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RESUMEN

Uno de los problemas fundamentales de la robdtica mévil es la localizacion.
En la gran mayoria de las tareas que debe realizar un robot movil, es nece-
sario mantener una estimacion precisa de la posicion del robot. El problema
de la localizacién se puede ver como un problema de correspondencia entre
el sistema de coordenadas local del robot y el sistema de coordenadas global
del mapa. Dentro de las soluciones a este problema, el enfoque mas simple se
conoce como localizacion pasiva. La localizacion pasiva consiste en estimar la
posicion del robot a partir de un mapa y de las percepciones que obtiene el
robot a medida que navega en el entorno. Existe otro enfoque conocido como
localizacién activa que se diferencia de la localizacién pasiva en que el robot
ejecuta acciones intencionalmente para mejorar su localizacion. En este senti-
do, la mayoria de los trabajos sobre localizacién activa tienen como principal
objetivo seleccionar las acciones que dirijan al robot (o a sus sensores) hacia
zonas del mapa relevantes, aumentando la riqueza de la informacién adquirida
en las observaciones del entorno, y en consecuencia, mejorando la precision y
disminuyendo la incertidumbre de la estimacién de la posicion del robot en
el mapa. Segun la literatura, la localizaciéon activa ha tenido mejores resulta-
dos que la localizacion pasiva. Otra categorizacion aplicada a los problemas
de localizaciéon los divide entre localizacién global y seguimiento de posicion.
Localizacién global consiste en que inicialmente el robot no sabe en qué zona
del entorno se encuentra y tiene como objetivo localizarse, mientras que en
el seguimiento de posicion el robot conoce su posicién inicial y el objetivo es
mantenerse ubicado a medida que navega por el entorno.

Este trabajo estudia la localizacién activa en interiores en el contexto
del problema de seguimiento de posicién. El sistema propuesto en esta te-
sis extiende el trabajo de Li et al. Active localization with dynamic obstacles
[2016, IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and Systems
(IROS), pages 1902-1909]. En el trabajo de Li et al. se mantiene un conjunto
de hipdtesis sobre los posibles estados del robot (x,y,0) en el mapa, se agru-
pan utilizando DBSCAN y luego se elige un representante por agrupacion. Los

representantes y sus mapas asociados se colocan en un marco de referencia
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comun, y se genera un mapa compuesto que permite saber cuales son los pun-
tos del mapa que aportan mas informacion sobre la localizacion. Luego, se elige
la accion que dirija a los sensores hacia el punto que brinde mayor ganancia de
informacion. Se espera que las observaciones del punto elegido descarten una
cantidad relevante de hipdtesis, mejorando la estimacion sobre la posicion del
robot. Esta estrategia es aplicada en un contexto de localizacion global. En esta
tesis se estudio la estrategia presentada por Li et al. y se extendié aplicandola
al problema de seguimiento de posicién, combinandola diversos algoritmos de
agrupamiento como Kmeans++ y Spectral Clustering.

Se realizaron experimentos en distintos escenarios simulados y en un es-
cenario real, con una ruta de navegacion preestablecida, comparando cuatro
estrategias diferentes (tres de localizacién activa y una de localizacién pasiva).
Los experimentos presentan mejores resultados en la estimacion de la posicién
para las estrategias propuestas en esta tesis (basadas en Kmeans++ y Spec-
tral Clustering) con respecto a la estrategia utilizada en el trabajo de Li et al.

(basado en DBSCAN), y a un algoritmo de localizacién pasiva.

Palabras claves:
Robética mévil, Navegacion, Robots de servicio, Localizacién activa,

Filtros de particulas.

XII



1.1

2.1
2.2
2.3
24

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7

4.1
4.2
4.3
4.4

5.1
5.2
5.3
5.4

2.5
2.6

5.7

Lista de figuras

Areas bésicas de la navegacién en robot méviles. . . . . . . . . . 2
Arbol de decisién de localizacién. . . . . . . ... ... 7
Dos estrategias de navegacion. . . . . . . . . ... ... L. 8
Generacion del mapa compuesto. . . . . .. .. ... 9
Planificacién para mejorar la percepcién. . . . . . . .. ... .. 13
Modelo grafico de localizacion de robots méviles. . . . . . . . . . 19
Mapa de oficinas caracterizado . . . . . . . . ... ... .. ... 20
Distribucién de probabilidad multimodal. . . . . . . . . . .. .. 21
Tres enfoques del problema de localizacion. . . . . . . . . .. .. 22
Localizacién activa desde le punto de vista temporal. . . . . . . 24
Paso de prediccion. . . . . ... ... 28
Aplicacion de diversos algoritmos de agrupamiento. . . . . . . . 31
Diagrama de etapas del algoritmo de localizacion activa. . . . . 38
Ejemplo de mapa compuesto . . . . . . ... ... 40
Adaptacion de la propuesta. . . . .. ... L 43
Diagrama del sistema implementado. . . . . . . . ... ... .. 47
Escenarios utilizados en los experimentos simulados. . . . . . . . 50
Secuencia de poses por escenario. . . . . . . ... ... L. 52
Resultados experimentales simulados en el escenario INCO. . . . 54

Resultados experimentales simulados en el escenario INCO in-
dividual para cada algoritmo. . . . . . . .. ... ... .. 55
Resultados experimentales simulados en el escenario simétrico. . 56
Resultados experimentales simulados en el escenario simétrico
individual para cada algoritmo. . . . . . .. .. ... ... .. 57
Turtlebot 2. . . . . . . ... 60



5.8 Escenario INCO. . . . ... ... .. .. .. ... ... ... 61
5.9 Poses preestablecidas. . . . . .. ..o 62
5.10 Resultados experimentales en el escenario real con el robot

Turtlebot 2. . . . . . . . .. 63
5.11 Resultados experimentales en el escenario real con el robot

Turtlebot 2 discriminado por algoritmo. . . . . . . . . .. .. .. 64

XIV



2.1

5.1

5.2

2.3

Lista de tablas

Resumen de los trabajos relacionados relevados en la literatura. 14

Resultado promedio de realizar diez ejecuciones con cada agente
en el escenario INCO. . . . . . .. . ... ... ... ... ... 58
Resultado promedio de realizar diez ejecuciones con cada agente
en el escenario simétrico. . . . . . ... ... 59

Resultado de realizar una ejecucion con cada agente en el esce-
nario INCO. . . . . . . . . .. 63

XV



XVI



Lista de siglas

AMCL Localizacién Monte Carlo Adaptativa, por sus siglas en inglés.

CSV Valores Separados por Coma, por sus siglas en inglés.

DBSCAN Agrupamiento Espacial Basado en Densidad para Aplicaciones
con Ruido, por sus siglas en inglés.

GPS Sistema de Posicionamiento Global, por sus siglas en inglés.

INCO Instituto de Computacion de la Facultad de Ingenieria, UdelaR.

MATLAB Lenguaje de programacion y entorno numérico de computo multi
paradigma.

ROS Sistema Operativo para Robots, por sus siglas en inglés.

SLAM Localizacién y Mapeo Simultaneos, por sus siglas en inglés.

SPLAM Localizaciéon, Mapeo y Planificacién simultaneos, por sus siglas en

inglés.

XVII



XVIII



Tabla de contenidos

Lista de figuras XIII

Lista de tablas XV

Lista de siglas XVII

1 Introduccién 1

2 Trabajos relacionados 5

2.1 Articulos fundacionales . . . . . . .. ... 5

2.2 Robot perdido en el entorno :: localizacion activa global . . . . . 8

2.3 Planificacién con localizacién :: localizacién a largo plazo . . . . 11
2.4 Acciones en pequenos lapsos de tiempo :: localizacion a corto

plazo . . . ..o 12

25 Resumen . . . . . . ..o 13

3 Localizaciéon activa y algoritmos de agrupamiento 17

3.1 Localizacién en robots méviles . . . . . . ... ..o L 17

3.1.1 Taxonomia de los problemas de localizacién . . . . . . . 19

3.2 Localizacion activa . . . . . . . . ... 24

3.2.1 Localizacion activa en el largo plazo . . . . . . . . . . .. 24

3.2.2  Localizacion activa en el corto plazo. . . . . . . . . . .. 25

3.3 Algoritmo de localizacion pasiva . . . . . . .. .. ... ... .. 25

3.3.1 Filtrode Bayes . . . .. .. ... oL 25

3.3.2 Filtro de particulas . . . . . .. ... ... ... ... .. 26

3.4 Algoritmos de agrupamiento . . . . . . .. .. ... L. 30

3.4.1 Algoritmo DBSCAN . . . . . ... ... ... .. ..., 30

3.4.2 Algoritmo Kmeans y Kmeans++ . . . . . .. ... ... 32

3.4.3 Algoritmo Spectral Clustering . . . . . .. ... .. ... 33

XIX



4 Formulacién del problema y presentacion de la solucién pro-

puesta 35
4.1 Formulacion del problema . . . . . . ... ... ... ... 36
4.2 Presentacién de la solucion . . . . . . . ... 37
4.2.1 Motivacion . . . . ... 37

4.2.2 Localizacion activa global a partir de la eliminacién sis-
tematica de hipotesis . . . . . . . ... 38

4.2.3 Adaptacion de la localizacion activa global al problema
de seguimiento de posicion . . . . .. ... 41
4.2.4 Diseno de lasolucién . . . . . . . ... 46
5 Evaluacién experimental y resultados 49
5.1 Experimentos simulados . . . . . ... ... ... 49
5.1.1 Simulador . . . . . ... ... ... ... 49
5.1.2 Escenarios . . . . . . . ... ... o 50
5.1.3 Metodologia . . . . . .. ..o 51
5.1.4  Evaluacion del desempeno de los algoritmos de localizacion 52
5.1.5 Resultados . . . . . . ... ... .. ... ... 53
5.1.6 Resultado de las ejecuciones en el escenario INCO . . . . 54
5.1.7 Resultados de las ejecuciones en el escenario simétrico . . 54
5.1.8 Resumen de los resultados . . . . .. ... ... ... 56
5.2 Experimentos en el robot real . . . . ... ..o 59
52.1 Robot . .. .. ... 59
5.2.2 Escenarios . . . . . . ... ... o 61
5.2.3 Metodologia . . . . . ... 61
524 Resultados . . . . .. ... oo 62
5.2.5 Resumen de los resultados . . . . .. ... ... .. 63
6 Discusién y Trabajos futuros 67
6.1 Conclusion . . . . . . . ..o 67
6.2 Trabajos futuros . . . . .. . ... ... .. ... ... 69
Referencias bibliograficas 71
Glosario 76

XX



Capitulo 1

Introduccion

Uno de los desafios fundamentales de los robots méviles es la localizacién.
Junto al mapeo y a la planificacién de trayectorias, forman la base de los
problemas de navegacién en robots méviles auténomos. En el contexto de la
navegacion y robdtica movil, un robot que no se puede localizar carece de
utilidad. En la figura 1.1 se presentan las tres dreas basicas de la robdtica,
mapeo, localizacién y navegacién, y las subdreas resultantes de su intersec-
cién, exploracién, SLAM (Localizacién y Mapeo Simultdaneos, por sus siglas
en inglés.), localizacién activa y SPLAM (Localizacién, Mapeo y Planificacion
simultaneos, por sus siglas en inglés.). El objeto de estudio de esta tesis, la

localizacion activa, se conforma por las dreas localizacion y planificacion.

El enfoque basico de los problemas de localizacion es conocido en la litera-
tura como la localizacién pasiva (Thrun et al., 2005). Este tipo de algoritmos
se encarga de estimar de la posicién (x,y,6) del robot respecto a un mapa
dado, basados unicamente en la informacién sensorial (interna y externa) que
el robot obtiene a medida que navega por el entorno (p.e.: ODOMETRIA, in-
formacién laser, visién). En el caso de localizacién pasiva se asume que ni
el movimiento del robot ni la posicién de los sensores puede ser controlada
por el algoritmo de localizacion. Durante la navegacion el robot mantiene una
creencia (del inglés BELIEF) sobre su ubicacién, que consiste mantener una
distribucion de probabilidad sobre el estado del robot. En caso de que el robot
esté perdido o no esté del todo bien localizado, debera esperar a que casual-
mente, mientras navega con el objetivo de cumplir una misiéon determinada,

obtenga la informacion necesaria para poder ubicarse.

Por otro lado, como fue demostrado por Burgard et al. (1997), si la ru-
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Figura 1.1: Areas bésicas de la navegacién en robot méviles.

tina de localizaciéon puede controlar al robot parcial o totalmente, mejora la
eficiencia y la robustez de la localizacién. En este contexto, la pregunta que se
quiere responder es jhacia dénde moverse y/o hacia donde mirar para dismi-
nuir la incertidumbre en la estimacion de la posicion del robot?. Luego, con-
trolar al robot para localizarlo es particularmente beneficioso en entornos que
poseen pocas caracteristicas distintivas. Algunos enfoques proponen planificar
trayectorias que pasen cerca de los limites del entorno (Roy and Thrun, 2000),
mientras que otros proponen apuntar los sensores del robot hacia lugares re-
levantes del ambiente (Correa and Soto, 2010). Como desventaja de mejorar
la precision de la ubicacion del robot moviendo sus sensores o el propio robot
a un punto del mapa particular, se tiene una pérdida de eficiencia asociada
generalmente a necesitar mas tiempo para cumplir la misién o un aumento de
la distancia recorrida.

