso.
A lo largo de la tltima década, debido al mejor rendimiento de equipos computacionales,
implementacion de algoritmos con mayor capacidad de optimizacion de procesamiento
de datos, y el uso de camaras estéreo y RGB-D, su aplicacion se ha visto aumentada.

Un punto importante a destacar es el uso de camaras RGB-D en comparaciéon con
camaras estéreo; si bien ambas ocupan dos lentes para captar informacién, las camaras
RGB-D poseen ademas un sensor de profundidad, lo que complementa el alcance del
sistema de vision computacional. De esta manera, se reduce drasticamente la imprecision
al momento de detectar ciertos objetos de interés dentro del entorno.

2.2. Extraccion de caracteristicas visuales

Para procesar el entorno de manera visual, una forma de examinar la informacién entrega-
da es extrayendo caracteristicas notorias de los elementos que lo componen; es decir, ciertos
descriptores presentes dentro de la imagen que permitan identificar tanto elementos presentes
en la misma, como diferenciar entre dichos elementos. Asi, es posible procesar el entorno en
base a puntos de interés comunes en imagenes en una determinada secuencia de tiempo.

Los puntos de interés se agrupan en dos categorias [17]:

* Bordes: Son aquellas caracteristicas que se fundamentan en la detecciéon de contornos
y la diferenciacién tanto entre objetos adyacentes como entre los elementos y el fondo.
Estas se relacionan tanto con la orientacion de los objetos como con lo que los rodea.

11



» Puntos de interés(keypoints): Son aquellas caracteristicas que, como su nombre indica,
identifican sectores clave de objetos, como por ejemplo, esquinas de una ventana, bordes
puntiagudos en las letras de senales de transito, entre otros. Mediante estas es posible
asociar mediciones a objetos presentes en el entorno.

2.2.1. Descriptores ORB

ORB (Oriented FAST? and Rotated Brief) es un algoritmo que mezcla descriptores BRIEF
(Binary Robust Independent Elementary Features) [18] con el detector de esquinas FAST [19],
optimizando y mejorando a la vez el rendimiento de ambos [20].

Para obtener dichos puntos de interés (también conocidos como keypoints), se itera de la
siguiente manera [20]:

1. En primer lugar se realiza una deteccién de keypoints utilizando FAST con un radio de
9 pixeles.

2. Con el objetivo de obtener un ntimero N de keypoints deseados, se establece un umbral
de tal manera que se capturan >N keypoints, y se ordena estos de acuerdo a la métrica
de esquinas de Harris [21]. Luego, se seleccionan los N keypoints con mayor puntaje.

3. El procedimiento anterior se utiliza en una piramide de escala de la imagen objetivo,
calculando keypoints en cada nivel; asi, se obtienen caracteristicas “parcialmente” inva-
riantes en escala.

Posteriormente, se obtiene la orientacion del keypoint mediante la intensidad del cen-
troide [22]:

1. Se calcula el momento m,, del area del keypoint mediante la siguiente férmula:

Mpg = Y aPy?1(z,y) (2.13)
x?y

con I(z,y) la intensidad del pixel ubicado en (z,y).

2. Con dicha férmula, se obtiene el centroide del keypoint:

C= <m”’ m01> (2.14)

b
Moo Moo

3. Finalmente, es posible trazar una recta desde el centro del area del keypoint hacia el
centroide, obteniendo asf el siguiente dngulo :

0 = atan2(mg1, m1p) (2.15)

Por otra parte, los descriptores BRIEF consisten en un vector de caracteristicas formulado
a partir de n test binarios, donde estos ultimos corresponden a una funcién binaria cuyos
valores dependen de la intensidad de los pixeles en el area de interés. Estos descriptores

7 FAST: Features from Accelerated Segment Test
8 atan2() corresponde a la arco tangente de dos pardmetros.
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presentan un bajo desempernio frente a rotaciones, por lo que se procede a utilizar en ORB
una versién modificada de estos, rBRIEF [23]:

1. Se calcula el dngulo de los keypoints formulado previamente.

2. Para cada conjunto de n test binarios en (xi, yi), se define una matriz de 2 x n, S, que
contiene las coordenadas de dichos pixeles.

3. Utilizando con ello el angulo del keypoint theta, se encuentra su matriz de rotacion y se
rota S, obteniendo Stheta.

4. Se discretiza el angulo en incrementos de 2 pi / 30 (12 grados), y se construye una LUT
de patrones BRIEF precalculados. De esta manera, siempre y cuando la orientacién del
keypoint sea consistente, el mismo conjunto de puntos Stheta serd ocupado para calcular
su descriptor.

Sin embargo, dicha orientacién resulta en la pérdida de informacién del vector de caracte-
risticas, principalmente de su varianza y una media cercana a 0.5; para solventar lo anterior,
ORB utiliza un algoritmo avaro (greedy search) que itera sobre todos los posibles tests bi-
narios, buscando aquellos que posean de manera simultanea una alta varianza y una media
cercana a 0.5, ademas de no estar correlacionados. Asi, se obtiene el vector de caracteristicas
rBRIEF.

Las ventajas de ORB respecto a BRIEF y FAST se resumen en los siguientes puntos [20]:
* Se calcula de forma mas eficiente los descriptores BRIEF.

* Se incorpora un componente de orientacion a FAST sin comprometer en exceso el costo
computacional.

* Analiza la varianza y correlacién entre descriptores BRIEF.

* Incorpora métodos que facilitan la distincién de caracteristicas BRIEF no correlaciona-
das si se presenta una invarianza rotacional.

2.3. Random Finite Sets

De manera simplificada, es posible definir las mediciones realizadas por sensores como un
conjunto aleatorio de elementos, teniendo cada uno de ellos cierta incertidumbre respecto a
su ubicacion real. Esto implica que, al momento de realizar mediciones, es necesario poder
contar con un sistema que permita tanto incluir o eliminar elementos (debido a la presen-
cia de falsas alarmas u omision de la deteccion de objetos), como variar el orden de los mismos.

Si bien los landmarks se presentan en un orden concreto, esto se debe tinicamente a como
el sensor los ha reconocido; es posible que, tomando una ruta distinta, el sensor reconozca
los mismos objetos pero en un orden completamente distinto. Se debe notar ademas que, in-
dependientemente del sentido en que se recorra el mapa, los puntos de interés deberian
ser los mismos [6].
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Dado lo planteado previamente, se observa que, al momento de estimar un mapa mediante
un vector (o matriz) de caracteristicas, era necesario contar con todas las posibles permuta-
ciones de los landmarks dado su orden de visualizacion. Para abordar ello, surge de manera
natural interpretar al conjunto de caracteristicas que conforman un mapa como un conjun-
to aleatorio. Como ejemplo, sea un listado de detecciones realizadas en un plano 2D de la
forma 2! = [r1OYT 22 = [r20%]T, ..., 25 = [r*6%]T, donde r y 6 corresponden a la distancia y el
angulo de la deteccién relativa al sensor respectivamente. Representando dichas observaciones
mediante un vector se tiene Z = [21, 22, ..., 2¢]T, lo que vuelve delicada su operacién al mo-
mento de implementar el algoritmo ya que no se puede variar su dimensionalidad de manera
dindmica. En cambio, un conjunto definido como Z = {z' 2% ..., 2°} permite, por defini-
ci6én, anadir o remover elementos de manera dindmica [6]. Ademas, debido a que un conjunto
no posee un orden determinado, no se presenta el problema mencionado en el parrafo anterior.

Dado las caracteristicas mencionadas anteriormente, y la naturaleza aleatoria de las me-
diciones, esta forma de definir el mapa se denomina conjunto finito aleatorio (Random
Finite Sets, o RFS) [6] °.

2.3.1. Representacion matematica de un mapa mediante RF'S

Sea M la representacion mediante RFS del mapa a estimar en un tiempo t. Este se define
de acuerdo a las caracteristicas en el mapa en dicho tiempo t: M, = {m},m2, ..., m$}, donde
m! es una determinada caracteristica presente en el mapa. Se obtiene asi la representacién
del mapa en la iteracién ¢ de acuerdo a lo siguiente [24]:

Mt == Mt—l U FOV(Xt) N Mt—l s (216)
——
Mapa est. actual Mapa est. anterior Info. prov. del sensor

siendo Mj_; el conjunto de caracteristicas (features) que no se encuentra presente en
M, _1. Lo anterior se interpreta de manera intuitiva que, a medida que el sensor va entregan-
do mas informacion al mapa, este aumenta su conjunto de features.

2.3.2. Representacion de las mediciones mediante RF'S

Con el fin de integrar tanto el ruido de medicién como la incertidumbre de deteccion en el
algoritmo SLAM, se plantean las detecciones realizadas por un vehiculo con ubicacién X; en
un tiempo ¢t como un RFS, denominando a este conjunto Z;. Este se compone tanto de las
caracteristicas que se espera que estén presentes a la vez de las falsas detecciones realizadas
6] [24]:

Zt = U 'Dt(m,Xt) U Ct(Xt), (217)
meM;

donde D;(m, X;) es el RFS de las mediciones dado un landmark ubicado en m, y C;(X}) es
el RFS de las falsos landmarks detectados (falsas alarmas), estando el vehiculo en la posicién

9 Dado la facilidad de nombrar este tipo de conjuntos de acuerdo a la sigla RFS, se utilizara esta a lo largo
del documento en vez de su nombre completo.
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X, [6]. Asi, es posible observar que Z; = {z],..., 25} consiste en una cantidad aleatoria de
observaciones z; en cada iteracion .