Una de las principales motivaciones para mejorar la estimacion de la posi-
cion del robot se debe al incremento del uso de robots en ambientes cerrados
como hogares, supermercados y oficinas, entre otros, donde el uso de sistemas
de localizacion global no funcionan bien, o son muy caros, y ademas pueden
requerir la instalacion de hardware adicional.

El principal objetivo de investigacion de esta tesis es minimizar el error en
la localizacién de un robot mévil a través de la ejecucion de acciones locales
especificas para este proposito. Ademas, se espera que estas acciones incidan lo

menos posible en la ejecucion de la mision del robot. Si bien el trabajo esté en-



focado en robots de servicio, la solucién presentada y los resultados obtenidos
pueden generalizarse para la mayoria de los robots méviles que se mueven en
entornos similares (casas, oficinas, galpones, entre otros). Las contribuciones
concretas de este trabajo son: una revision profunda del estado del arte aso-
ciada a la localizacion activa, y un algoritmo de localizacion activa aplicado a
un entorno local para el problema de seguimiento de posicién.

Las preguntas de investigacion especificas que se quieren responder en este

trabajo son:

» ;8¢ puede mejorar la precision de la ubicacion del robot con la técnica
de localizacion activa utilizando solapamiento de hipotesis aplicada a un
robot que inicialmente estd localizado (sequimiento de posicion)?

» s Qué otros algoritmos de agrupamiento (del inglés clustering) se pueden
adecuar a la estrategia en lugar de DBSCAN, teniendo en cuenta que la

técnica se aplica a un robot inicialmente localizado?

A continuacién, se presenta la estructura del resto del documento de tesis.
En el capitulo 2 se estudia la literatura asociada a la localizacion activa para sus
distintos enfoques, localizacién global, seguimiento de posiciéon y planificacion
con localizacion. Luego, en el capitulo 3 se revisan los principales conceptos
tedricos sobre localizacion en robot moéviles, localizacién activa y algoritmos de
agrupamiento. En el capitulo 4 se define formalmente el problema y se propone
una solucion basada en el uso de algoritmos de agrupamiento distintos a los
que aparecen en los trabajos relacionados. Mas adelante, en el capitulo 5 se
muestran los experimentos realizados, primero en simulacion y luego con un
robot real. Ademads, se reportan los resultados obtenidos. Finalmente, en el
capitulo 6 se presentan las conclusiones de los resultados obtenidos en esta tesis.
Para terminar se exponen varias propuestas de desarrollo a futuro motivadas

por el trabajo realizado.






Capitulo 2

Trabajos relacionados

Este capitulo presenta el estudio de la literatura relacionada al tema de
esta tesis. La seccion 2.1 revisa los trabajos pioneros en el tema, que sientan
las bases de la localizacion activa. Luego la seccion 2.2 estudia especificamente
la literatura relacionada al problema de un robot que se encuentra totalmente
perdido en el entorno. A continuacién, en la seccién 2.3 se presentan los tra-
bajos relevantes relacionados a la planificacion de trayectorias que incluyen a
la localizacion entre los parametros de optimizacién. En la seccion 2.4 se estu-
dian trabajos asociados a las acciones de localizacién realizadas por el robot
en un periodo de tiempo muy corto. Finalmente, en la secciéon 2.5 se resume

el estudio de la literatura realizado en una tabla.

2.1. Articulos fundacionales

Las ventajas de utilizar localizacion activa en el contexto de la localizacion
en robot méviles han sido introducidas por Burgard et al. (1997). Los autores
proponen explotar la oportunidad de controlar al robot durante la localizacion
y demuestran experimentalmente que controlar activamente los movimientos
del robot mejora la eficiencia de la localizacion frente a los enfoques pasivos.
En particular, la estrategia de los autores consiste en controlar la direccién del
robot y ademaéas determinar hacia donde se deben apuntar los sensores para
localizar al robot de forma mas eficiente. Para elegir qué acciones realizar, se
evalia la entropia (medida de desorden del sistema) esperada (debido a que
la posicion real del robot, que es la variable de interés, no se puede sensar

directamente) sobre la posicién (z,y, ) del robot (en adelante pose) para cada
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posible accion a ejecutar. La estimacion de la posicién es mantenida utilizando

el algoritmo de localizacion de Markov.

Dudek et al. (1998) presentan el concepto de poligono visible y lo utilizan
para generar un conjunto de hipotesis posibles sobre la posicion del robot.
Los autores modelan el entorno como un poligono P, y las observaciones z;
del robot como un poligono V' al que llaman poligono visible. A partir de V'
generan un conjunto de hipotesis H que contiene todas las posibles formas de
colocar V' en P. Luego con los elementos de H se genera un arbol de decisién
de localizacion que contiene dos tipos de nodo: nodos de reduccién de hipétesis
y nodos de percepcion, como se muestra en la figura 2.1. En la parte superior
de la figura se presenta un mapa y cuatro hipétesis sobre la posicion del robot
{p1,p2,p3, P4} a partir de una accién de sensado previa. En la pare inferior se
presenta el arbol de decisién de localizacién con los nodos de reduccién R y
los nodos de percepcion S. Los nodos de reduccién de hipdtesis son caminos
relativos al robot hacia posiciones del mapa que diferencian a las hipdtesis,
y los nodos de percepcion son puntos donde el robot realiza una observacion
y evalia cuales hipdtesis sobreviven. Siguiendo una de las ramas del arbol
desde la raiz hacia las hojas, se logra reducir todas las hipdtesis a una sola,
localizando al robot con la minima distancia recorrida. Los autores concluyen
que si bien este problema es NP-complejo, la solucién presentada lo resuelve

en un tiempo razonable.

La propuesta de incorporar en la planificacion la habilidad de localizar al
robot fue desarrollada por Roy and Thrun (2000), y consiste en generar un
camino que no solo optimice la distancia recorrida, sino que también considere
que el robot llegue a su destino con la menor incertidumbre posible sobre
Su pose y como consecuencia una mejor estimacién de su posicién. En este
trabajo se propone un esquema de navegacion costera (basado en la navegacion
utilizada antiguamente por los barcos) en el que se busca que la ruta planificada
pase cerca de lugares que tengan caracteristicas relevantes. En la figura 2.2
se presenta un ejemplo en donde el robot elige el camino que minimiza la
distancia entre la posicién de salida y el objetivo (cuadro 2.2a). Por otro lado
en el cuadro 2.2b se combina la minimizacion de la distancia con el objetivo
de mantener mejor localizado al robot haciéndolo pasar cerca de lugares con
caracteristicas distinguibles. En este trabajo se asume que la distribucion de
probabilidad de la estimacion de la pose del robot es una distribucion gausiana,

para disminuir la complejidad computacional del problema. Se precomputa
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Figura 2.2: Dos estrategias de navegacién. Figura extraida de Roy and Thrun
(2000).

la esperanza de la entropia de las posibles poses en base a la probabilidad
del sensado. Este calculo se realiza una tunica vez a priori. El problema es
modelado como un proceso de Markov, estocéstico y se utiliza value iteration
para determinar la acciéon éptima para cada estado. Los autores demuestran
la propuesta experimentalmente con un robot RWI B-18 y un sensor laser
que cubre 360 grados, obteniendo mejores resultados que otros planificadores

convencionales.

2.2. Robot perdido en el entorno :: localiza-

cién activa global

En el contexto de localizacion global, Li et al. (2016) proponen una estra-
tegia de localizacién que consiste en guiar al robot a posiciones del mapa que
resuelven ambigiliedades y eliminan hipétesis en forma sisteméatica. Los auto-
res utilizan un filtro de particulas (AMCL) para mantener la distribucién de
probabilidad de la estimacién sobre la pose del robot. A partir del filtro de
particulas, se agrupan las hipétesis utilizando el algoritmo DBSCAN (Agru-
pamiento Espacial Basado en Densidad para Aplicaciones con Ruido, por sus
siglas en inglés.), y se elige el centroide de cada agrupamiento como represen-
tante. Luego se coloca a todos los representantes en un marco de referencia
comun, y se superponen los mapas asociados a cada uno, generando un ma-
pa compuesto. Esto ultimo se muestra en la figura 2.3. Cada celda del mapa

compuesto toma un valor entero correspondiente a la suma de los valores de
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tantes con sus respectivos mapas asociados.

las celdas de los mapas de cada representante. Se suma uno cuando la cel-
da estd ocupada y cero cuando esta libre. Asi, para maximizar el nimero de
particulas que se descartaran, el robot se deberda mover hacia una posicion
del mapa compuesto que esté libre para algunos pero no para todos los repre-
sentantes. Para elegir la celda destino se utilizan dos criterios: la cantidad de
particulas que se espera descartar y la distancia que se debe recorrer. Una fun-
cion de utilidad combina ambos criterios y devuelve la posicion destino. Una
vez alcanzada, el proceso comienza nuevamente. Se realizaron experimentos
simulados utilizando Stage y con un robot real TURTLEBOTZ2 equipado con un
sensor ldser Hokuyo URG04-LX. El software fue desarrollado en ROS (Sistema
Operativo para Robots, por sus siglas en inglés., Quigley et al. (2009)), pero no
esta disponible publicamente para su uso. Los resultados muestran la validez

de la propuesta comparando con otros agentes en diversos escenarios.

A diferencia del trabajo anterior, Wang et al. (2012) presentan un meca-
nismo para acelerar la convergencia de la localizacién global sin incrementar la
complejidad computacional. En este sentido los autores calculan una matriz de
localizabilidad a priori y fuera de linea para cada pose del mapa, que permite
representar con precisién la distribucién de probabilidad de las posibles obser-
vaciones. Los autores construyen un modelo de sensado para el sensor laser que

permite estimar la covarianza de las observaciones de los distintos puntos del



mapa. Luego para cada posible pose del robot en el mapa se representan las
posibles observaciones en la matriz de localizabilidad, considerando cuatro po-
sibles posiciones del robot en cada celda, que cubren los 360 grados alrededor
de dicha celda. Luego se evalia la matriz para todo el conjunto de particulas,
y se toma la accién que se estima que dard el mejor resultado. Se realizaron
experimentos con un robot de servicio (JiaoLong) equipado con un sensor ldser
SICK LMS111, sobre la plataforma de software CARMEN. Zhang and Sca-
ramuzza (2019) presentan una propuesta muy similar, con la diferencia que
estd asociada a caracterizar el entorno 3D en matrices de informacion para
cada marca del entorno. En lugar de calcular lo que se puede sensar desde
cada pose, resumen en una estructura de datos toda la informacién asociada
a cada marca. A partir de esta matriz se puede estimar la informacién que se
obtendria de cada marca, desde las distintas poses del mapa. Una vez calcula-
da esa matriz, se puede estimar cudl es la mejor posicion de las cAmaras para
observar las marcas del entorno. Ambos trabajos se basan en la MATRIZ DE
INFORMACION DE FISHER.

Jung and Song (2017) presentan una alternativa a las propuestas clasicas
de localizacion que necesitan navegar por el entorno para localizar al robot.
Este esquema de localizacion utiliza un filtro de particulas para mantener el
estado del sistema y solamente movimientos rotacionales. El primer paso que
utiliza el algoritmo para localizarse es sensar los alrededores del robot con un
sensor laser de 360 grados. Luego genera un histograma con las medidas del
sensor laser, y ademas se simula el histograma de cada una de las particulas en
el sistema. Se comparan los histogramas de cada particula con el generado por
los sensores (superponiéndolos para lograr la méaxima coincidencia), logrando
que si una particula esta en la posicion de mayor verosimilitud, a pesar de
estar rotada, tenga mayor peso que el resto. Tiene la ventaja de que ahorra
tiempo ya que el robot no se debe trasladar por el entorno para localizarse, y
ademds esto evita posibles colisiones con obstaculos. En este trabajo también
se propone la idea del calculo dindmico de muestras (particulas) necesarios
para localizar al robot en el entorno, a diferencia de la mayoria de los trabajos
que establecen un nimero fijo. Los resultados experimentales demostraron que
se puede obtener la pose del robot en forma confiable a partir de movimientos

rotacionales.

En el reciente trabajo de Gottipati et al. (2019) se propone un método de

seleccion de acciones basado en redes neuronales y aprendizaje por refuerzo.
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Cada vez que se reciben datos de la entrada sensorial z; del sensor ldser, se
los convierte en una imagen en dos dimensiones, y es combinada con el mapa
(conocido) en una red neuronal convolucional para obtener una distribucién
de probabilidad sobre las posibles poses del robot. Esta distribucion es com-
binada con la creencia actual que tiene el robot sobre su posiciéon y da como
resultado la nueva creencia actual. La distribucion resultante se utiliza como
entrada del moédulo de aprendizaje por refuerzo el cual devuelve una accién,
a partir de una politica 7, que mueve al robot hacia el centroide de alguna de
sus celdas adyacentes. Se experimentoé con siete politicas distintas con diferen-
tes recompensas (por ejemplo minimizar el error de localizaciéon o minimizar
la dispersién). Tanto la red neuronal como el médulo de aprendizaje por re-
fuerzo fueron entrenados en simulacién. Para mayor robustez del sistema los
autores introducen aleatoriedad en el dominio y ruido en las transiciones du-
rante el entrenamiento. Se realizaron experimentos con dos robots reales JAY
y Turtlebot2, integrados con dos sensores laser Slamtec A2M8 que cubren los
360 grados alrededor del robot. El software fue desarrollado en ROS. Los re-
sultados muestran la validez de la propuesta de localizacién activa basada en

aprendizaje.

2.3. Planificacion con localizacion :: localiza-

cién a largo plazo

Inoue et al. (2016) presentan un algoritmo de planificacién que disminuye
el error en la localizaciéon en el largo plazo, planificando rutas por terrenos
ricos en caracteristicas, cuya aplicacion esta orientada a robots exploradores
planetarios. El algoritmo tiene dos objetivos: minimizar la covarianza de la
estimacién de la posiciéon y minimizar la distancia recorrida. Para disminuir el
error en la localizacién los autores desarrollaron el algoritmo Error Propagation
A* (en adelante EPA*) que computa a priori el error de propagacién de la
covarianza de la localizacién a partir del modelo de sensado del entorno y
del modelo de movimiento. Antes de aplicar el algoritmo los autores clasifican
cada pixel del mapa como {terreno rico en caracteristicas, terreno pobre en
caracteristicas}. A partir del mapa procesado, el algoritmo EPA* construye
un grafo con las posibles trayectorias entre dos puntos predeterminados (uno

de salida y uno de llegada) teniendo en cuenta el error de los modelos de
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sensado y movimiento. Luego calcula el error de propagacion para cada nodo
y finalmente busca un camino que minimiza la funcién de costo que combina
la propagacion del error en las aristas del grafo y la distancia a recorrer. Los
experimentos se realizaron en simulacion a partir de datos reales obtenidos del
robot CURIOSITY. Los resultados experimentales de EPA* fueron comparados
con el algoritmo A* y presentaron mejores resultados en la localizacion a pesar

de que la distancia recorrida es mayor.

2.4. Acciones en pequenos lapsos de tiempo ::

localizacion a corto plazo

Velez et al. (2011) proponen modificar localmente la planificacién de tra-
yectorias en beneficio de obtener mejores observaciones de objetos relevantes
que se encuentran en el entorno. La propuesta se divide basicamente en el
desarrollo de dos componentes: el modelo de sensado y el algoritmo de plani-
ficacion para mejorar la deteccion. El modelo de sensado permite caracterizar
un conjunto de celdas alrededor del objeto valorando que tan informativas
son esas celdas para el robot con respecto al objeto a sensar. El algoritmo de
planificacién para mejorar la deteccion selecciona el conjunto de acciones que
minimizan tanto los costos de desviarse por el camino preestablecido (energia y
tiempo), como la ganancia de informacién esperada del sensado del objeto. El
procedimiento propuesto por los autores es presentado en la figura 2.4, donde
se muestran de izquierda a derecha las tres etapas principales de la propuesta:
detectar al objeto, estimar la ganancia de informacién en las celdas cercanas
al objeto y modificar la planificacién para recorrer algunas de las celdas que
aportan mayor informacion. Una vez que el robot detecta el objeto, el mo-
delo de sensado procesa las celdas alrededor del objeto (definen un entorno
experimental de tres metros). Luego se ejecuta el algoritmo de planificacion
que devuelve como salida una modificacion en la ruta original que contem-
pla el pasaje por celdas que permiten un mejor sensado del objeto. Para la
navegaciéon utilizaron un sensor laser, mientras que para sensar a los objetos
se utiliz6 una camara estéreo. Se realizaron experimentos en simulaciéon y en
una silla de rueda auténoma, comparando la propuesta con varios algoritmos
similares. El algoritmo propuesto presenté un mejor desempeno.

En el estudio de Correa and Soto (2010) se presenta una estrategia de
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Figura 2.4: Planificacién para mejorar la percepcion. Figura extraida de Velez et al.
(2011)

percepcion activa utilizando una cadmara montada sobre dos motores que tra-
bajan independientes del movimiento del robot. A diferencia de la mayoria de
las propuestas, en esta se utiliza un MAPA TOPOLOGICO del entorno en lugar
de un MAPA METRICO. Como en la mayoria de los trabajos presentados en este
capitulo, se utiliza un filtro bayesiano para estimar la pose del robot. Ademas
de las etapas clasicas de prediccion, observacion y actualizacién del filtro, se
agrega una etapa maéas bajo el nombre de Seleccion de Accion de Observacion
que consiste en elegir la accion perceptual que produzca la mayor disminucién
de la incertidumbre en la estimacién de la pose del robot dentro del conjunto
de las posibles acciones a tomar. Para elegir las acciones perceptuales a to-
mar, se aplican conceptos de la teoria de ganancia de informacion, de forma
de cuantificar la entropia resultante de cada posible accién a tomar, y ademas
se considerd el costo de realizar cada accién (el tiempo de mover la cdmara
de una posicién a otra). Se realizaron experimentos en un entorno real con un
robot diferencial PIONEER equipado con una camara con un mecanismo de ro-
tacién horizontal y vertical. Se utiliz6 MATLAB como base para el desarrollo.
La propuesta de percepcion activa demostro ser conveniente frente a enfoques

pasivos.

2.5. Resumen

En la tabla 2.1 se presenta un resumen de los trabajos relevados en la lite-
ratura durante el estudio del estado del arte, y se incluye un breve comentario
del aspecto mas destacado de cada uno.

El estudio de los trabajos relacionados permitio identificar varias técnicas
distintas aplicadas a la localizacién activa en robot méviles. Si bien los articulos

estdan agrupados en categorias de subproblemas diferentes, como localizacion
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Tabla 2.1: Resumen de los trabajos relacionados relevados en la literatura.

Trabajos fundacionales

referencia

resumen

Burgard et al. (1997)

Controla las acciones del robot tanto en la direccién como
en la posicién de los sensores. Se optimiza la disminucién
de la entropia y la distancia recorrida.

Roy and Thrun (2000)

Introduce el concepto de planificaciéon costera en la nave-
gacion.

Dudek et al. (1998)

Genera un arbol de decision que permite reducir hipdtesis.

Localizacion global

referencia

resumen

Li et al. (2016)

Resume la informacion de las muestras en un tinico mapa
y guia al robot hacia el punto de mayor discrepacia.

Jung and Song (2017)

Simula el sensado 360 grados de cada particula y se busca
la mayor verosimilitud con z;.

Wang et al. (2012)

Crea a priori (OFFLINE) una matriz de localizabilidad del
mapa, que estima la incertidumbre del sensado en cada
pose.

Zhang and Scaramuzza
(2019)

Presenta una estructura de datos que mantiene la informa-
cién de cada marca que permite estimar la informacién que
se puede obtener desde cualquier pose del mapa.

Gottipati et al. (2019)

Utiliza una red neuronal convolucional para estimar la po-
sicién del robot a partir de z; y aprendizaje por refuerzo
para elegir la accion que favorezca la localizacion.

Localizacion largo plazo

referencia

resumen

Inoue et al. (2016)

Propone un algoritmo de planificacién que minimiza el
error en la localizacién y la distancia.

Localizacion corto plazo

referencia

resumen

Velez et al. (2011)

Desarrolla un modelo sensorial que permite estimar la en-
tropia del sensado desde poses cercanas a los objetos de
interés. Se planifica localmente para visitar dichas poses.

Correa and Soto (2010)

Controla una camara montada sobre el robot buscando ob-
servar los lugares mas ricos en informacién. Se tiene en
cuenta el costo de realizar cada accién perceptual.
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global, seguimiento de posicion y planificacién con localizacién, la mayoria
de las ideas que aparecen en estos trabajos son aplicables al problema de
estudio de esta tesis, que es la localizacion activa a corto plazo, en el contexto
del problema de seqguimiento de posicion. En el estudio también se observa
que la mayoria de los trabajos utilizan filtros de particulas para mantener la
estimacion de la posicion del robot. Otra observacién que surge del analisis
literario, es que a pesar del uso de distintas técnicas o algoritmos, la mayoria
de los métodos se pueden resumir en elegir la accion que maximice la ganancia
de informacion en las observaciones del robot en los proximos pasos, y de esto
se espera una disminucion de la incertidumbre en la estimacion de la posicion
que mantiene el robot. En particular, esta tesis extiende la propuesta original
de crear un mapa compuesto a partir de las hipotesis, aplicada a localizacién
global (Li et al., 2016), adaptando dicha propuesta para su aplicacién en el
problema de seguimiento de posicién. A diferencia de la propuesta original,
en este trabajo se estudié el uso de otros algoritmos de agrupamiento que
son mas aplicables al problema de seguimiento de posicion. La mayoria de las
propuestas trabajan con el mapa completo del entorno, en esta tesis se utiliza
un entorno acotado de celdas a partir de ideas tomadas de Velez et al. (2011).

La principal contribucién de esta tesis es la aplicacion del método de la
generacion de un mapa compuesto al problema de seguimiento de posicién,
proponiendo el uso de algoritmos de agrupamiento diferentes al de la propuesta
original, y ademas la aplicacion de la técnica en un entorno local, que reduce
el cémputo del sistema. No se encontrd en la literatura ningun trabajo que

combine estas ideas como se hace en este trabajo de tesis.
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Capitulo 3

Localizacion activa y algoritmos

de agrupamiento

En este capitulo se presentan los conceptos principales asociados al tema
de esta tesis. La seccién 3.1 introduce el tema de localizacién y las principales
taxonomias asociadas. En la seccion 3.2 se presentan los enfoques temporales
de los algoritmos de localizacion activa. En la seccién 3.3 se introduce la base
tedrica de los algoritmos de localizacién probabilisticos, en particular los Fil-
tros de Particulas. Finalmente, en la seccién 3.4 presentan los algoritmos de
agrupamiento relevados que se utilizan en el postprocesamiento de las particu-

las.

3.1. Localizacion en robots mdviles

El contenido de esta seccion esta basado principalmente en el libro Proba-
bilistic Robotics (Thrun et al., 2005).

La localizacién en robot méviles es el problema de determinar la posicion de
un robot relativa a un mapa del entorno. También es referido como un problema
de estimacion de la posicién. Como se mencioné en la seccién 2.1 la posicion
de un robot es conocida en la literatura como pose, y en el caso particular de
un robot que se mueve en un plano es determinada por el vector X = (z,y,0),
donde x e y son las coordenadas cartesianas y 6 es la rotacién con respecto al
eje z, en el marco de referencia del mapa. En la figura 3.1 se presenta un modelo
grafico del problema de localizacion en robots méviles, donde los circulos con

relleno gris son conocidos: el mapa m, las medidas z; obtenidas a través de
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los sensores y las acciones u; realizadas por el robot (también conocidas como
controles en la literatura). El objetivo de la localizacién es inferir la variable
z1 = (x,y,0) (pose del robot) en funcién de la estimacién anterior z;, del
sensado z;11 y de los controles u;; 1. En otras palabras, el robot conoce el mapa
del entorno y su meta es determinar su posicién relativa al mapa basado en sus
percepciones (sensado z) del entorno y es sus propios movimientos (control u).
La calidad del sistema de localizacién esta determinada por la capacidad del
algoritmo de minimizar la diferencia entre la posicién estimada y la posicién
real del robot. La diferencia entre la estimacién y la posicién real es una de las
principales métricas para evaluar algoritmos de localizacion y se presenta con

mayor detalle en la seccion 5.1.4.

La localizacién se puede ver como un problema de transformacién de coor-
denadas. Los mapas estan descriptos en un sistema de coordenadas global que
es independiente de la posicién del robot. La localizacion es el proceso de es-
tablecer una correspondencia entre el sistema de coordenadas del mapa y el
sistema de coordenadas local del robot. Desafortunadamente la pose (o estado)
Xiy1 del robot no puede ser sensada directamente sino que debe ser inferida
del sensado del entorno y el movimiento propio, por ello en la literatura X;

también es definido como estado oculto.

Si bien existen algunos métodos de localizacién global: GPS, camara global,
triangulacién con sensores incorporados en el entorno, entre otros, muchos
de ellos son imprecisos o costosos en cuanto al despliegue de elementos de

hardware, implantacién y mantenimiento.

En cuanto a los sensores del robot existen dificultades adicionales como
el hecho de que un solo sensor suele ser insuficiente para determinar la pose,
por lo que se debe integrar la informacion de varios sensores en el tiempo
para determinar su posicion. Ademas se debe tener en cuenta que los sensores

presentan ruido en sus mediciones.

Para comprender la idea se puede pensar en un robot que se encuentra en
un pasillo de oficinas como se presenta en la figura 3.2. En este caso el lugar
es muy simétrico y al robot no le alcanza con tomar una medida para saber
donde se encuentra, sino que le va a llevar varios pasos converger a la pose en

la que se encuentra.
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Figura 3.1: Modelo gréafico de localizacién de robots moéviles. Figura extraida de
Thrun et al. (2005).