Por otra parte, mediante el uso de estadisticas para conjuntos finitos [25], la verosimilitud
de las mediciones Z; dado la trayectoria Xy y el mapa M, se define de la siguiente manera

[6]:

P(Z| X, M) = 37 foOWIMy, Xo) fe(Z = WIX), (2.18)

WCZ,
donde fp(W|M,, X;) corresponde a la densidad de probabilidad del RFS de observa-
ciones, y fo(Z; — W|X;) correspondiente a la densidad de probabilidad de las detecciones
erréneas (Cy). Asi, se aborda la incertidumbre respecto a las mediciones mencionada anterior-
mente: el primer término encapsula la incertidumbre de la precision de las mediciones y su
ruido asociado, mientras que el segundo engloba la incertidumbre de las detecciones erréneas.

2.4. RFS-SLAM

Utilizando las observaciones y el mapa delimitados en la seccion anterior, es posible rede-
finir la Ecuacién 2.1 mediante Random Finite Sets, describiendo de esta manera el estado del
robot en SLAM mediante RFS de acuerdo a la siguiente distribucién de probabilidad [24]:

p(XO:tyMt’ZLtyUlzt)a (219)

donde Z;.; es el RFS correspondiente a las observaciones realizadas desde ¢t = 1 hasta t,
Ui+ el conjunto de los movimientos realizados por el robot desde ¢ = 1 hasta ¢, y Xy, la
trayectoria del robot desde el estado inicial hasta su ubicacion en tiempo t.

Mediante la aplicacion de un filtro Bayesiano, es posible separar la Ecuacion 2.19 en
dos etapas: Predicciéon y Correccion, similar a lo observado en las Ecuaciones 2.6 y 2.7
respectivamente [24]:

p(XO:taMt|Z1:ta Ul:t) = g(Xt’Xt—b Ut)/f/vt(Mt|Xt,Mt—l)p(Xt—1>Mt—1)5Mt—1

_ P(Z| Xy, Mi—1) p(Xow, Me|Zr4-1, Ure)
p(Zt|X0:tu Zt—1)

(2.20)

donde [ far(M;]X;, M;_1) corresponde a la densidad dindmica de transicién de mapa ',
p(Z| Xo.4, Z1—1) es la verosimilitud del conjunto de mediciones, y g(X;|X;_1,U;) corresponde
a la densidad de transicién que estima la posicion del robot en ¢ dada la posicibn en ¢t — 1y
los comandos de movimiento dados en t.

10 Un punto importante de esta integral es que es una integral de conjuntos, por lo que sus propiedades
varian respecto a una integral convencional.
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2.4.1. Factorizacion de RFS-SLAM

De acuerdo a lo presentado en FastSLAM [12], es posible también factorizar la Ecuacién
2.19 en dos probabilidades condicionales [24]:

p(XO:t, Mt|let; Ul:t) = p(XO:t|Z1:t7 Ul:t) P(ont7 MthO:t7 Zl:t) (221)
Donde:

* p(Xo:¢|Z1.4, Ur) corresponde a la funcién de densidad de probabilidad de la tra-
yectoria del vehiculo, de acuerdo a las mediciones realizadas y a los comandos de
movimiento entregados. Esta estimacion a su vez se puede definir de acuerdo a las me-
diciones realizadas con anterioridad:

P(Xo:t| Z1:t, Ure) = 0 p(Z4| Xows Z1:e—1) p(Xoit| Zr:t—1, Urt) (2.22)

Donde 7 es una constante de normalizacién, p(Z;| Xo.;, Z1.4—1) refleja la relacién entre las
mediciones actuales dado las mediciones realizadas anteriormente y la trayectoria del
robot hasta el tiempo ¢, y p(Xo.¢|Z1.4—1, Ur.+) predice la trayectoria hasta dicho tiempo ¢
dada las observaciones previas y los comandos de control, mediante la siguiente ecuacion:

p<X0:t|let717 Ul:t) = p(Xt|Xt717 Ul:t) p(XO:t71|ZI:t717 U1;t71) (2-23)
Siendo p(X;|X;-1,Uy.) la densidad de transicién de posicién del robot.

o p(My|Xo4, Z1.4) consiste en la funcién de densidad de probabilidad de los land-
marks dada la trayectoria del robot. Es posible definir dicha densidad de probabilidad
mediante la siguiente Ecuacion:

p(Zt‘XO:ty Mt) P(Mt’Xo:t, Zl:tfl)

Myl Xos, Zop) — 2.24
P(Mi| Xot, Z14) P(Zi Xo:t; Zr:-1) 2

Donde p(Z;| Xo.t, M) corresponde al modelo de medicién, y p(Z;| Xo., Z1.4—1) indica la
relacién entre las mediciones actuales dado las mediciones realizadas anteriormente y la
trayectoria del robot hasta el tiempo t.

De acuerdo a [6] y [12], es posible estimar el término p(Xo.:|Z1.+, Uy+) utilizando un filtro
de particulas; esto conlleva que la densidad p(Z;| X¢., Z1.4—1) permita ponderar los pesos
de cada particula. Segun [6] y [12], para calcular dicho término es necesario poder asociar
la informacién (en inglés Data Association, o DA), entre las mediciones Z; y su prediccién
dado Xo.; v Zp.+—1; no obstante, debido a que se opera con conjuntos, no es posible establecer
DA entre ellos, por lo que no es posible calcular computacionalmente p(M;| Xo.¢, Z1.4).

Una solucion posible es realizar una aproximaciéon mediante un Filtro PHD, que se
detallara en la siguiente seccién.
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2.5. Filtro PHD

2.5.1. Definiciéon matematica

Es posible aproximar ciertas densidades de probabilidades de RFS utilizando una propie-
dad importante de los mismos: su momento de primer orden. Para un RFS M;, se define
su momento de primer orden, o probability hyphotesis density (PHD), como una funcién no
negativa v; tal que, para cada regién S dentro del espacio de caracteristicas [26]:

/S ve(m)dm = E[M, N ] (2.25)

Si se asume el contexto de SLAM y M, se define como un mapa de landmarks, se interpreta
que la masa de la PHD entrega la cantidad esperada de landmarks m; contenidas en el
mapa M;. Si ahora se supone que el RFS M, sigue una distribucion Poisson, es posible
obtener directamente la densidad de probabilidad de M, [26]:

H vy(m)

_ meM;
p(M;) = cap( onmydm) (2.26)

2.5.2. Aproximacion de verosimilitud de mediciones
Para poder abordar el célculo de p(Z;| Xo4, Z1.4-1), se aplica el Teorema de Bayes [24]:

p(Mt|X0:ta Zl:tfl)
p(Mt‘XO:ta Zl:t)

p(Zt|Xo:t, Zl:t—l) = p<Zt|X0:t>Mt) (2-27)

Esto entrega dos distribuciones que calculan la densidad de probabilidad de M, de acuerdo
a la trayectoria y las mediciones. Si se asume una distribuciéon de Poisson, es posible ocupar
la Ecuacién 2.26 para aproximar dichas densidades [24]:

H Ut\t—l(m|X0:t)

s g i 2.28
(M| X, Z1:4-1) exp([ ve(m|Xo.)dm) ( |

H v (m| Xo.)

~ meM;y
p(M| Xot, Z1.4) = exp(] v (m| Xox)dm) (2.29)

Lo anterior toma como supuesto que los landmarks son independientes e idénticamente dis-
tribuidos (i.i.d), y ademads, el nimero de landmarks se determina mediante una distribucién
de Poisson. Las aproximaciones realizadas permiten observar que es posible utilizar este
filtro PHD en la resolucién del problema SLAM con RFS [6]. Asi, [6] y [26] sugieren
utilizar una estrategia de multi-caracteristicas establecida en [27] para el calculo de las
densidades de probabilidad [24].
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2.6. Filtro GM-PHD con RFS SLAM

Para aproximar el mapa mediante un Filtro PHD, se define en primer lugar una suma
ponderada de gaussianas como la funcion PHD a utilizar, y se aproxima la funcién de re-
cursién de mapa mediante un filtro PHD definido por una mezcla de gaussianas (Gaussian
Mizture, o GM), lo que se conoce como filtro GM-PHD; a su vez, la trayectoria y su recur-
sién se aborda mediante un filtro de particulas [26]. Esto se conoce en su conjunto como
RB-PHD SLAM.

El filtro GM-PHD posee tres etapas, que se describiran en las siguientes secciones.

2.6.1. Prediccion

La seccion del filtro GM-PHD encargada de la prediccién para un tiempo t se define
mediante la Ecuacion 2.30 [26]:

Vgje—1(m| Xo:) = ve—1(m|Xo:) + b(m|Xy) (2.30)

Donde v;_1(m|Xo.) es la GM-PHD del tiempo previo (es decir, para t — 1), y b(m|X}) co-
rresponde a la GM-PHD de la creacién de nuevas Gaussianas que modelan nuevos landmarks
(en otras palabras, permite representar landmarks que entran en el campo de visién de los
sensores y no han sido observados previamente).