3.1.1. Taxonomia de los problemas de localizacion

No todos los problemas de localizaciéon son igualmente dificiles de resolver.
El nivel de dificultad cambia segin el contexto del problema. Por ello se clasifica
a los problemas de localizacion segin caracteristicas como: el tipo de algoritmo,
el conocimiento inicial del robot, la naturaleza del entorno y la cantidad de
robots, entre otras. A continuacién se presentan las taxonomias més relevantes
para este trabajo. Existen otras taxonomias que se pueden consultar en la
literatura (Thrun et al., 2005).

Pasivo versus activo

Una clasificacién que se aplica a los problemas de localizacién se basa en
el hecho de que el algoritmo de localizacién controle o no los movimientos del
robot. Distinguimos dos casos, el primero es localizacion pasiva, en la cual
solamente se observa la informaciéon de movimiento (uy,) y la informacién
sensorial (z14) en el tiempo, y se utiliza para inferir la pose del robot. El
robot se controla a través de algin algoritmo de navegacién que no tiene como
objetivo facilitar la localizacién. Un ejemplo puede ser un robot que navega
por un camino fijo preestablecido que minimiza la distancia al objetivo o que se
mueve en forma aleatoria. En estos casos el modulo de localizacion trabaja en
forma independiente con la informacién obtenida del sensado y del movimiento.

Por otro lado los algoritmos de localizacion activa si controlan al robot con
el fin de mejorar la localizacién y minimizar la incertidumbre de la estimacién.

En este contexto, el algoritmo moveré al robot en la direcciéon que le aporte
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Figura 3.2: Mapa de oficinas caracterizado por un pasillo simétrico que presenta
un desafio de localizacion debido a la simetria de los espacios.

mayor informacion sobre su ubicacién. Los enfoques activos suelen tener me-
jores resultados de localizacion frente a los pasivos (Burgard et al., 1997). Un
ejemplo de ello es la navegacién costera (del inglés coastal navigation) pre-
sentado en la figura 2.2 en el capitulo 2. Otro ejemplo es cuando el robot se
encuentra en un entorno muy simétrico y tiene una distribucién multimodal
(es decir que su creencia sobre la pose esta dividida en por lo menos dos lugares
con alta probabilidad) asociada a su pose como se muestra en la figura 3.3.
En el caso de la figura el algoritmo de localizacién estima que esta al final de
un pasillo al lado de una puerta, dado que la informacion sensorial obtenida
por el laser coincide con esos espacios del mapa, pero no sabe sobre cual de
las puertas se encuentra. Debera tomar alguna accién para discernir cudl es la
posicién correcta entre sus dos maximos locales. Para desambiguar la posicién
el robot deberd moverse hacia lugares con caracteristicas relevantes. En casos
como este la localizacién activa presenta mejores resultados. En lugar de sola-
mente esperar a que el robot accidentalmente entre en alguna de las oficinas
(como seria el caso de la localizacién pasiva), el algoritmo de localizacién ac-
tiva reconoce que el robot se encuentra en esta situacion y resuelve entrar en
una de las oficinas para eliminar las hipdtesis menos verosimiles.

Sin embargo, la principal limitacién de la localizacion activa es que requie-
re control del robot, y esto se debe conjugar con el hecho de que el robot

esté desenvolviendo una tarea principal (como llegar a un punto determinado
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Figura 3.3: Distribucién de probabilidad multimodal. Figura extraida de Thrun
et al. (2005).

del mapa). Por ello el problema se transforma en un problema de combinar
objetivos especificos con el objetivo de mantenerse localizado, lo cual lo lleva
a un problema de toma de decisiones.

Algunas técnicas de localizacién activa se construyen sobre técnicas pasi-
vas, como una extension. En la seccion 3.2 se presenta una explicacion mas

detallada sobre el funcionamiento los algoritmos de localizacion activa.

Local versus global

En la figura 3.4 se presentan tres enfoques asociados a la categorizacién del
conocimiento inicial que posee el robot. Uno de los problemas mas simples es
conocido como seguimiento de posicién (del inglés position tracking) y consiste
en el que el robot conoce la posicion inicial. Localizarse se transforma en poder
lidiar con el ruido en el sensado a medida que el robot se mueve. La posicién
del robot se suele aproximar con una distribucién unimodal, tipicamente una
gaussiana.

En segundo lugar tenemos la localizacion global y se refiere a que inicial-
mente el robot no conoce su ubicacién en el mapa. Este problema es mas
dificil que el anterior y no responde a una distribuciéon unimodal. El robot
asigna equiprobabilidad 1/n a cada pose del mapa.

El robot secuestrado es una variante de los problemas anteriores que lo
vuelve un poco mas dificil. Durante una operacién normal (se asume que el

robot estd localizado), el robot es secuestrado y transportado a otra posicién.
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(a) Seguimiento de posicién (b) Localizacién global (c) Robot secuetrado.

Figura 3.4: En las figuras se presentan los tres tipos de localizacién asociadas
al conocimiento inicial que tiene el robot. En los cuadros de arriba se presenta una
imagen de la representacién que mantiene el robot, donde aparece el mapa, las flechas
rojas (particulas) representando cada hipdtesis de pose que mantiene el robot, y la
flecha azul representa el promedio de las hipdtesis. En los cuadros de abajo se muestra
una imagen de la simulacién con la posicién real del robot (el circulo negro). En la
figura (a) se muestra que la media (flecha azul) de la distribucién de probabilidad de
la estimacién de la pose del robot coincide con su posicion real en el escenario. En
la figura (b) el robot cree que puede estar en cualquier parte del escenario con igual
probabilidad. En la figura (c) podemos ver que no coincide la creencia del robot con
su posicién real.
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Luego de este evento, la informacion de localizacion que el robot posee no se
corresponde con la real. Si bien esta situacién no es comun, probar algoritmos
de localizacion secuestrando al robot mide su habilidad de recuperarse de fallas

en la localizacién.

Entornos estaticos versus entornos dinamicos

Otra dimension que impacta directamente en la dificultad del problema
de localizacién es el entorno. Una clasificacion clésica divide a los entornos
entre estaticos o dinamicos. Entornos estaticos son aquellos en los que la tinica
variable es la pose del robot. El resto de los objetos permanecen inméviles.
Este tipo de entornos tiene propiedades matematicas que lo hacen eficiente
para la estimacion probabilistica.

Los entornos dinamicos poseen objetos propios que pueden cambiar su po-
sicion o configuracion con el pasar del tiempo. Se presta principal atencién en
los cambios que persisten en el tiempo y que impactan en mas de una lectura
de los sensores. Los cambios que afectan pocas lecturas suelen ser tratados
como ruido, como por ejemplo un animal o una persona que se cruza en el
camino del robot. Ejemplos de cambios persistentes pueden ser la luz del sol,
muebles o puertas. Existen dos enfoques principales en entornos dinamicos. El
primero es incluir las entidades dindmicas en el vector de estado (ademds de
la pose del robot), eso justifica las asunciones en un esquema de Markov pero
la complejidad computacional del problema crece muchisimo. El otro enfoque
es filtrar la informacién sensorial tratando de eliminar los objetos dinamicos

no modelados.

Un solo robot versus multi-robot

El caso de localizacién con un solo robot es el mas estudiado y sencillo.
Este caso ofrece la ventaja de tener una unica plataforma que recolecta la
informacion.

En el caso de multiples robots trabajando en equipo en el problema de
localizacion, se puede mejorar el tiempo de localizacion si comparten las loca-
lizaciones independientes y pueden reconocerse entre ellos. Sin embargo, exis-
ten problemas principalmente en el mantenimiento de la representacion, en la

comunicacion entre los agentes, y la distribucion de los datos.
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L. activa en el largo plazo L. activa en el corto plazo

Integrada al planificador global Compaortamiento reactivo

Figura 3.5: Localizacion activa desde le punto de vista temporal.

3.2. Localizacion activa

Como se menciond en el capitulo 1, la localizacién activa asume que la ru-
tina de localizacion tiene control parcial o total sobre el robot, permitiéndole
mejorar la eficiencia (debido que consigue localizarse mas répido), y la robustez
de la localizacién (debido a que tiene una forma de decidir qué hacer para loca-
lizarse mejor). Las preguntas principales que busca responder esta técnica son
shacia dénde moverse y/o hacia dénde mirar para disminuir la incertidumbre
en la pose del robot? (Burgard et al., 1997).

Dentro de la localizacion activa podemos encontrar un espectro de enfoques
dependiendo del lapso de tiempo en el que se aplica la técnica. Este espectro
se presenta en la figura 3.5. En el extremo izquierdo del espectro podemos
encontrar la optimizacién de la incertidumbre en la pose como uno mas de
los pardmetros a optimizar por el planificador global (ademés de la distancia
al objetivo, evasion segura de obstéculos, entre otros). En el extremo derecho
del espectro podemos encontrar una rutina de localizacién activa similar a
un COMPORTAMIENTO REACTIVO (Brooks, 1986), que solamente se dispara
condicionalmente. Un ejemplo seria que se dispare si la incertidumbre supera
un umbral determinado, teniendo una participacién muy concreta durante la

misién del robot.

3.2.1. Localizacion activa en el largo plazo

Los planificadores tradicionales para robots méviles (Siciliano and Khatib,
2007) suelen optimizar la llegada al objetivo, la distancia recorrida, la distancia
a los obstaculos, entre otros. En general estos algoritmos asumen que el robot
se mantiene bien localizado durante su mision, sin embargo esto no siempre se
cumple, principalmente en entornos reales. Existen trabajos que integran en el
planificador global el control de la incertidumbre de la pose (Roy and Thrun,
2000; Inoue et al., 2016; Velez et al., 2011). Un ejemplo de esto es el trabajo de
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Roy and Thrun (2000) que combina los objetivos estandar de un planificador
global con la navegacién que utilizan los barcos para no perderse (navegacion

costera).

3.2.2. Localizacién activa en el corto plazo

En el extremo derecho de la figura 3.5 tenemos la localizacién activa a corto
plazo, esto significa que la técnica se aplica en un contexto local, mas acotado,
y no en la planificacién de largo aliento como se mencioné al inicio de esta
seccion. En este caso aplicamos la localizacion activa en un margen de tiempo
acotado que podria implicar que el robot detenga su mision temporalmente
y se mueva hasta un punto determinado o que apunte sus sensores hacia una
zona rica en caracteristicas o ambas (Correa and Soto, 2010; Liu et al., 2012).
Si bien la ejecucion de este tipo de conductas es acotada en el tiempo, las
mismas pueden ejecutarse multiples veces a lo largo del desarrollo de la misién
del robot.

Como sintesis de las clasificaciones presentadas el autor quiere resaltar que
este trabajo de tesis se enmarca en el problema de la localizacion activa local

a corto plazo, en un entorno estatico y con un solo robot.

3.3. Algoritmo de localizaciéon pasiva

A continuacion se describe un algoritmo de localizacién pasiva basado en
un filtro de particulas. Si bien esta tesis esta enfocada en la localizacién acti-
va, es relevante presentar el funcionamiento del filtro de particulas dado que el
algoritmo realizado por el autor se relaciona fuertemente con este filtro. Pre-
viamente se hard mencién al filtro de Bayes, que es un caso mas general del

filtro de particulas.

3.3.1. Filtro de Bayes

Los filtros de Bayes (Thrun et al., 2005) son algoritmos genéricos que per-
miten estimar el estado oculto del sistema x1,; (la pose del robot (z,y,6)) en
funcion de la informacién de sensado z1.; y odometria wuy.;, como se presenta

en la figura 3.1. El problema de localizacién se puede formular como:

p(xl:t|u1:tazlzt) (31)
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Es decir, la distribucién de probabilidad del estado x1; (z1..x;) que se
adapta mejor a las observaciones z1.; y controles uy.;. Alternativamente, como se
menciond en el capitulo 1, se puede encontrar en la literatura esta probabilidad

expresada como:

b@l(I1:t|U1;t, Zl:t) (32)

para hacer énfasis en el hecho de que es la creencia del robot sobre el
estado del sistema. Asumiendo que tenemos la estimacién del estado anterior
xs_1, la expresion del filtro se puede dividir en dos ecuaciones que se presentan

a continuacion:

bel(z;) = /p(a:t|ut,xt_1) x bel(xy—1)dz—q (3.3)

bel(zy) = pp(z|xy) x bel(x) (3.4)

De las ecuaciones 3.3 y 3.4 se deduce que es posible obtener la distribucién
de probabilidad del estado en el tiempo ¢ a partir del estado en el tiempo ante-
rior ¢ — 1 utilizando como paso intermedio el célculo de bel(z;). En la ecuacién
3.3 se procesa la accion del robot u; y eso se hace integrando la distribucién
asignada a x;_; con la probabilidad que el control u; induce en la transicién
desde z,_; a x;. Luego, la ecuacién 3.4 multiplica a bel(z;) por la probabilidad
de haber observado z; desde z;. Esto permite mantener una distribucion de pro-
babilidad del estado oculto procesando la informacion de sensado y odometria
de a una a la vez. El parametro p es utilizado para normalizar el resultado.
Ambas ecuaciones se aplican para cada una de las hipdtesis, como se detallara a

continuacion cuando se presente el filtro de particulas.