La Figura 2.3 ' ilustra los pasos encargados de la prediccion en el Filtro PHD [26]:

1. Se crean nuevas Gaussianas ubicadas en las posiciones de las mediciones en el tiempo
t—1 mediante la aplicacion de la funcion inversa del modelo de medicion del entorno
((hespacial)=1) "y se les asigna un peso constante a cada una de ellas.

2. Cada Gaussiana del mapa anterior es propagada, por lo que, asumiendo un mapa esta-
tico, estas Gaussianas propagadas no sufren cambios.

3. Finalmente, las Gaussianas resultantes de los pasos 1 y 2 se suman, generando la pre-
diccion del mapa.

1 Esta y las Figuras a continuacién presentan una notacién ligeramente diferente a la existente en este
informe. Para una mayor equivalencia, se debe notar que t = k.
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Figura 2.3: Imagen extraida y traducida de [26], que resume la seccién del
filtro PHD encargada de la prediccién. Dado el conjunto de observaciones
Z;_1, y la trayectoria estimada en el tiempo t — 1 de las N particulas, se
genera una mezcla de gaussianas con peso constante. Estas se operan con las
gaussianas ponderadas de la iteracién anterior, originando una nueva serie
de gaussianas ponderadas que corresponden a la prediccién del mapa
de acuerdo al filtro de particulas. Estas ultimas se propagan hacia la
seccion de correcciéon con el fin de filtrar la informacién y asi disminuir la
incertidumbre acumulada.

2.6.2. Correccion

Por otra parte, la Ecuacién 2.33 se encarga de la correccién del Filtro GM-PHD [26]:
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ve(m| Xow) = vyge—1(m|Xo:) (1 — Pp(m|Xy)) (2.31)
Pp(m|Xy)h(z|m, X3)

el Xon) 22 G TR+ T Poeo) WGl X v @Xode
Ut(m‘X0;t> = Ut|t_1(m|X0;t> 1-— PD(m|Xt)+
Pp(m|X;)h(z|m, Xy) (2.33)

z;t cr(z|Xy) + [ Pp(§|Xy) h(z]€, Xy) Ut\t71(§|Xo;t)d€

Donde Pp(m|X;) corresponde a la probabilidad de detectar el landmark m dado que la
posicion del robot en ¢ es Xy, ¢:(z|X:) es la PHD del RF'S correspondiente a las falsas alarmas
C; (presente en la definicion de Z; de la Ecuacién 2.17), y h(z|m, X;) el modelo de medicion
del entorno del sensor.

Se observa que la Ecuacion 2.33 se subdivide en dos:

* El término de la Ecuacion 2.31 se asocia a aquellas Gaussianas ponderadas de acuerdo
a la probabilidad de no-deteccion 2.

* El término de la Ecuacion 2.32 corresponde a aquellas Gaussianas actualizadas por la
informacion proveniente de las observaciones realizadas en el tiempo ¢, en conjunto a
sus probabilidades de deteccién.

La Figura 2.4 resume los pasos requeridos para la correccién del Filtro PHD [26]:

1. Se realiza una prediccién de la ubicacién del robot dado la posicién anterior, los coman-
dos de movimiento previos, y el ruido asociado al movimiento.

2. Se actualizan los parametros de las Gaussianas de no-deteccién (media y covarianza),
copiando las Gaussianas de la prediccién y ponderandolas por la probabilidad de no
existir deteccion.

3. Mediante la aplicacién del Filtro de Kalman Extendido (EKF), la media y covarianza de
las Gaussianas del mapa predecido se actualizan utilizando la informaciéon proveniente
de cada una de las mediciones en t.

4. Se actualizan los pesos de las Gaussianas de detecciones® de acuerdo a su probabilidad
de deteccién, su proximidad dada una cierta Distancia de Mahalanobis, y la PHD de
falsas alarmas c;.

5. Se mezclan los parametros de las Gaussianas de no-deteccion y las Gaussianas de detec-
cién, resultando la GM-PHD v!(m|Xj.;) para cada particula i.

6. Finalmente, se selecciona aquellas Gaussianas que posean los mayores pesos, y se purga
el resto de Gaussianas.

12 No-detecciones: caso donde se deberia haber detectado un objeto, pero no se presenta deteccién; es decir,
un falso negativo.
13 Detecciones: Caso de verdadero positivo, donde se detecta acertadamente un objeto.
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Restricciones computacionales:

* Mezcla de Gaussianas:
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Gaussianas.
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Figura 2.4: Imagen extraida y traducida de [26], que resume la seccién del
filtro PHD encargada de la correccién. Aqui, dada la informacién propagada
en la secciéon de prediccién, en conjunto con la trayectoria de las particu-
las, se filtran aquellas gaussianas que presentan poca correspondencia con
la informacién de la trayectoria de las particulas, a la vez que se le da ma-
yor relevancia a aquellas gaussianas con mayor verosimilitud respecto a la
trayectoria de las particulas. Asi, se “limpia” la mezcla de gaussianas, y se
propaga a la predicciéon de la siguiente iteracion.

2.6.3.

Actualizacion de las particulas de trayectoria

El filtro PHD-SLAM estima la trayectoria del robot mediante un conjunto de parti-
culas, que representan las posibles posiciones del robot para cada instante de tiempo. Los
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pasos a seguir para la actualizacion de la trayectoria de dichas particulas se presentan a
continuacién, quedando ademéds resumidos en la Figura 2.5 [26]:

1. Se realiza una prediccion de la ubicacion del robot dado la posicién anterior, los coman-
dos de movimiento previos y el ruido asociado al movimiento.

2. Se actualizan los pesos de las particulas de acuerdo a la verosimilitud del conjunto de
las mediciones.

3. Se normalizan los pesos.

4. Finalmente, se realiza un remuestreo todas las particulas de acuerdo a sus respectivos

pesos.
Muestreo de Particulas

Muestra de Vi1 1) Sa_extrae la l.lb‘icacibn

Ruido de estimada anterior de la
Movimiento i-ésima Particula

(x*_i)m _‘ xfl—llk—l
Comandos de Movimiento
del vehiculo para Tiempo k - 1

Wi " 2) Se transforman las ubicaciones estimadas
anteriores para generar una muestra de la
ubicacion predecida para el Tiempo k

i-ésima Particula de X IQ = fven(x ) U
klk—1 = k—1k—1s Yk—1, Vik—1
Trayectoria (X*~")@ | ( ]
con Peso 7!’ y / ./.5*7/.

r3]| Se calculan los Nuevos Pesos de acuerdo a la N Particulas de Trayectoria
Verosimilitud de Conjuntos de las Mediciones actualizadas (%)

06/. M =9(Z,| 24" X) x L, con Pesos 77,

N , 1

s [ . -
Todas las N Particulas de 4 NoNrmiIEaclén de N(gms Pesos
Trayectoria para Tiempo k - 1 21-1’“ =1—1

r
\,

con Pesos Definidos

1

5) Para i=1 hasta N, se Remuestrean

todas las Particulas de acuerdo a
pectivos P
Estrategia para la s‘: . esos
Verosimilitud de Mediciones . )

(242, 099) I

Figura 2.5: Imagen extraida y traducida de [26], que resume la seccién en-
cargada de la actualizacién de la trayectoria de las particulas. Dado los
movimientos del vehiculo U;_; y la trayectoria de las N particulas, se utiliza
la ubicacion previa de las particulas y la verosimilitud de las observaciones
para ponderar su importancia al momento de describir la probabilidad del
sistema.
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Capitulo 3

Metodologia

La implementacion del proyecto se realizé a cabo en un computador con el sistema ope-
rativo Ubuntu, debido a la alta compatibilidad de las librerias a utilizar con dicho sistema
operativo.

La calibracién de camara y el proceso hasta la obtencion de coordenadas 3D a partir de
los elementos de interés se llevo a cabo mediante el lenguaje de programacion Python. Por
otra parte, se utilizé una libreria de cddigo abierto RFS-SLAM [28], que contiene el algoritmo
de estudio a utilizar. Esta libreria trabaja mediante datos simulados: genera un conjunto de
landmarks en posiciones aleatorias, realizando mediciones de los mismos mediante un movi-
miento aleatorio. Debido a ello, se requirié modificar dicha libreria a lo largo del proyecto
para poder adecuarla a las especificaciones de este.

La metodologia contempla la secuencia de pasos a continuacion:

1. Base de datos a utilizar: Para el experimento, se utiliz6é una base de datos elaborada
para la actividad en vez de captura de imagenes en tiempo real, debido a que se cuenta
con la captura de mediciones de manera desacoplada del cédigo RFS-SLAM[28]. Para
ello, se captur6é una secuencia de imagenes con las siguientes caracteristicas:

* Se capturd un total de 195 imagenes.

* Las imagenes se grabaron en una sala cerrada de 4 metros de ancho y 8 de largo,
a lo largo de una mesa rectangular de 1.5 metros de ancho y 5 metros de largo.
Las paredes de dicha sala son de vidrio, por lo que el entorno cuenta con una alta
reflectividad.
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Figura 3.1: Vista elevada del setup. La trayectoria a seguir rodea la mesa,
siendo su punto de partida la silla que se aprecia con el respaldo apuntando
hacia la camara.