3.3.2. Filtro de particulas

Los filtros de particulas (Thrun et al., 2005; Llofriu and Andrade, 2012)
aproximan la distribucién de probabilidad del estado del sistema X; utilizan-
do métodos de MONTE CARLO. Para ello mantienen un conjunto finito de N
particulas que conforman la distribucién de probabilidad del estado del sis-
tema X;. Cada particula representa una posible pose en la que puede estar
el robot, es decir, mantiene una ubicacién (z,y,6) y un mapa. Un filtro de

particulas actualiza la distribucién cada vez que tiene informacion disponible,
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tanto de sensado como de odometria (movimiento del robot). Para el tiempo

t, el conjunto de muestras X; es:

X, =2l 2P Y] (3.5)

Cada particula x[tm] (con 1 < m < N) es una instancia concreta de un

posible estado del robot en el tiempo t. Dicho de otra manera, una particula
es una hipétesis del estado del robot en el tiempo t. Aqui, N denota el niimero
de particulas en el conjunto X;. En la practica este nimero es generalmente
grande, el rango de valores méas usado en la literatura oscila entre N = 1000 y
N = 30000.

Actualizacién de la distribuciéon de probabilidad

La dinamica de actualizacion de la funcion de densidad del filtro de particu-
las consta de tres pasos, el de prediccion, el de actualizacién o célculo del peso
y el de remuestreo. Estos tres pasos forman parte del algoritmo 1. Las particu-
las son inicializadas en torno a la posicién inicial del robot y con una varianza

que representa la incertidumbre inicial sobre la ubicacién del robot.

Paso de predicciéon (del inglés predict) El paso de prediccién busca
modificar la funcién de densidad para reflejar el movimiento realizado por el

robot. Para esto, se modifica la posiciéon de cada una de las particulas segtn:

= fxe_1,u) (3.6)

donde f representa el modelo de movimiento a utilizar. En el paso 4 del
algoritmo 1 es donde se realiza la prediccién del movimiento.

En la figura 3.6 se puede observar el efecto de aplicar sucesivamente el
paso de prediccién a un conjunto de particulas. Las imagenes muestran el
efecto de sucesivos movimientos en linea recta seguidos de rotaciones. Esta
imagen ilustra como en este paso del algoritmo aumenta la dispersion de las
particulas, y por consiguiente la varianza de la distribucion. Esto se debe a que
el modelo de movimiento incluye una componente de ruido para modelar la
naturaleza estocastica del movimiento del robot. Este ruido se va acumulando

en cada paso de prediccion y aumenta la incertidumbre de la estimacion.
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Start location

10 meters

Figura 3.6: Paso de prediccion aplicado sucesivas veces. Imagen extraida de Thrun
et al. (2005).
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Paso de actualizacién (del inglés update) Este paso ajusta los pesos
de las muestras a partir de la funcién de densidad a la ultima informacion de
sensado recibida. Para esto se le asigna a cada particula un peso w; proporcio-
nal a la verosimilitud de la informacion de sensado acorde al estado actual del

sistema. Es decir,

w; = p(z¢|xy) (3.7)

Este peso indica, en resumen, que tan verosimil es el modelo representado
por la particula en funcién de la tltima informacion de sensado. El conjunto
de las particulas ponderadas representa la nueva creencia del filtro de Bayes.

Este paso se presenta en la linea 5 del algoritmo 1.

Paso de remuestreo (del inglés resampling) Finalmente se ejecuta un
tercer paso denominado remuestreo en el que se extraen con reposicién N
particulas del conjunto de particulas actuales, siendo la probabilidad de se-
leccionar una particula proporcional a su peso w;. Este paso forma parte del
ciclo de iteracién que se muestra en las lineas 7, 8, y 9 del algoritmo 1. Este
ultimo paso disminuye la incertidumbre de la estimacién, es decir, disminuye
la dispersion de las particulas. En otras palabras, se eligen /N nuevas particulas
a partir de las N actuales. La forma de elegir es sorteo ponderado. Eso permite
que las particulas con mayor verosimilitud sean elegidas con mayor frecuencia.
Notese que una particula puede ser elegida mas de una vez, mientras otras
pueden no se elegidas para el nuevo conjunto. El conjunto final suele tener

muchas copias de particulas iguales.

Algoritmo 1: Algoritmo de filtro de particulas
Input: X, 1, us, 2

X, =X, = 0;

2 form=1to N do

3 muestra azgm} ~ p(z|uy, 351[:”_1]1) )

=

a | w™ = p(zlam;
5 7t = 715 -+ <I£m}, w[m}>,

)

6 form=1toM do

7 sorteo i con probabilidad o w™

7 I

8 | agrego 2" a X

i

9 return X,
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3.4. Algoritmos de agrupamiento

Debido a que la cantidad de particulas utilizadas para mantener la estima-
cion de la posicién suele estar entre las miles o decenas de miles de particulas y
que ademas realizar calculos sobre miles de particulas es muy costoso, surge la
necesidad de utilizar técnicas de agrupamiento para obtener un subconjunto de
particulas que represente a la totalidad, pero que simplifique el procesamien-
to. En esta seccion se presentan tres algoritmos de agrupamiento utilizados
con la finalidad de formar subconjuntos de particulas a partir del conjunto de
particulas del filtro. Los algoritmos que se presentan son DBSCAN, Kmeans++
y Spectral Clustering (Buitinck et al., 2013). En la figura 3.7 se muestra la apli-
cacion de los tres algoritmos sobre diversos conjuntos de muestras similares a
las formas que podria adoptar un grupo de particulas mientras el robot esta na-
vegando. En 3.7a se aplica DBSCAN sobre diversos conjuntos de muestras. Se
debe tener en cuenta que este algoritmo no recibe el nimero de agrupamientos
que debe formar como parametro y que agrupa por densidad. En la figura 3.7b
se aplica Spectral Clustering sobre el mismo conjunto de muestras. Si bien este
algoritmo si recibe como parametro el nimero de agrupamientos, debido a su
forma de agrupar, se respeta la distancia entre las muestras y la forma de los
agrupamientos. Finalmente, en la figura 3.7c se presenta la agrupacion reali-
zada por el algoritmo Kmeans++ para el nimero de agrupamientos definido

(dos para los dos primeros dos casos y tres para los siguientes cuatro casos).

3.4.1. Algoritmo DBSCAN

El algoritmo DBSCAN (Ester et al., 1996; Pedregosa et al., 2011) entiende
agrupamientos como areas de alta densidad separadas por areas de baja den-
sidad. Debido a esta forma de interpretar los agrupamientos, DBSCAN puede
encontrar agrupaciones con formas arbitrarias, a diferencia de Kmeans+-+ que
asume agrupamientos convexos. El componente principal de DBSCAN es el
concepto de muestras nicleo, que son muestras que estan en un area de alta
densidad. En la figura 3.7a se muestra como el algoritmo agrupa las muestras
segtn la concentracién de las mismas sin importar la forma. Los agrupamientos
se presentan formados por puntos de distintos colores (naranja, azul y verde),
mientras que los puntos negros son marcados como ruido y no forman parte

de ningun grupo.
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Figura 3.7: En la figura se presenta el resultado de aplicar tres algoritmos de
agrupamiento sobre distintos conjuntos de muestras. Figura extraida de Pedregosa
et al. (2011).
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DBSCAN recibe como entrada dos parametros: niumero minimo de mues-
tras y distancia maxima al nicleo. El nimero minimo de muestras define
cuantas muestras son necesarias para formar un niucleo de muestras. Este
parametro controla principalmente la tolerancia del algoritmo al ruido, mien-
tras que el parametro distancia maxima al nicleo, que define la distancia maxi-
ma de separacion que puede haber entre muestras del mismo ntucleo, define la
densidad esperada de los agrupamientos. Las muestras pueden ser etiquetadas
como niucleo si en un radio de distancia mdxima al nicleo hay al menos el
numero minimo de muestras definido como parametro, borde si no se cumple
lo anterior pero hay al menos alguna muestra nicleo a menos de distancia
mdzrima al nicleo, vy ruido si no hay ninguna muestra ntucleo en un radio de
distancia maxima al nicleo.

DBSCAN es un algoritmo determinista si los datos son presentados siempre
en el mismo orden. Sin embargo, si los datos cambian de orden (algo poco
frecuente) ni las muestras etiquetadas como nicleo, ni las etiquetadas como
ruido se ven afectadas, pero las muestras borde cercanas a mas de un nucleo

pueden variar su asignacion (Ester et al., 1996).

3.4.2. Algoritmo Kmeans y Kmeans++

Kmeans (Arthur and Vassilvitskii, 2007; Pedregosa et al., 2011) es un algo-
ritmo que agrupa muestras tratando de separarlas en grupos de igual varianza,
minimizando el criterio conocido como inercia o distancia cuadrada al centro.
Es un algoritmo muy utilizado en la literatura y tiene la virtud de escalar para
nimeros de muestras grandes.

El algoritmo divide el conjunto X = {1, s, ...,xy} de N muestras en k
agrupamientos disjuntos C', cada uno conformado por la media p; (1 < j < k).
Las medias son llamadas centroides. El objetivo del algoritmo es elegir k centros
de forma de minimizar la distancia entre cada muestra y el centroide como se

presenta en la ecuacion 3.8.

’ L . 2
;ggg i = > (38)

El algoritmo sufre de algunos inconvenientes. Uno de ellos es asumir que los
agrupamientos son convexos. Esto presenta un resultado ineficaz frente a las

muestras dispuestas en forma elongada o formas irregulares en general, como
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se ve en la figura 3.7c. En espacios multidimencionales es necesario normalizar
los valores previamente al uso del algoritmo, de lo contrario el algoritmo sufre
de la maldicion de la dimensionalidad.

Los k centros se eligen al azar entre las muestras. Si bien es un algoritmo
rapido y simple, su éxito depende en gran medida de la inicializacién de los
centroides.

El funcionamiento completo de Kmeans se presenta en el algoritmo 2.

Algoritmo 2: Algoritmo Kmeans

1 Eleccion arbitraria de los k centros iniciales C' = c1, ¢2, , ck;

2 Para cada ¢ € 1, ..., k, elegir al agrupamiento C; como el conjunto de
puntos de X maés cercano a ¢; que a c¢; para todo los j # i;

3 Para cada i € 1, ..., k, elegir ¢; como el centro de masa de los puntos
pertenecientes a C; : ci = ﬁ ZzeCi Z;

4 Repetir los pasos 2 y 3 hasta lograr convergencia.;

Existe una optimizacion de este algoritmo llamada Kmeans++ y se diferen-
cia del anterior en la forma de elegir los centroides iniciales. El primer centroide
se elige al azar, pero el resto se eligen tratando de que estén lo mas alejados
posible de los que ya fueron establecidos. La forma de elegir los centroides
presentada en Arthur and Vassilvitskii (2007) deriva en resultados relevantes

con respecto a su version original.

3.4.3. Algoritmo Spectral Clustering

El algoritmo de agrupamiento Spectral Clustering (Ng et al., 2001; Pedre-
gosa et al., 2011) se puede pensar como una combinacién de los anteriores.
Tiene la capacidad encontrar grupos con cualquier forma, teniendo en cuenta
que requiere el nimero de agrupamientos como parametro de entrada. Este
algoritmo en una primera instancia genera una matriz de afinidad entre las
muestras, luego baja la dimensionalidad de la matriz y sobre el resultado apli-
ca Kmeans. Si bien el algoritmo funciona bien para un nimero pequenio de
agrupamientos, no se recomienda para numeros grandes. En la figura 3.7b se
presenta el resultado de aplicar el algoritmo aplicado a diversos conjuntos de
muestras y el tiempo de ejecucion en cada caso. Este algoritmo es un poco mas

lento que los presentados anteriormente.
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Capitulo 4

Formulacién del problema y
presentacion de la solucién

propuesta

En este capitulo se detalla la propuesta de solucién al problema de loca-
lizacién activa en el marco del problema de seguimiento de posicién. Como
se menciono en capitulos anteriores, esta tesis se basa en la propuesta Active
localization with dynamic obstacles de Li et al. (2016). El trabajo realizado en
el marco de esta tesis se puede dividir en dos partes, la primera parte consiste
en la implementaciéon completa del articulo que se utilizé como base (especifi-
camente lo que refiere a la localizacién activa). La segunda parte versa sobre la
adaptacién de la propuesta al problema de seguimiento de posicién (también
conocido en la literatura como localizacién local). Esta adaptacién motiva al
autor a revisar la técnica de agrupamiento y la estrategia general utilizadas, y

proponer modificaciones que permitan la adaptacion mencionada.

Este capitulo se organiza de la siguiente manera: en la primera seccién se
presenta brevemente la formulacion del problema de localizacion. En la segun-
da seccién se presenta la motivacion de la solucion, se detalla la propuesta
implementada (Li et al., 2016) y se reportan las adaptaciones realizadas. Fi-

nalmente, se explica el diseno y la implementacion de estas adaptaciones.
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4.1. Formulacion del problema

Se quiere resolver el problema de localizacién de un robot mévil en un en-
torno conocido. Como se present6 en el capitulo 3.3.1 para este fin se requiere
conocer la distribucién de probabilidad del modelo de movimiento p(x|u, ;1)
y la distribucién de probabilidad del sensado p(z|z;). Dado que el robot no
conoce su posicién inicial, la distribucién de probabilidad inicial es una distri-

bucion uniforme sobre todos los estados posibles.