* El circuito resultante resulté con dimensiones maximas de 2 metros de ancho y 6
de largo.

* La cAmara se ubicé en el asiento de una silla con ruedas, con el fin de poder desplazar
la camara a lo largo de la trayectoria; por lo tanto, no se cuenta con un sistema de
medicion de movimiento integrado.

24



Figura 3.2: Setup de la silla.

* Los ejes de coordenadas se fijaron respecto a la posicién inicial de la cdmara, siendo
X el eje horizontal desde el centro del plano de la cdmara hacia su izquierda, Y el
eje vertical (con valores positivos apuntando hacia el extremo superior del plano de
la cdmara), y Z el eje longitudinal, adquiriendo valores positivos a medida que se
aleja uno de la camara.

* La posicién (z,y,z) = (0,0,0) se establece en la posicion inicial de la cdmara,
ubicada esta a un costado de la mesa, de manera paralela a uno de sus bordes
largos.
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Figura 3.3: Imagen de la cimara. Se aprecia su distancia en el punto inicial
respecto a una de las esquinas de la mesa (270 cm).

* El recorrido ideal se disend en el suelo a lo largo de la mesa, estableciendo este como

el Ground Truth.
* Se delimité que, para las secciones rectas de la trayectoria, las capturas tomadas
tengan una separacion de 10 centimetros a lo largo del eje longitudinal.

* Con el fin de reducir al minimo la variacién en el eje horizontal, se dispuso de una
guia a lo largo de la trayectoria a seguir, permitiendo que la variacién en el eje
horizontal a lo largo de los trayectos rectos sea despreciable.

* Por tltimo, el experimento base se llevara a cabo con 600 particulas en RES-SLAM;
se realizaran adicionalmente experimentos con un menor numero de particulas (20
y 200) para comparar su desempeno con el caso de estudio.

2. Calibracion de camara: Para poder operar los algoritmos es necesario contar con
los pardmetros intrinsecos y extrinsecos de una cimara RGB-D. Con estos es posible
tanto revertir la distorsién provocada por cada uno de los lentes (debido a la curvatura de
estos), como también de poder asociar pixeles de elementos comunes entre los lentes (es
decir, establecer elementos en comin visibles en ambos lentes). Los pasos para calibrar

la caAmara son los siguientes:
* De manera preliminar, se debe contar con una imagen de tablero de ajedrez. Se
debe saber de cuantos cuadrados es tanto de largo como de ancho, a la vez del largo
en milimetros de los cuadrados.

* Se deben tomar una serie de imagenes del tablero de ajedrez tanto con la camara
RGB como con la caAmara de profundidad en modo infrarrojo de manera simulténea.
Dichas imagenes deben ser con el tablero en diferentes posiciones e inclinacio-
nes, con el fin de permitir mayor robustez de los parametros calculados. Se utilizd
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para este trabajo un total de 50 imdgenes 4.

* Con las iméagenes de calibracion, y utilizando la informacion caracteristica del table-
ro de ajedrez (sus dimensiones, tamano de los cuadrados, y cantidad de cuadrados
por largo y alto), se obtienen los puntos de imagen y puntos de objeto, los que
permiten caracterizar el tablero de ajedrez a lo largo de la secuencia.

* Una vez se han obtenido los puntos de imagen y puntos de objeto, se hace uso de la
funcion calibrateCamera() de la libreria OpenCV [29], entregando tres elementos:

— La matriz de parametros intrinsecos M:

feo 0 ¢,
M=|0 f, ¢ (3.1)
0 0 1

Donde (f,, f,) corresponden a los largos focales en pixeles en el eje X e Y de la
camara, y (¢, ¢,) corresponde a las coordenadas del centro 6ptico. Se tiene una
matriz de cAmara propia para cada uno de los lentes.

— La matriz de rotacién R3*3 y el vector de traslacién x""*, que se deno-

minan como parametros extrinsecos. Mediante estos, es posible transformar
entre el sistema de coordenadas global y el sistema de coordenadas de la camara.

* Con los parametros calculados, se corrobora su coherencia des-distorsionando las
iméagenes provenientes de los lentes: si estas imagenes son coherentes y los parame-
tros se encuentran dentro de los margenes esperados, se procede con el resto de la
metodologia; si no, se procede nuevamente a la calibraciéon de parametros.

La camara utilizada en este proyecto corresponde a una camara Kinect V1, que contiene
varios sensores, tales como se ilustran en la Figura 3.4:

4 De manera experimental se ha observado que 30 imégenes entrega pardmetros adecuados.
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Figura 3.4: Imagen extraida y traducida de [30], donde se detalla la estruc-
tura interna de la Kinect. Se aprecia la caAmara de color RGB, el emisor
InfraRojo, y el sensor InfraRojo de profundidad (receptor InfraRojo), sien-
do estos dos tultimos elementos los encargados de calcular la profundidad.
Posee ademas un arreglo de cuatro micréfonos.

3. Implementaciéon de modelos de medicién y movimiento:

* Modelo de movimiento: Para operar adecuadamente el algoritmo, es necesario
instaurar un modelo de movimiento apropiado al experimento a realizar. Esto re-
quiere delimitar los siguientes aspectos:

— Definir el movimiento posible tinicamente en un plano horizontal, fijando el
desplazamiento vertical.

— Establecer el paso en términos de distancia entre cada imagen capturada.

— Definir una matriz de covarianza o,,, pertinente al movimiento efectuado.

La trayectoria en un tiempo k se encuentra delimitada por dos elementos:

— El desplazamiento realizado a lo largo de los tres ejes cartesianos X , SA/, 7 me-
diante el siguiente vector de traslacion :

2y = (T, Yrs 20) " (3.2)

— La orientacion a través de un cuaternion, que se describe mediante la Ecuacién
3.3:

a, = (a8 ab i ai))" (3.3)

Asi, se tiene un modelo con siete coordenadas y seis grados de libertad.

Para modelar los comandos de movimiento en la libreria RFS-SLAM, se le anadi6
ruido a la trayectoria Ground Truth, utilizando como covarianza una matriz diagonal
con los valores presentados en la Tabla 3.1. Ademas, se realizardan experimentos
adicionales modificando dichos valores de covarianza; en particular, se verificara su
desempeno al multiplicar los valores de covarianza de movimiento 1.5 y por 2 (es
decir, si o, es la covarianza, se evaluard su desempeno con 1.50,,, ¥ 20,,,).

28



Tabla 3.1: Valores de covarianza utilizados en la creaciéon de la trayectoria
a seguir por la caAmara, siendo estos representativos de la incertidumbre
de movimiento a lo largo de la trayectoria.

Eje X | EjeY | EjeZ | ¢ | g q- Qu

Valores de
covarianza (o) 1.0e-4 | 1.0e-5 | 1.0e-4 | 0.0 | 1.0e-4 | 0.0 | 1.0e-4
Valores de covarianza
modificada (1.50,,,) 1.5e-4 | 1.5e-5 | 1.5e-4 | 0.0 | 1.5e-4 | 0.0 | 1.5e-4
Valores de covarianza
modificada (20,,,) 2.0e-4 | 2.0e-5 | 2.0e-4 | 0.0 | 2.0e-4 | 0.0 | 2.0e-4

* Modelo de medicién: La libreria RFS-SLAM [28] genera landmarks aleatorios,
calculando mediciones a partir de ellos a lo largo de una trayectoria (por defecto
aleatoria). Por lo tanto, es necesario modificar el codigo para que, en vez de utilizar
mediciones provenientes de landmarks simulados, reciba coordenadas 3D capturadas
de manera externa. Lo anterior conlleva los siguientes pasos:

— Importar en el cédigo de C++ las coordenadas 3D provenientes de una secuencia
de imagenes.

— Eliminar la creacion de landmarks simuladas en el algoritmo.
— Reemplazar las mediciones para cada tiempo k con las coordenadas 3D calcula-
das.

— Establecer una matriz de covarianza adecuada para las mediciones o,,;.
Para poder llevar a cabo lo anterior, se tienen las siguientes consideraciones [7]:

~ Sea m' = (m},m,m.)" la posicién de la i-ésima landmark del mapa M =

{m!, ....m

Y )
mark en coordenadas 3D homogéneas (conm’ = ((mf, /mi,), (m! /mi,), (m% /mi))T).

somh ymt = (mh,mi,m?, mi )T la representacién de dicho land-
— Sea también R;*® y x{7"* la matriz de rotacién de 3 X 3y el vector de posicién
de la camara en un tiempo k; y f el largo focal de la camara.

— Las coordenadas homogéneas 2D de las caracteristicas en la caAmara se encuen-
tran descritas por la siguiente ecuacion:

2

.y ’[’)’Laj

x}cm f O 0 O 3% 3 ./

v RX Itrans me
ym' =10 f 00 k F v (3.4)

O1x3 1 m,

wy 0010 :

mw

Donde (", yi™)T = ((2i™ Jwy), (Y™ /wy)) corresponde a las coordenadas de
las caracteristicas visuales.