Algoritmo 3: Algoritmo del filtro de Bayes

Input: bel(z; 1), u, 2
1 forall z; do
2 L bel(xy) = [ p(wi|ug, m—1) x bel(zi—q)dwy ;
bel(xy) = p(z|xy) X bel(xy);

4 return bel(x;)

3

El algoritmo del filtro de Bayes (algoritmo 3) es la forma més general de
calcular la creencia sobre la posicion del robot a partir de la informacién de
movimiento, sensado y el conocimiento inicial. Sin embargo este algoritmo no
puede ser implementado directamente, ya que como se presenta en Thrun et al.
(2005) el algoritmo del filtro de Bayes solamente puede ser implementado en
problemas de estimacién muy simples. En caso de espacios de estado grandes,
razonar sobre infinitos estados hace computacionalmente imposible su aplica-
cién directa. Luego existen diversos enfoques que restringen su aplicacién a
una cantidad de estados finita, o realizan asunciones especificas.

En el trabajo de Li et al. (2016) se realizan algunas simplificaciones del
problema de localizacion. Se considera un robot movil en un entorno cerrado,
plano y conocido E € R?. El entorno E es representado con un mapa M com-
puesto por grillas de ocupaciéon (Moravec and Elfes, 1985), donde cada celda
puede tener uno de los siguientes estados {libre, ocupada}. El mapa puede ser
cargado manualmente o construido utilizando algin algoritmo de SLAM (Gri-
setti et al., 2007; Llofriu and Andrade, 2012). Sin perder generalidad podemos
modelar al robot como un punto del entorno que incluye una rotacion. El estado
inicial no es conocido. Para modelar la distribucién de probabilidad bel(z;) del
robot se utiliza un filtro de particulas (capitulo 3.3.2) que se actualiza a través
del modelo de movimiento y sensado. Para mejorar la estimacion de la pose en

Li et al. (2016) se propone elegir una secuencia de poses Q =< qo, q1, .-, @ >
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que el robot debe recorrer. En la seccion 4.2.2 se presentan los detalles del
trabajo de Li et al. (2016).

Este trabajo de tesis plantea hipdtesis similares a las de Li et al. (2016),
diferencidndose principalmente en que la posicion inicial bel(z;—g) es conocida,
y que el robot tiene un conjunto de poses preestablecidas < py, ps,...p, > que
debe recorrer, pero no con el fin de localizarse (como en el caso de Li et al.

(2016)), sino como parte de cumplir una tarea.

4.2. Presentacion de la solucién

En esta seccion se presenta la solucion desarrollada en esta tesis.

4.2.1. Motivacion

En el trabajo de Li et al. (2016) se resuelve el problema de localizacién
global utilizando una estrategia de localizacién activa que elimina hipdtesis en
forma sistematica. Si bien la estrategia es novedosa, en el contexto de robots
de servicio es mas adecuado pensar en un robot inicialmente localizado, dado
que el robot se mueve en un entorno conocido y controlado como puede ser
una vivienda, un supermercado o un gran almacén. Luego se cree que es mas
adecuado pensar en el problema de seguimiento de posiciéon con la finalidad
de mejorar la precisiéon en la ubicacion del robot, derivando en una mayor
eficiencia en la ejecucion de tareas, como por ejemplo llevar una bandeja con

el desayuno desde la mesada de la cocina hasta la mesa del comedor.

Se considera entonces un robot en un entorno conocido, con un punto de
salida y un punto de llegada definidos (y eventualmente puntos intermedios
por los que debe pasar), que sigue una trayectoria definida hacia la meta.
Se asume, como se presentd en el capitulo 2, que durante el recorrido existen
lugares con caracteristicas relevantes que en caso de ser observados por el robot,
podria mejorar la estimacién de su posicién. En este contexto se quiere elegir
el conjunto de acciones a corto plazo que permita al algoritmo de localizacién
mejorar la estimacion de su ubicacion a través de sensar lugares especificos del

mapa los cuales se estima que aportan informacién sobre la pose del robot.
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Figura 4.1: Diagrama de etapas del algoritmo de localizacién activa.

4.2.2. Localizacion activa global a partir de la elimina-

cion sistematica de hipdtesis

En esta seccién se describe la propuesta de Li et al. (2016), desde el punto
de vista del proceso de localizacién activa. Parte del trabajo de esta tesis fue

implementar la propuesta.

Descripcién general

La idea general de este algoritmo es utilizar como dato de entrada la esti-
macién generada por el filtro de particulas (presentado en el capitulo 3.3.2) que
mantiene el modulo de localizacién pasiva, y particionar a la nube de particu-
las en grupos que modelan las diversas hipdtesis sobre la pose del robot. Los
centroides de cada agrupacion son llamados representantes y se utilizan para
armar un mapa compuesto que combina la estimacién de cada agrupacién.
Luego, se busca en el mapa compuesto los puntos que generan mayor discre-
pancia entre los representantes (celdas a las que la mitad de los representantes
consideren que estén libres y la otra mitad de los grupos consideren ocupadas).
Se entiende que si el robot sensa celdas con esta caracteristica, las hiptesis que
difieren en el estado de la celda tienden a desaparecer, mientras que las otras
tienden a mantenerse. Finalmente, se elige la celda del conjunto que optimice
la cantidad de hipdtesis que se descartaran (la mayor posible) y la distancia
relativa al robot (la menor posible), y se dirige al robot hacia la celda elegida.
Una vez alcanzado el punto, el ciclo comienza nuevamente. En la figura 4.1
se muestra un diagrama con las etapas mas importantes del algoritmo. Co-
mo dato de entrada el algoritmo toma la nube de particulas, luego procesa la
informacion en tres etapas diferentes, y finalmente el algoritmo devuelve los
controles que llevan al robot a la celda elegida.

Es importante destacar que este algoritmo funciona como complemento

al algoritmo de localizacién pasiva subyacente (el paquete de ROS llamado
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AMCL).
A continuacion se describe la forma de agrupar a las particulas, la genera-

cion del mapa compuesto y el calculo del punto de destino.

Agrupamiento

Inicialmente las particulas son distribuidas uniformemente en todo el es-
pacio libre disponible en el mapa conocido. A medida que el robot se mueve
las particulas naturalmente se concentran en varios lugares del mapa, en el
que cada uno representa una posible zona donde el robot podria estar. Notese
que estos agrupamientos dependen de la posicién inicial del robot y la infor-
macién que obtenga el robot del entorno a medida que se mueve. Luego, se
aplica sobre las particulas un algoritmo de agrupamiento para concentrar la
estrategia de control en unas pocas posiciones candidatas que resuman la in-
formaciéon de todas las particulas. El algoritmo de agrupamiento utilizado es
DBSCAN descripto en el capitulo 3.4.1. Para mejorar la eficiencia de la apli-
cacion del algoritmo en tiempo real, Li et al. (2016) deciden evaluar solo el
30% de las particulas. Cada uno de los grupos generados por DBSCAN es
considerado como una hipdtesis factible sobre la pose actual del robot. Para
evitar trabajar con cada una de las particulas, de cada agrupacién se identifica
el centroide, y se utiliza como el representante de la agrupacién. Se asume
que este representante es la particula que tiene mayor similitud con las de su

agrupacion.

Mapa compuesto

A partir del conjunto de representantes, se elige aleatoriamente uno como
fijo, y se transforma el mapa asociado a cada uno de los restantes representantes
al marco de coordenadas del que se eligi6 fijo, superponiéndose cada uno de
los mapas uno encima del otro. Luego, se colapsan todos los mapas en uno
nuevo, formando un mapa compuesto. Este mapa muestra las diferencias en
los objetos estaticos del mapa que se espera observar por las hipotesis de cada
grupo en un marco de referencia comin. Formalizando lo expresado, dada una
pose (z,yr, 0f) que serd tomada como representante fijo para la generacién del
mapa compuesto, y dada otra pose (z,y, ) perteneciente a otro representante,
se aplica la siguiente matriz de transformacion a cada uno de los puntos del

mapa de la dltima pose:
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Figura 4.2: Ejemplo de mapa compuesto. En este ejemplo participan seis represen-
tantes.

cos(0 —0¢) sin(0 —0f) —(z—xy)
T=|—sin(—0;) cos(0—0;) —(y—uys) |- (4.1)
0 0 1

El mapa compuesto obtenido como resultado es similar a un mapa de grillas
probabilistico, pero con la diferencia de que en las celdas se almacenan niimeros
enteros en lugar de probabilidades. En cada celda se almacena el nimero de
grupos cuyo mapa transformado presentan un obstaculo en dicha celda. Es
similar a una votaciéon donde cada representante aporta un voto si la celda
estd ocupada y ninguno si esta libre. Luego, para maximizar la cantidad de
particulas que seran descartadas, el robot se debera mover hacia una posicién
del mapa compuesto que esté libre para algunos representantes pero no para

todos.

En la figura 2.3 del capitulo 2, se presenta un ejemplo de como se arma
el mapa compuesto. Por un lado se muestran dos poses, cada una con su
mapa asociado. Dejando la primera como fija, se lleva la segunda a la posicién
de la primera, aplicando una traslacion y rotacién sobre la particula. Esta
transformacién también es aplicada a todos los puntos del mapa asociado a la
segunda particula. Una vez que se solapan los mapas, se integra la informacion

en un unico mapa como se describié previamente.

En la imagen izquierda de la figura 4.2 se muestra un ejemplo simple de un
mapa compuesto. En este ejemplo el niimero total de representantes es seis.

Las cedas cuyo valor es seis son marcadas como ocupadas, dado que los seis
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representantes coincidieron en que estaba ocupada (cada uno vota uno). En las
celdas cuyo valor es cero, todos coincidieron en que la celda esta vacia. Luego,
existen celdas donde dos representantes votan que hay obstaculo y cuatro que
no, y finalmente algunas que valen tres donde la mitad proponen que la celda
estd ocupada y la otra mitad que estd libre. El mapa que aparece a la derecha
de la imagen muestra una interpretacion visual del mapa, donde negro significa
ocupado, blanco libre, y los valores de grises intermedios estan asociados a la
cantidad de votos que tuvo cada celda. Para realizar esta visualizacion, se

normalizaron los valores de las celdas en base a los utilizados por los mapas

de grillas en ROS.

Calculo del punto destino

Sea L el conjunto de celdas pertenecientes al mapa compuesto que presen-
tan mayor discordancia (si nos basamos en el ejemplo de la figura 4.2, serfan
valores cercanos a tres), se elige el punto [ € L al que se moveré el robot segin

los siguientes criterios:

» el niimero esperado de particulas que se descartaran DP(l). Este calculo
puede hacerse simulando la accién para cada particula;
» la distancia recorrida d(I), que corresponde a la distancia entre el marco

de referencia fijo del mapa compuesto y [.

Ambos criterios son combinados en la funcién de optimizaciéon 4.2 que se

presenta a continuacion:

" = argmix aDP(l) 4+ (1 — a)d(l)], (4.2)
S

donde « es el peso asociado a cada uno de los criterios, y DP y d son los
valores normalizados entre 0 y 1 de DP y d respectivamente.
Una vez obtenido el punto [*, como se mencioné previamente se dirige al

robot hacia éste.

4.2.3. Adaptacion de la localizacion activa global al pro-

blema de seguimiento de posicion

El autor considera que el trabajo presentado en la secciéon anterior propone

una estrategia valiosa en el campo de la localizacién activa. En el marco del
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estudio de robots de servicio, parece relevante adaptar la propuesta para el pro-
blema en que el robot se encuentra localizado. La principal justificacion viene
dada porque en el contexto de una casa, museo u hospital, el mapa es conocido
y ademas, seria razonable considerar que se puede especificar con precision la
posicion inicial del robot antes de iniciar su actividad. Estas hipdtesis, mapa
conocido y posicion inicial conocida, transforman el problema de localizacién

global en un problema de seguimiento de posicién (o localizacién local).

Para adaptar la propuesta descrita en la seccion 4.2.2 al problema de se-
guimiento de posicion se requiere tener en cuenta varias consideraciones. La
primera es que dado que el robot ya cuenta con un planificador de trayectorias
que genera rutas optimas, no es deseable modificar la ruta a menos que sea
realmente necesario. Esto lleva a que la ejecucién de la rutina de localizacién
activa sea local temporalmente a los momentos en los que la incertidumbre so-
bre la pose supera un umbral determinado. Asociado a lo anterior, la segunda
consideraciéon consiste en que el algoritmo de agrupamiento utilizado en la pro-
puesta original no logra generar grupos cuando la nube de particulas presenta
continuidad en términos de distancia (este punto seréd explicado en la préxima
subseccion), lo que limita la ejecucién de los pasos restantes del algoritmo. En
tercer lugar, y en concordancia con el primer argumento, la generacion de un
mapa compuesto utilizando todo el mapa del entorno es muy costoso en térmi-
nos de computo, y ademas, si los puntos que mejoran la localizacion estan lejos
del entorno en el que se encuentra el robot, no parece razonable considerar-
los para no desviar demasiado al robot del camino tinicamente para mejorar
su localizacién. Finalmente, las acciones que debe realizar el robot deben ser
modificadas para estar en concordancia al punto anterior, es decir, evitar la

navegaciéon fuera del recorrido establecido por el planificador global.