4. Procesamiento de la imagen RGB y de profundidad: Debido a que la posiciéon de
ambos lentes de la caAmara son distintos, es necesario alinear las imagenes de profundidad
con la imagen RGB '°. Asi, con un procesamiento de la informacién de profundidad, seré
posible determinar la posicion en el espacio de un objeto de interés visto en la cdmara
RGB. Para ello, se realizan los siguientes pasos:

15 En inglés este proceso se conoce como depth registration.
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* Se corrige la distorsion de las imagenes de profundidad y RGB utilizando sus para-
metros intrinsecos.

* Se utilizan los parametros extrinsecos para rotar y trasladar la imagen de profun-
didad, alineando esta con la imagen RGB.

Asi, una vez realizado lo anterior, se tendra que cada pixel de la imagen RGB tendra
una asociacion directa en la imagen de profundidad.

. Extraccién de caracteristicas: Con la informacién visual proveniente de la cdmara
RGB, se utiliz6 en primera instancia un detector de esquinas FAST (Features from Ac-
celerated Segment Test), permitiendo estos detectar puntos clave en dicha imagen.

Una vez se verific el funcionamiento adecuado del detector de esquinas FAST, se proce-
di6 a reemplazar este por el detector de puntos clave y descriptor ORB. Esto se debe a
que los puntos clave capturados provienen de FAST, y presentan ademas las ventajas de
ser filtrados mediante la métrica de esquinas de Harris y son “parcialmente” invariantes
en escala; no obstante, se destaca que no se hizo uso de los descriptores rBRIEF gene-
rador por ORB. Por ultimo, se utilizé un algoritmo de filtrado a los keypoints obtenidos
por ORB, con el fin de hacer mas homogénea la captura de informacion [31].

. Calculo de coordenadas 3D a partir de la cAmara de profundidad: Con el fin
de poder obtener la posicion de pixeles de interés en el espacio 3D, se requerird trans-
formar los valores provenientes de la camara de profundidad: Dichos valores usualmente
se encuentran entre 0 y 2047, por lo que es necesario convertir estos a coordenadas
cartesianas. Para ello, se realizan los siguientes pasos:

a) Se convierten los valores de profundidad para que queden en metros mediante la
siguiente ecuacion [32]:
1

dpy, = 3.5
(—0.0030711016 - dyqy) + 3.3309495161 (35)

Donde d,,, corresponde a valores de la imagen de profundidad entre 0 a 2048, y d,,
corresponde a valores de la imagen de profundidad en metros.

b) Posteriormente, se itera sobre cada coordenada de los keypoints (u,v) para obtener
las coordenadas en metros Z,,, Ym, ¥ zm utilizando las siguientes férmulas [32]:

Zm = dp, (3.6)
az - (u—c?) -z,

oy = 2 - ) (3.7)
azr - (v —c?) - 2z,

Y = - (3.8)

1y
Donde:
o fd fd

e y cg corresponden a elementos de la matriz de parametros intrinsecos
de la cdmara de profundidad descritos en la Ecuacion 3.1.
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* ax corresponde a un valor que determina la orientacién de los ejes del plano de

la imagen:
— Siax =1, el eje X apunta hacia la derecha, Y hacia abajo y Z hacia delante.
— Si axr = —1, el eje X apunta hacia la izquierda, Y hacia arriba, y Z hacia

delante. En este proyecto se utilizara este valor.
* El origen (0,0,0) se encuentra en el centro del lente del receptor InfraRojo (IR
Depth Sensor en Figura 3.4).
c) Finalmente, se guardan las coordenadas 3D de los elementos detectados en disco
duro para todas las imagenes de una secuencia determinada.

Para procesar la incertidumbre de dichas mediciones capturadas en RFS-SLAM, se les
asigné una matriz de covarianza o,,; diagonal, cuyos elementos o} ., o¥ . vy o7, se
ilustran en la Tabla 3.2

Tabla 3.2: Valores de 0,,,, siendo estos representativos de la incertidumbre
de las mediciones realizadas.

Valor de Covarianza
o 5.0e-3
ol 5.0e-3
o 5.0e-3

7. Campo de vision de caAmara y probabilidad de deteccién:

* Kl algoritmo RFS-SLAM cuenta por defecto con una probabilidad de deteccién
omni-direccional que le permite tomar mediciones en cualquier angulo.

* Para poder adaptar correctamente el modelo de mediciéon de la camara al algoritmo,
es necesario modificar el Campo de Visién (Field of View, FoV') de la simulacién
de tal forma que sea similar al de la Kinect.

* Si lo anterior no se realiza correctamente, se generara que, al momento de estimar
landmarks en la trayectoria, estos s6lo permanezcan en el mapa mientras la camara
los observe; una vez que estos no se encuentren en el FoV, se borraran del ma-
pa, impidiendo la elaboracién adecuada del mismo, afectando asi estimacion de la
trayectoria.

Dado la informacién obtenida en [33], se tiene en la Tabla 3.3 los siguientes dngulos
horizontales y verticales para el FoV de la Kinect:

Tabla 3.3: Valores del FoV para la Kinect.

Angulos de FoV
Angulo Horiz. 62°
Angulo Vert. 48.6°

También [33] ilustra los rangos méximos y minimos de profundidad de la Kinect, pre-
sentes en la Tabla 3.4 16:

16 En la préctica, se observé que puede entregar valores entre 0.8 [m] y 4 [m], pero la mayor precisién la
obtiene dentro del rango [1.2, 3.5].
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Tabla 3.4: Rangos maximos y minimos de la Kinect.

Distancia [m]

Rango minimo 3.5

Rango maximo 1.2

* Asi, con dicha informacion, se disefia un campo de vision con forma de tronco de
piramide, tal como se muestra en las Figuras 3.5 y 3.6:

Figura 3.5: Imagen del algoritmo RFS-SLAM con el FoV funcional en co-
lor amarillo. En la imagen se aprecian landmarks delimitados como esferas
blancas, landmarks localizados en el FoV como esferas amarillas, las medi-
ciones como lineas moradas, la trayectoria Ground Truth, los comandos de
movimiento y la trayectoria estimada como las rutas de color celeste, verde
y rojo respectivamente.
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Figura 3.6: Imagen del algoritmo RFS-SLAM con el FoV funcional desde
otro angulo y en otro lugar de la trayectoria.

* Dado lo anterior, se determina que los elementos que se encuentran dentro del FoV
poseen una probabilidad de deteccion distinta de cero, otorgada por el experimento.
Por otra parte, los elementos que no se encuentran presentes en el FoV se les asigna
una probabilidad igual a 0.

8. Métrica de error de conjuntos: Para poder medir la calidad de la estimacion de
los landmarks obtenidos por RFS-SLAM, es necesario contar con una métrica de esti-
macion de error de conjuntos aleatorios. El codigo RFS-SLAM utilizado cuenta con las
métricas Optimal Sub-Pattern Assignment (OSPA) [34], y Cardinalized Optimal Lineal
Assignment (COLA) [35], las que permiten evaluar el desemperio del mapa generado.
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Capitulo 4

Resultados

4.1. Experimento base

4.1.1. Trayectorias
Se presenta en la Figura 4.1 los siguientes elementos:

* En azul se presenta la trayectoria a seguir ideal de la cAmara, denominada como ground
truth.

e En verde se ilustran los movimientos realizados a la silla, siendo su concatenacion lla-
mada dead reckoning.

 Por tltimo, en rojo se tiene la estimacién de la trayectoria de la camara realizada
por RFS-SLAM.
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Trayectoria del vehiculo
para o original.

= Ground truth

—— Comandos de movimiento para o original
B { —— Pose estimada del vehiculo para ¢ original
® Punto de partida

Posicion estimada del vehiculo al volver al inicio de trayectoria
para o original

4_
g s
E
E ]
:4% Il::1 i.‘r

25 20 15 10 05 00 05
Eje X [m]

Figura 4.1: Comparacion de la trayectoria ideal (Ground truth, en azul), los
movimientos realizados a la silla (Dead reckoning, en verde) y la trayectoria
estimada en rojo en los ejes X y Z. Se muestra ademds en negro el punto
de partida de la cdmara, y en celeste la posicion estimada de la cdmara al
retornar a dicho punto.

Mediante la trayectoria elaborada, se logré capturar mediciones de posicion de elementos
de interés respecto a la cAmara, e implementar estas exitosamente en el algoritmo RFS-SLAM.

Se compara en las Figuras 4.2, 4.3, y 4.4 la trayectoria realizada por la cAmara en los ejes
X, Y y Z respectivamente:
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Comparacion de trayectoria en el gje X

ara g original.
15 P e 1

—— Ground truth en eje X

30d — Comandos de movimiento para o original a lo large del gje X

—— Pose estimada del vehicule para o original a lo largo del eje X
@ FRetorno a la posicion inicial
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Figura 4.2: Comparacion de la trayectoria ideal ( Ground truth, en azul), los
movimientos realizados a la silla (Dead reckoning, en verde) y la trayectoria
estimada en rojo en el eje X. Se observa ademads en negro la posicion ideal
de la cdmara en dicho eje al momento de volver al punto de origen.