El proceso descrito anteriormente se ilustra graficamente en la figura 4.3.
En la figura 4.3a se muestra como se agrupa la nube de particulas generando
dos grupos. La figura 4.3b muestra la generacion del mapa compuesto a partir
de dos poses distintas, dejando la que esta en el cuadro superior fija y transfor-
mando la del cuadro inferior. Luego, en la figura 4.3c se muestra una secuencia
en la cual el robot se detiene porque su dispersion supero el umbral preesta-
blecido (cuadro superior) y se ejecuta la rutina de localizacién activa. En el
cuadro del medio el robot realiz6 la rotacion hacia la izquierda para sensar la
celda candidata y en consecuencia disminuye la incertidumbre de la estimacién

sobre la pose. Finalmente, en el cuadro inferior el robot retoma el camino. El
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Figura 4.3: Adaptacion de la propuesta.

autor quiere hacer notar que si bien las figuras 4.3a, 4.3b y 4.3c se utilizan para
ilustrar una secuencia de eventos, las figuras mencionadas no forman parte de

una unica corrida, sino que fueron extraidas de distintos experimentos.

Agrupamiento

En el problema de seguimiento de posicién, inicialmente las particulas se
encuentran concentradas en la zona del mapa donde se encuentra el robot.
Si a medida que el robot se mueve obtiene informacién de sensado relevan-
te, las particulas se mantienen cercanas entre ellas, es decir que la estimacion
de la pose mantiene un nivel de incertidumbre bajo. Cuando el robot circula
por espacios amplios con pocas caracteristicas o espacios muy simétricos, las
particulas tienden a separarse. Sin embargo, dado que esto sucede por periodos
cortos (p.ej: si pensamos su aplicacion en casas, museos, almacenes), la separa-
cion espacial que ocurre entre las particulas hace que la aplicacién del algoritmo
de agrupamiento DBSCAN sea ineficaz, dado que este algoritmo busca grupos
separados a una distancia mayor que el parametro distancia mdxima al nicleo
(como se explica en el capitulo 3.4.1), algo que ocurre con una frecuencia muy
baja en el contexto de seguimiento de posicion aplicado a robots de servicio.
Debido a que el autor quiere forzar la aplicacion del algoritmo con el objetivo
de minimizar la dispersién de las particulas (que equivale a minimizar la in-
certidumbre), es necesario que se aplique un algoritmo de agrupamiento que
pueda agrupar a las hipdtesis por similitud aunque estén cercanas entre ellas.
Luego, se recurre a otros algoritmos de agrupamiento que permitan segmentar
el conjunto de particulas con las caracteristicas presentadas.

Una de las formas de resolver el problema es utilizar algoritmos de agrupa-
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miento que reciban como parametro la cantidad de grupos que se debe formar.
Luego de haber relevado diversos algoritmos de agrupamiento, se eligieron
Spectral Clustering y Kmeans++ (seccién 3.4) por razones que se justifican
a continuacion. Una de ellas es que permiten definir a priori la cantidad de
grupos a generar. Ademds Spectral Clustering en particular tiene caracteristi-
cas similares a las de DBSCAN en el sentido de agrupar particulas que estan
cerca. Por otro lado, Kmeans++ es un algoritmo muy rapido en términos
computacionales. Ambos algoritmos fueron presentados en el capitulo 3.4.

El célculo del nimero de grupos a formar se obtuvo experimentalmente y
estd asociado a la dispersion de las particulas. Luego de realizar varios experi-
mentos con la propuesta original, se extrajo un umbral maximo de dispersion.
Una vez superado ese umbral se generan al menos dos grupos. Ademas, la can-
tidad de grupos crece proporcionalmente a medida que crece la dispersion por
encima del umbral. Estos aspectos se presentan més adelante en la subseccion
4.2.3.

Tamano del mapa

En la propuesta original se procesa el mapa completo debido a que el robot
potencialmente puede estar en cualquier parte del mapa. En el contexto de
esta tesis, por hipotesis tenemos una idea aproximada de la pose del robot,
por lo que podemos trabajar con un entorno de celdas reducido y contribuir a
minimizar el costo computacional. Ademads, en este trabajo el robot sigue un
camino establecido por el planificador y no es el espiritu de la tesis desviar al
robot de su ruta, sino que por el contrario se espera minimizar la incertidumbre
con el menor impacto posible sobre la mision del robot. El tamano de dicho
entorno queda determinado por el alcance de los sensores que lleva el robot,
lo que permite que pueda sensar las celdas de mayor relevancia solamente
observando dichas celdas (rotar de forma de que sus sensores apunten a estas
celdas - esto se puede hacer o bien rotando al robot, o bien rotando solamente

los sensores sin afectar la base del robot).

Seleccién de acciones

Retomando lo expuesto en el punto anterior sobre el tamano del mapa, y
teniendo en cuenta que las celdas que se evalian estan dentro del rango alcan-

zable por los sensores del robot, basta con realizar movimientos rotacionales
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para sensar las celdas del entorno reducido. Luego, el conjunto de acciones en-
tre los que se puede elegir son el conjunto de rotaciones posibles. En particular
se elige la rotaciéon més corta que alinee el frente del robot (el centro del sensor
laser) con el punto a observar. Se recuerda al lector que por el funcionamien-
to del filtro de particulas, cuantas mas observaciones se obtenga del punto,
mas ciclos de prediccion, actualizacién y remuestreo se ejecutardan, permitien-
do que las particulas con mayor verosimilitud a las observaciones persistan y
cobren mas relevancia frente a las que no, que eventualmente desapareceran.
Este comentario refiere a que incluso si el punto esta dentro del rango sensado,

sensarlo varias veces permite ajustar la estimacién del filtro.

Condiciones de disparo de la localizaciéon activa

En el trabajo de Li et al. (2016) la primera condicién que se debe cumplir
para la ejecuciéon del algoritmo es que DBSCAN genere al menos dos agrupa-
mientos. Si esta condicién se cumple, se procede a crear el mapa compuesto y
se obtiene el conjunto de puntos L. Luego, la segunda condicion es que L no
sea vacio. Si hay al menos un elemento [ € L, el robot tiene un punto al cual
dirigirse y el algoritmo prosigue.

A diferencia de la propuesta original, en este trabajo de tesis se utiliza la
dispersién de las particulas como primera condicién de disparo del algoritmo.
En caso de que la dispersién no supere el umbral preestablecido (equivalente
a que la incertidumbre sobre la estimacién de la pose sea baja), el algoritmo
no prosigue. Por el contrario, si la dispersién supera el umbral, el algoritmo
prosigue y se calcula la cantidad de agrupamientos que se debe generar segin
el porcentaje de dispersion. Luego, la segunda condicion es analoga para ambos
trabajos. En las ecuaciones 4.3, 4.4 y 4.5 se presenta un esquema simplificado
con la secuencia de pasos de la condicién de disparo. Como datos de entrada
del moédulo AMCL de ROS se tiene la nube de particulas y una matriz de
covarianzas. En primer lugar se calcula la dispersion a partir de la varianza de

cada componente:

dispersion = \/var, + \/var, + [ X y/vary, (4.3)

donde p es un factor de normalizacién para la rotacion. Luego,

se calcula el porcentaje de dispersion con referencia al valor méximo

MAX _DISPERSION obtenido en forma experimental:
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dispersion
MAX _DISPERSION

Finalmente se calcula la cantidad de grupos a formar:

% 100. (4.4)

%dispersion =

%dispersion J

#clusters = | (4.5)

%cluster_dispersion

donde Y%cluster_dispersion es el porcentaje asociado a un agrupamiento.
Debido a que la propuesta de Li et al. (2016) y el trabajo de esta tesis se enfocan
en condiciones iniciales diferentes, localizacién global y localizacion local res-
pectivamente, es razonable que la condicién de disparo tenga diferencias. Los
pardmetros de dispersiéon méxima (MAX_DISPERSION) y porcentaje de
dispersion por agrupamiento ( %cluster_dispersion) fueron obtenidos empiri-
camente a partir del estudio de la evolucién de los mismos en la propuesta

original.

4.2.4. Diseno de la solucion

La solucién fue disenada utilizando el software ROS (Quigley et al., 2009),
desarrollado para facilitar el disenio y la implementacién de software aplicado a
robots. Presenta como principales ventajas la abstracciéon del hardware, control
de dispositivos de bajo nivel, intercambio de mensajes sincrénicos y asincroni-
cos entre moédulos, sistema distribuido, implementacién de funciones bésicas,
y una creciente comunidad a nivel mundial. La comunicacién principal entre
los modulos, llamados nodos, es a través de publicacion y suscripcion a tépicos
o servicios donde se intercambian mensajes. Los paquetes de ROS mas rele-
vantes utilizados en esta tesis son: SMACH (Bohren and Cousins, 2011), una
arquitectura basada en niveles de tareas que permite construir comportamien-
tos complejos para robots, basada en el uso jerdrquico de maquinas de estado;
AMCL (Fox, 2001) es un algoritmo de localizacién pasiva adaptativo basado
en técnicas de Monte Carlo; y la PILA DE NAVEGACION (Koubaa, 2016) que
incluye varios componentes como planficador global, planificador local entre
otros.

En la figura 4.4 se presenta un diagrama simplificado de la implementacion
realizada. La imagen muestra el nodo de agrupamiento, el nodo de procesa-
miento del mapa y calculo de la celda candidata, y el nodo de seleccion de

accion. Adicionalmente se presenta el nodo que lleva el control de las métricas
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Sistema de localizacion activa

Nodo ::

Nodo :: /poses Procesamiento del /mapa
Agrupamiento representantes mapa y célculo compuesto
celda candidata

/dispersion /celda candidata

Nodo :: Maquina de estados
Nodo :: Métricas seleccion {seguir camino,

localizarse}
(SMACH)

/error de Jdistancia /planificador o

/dispersion localizacién recorrida comandos a la base
real (NAVIGATION)

Figura 4.4: Diagrama del sistema implementado.

utilizadas, que también fue implementado en el marco de esta tesis. A conti-
nuacién se describen las funciones de cada uno de los nodos que aparece en la

figura.

Nodo :: Agrupamiento, este nodo tiene como entrada de datos la nu-
be de particulas (mantenida por el médulo de localizacién pasiva AMCL). En
primer lugar se filtra un tercio de las particulas para minimizar el costo compu-
tacional, tal cual se hace en la propuesta original. A continuacién se normaliza
cada componente del vector (x,y,6) (que representa a la particula) en el in-
tervalo [0..1]. Luego se obtiene la dispersién de las particulas y a partir de ese
valor se calcula la cantidad de agrupamientos que se deben formar, y se apli-
ca el algoritmo de agrupamiento elegido (Spectral Clustering o Kmeans++)
sobre los datos normalizados. Finalmente se calcula el medioide (la propuesta
original calcula el centroide, pero parecia razonable que el representante fuera
un elemento del conjunto) de cada agrupamiento. La salida de este nodo es un

arreglo de poses, donde cada pose es la representante de alguna agrupacion.

Nodo :: Procesamiento del mapa y calculo celda candidata, en

este nodo se recorre el arreglo de representantes y se genera una transformada
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que lleva a cada representante y su mapa asociado a un marco comun. Luego se
colapsan todos los mapas generando el mapa compuesto. Se revisa cada una de
las celdas en un entorno reducido alrededor del marco de coordenadas comin,
y se busca la celda que genera mayor discrepancia. Si hay varias, se elige a las
més cercana (la que implique menos rotacion). La celda resultado es publicada

y serd la entrada del siguiente nodo.

Nodo :: Selecciéon de acciéon, es un nodo que decide entre ejecutar una
misién preestablecida o realizar una accion de localizacién activa para observar
a la celda candidata publicada por el nodo descripto previamente. En general el
robot va a tener una mision establecida, que puede ser ir de un punto a otro del
mapa, o seguir una secuencia de puntos (como es el caso en los experimentos
realizados en esta tesis) que podria asociarse a tareas de limpieza, vigilancia
o similar. Mientras el robot estd siguiendo puntos, se utiliza al planificador
para definir la ruta a seguir. En el momento que se recibe una celda candidata
(que es el resultado de que la dispersion de las particulas superd el umbral y
que a su vez existe una celda que aporta informacion relevante para eliminar
hipétesis), el robot se detiene y se dispara un comportamiento reactivo que lo
hace rotar para alinearse con la celda recibida. Una vez hecho esto, se vuelve
a solicitar al planificador una nueva ruta hacia el punto que se estaba yendo
antes de detener al robot. Si durante la recorrida del robot, en ningiin momento
la dispersion supera el umbral establecido, el algoritmo de localizacion activa

no se ejecuta.

Nodo :: Métricas, adicionalmente se implementé un nodo de ROS que
lleva el conteo del tiempo transcurrido, la distancia recorrida, la dispersion
instantanea, y el error entre la estimacién y la posicion real del robot, reali-
zando ademds su persistencia en archivos CSV (valores separados por coma).

Ademas, genera automaticamente las graficas asociadas a cada ejecucion.
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Capitulo 5

Evaluacion experimental y

resultados

En este capitulo se reportan los resultados experimentales de la aplicacién
de la técnica de mapas solapados desarrollada en esta tesis al problema de
seguimiento de posicion. Se realizaron experimentos simulados y experimen-
tos en un robot real, en distintos escenarios y comparando cuatro estrategias
diferentes. El capitulo se divide en dos secciones, en la primera seccién se pre-
sentan los experimentos simulados y se reportan los resultados asociados, y en
la segunda secciéon se muestran los experimentos y resultados realizados con
un robot real. Ademaés, en cada caso se hace un breve analisis de los resultados

reportados.