Comparacion de trayectoria en el gje ¥
para o original.

1
= Ground truth en eje Y
0.4 1 —— Comandos de movimiento para o original a lo largo del eje ¥
= Pose estimada del vehicule para o original a lo largo del eje Y
@ Retorno a la posicign inicial
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Tiempo [frames]
Figura 4.3: Comparacion de la trayectoria ideal ( Ground truth, en azul), los
movimientos realizados a la silla (Dead reckoning, en verde) y la trayectoria
estimada en rojo en el eje Y. Se observa ademads en negro la posiciéon ideal
de la cdmara en dicho eje al momento de volver al punto de origen.
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Comparacion de trayectoria en el gje £
para o original.

1
f H = Ground truth en eje £
= Comandos de movimiento para o original a lo largoe del eje £
5 | = Pose estimada del vehicule para o original a lo largo del gje Z
@ FRetorno a la posicion inicial
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Figura 4.4: Comparacion de la trayectoria ideal ( Ground truth, en azul), los
movimientos realizados a la silla (Dead reckoning, en verde) y la trayectoria
estimada en rojo en el eje Z. Se observa ademas en negro la posicién ideal
de la cdAmara en dicho eje al momento de volver al punto de origen.

4.1.2. Estimaciones de error

Se tiene a continuacion en la Figura 4.5 la estimaciéon de error en distancia para cada uno
de los ejes tanto del dead reckoning como de la trayectoria estimada:
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Error estimado a lo largo de
la trayectoria para o original.
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Figura 4.5: Errores a lo largo de la trayectoria en cada uno de los ejes
cartesianos. Se observa que, con la excepciéon del eje Y, la tendencia de
error de la trayectoria estimada se encuentra por debajo de los comandos
de control de la caAmara.

Por otra parte, en la Figura 4.6 se presenta la estimacion de error de los cuaterniones:
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4.1.2.1.

Error en Qw[m)]

Error en Qy[m]

Error estimado a lo largo de la trayectoria
en cuaterniones para o original.
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—0.0010 4
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Figura 4.6: Errores a lo largo de la trayectoria para @, y Q4. Se observa
una diferencia moderada de la trayectoria estimada respecto a los comandos
de control.

Mapa generado

Las Figuras 4.7, 4.8 y 4.9 ilustran el mapa estimado mediante RFS-SLAM:
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+  Landmarks
Ground Truth
Tray. estimada
—— Punto de partida

gje *

Figura 4.7: Gréfica del Mapa estimado por RFS-SLAM, en donde los land-
marks son representados por puntos de color negro, Ground Truth en azul,
la trayectoria estimada por RFS-SLAM en rojo, y el Punto de partida de la
camara (definido a la vez como el origen global del mapa) en verde.
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Figura 4.8: Grafica del Mapa estimado por RFS-SLAM, en donde los land-
marks son representados por puntos de color negro, Ground Truth en azul,
la trayectoria estimada por RFS-SLAM en rojo, y el Punto de partida de la
camara (definido a la vez como el origen global del mapa) en verde.
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Figura 4.9: Gréfica del Mapa estimado por RFS-SLAM, en donde los land-
marks son representados por puntos de color negro, Ground Truth en azul,
la trayectoria estimada por RFS-SLAM en rojo, y el Punto de partida de la
cdmara (definido a la vez como el origen global del mapa) en verde.

Se registré un total de 13155 landmarks.

4.2. Resultados con diferentes valores de covarianza

Se ilustran a continuaciéon los resultados producto de multiplicar por 1.5 y por 2 las
covarianzas de movimiento.

4.2.1. 1.5 veces Covarianzas de movimiento

4.2.1.1. Trayectorias

La Figura 4.10 ilustra las tres trayectorias principales ( Ground Truth, comandos de control
y trayectoria estimada por RFS-SLAM), al amplificar la covarianza de movimiento por un
factor de 1.5. A su vez, las Figuras 4.11, 4.12 y 4.13 representan de manera grafica los valores
de dichas trayectorias en los ejes X, Y y Z respectivamente.
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Trayectoria del vehiculo
para 1.5 x o_mv.

= Ground truth
—— Comandos de movimiento para 1.5 x a_mv
&1 —— Pose estimada del vehiculo para 1.5 x o_mv
@ Punto de partida
Posicion estimada del vehiculo al volver al inicio de trayectoria
para 1.5 x o_mv
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Figura 4.10: Comparacién de Ground Truth (azul), comandos de movimiento
(verde), y trayectoria estimada (rojo), a lo largo de los ejes X y Z al aumentar
en 1.5 veces la covarianza descrita en la Tabla 3.1. Se muestra ademds en
negro el punto de partida de la cAmara, y en celeste la posicién estimada
de la cdmara al retornar a dicho punto.
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Comparacion de trayectoria en el gje X

para 1.5 x o_mw.
15 = |

= Ground truth en eje X

0d — Comandos de movimiento para 1.5 x a_mv a lo large del gje X

= Pose estimada del vehicule para 1.5 x o_mv a lo largo del gje X
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Figura 4.11: Comparacién de Ground Truth (azul), comandos de movimiento
(verde), y trayectoria estimada (rojo), a lo largo del eje X al aumentar en
1.5 veces la covarianza descrita en la Tabla 3.1. Se muestra ademas en negro
la posicién ideal de la caAmara en dicho eje al momento de retornar al punto
de origen.
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Comparacion de trayectoria en el gje ¥
para 1.5 x o_mv.

1
= Ground truth en eje ¥
0.4 1 — Comandos de movimiento para 1.5 x a_mv a lo largo del gje ¥
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Figura 4.12: Comparacién de Ground Truth (azul), comandos de movimiento
(verde), y trayectoria estimada (rojo), a lo largo del eje Y al aumentar en
1.5 veces la covarianza descrita en la Tabla 3.1. Se muestra ademaés en negro
la posicién ideal de la camara en dicho eje al momento de retornar al punto
de origen.
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Comparacion de trayectoria enel eje 2
para 1.5 x o_mv.

5 4 —— Ground truth en eje £
= Comandos de movimiento para 1.5 x a_mv a lo largo del eje £
g | —— Pose estimada del vehiculo para 1.5 x o_mv a lo largo del gje £

& Retorno a la posicion inicial
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Figura 4.13: Comparacién de Ground Truth (azul), comandos de movimiento
(verde), y trayectoria estimada (rojo), a lo largo del eje Z al aumentar en
1.5 veces la covarianza descrita en la Tabla 3.1. Se muestra ademas en negro
la posicién ideal de la cdmara en dicho eje al momento de retornar al punto
de origen.

4.2.1.2. Estimaciones de error

Se tiene a continuacion en la Figura 4.14 la estimacion de error en distancia para cada
uno de los ejes tanto del dead reckoning como de la trayectoria estimada:
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Error estimado a lo largo de
la trayectoria para 1.5 x o_mv.
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Figura 4.14: Errores a lo largo de la trayectoria en cada uno de los ejes
cartesianos al aumentar en 1.5 veces la covarianza descrita en la Tabla 3.1.
Se observa que la tendencia de error de la trayectoria estimada se encuentra

por debajo de los comandos de control de la cAmara de manera predominante
con la excepcion del eje Z.

Por otra parte, en la Figura 4.15 se presenta la estimacién de error de los cuaterniones:
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Error estimado a lo large de la trayectoria
en cuaterniones para 1.5 x o_mw.
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Figura 4.15: Errores a lo largo de la trayectoria para @, y @, al aumentar
en 1.5 veces la covarianza descrita en la Tabla 3.1. Se observa una diferencia
moderada de la trayectoria estimada respecto a los comandos de control.

4.2.1.3. Mapa generado

Las Figuras 4.16, 4.17 y 4.18 ilustran el mapa estimado mediante RFS-SLAM:
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Figura 4.16: Grafica del Mapa estimado por RFS-SLAM, en donde los land-
marks son representados por puntos de color negro, Ground Truth en azul,
la trayectoria estimada por RFS-SLAM en rojo, y el Punto de partida de la
camara (definido a la vez como el origen global del mapa) en verde.
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Figura 4.17: Grafica del Mapa estimado por RFS-SLAM, en donde los land-
marks son representados por puntos de color negro, Ground Truth en azul,
la trayectoria estimada por RFS-SLAM en rojo, y el Punto de partida de la
camara (definido a la vez como el origen global del mapa) en verde.
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Figura 4.18: Grafica del Mapa estimado por RFS-SLAM, en donde los land-
marks son representados por puntos de color negro, Ground Truth en azul,
la trayectoria estimada por RFS-SLAM en rojo, y el Punto de partida de la
cdmara (definido a la vez como el origen global del mapa) en verde.

Se registré un total de 14639 landmarks.

4.2.2. 2 veces Covarianzas de movimiento

4.2.2.1. Trayectorias

La Figura 4.19 ilustra las tres trayectorias principales ( Ground Truth, comandos de control
y trayectoria estimada por RFS-SLAM), al amplificar la covarianza de movimiento por un
factor de 2. A su vez, las Figuras 4.20, 4.21 y 4.22 representan de manera grafica los valores
de dichas trayectorias en los ejes X, Y y Z respectivamente.
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Trayectoria del vehiculo
para 2 x o_mv.
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Figura 4.19: Comparacién de Ground Truth (azul), comandos de movimien-
to (verde), y trayectoria estimada (rojo), a lo largo de los ejes X y Z al
amplificar la covarianza de movimiento por un factor de 2. Se muestra ade-
mas en negro el punto de partida de la cdmara, y en celeste la posicién
estimada de la cAmara al retornar a dicho punto.
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Comparacion de trayectoria en el gje X

para 2 X g_mv.
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Figura 4.20: Comparacién de Ground Truth (azul), comandos de movimiento
(verde), y trayectoria estimada (rojo), a lo largo del eje X al amplificar la
covarianza de movimiento por un factor de 2. Se muestra ademas en negro
la posicién ideal de la cdmara en dicho eje al momento de retornar al punto
de origen.
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Comparacion de trayectoria en el eje Y
para 2 x o_mv.
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Figura 4.21: Comparacién de Ground Truth (azul), comandos de movimiento
(verde), y trayectoria estimada (rojo), a lo largo del eje Y al amplificar la
covarianza de movimiento por un factor de 2. Se muestra ademas en negro
la posicién ideal de la cdmara en dicho eje al momento de retornar al punto
de origen.
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Comparacion de trayectoria en el gje Z
para 2 X o_mv.

1
G | = Ground truth en eje Z
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Figura 4.22: Comparacién de Ground Truth (azul), comandos de movimiento
(verde), y trayectoria estimada (rojo), a lo largo del eje Z al amplificar la
covarianza de movimiento por un factor de 2. Se muestra ademas en negro
la posicién ideal de la camara en dicho eje al momento de retornar al punto
de origen.

4.2.2.2. Estimaciones de error

Se tiene a continuacion en la Figura 4.23 la estimacion de error en distancia para cada
uno de los ejes tanto del dead reckoning como de la trayectoria estimada:
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Error estimado a lo largo de
la trayectoria para 2 x o_mv.
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Figura 4.23: Errores a lo largo de la trayectoria en cada uno de los ejes
cartesianos al amplificar la covarianza de movimiento por un factor de 2. Se
observa que la tendencia de error de la trayectoria estimada se encuentra por
debajo de los comandos de control de la cAmara de manera predominante
con la excepcion del eje Y.

Por otra parte, en la Figura 4.24 se presenta la estimacion de error de los cuaterniones:
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Error estimado a lo large de la trayectoria
en cuaterniones para 2 x o_mv.
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Figura 4.24: Errores a lo largo de la trayectoria para @, y @, al amplificar
la covarianza de movimiento por un factor de 2. Se observa una diferencia
moderada de la trayectoria estimada respecto a los comandos de control.

4.2.2.3. Mapa generado
Las Figuras 4.25, 4.26 y 4.27 ilustran el mapa estimado mediante RFS-SLAM:
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Figura 4.25: Grafica del Mapa estimado por RFS-SLAM, en donde los land-
marks son representados por puntos de color negro, Ground Truth en azul,
la trayectoria estimada por RFS-SLAM en rojo, y el Punto de partida de la
camara (definido a la vez como el origen global del mapa) en verde.
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Figura 4.26: Grafica del Mapa estimado por RFS-SLAM, en donde los land-
marks son representados por puntos de color negro, Ground Truth en azul,
la trayectoria estimada por RFS-SLAM en rojo, y el Punto de partida de la
camara (definido a la vez como el origen global del mapa) en verde.
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Figura 4.27: Grafica del Mapa estimado por RFS-SLAM, en donde los land-
marks son representados por puntos de color negro, Ground Truth en azul,
la trayectoria estimada por RFS-SLAM en rojo, y el Punto de partida de la
cdmara (definido a la vez como el origen global del mapa) en verde.

Se registré un total de 14798 landmarks.

4.3. Resultados para diferente cantidad de particulas

Por tltimo, al variar la cantidad de particulas, se presentan los siguientes graficos:

4.3.1. 200 particulas

4.3.1.1. Trayectorias

La Figura 4.28 ilustra las tres trayectorias principales ( Ground Truth, comandos de control
y trayectoria estimada por RFS-SLAM), al ocupar 200 particulas. A su vez, las Figuras 4.29,
4.30 y 4.31 representan de manera grafica los valores de dichas trayectorias en los ejes X, Y
y Z respectivamente.
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Trayectoria del vehiculo
para 200 particulas.

—— Ground truth
—— Comandos de movimiento para 200 particulas
&1 —— Pose estimada del vehiculo para 200 particulas
@& Punto de partida
Posicion estimada del vehiculo al volver al inicio de trayectoria
para 200 particulas
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Figura 4.28: Comparacién de Ground Truth (azul), comandos de movimiento
(verde), y trayectoria estimada (rojo), a lo largo de los ejes X y Z al ocupar
200 particulas. Se muestra ademaés en negro el punto de partida de la cAmara,
y en celeste la posiciéon estimada de la cAmara al retornar a dicho punto.
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Comparacion de trayectoria en el gje X

. para 200 particulas.

—— Ground truth en eje X
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Figura 4.29: Comparacién de Ground Truth (azul), comandos de movimiento
(verde), y trayectoria estimada (rojo), a lo largo del eje X al ocupar 200
particulas. Se muestra ademéas en negro la posicién ideal de la cidmara en
dicho eje al momento de retornar al punto de origen.

Comparacion de trayectoria en el eje ¥
para 200 particulas.
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Figura 4.30: Comparacién de Ground Truth (azul), comandos de movimiento
(verde), y trayectoria estimada (rojo), a lo largo del eje Y al ocupar 200
particulas. Se muestra ademéas en negro la posicién ideal de la cidmara en
dicho eje al momento de retornar al punto de origen.

62



Comparacion de trayectoria en el gje Z
para 200 particulas.

1
g | = Ground truth en eje £
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Figura 4.31: Comparacién de Ground Truth (azul), comandos de movimiento
(verde), y trayectoria estimada (rojo), a lo largo del eje Z al ocupar 200
particulas. Se muestra ademéas en negro la posicién ideal de la cidmara en
dicho eje al momento de retornar al punto de origen.

4.3.1.2. Estimaciones de error

Se tiene a continuacion en la Figura 4.32 la estimacion de error en distancia para cada
uno de los ejes tanto del dead reckoning como de la trayectoria estimada:
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Error estimado a lo largo de
la trayectoria para 200 particulas.
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Figura 4.32: Errores a lo largo de la trayectoria en cada uno de los ejes
cartesianos al ocupar 200 particulas. Se observa que la tendencia de error
de la trayectoria estimada se encuentra por debajo de los comandos de
control de la caAmara de manera predominante con la excepcién del eje Z.

Por otra parte, en la Figura 4.33 se presenta la estimacion de error de los cuaterniones:
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Error estimado a lo large de la trayectoria
en cuaterniones para 200 particulas.
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Figura 4.33: Errores a lo largo de la trayectoria para @, y @y al ocupar 200
particulas. Se observa una diferencia moderada de la trayectoria estimada
respecto a los comandos de control.

4.3.2. 20 particulas

4.3.2.1. Trayectorias

La Figura 4.34 ilustra las tres trayectorias principales (Ground Truth, comandos de control
y trayectoria estimada por RFS-SLAM), al ocupar 20 particulas. A su vez, las Figuras 4.35,
4.36 y 4.37 representan de manera gréafica los valores de dichas trayectorias en los ejes X, Y
y Z respectivamente.
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Trayectoria del vehiculo
para 20 particulas.

—— Ground truth
—— [Comandos de movimiento para 20 particulas
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Figura 4.34: Comparacién de Ground Truth (azul), comandos de movimiento
(verde), y trayectoria estimada (rojo), a lo largo de los ejes X y Z al ocupar
20 particulas. Se muestra ademés en negro el punto de partida de la caAmara,
y en celeste la posiciéon estimada de la cAmara al retornar a dicho punto.
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Comparacidn de trayectoria en el gje X

15 para 20 particulas.

— Ground truth en eje X

nd — Comandos de movimiento para 20 particulas a lo largo del gje X

— Pose estimada del vehiculo para 20 particulas a lo largo del eje X
® Retorno a la posicien inicial

25 4

20 1

154

10 A

Distancia del origen [m]

0.5 4

00 A

_U - 5 T T T T T T T T T
0 25 50 L] 100 125 150 175 200

Tiempo [frames]

Figura 4.35: Comparacién de Ground Truth (azul), comandos de movimiento
(verde), y trayectoria estimada (rojo), a lo largo del eje X al ocupar 20
particulas. Se muestra ademas en negro la posiciéon ideal de la camara en
dicho eje al momento de retornar al punto de origen.

Comparacion de trayectoria en el gje Y
para 20 particulas.
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Figura 4.36: Comparacién de Ground Truth (azul), comandos de movimiento
(verde), y trayectoria estimada (rojo), a lo largo del eje Y al ocupar 20
particulas. Se muestra ademas en negro la posicién ideal de la camara en
dicho eje al momento de retornar al punto de origen.

67



Comparacién de trayectoria en el gje Z
para 20 particulas.

1
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Figura 4.37: Comparacién de Ground Truth (azul), comandos de movimiento
(verde), y trayectoria estimada (rojo), a lo largo del eje Z al ocupar 20
particulas. Se muestra ademéas en negro la posicién ideal de la ciAmara en
dicho eje al momento de retornar al punto de origen.

4.3.2.2. Estimaciones de error

Se tiene a continuacion en la Figura 4.23 la estimacion de error en distancia para cada
uno de los ejes tanto del dead reckoning como de la trayectoria estimada:
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Error estimado a lo largo de
la trayectoria para 20 particulas.
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Figura 4.38: Errores a lo largo de la trayectoria en cada uno de los ejes
cartesianos al ocupar 20 particulas. Se observa que la tendencia de error de
la trayectoria estimada se encuentra por debajo de los comandos de control
de la cdmara de manera predominante con la excepcién del eje Y.

Por otra parte, en la Figura 4.24 se presenta la estimacion de error de los cuaterniones:
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Error estimado a lo large de la trayectoria
en cuaterniones para 20 particulas.
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Figura 4.39: Errores a lo largo de la trayectoria para Q,, y @, al ocupar 20
particulas. Se observa una diferencia moderada de la trayectoria estimada
respecto a los comandos de control.
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Capitulo 5
Discusion

En la Figura 4.1, se aprecia que el algoritmo realiza una estimacion razonable de la ruta
ideal en el eje X y Z. Esto se observa en mayor detalle en las Figuras 4.2, 4.4 y 4.5, donde
se distingue que la diferencia entre Ground Truth y la estimaciéon de RFS-SLAM es bastante
baja, ademas que dicho error es inferior al de los comandos de movimiento en practicamente
la totalidad del recorrido para dichos ejes.

No obstante, lo anterior no se cumple en el eje Y, donde se aprecia en la Figura 4.3 que
presenta una desviacién notoria respecto al movimiento ideal. Esto se refuerza en la Figura
4.5, donde se observa que, al contrario de los ejes X y Z, el error en el eje Y resulta ser incluso
mayor que los comandos de movimiento; ademas, la Figura 4.6 permite observar que en los
cuaterniones se presenta una mayor diferencia de los valores en la trayectoria estimada con
respecto a los comandos de movimiento.

Al momento de aumentar en 1.5 veces la covarianza de movimiento, es posible examinar
en las Figuras 4.10, 4.11, 4.12, 4.13, 4.14, y 4.15 un comportamiento ligeramente distinto al
caso inicial en los ejes Y y Z: el error de estimacion de trayectoria en el eje Y se encuentra
por debajo del error de los comandos de movimiento, mientras que para el eje Z se presenta
una notoria desviacién en la primera curva, sobreestimando la distancia, y resultando asi un
mayor error en dicho eje; no obstante, este se atentia una vez se vuelve a desplazar a lo largo
de dicho eje. Al igual que en el caso base, hay una mejor estimacién de trayectoria en eje
X respecto a los comandos de movimiento de movimiento, y resultados levemente peores en
cuaterniones.

Posteriormente, en los experimentos con 2 veces la covarianza de movimiento original, se
observa que el desempeno de la trayectoria estimada es, de manera general, superior a los
comandos de movimiento en los ejes X, Y y Z, tal como se observa en las Figuras 4.19, 4.20,
4.21, 4.22, y 4.23; no obstante, la Figura 4.24 refleja que no se presenta un mejor rendimiento
en los cuaterniones.

Observando los resultados al variar la cantidad de particulas, se puede concluir que, a
medida que se disminuye el nimero de particulas, el error acumulado en la trayectoria au-
menta ligeramente, siendo esto consistente con lo esperado tedricamente. Esto se observa
en las Figuras 4.32 y 4.38. A pesar de lo anterior, en ambos casos (p = 200 y p = 20) el
desempeno de la estimacion en los ejes X, Y y Z resulta ser iguales o mejor que los coman-

71



dos de control; no obstante, se continiia la tendencia de un error mayor para los cuaterniones.

A pesar de los resultados obtenidos en ciertos ejes y en los cuaterniones en los casos presen-
tados, es posible concluir que el algoritmo estima de manera adecuada la trayectoria
del caso de estudio, estando dicha estimacion mas cercana a la ruta ideal que los comandos
de movimiento incluso al aumentar la incertidumbre de movimiento. Ademas, se distingue
que, al disminuir la cantidad de particulas el error acumulado aumenta, permitiendo esto
inferir que al aumentar la cantidad de particulas se presentara un mejor desempeno a lo
largo de la trayectoria. Se concluye asi que los resultados obtenidos son consistentes con lo
esperado tedricamente.

Respecto al mapa, se observa en las Figuras 4.7, 4.8, 4.9, 4.16, 4.17, 4.18, 4.25, 4.26 y 4.27
que se genera con éxito un mapa de acuerdo a la trayectoria, siendo ejemplos la existencia
de ciertos objetos sobre la mesa (el conjunto de puntos dentro del rectangulo dado por la
trayectoria), y las paredes momentos antes de realizar un giro en 90°. Por otra parte, si bien
se contaba con las métricas OSPA y COLA en la libreria de RFS-SLAM, estas recibian land-
marks en 2D, por lo que se requeria adaptar estas al uso en 3D. Esto no se logr6 realizar,
por lo que no fue posible analizar dichos mapas mediante esas métricas.

Inicialmente, se presentaron problemas al programar el FoV, lo que generaba que los land-
marks estimados desaparecieran del mapa una vez la cAmara dejaba de tomar mediciones de
ellos; asi, se desencadenaba una mayor imprecision a lo largo de la trayectoria y empeoraba
el desempeno del algoritmo; no obstante, se logré corregir eso, mejorando notoriamente el
desempeno al poder contar con la informacion del mapa para la estimacién de la ruta.

Otro elemento importante a destacar es la base de datos: se observé que la poca cantidad
de imagenes (195) ocasionaba algunos problemas al momento de propagar la informacién a
lo largo de la trayectoria. Esto se presenta en mayor medida en las curvas, dado que ahi la
cantidad de fotogramas no era la suficiente para poder interpolar informacién entre fotogra-
mas. Ademas, el entorno donde se grabé cuenta con alta reflectividad, generando asi algunos
errores de medicion en ciertos casos; en adiciéon, la altura a la que se posicion6 la camara es
tal que, en ciertas ocasiones, la mesa limita la visiéon de la cAmara, por lo que no es capaz
de detectar landmarks vistos con anterioridad que estan a rango del FoV, empeorando el
desempeno del algoritmo; mas ain, debido a que se tiene una vista parcial, resulta dificil
realizar un seguimiento de landmarks vistos a distancia si estos se encuentran en la periferia

del FoV.

Lo anterior limita el alcance de los resultados del proyecto, ya que, si bien se logré obtener
estimaciones razonables de la trayectoria, la base de datos es poco flexible y no cuenta con
las 6ptimas condiciones para poder estimar de manera precisa la trayectoria; ademas, como
la base de datos se realiz6 en un circuito rectangular y estrecho, sus resultados quedan
acotados a entornos similares, ya que no es posible determinar si el algoritmo lograra un
desempeno similar tanto en circuitos de mayor complejidad, como en ambientes mas abiertos.
Con lo anterior en mente, se postula que, al rehacer la base de datos con mayor cantidad
de fotogramas, o al procesar el algoritmo con una base de datos existente cuya calidad sea
mayor a la utilizada en este trabajo, sera posible contar con un desempeno de RFS-SLAM
que entregue una estimacion aun mas certera de la Ground Truth.
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Capitulo 6

Conclusiones

Se cumplieron los objetivos planteados respecto a la captura y procesamiento de ima-
genes: Se calibré adecuadamente la caAmara RGB-D a utilizar, y se logré recopilar una base
de datos pertinente, ademéas de extraer caracteristicas visuales y sus mediciones correspon-
dientes respecto a objetos de interés. Se integrd posteriormente estas mediciones al algoritmo
RFS-SLAM en conjunto con las direcciones de movimiento para cada instante de tiempo,
ejecutando asi el algoritmo.

La trayectoria estimada es similar a la trayectoria definida para la base de datos, ade-
mas de presentar una menor desviacién que los comandos de movimiento; a su vez, esta
tendencia se mantiene al aumentar tanto la covarianza de movimiento como la cantidad de
particulas. En adicion, el diseno y posterior ejecucién del FoV contribuyeron a que se lo-
grara conformar adecuadamente el mapa. De esta manera, se considera la implementacién
de RFS-SLAM utilizando mediciones obtenidas a partir de una cdmara RGB-D como lograda.

A pesar de haberse ejecutado el algoritmo RFS-SLAM de acuerdo a lo planteado en los
objetivos, se diagnostico que la base de datos posee ciertas falencias que frenan el desempeno
del algoritmo, acotando su alcance respecto a la variedad de escenarios en los que se puede
aplicar. Se espera que, una vez se disponga de una base de datos de mayor complejidad, el
desempeno del algoritmo entregue resultados atin mas consistentes.

A pesar de las limitaciones observadas, los resultados permiten concluir que RFS-SLAM

resulta ser mas robusto que los comandos de control, incluso al aumentar la incertidumbre de
movimiento, por lo que la hipdtesis de estudio se logré comprobar para el caso de estudio.
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