5.1. Experimentos simulados

El mayor volumen de experimentos fue realizado en un entorno simulado
y son reportados en esta seccién. Los experimentos realizados en el robot real,
que se presentan en la seccion 5.2, tienen un caracter confirmatorio, y por
eso fueron realizados en menor volumen, ademas de la dificultad intrinseca

asociada al uso del hardware.

5.1.1. Simulador

El simulador Gazebo (Koenig and Howard, 2004) se presenta como uno de
los mas utilizados en la literatura asociada al desarrollo de software para robots

y por eso fue elegido para la etapa de evaluacién de este trabajo. Una de las
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Real Time Factor: Sim Time:

(a) Escenario INCO (b) Escenario simétrico

Figura 5.1: Escenarios utilizados en los experimentos simulados.

principales ventajas es que debido a su creciente uso por la comunidad, existen
multiples robots y escenarios disponibles para su uso. Ademads estd integrado
a ROS, lo que facilita su uso durante las etapas de prototipado y evaluacién

experimental.

5.1.2. Escenarios

Se utilizaron dos escenarios de diferentes caracteristicas para el desarrollo
de los experimentos simulados. En la figura 5.1 se muestran los dos escena-
rios: INCO y un espacio abierto con caracteristicas simétricas, que llamaremos
escenario simétrico. El escenario INCO de la figura 5.1a es una representa-
cién de una parte del piso cero del Instituto de Computacién de la Facultad
de Ingenierfa (en adelante INCO) y consiste en un espacio de oficinas con
caracteristicas similares a las de una vivienda, en el sentido que cuenta con
mobiliario similar, pasillos, oficinas, entre otros. Las dimensiones del espacio
utilizado son 7,8 metros de largo por 5,8 metros de ancho y adicionalmente
se utiliz6 una parte del pasillo de 5 metros de largo por 1,5 metros de ancho.
En la figura 5.1b se presenta un espacio amplio, con caracteristicas simétricas
que podria ser un museo, un gran almacén o galpén, escenarios donde podria
utilizarse un robot de servicio. Las dimensiones del escenario simétrico son 10,5

metros de largo por 11,1 metros de ancho aproximadamente.
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5.1.3. Metodologia

Para validar la adaptacion del algoritmo de localizacion activa propuesta en
este trabajo, se realizaron experimentos con las dos variantes de algoritmos de
agrupamiento elegidas durante el desarrollo de la solucién: Spectral Clustering
y Kmean++. Ademas, se incluyé una versién con el algoritmo de agrupamiento
de la propuesta original DBSCAN, y otra versién que utiliza localizacion pasiva
exclusivamente. En resumen, se comparan tres algoritmos de localizacién activa
y uno de localizacion pasiva. Debido a la naturaleza estocastica del modelo de
movimiento y modelo de sensado del robot, se ejecutaron diez corridas con cada
una de las variantes del algoritmo en cada uno de los escenarios, totalizando 80
ejecuciones. En cada escenario se establecié una pose de partida fija y ademas
una secuencia de poses por las cuales el robot debe pasar. El propdsito del
recorrido es que el robot se mueva por todo el espacio tanto pasando cerca
de objetos (como paredes, armarios, etc.) asi como por lugares mas abiertos,
simulando el movimiento que hace un robot de servicio cuando realiza tareas en
un hogar, como puede ser buscar un objeto o persona, o ir a un punto especifico
a recoger algo y llevarlo a otro lugar, entre otras. En la figura 5.2 se presenta
la secuencia de poses que debe seguir el robot para cada uno de los escenarios.
La base de cada flecha roja representa el punto (z,y) del mapa al que el robot
debe navegar, y el angulo 6 con el cual debe llegar queda determinado por la
direccion de la flecha. El indice que acompana a cada flecha determina el orden

en el que le son presentadas las poses al robot.

Para los experimentos se utilizé en valor por defecto de la cantidad de
particulas del médulo AMCL (minimo 500, maximo 2000). Si bien en la pro-
puesta original se adapta la cantidad de particulas al tamano del escenario,
esto no es necesario para el problema de seguimiento de posicién ya que no
se espera cubrir todo el escenario con particulas sino una pequena porcion
cercana al robot. Para el agrupamiento se procesa solamente el 30 % de las
particulas, tal cual se realiza en la propuesta original. Como se mencioné en
el capitulo 4.2.3, existe un umbral de dispersion calculado experimentalmente
que genera la activacion del algoritmo de localizacién activa.

En la simulacién fue utilizado un robot Turtlebot (Garage, 2011), que con-
siste en una plataforma movil, diferencial, equipada con un sensor de pro-
fundidad Astra con un rango de trabajo entre 0.45 metros y 4.5 metros, y

una apertura horizontal de 70 grados. En sensor Astra se utilizé6 como si
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(a) Escenario INCO. (b) Escenario simétrico.

Figura 5.2: Secuencia de poses por escenario.

fuera un sensor laser (la transformacion fue hecha utilizando el nodo ROS
deepimage_to_laserscan). Tanto el simulador Gazebo, como ROS y el resto de
los componentes fueron ejecutados en una laptop ASUS Zenbook UX305 con
un procesador Intel Core M3-6Y30 de 900Mhz y 8GB de memoria RAM.

5.1.4. Evaluacion del desempeno de los algoritmos de

localizacion

La literatura (Burgard et al., 1997; Li et al., 2016; Thrun et al., 2005;
Inoue et al., 2016) presenta al error de localizacién y a la incertidumbre sobre
la estimacién como las dos métricas principales para evaluar el desempeno de
los algoritmos de localizacion activa. La principal es el error de localizacién (del
inglés ground truth error) que consiste en la distancia entre la posicién real del
robot y la estimacién del algoritmo de localizacién. En forma complementaria
la incertidumbre se entiende como la confianza que tiene el algoritmo sobre su
estimacién. Como métricas adicionales interesa conocer el tiempo que demora
el robot en completar la mision y la distancia recorrida, porque nos permiten
conocer con mayor detalle el comportamiento del algoritmo (Li et al., 2016;
Velez et al., 2011).

El error de localizacién y la incertidumbre se describen con mas detalle en

las subsecciones siguientes.
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Error de localizacién

En el contexto de la robdtica moévil el término ground truth se utiliza pa-
ra referirse a la posicién real del robot. La expresion ground truth error (en
adelante error de localizacién), presentado en la ecuacién 5.1, es la diferencia
entre la estimacion de la posicién del robot que hace el algoritmo de locali-
zacion y la posicién real del robot. En el caso de un filtro de particulas, la
estimacion de la posicién que realiza el algoritmo es la media ponderada de
cada particula (si bien se podrian utilizar otros estimadores). Por otro lado la
posicién real del robot se mide generalmente con algin dispositivo externo al
sistema, normalmente camaras con vision global del entorno. La diferencia se

mide utilizando la distancia euclidiana en R2.

errorLocgz = \/(x'real - xestim.)Q + (yreal - yestim.)2 (51)

Incertidumbre del sistema

La incertidumbre sobre la estimacion de la posicion es una medida de la
confianza que tiene el algoritmo sobre la estimacion. Para el caso de segui-
miento de posicién se puede modelar la estimacién con una distribucién de
probabilidad gaussiana y utilizar la varianza como medida de dispersién (Th-
run et al., 2005). Para el caso general de localizacién global se utiliza la en-
tropfa (denotada en la literatura como H), que es una medida del desorden
del sistema.

En este caso se utiliza la varianza como medida de incertidumbre. En el
caso de que la varianza sea pequena, significa que las particulas estdan muy
cercanas a la media, por lo que aumenta la confianza del algoritmo en la
estimacién que mantiene sobre la pose. Sin embargo, cuando las particulas
estan muy dispersas, la varianza es mayor, luego la confianza del algoritmo

sobre la estimacion también es baja.

5.1.5. Resultados

En la presente seccion se muestran los resultados experimentales de las eje-
cuciones en cada uno de los escenarios. Ademés se resumen todos los resultados

en dos tablas y se realiza un breve analisis de los mismos.
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Figura 5.3: Resultados experimentales simulados en el escenario INCO.

5.1.6. Resultado de las ejecuciones en el escenario
INCO

En la figura 5.3a se muestra la evolucion promedio de la dispersién en cada
instante de tiempo para cada uno de los algoritmos. La gréfica promedio se
generd realizando un promedio instantaneo de cada una de las diez corridas
de un mismo algoritmo. En todos los casos, todas las corridas completaron la
mision en su totalidad. Por otro lado en la figura 5.3b se grafica el error de
localizacién promedio en funcién del tiempo. Para cada algoritmo se realiza el
promedio instantaneo de cada una de las diez corridas. Se puede ver para ambos
casos que tanto el algoritmo que utiliza Kmeans++ como Spectral Clustering
mantienen en promedio una dispersion de las particulas mas acotada y menor
error en la estimacion. También se aprecia que la duracion de la mision es
distinta para cada algoritmo (la duracién presentada es el tiempo promedio
que le llevé a cada ejecucién completar la misién). Nétese que en este grafico
no se incluyo la desviacion estandar para simplificar la visualizacién. Por esta
razén y para complementar las graficas que se mencionaron, se presenta cada

ejecucién promedio en forma individual en la figura 5.4.

5.1.7. Resultados de las ejecuciones en el escenario
simétrico

Esta subseccion presenta figuras analogas a la subseccién anterior pero apli-

cadas al escenario simétrico. En la figura 5.5a se muestra la evolucién promedio
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Figura 5.4: Resultados experimentales simulados en el escenario INCO individual
para cada algoritmo.
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Figura 5.5: Resultados experimentales simulados en el escenario simétrico.

de la dispersion en cada instante de tiempo para cada uno de los algoritmos.
En la figura 5.5b se grafica el error de localizacién promedio en funcién del
tiempo. Se puede ver para ambos casos que tanto el algoritmo que utiliza
Kmeans++ como Spectral Clustering mantiene en promedio una dispersién
de las particulas mas acotada y menor error en la estimacion. Al igual que en
el escenario INCO también se aprecia que la duraciéon de la misién es distin-
ta para cada algoritmo. Se presenta cada ejecucion individual incluyendo su

desviacion estdndar en la figura 5.6.

5.1.8. Resumen de los resultados

En la tabla 5.1 y tabla 5.2 se presentan en forma resumida los resultados de
ejecutar las cuatro estrategias en el escenario INCO y en el escenario simétrico
respectivamente. Los valores de la tabla se generan promediando el promedio
de cada una de las diez ejecuciones para cada algoritmo. La desviacion estandar
que se presenta es la del error de los promedios. Las métricas que se incluyen
son: dispersion, error en la estimacion y tiempo en completar la misién. No se
incluye la distancia recorrida ya que no presenta diferencias relevantes entre los
algoritmos. En la tabla 5.1 se muestra que la adaptacion realizada que utiliza
los algoritmos Spectral Clustering y Kmeans++ presenta una mejora cercana
al 20 % en la estimacién de la posicién del robot con respecto a los otros dos
agentes. Esto se debe a que el efecto del umbral de disparo y la posibilidad de
establecer la cantidad de grupos sobre los algoritmos de agrupamiento permite

disparar el algoritmo cada vez que la dispersién aumenta, y eso lleva a que
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Tabla 5.1: Resultado promedio de realizar diez ejecuciones con cada agente en el
escenario INCO.

Estrategia ‘ Error localizaciéntstd (m) ‘ Dispersiéntstd (m) ‘ Tiempo (s) ‘

Pasivo 0.149£0.020 140.5+13.1 205
DBSCAN 0.142+0.017 127.3+22.7 218
Spectral C. 0.112+0.016 103.6+11.7 600
Kmeans++ 0.099+0.007 101.8+3.3 273

sistematicamente se eliminen a las hipdtesis que tienen menos verosimilitud
con respecto al sensado. Con respecto a los otros dos casos, se mantuvieron
con valores similares entre ellos. Esto se explica porque en el caso de la adapta-
cién que utiliza DBSCAN, dado que las particulas no se alejaron lo suficiente
durante la mision del robot, el algoritmo de localizaciéon activa se ejecuté muy
pocas veces. Con respecto a la dispersion, Kmeans++ y Spectral Clustering
mantienen la estimacion de la pose con menor incertidumbre. DBSCAN pre-
senta una leve mejoria respecto al algoritmo de localizacién pasiva. En lo que
respecta al tiempo en completar la misién, el algoritmo Pasivo y DBSCAN
tuvieron tiempos muy similares (se repite la idea de que DBSCAN se com-
porto casi como un algoritmo Pasivo por sus pocas ejecuciones). Kmeans++
demoré un 30 % més que el Pasivo, y Spectral Clustering demoré cerca del
300 % mas. Esto se debe a la tasa de disparo de la localizacién activa sumado
al tiempo que requiere la ejecucién de la rutina (que consiste en detener al

robot y rotar hacia la celda candidata).

En el caso del segundo escenario, que se presenta en la tabla 5.2 los resulta-
dos son andalogos al primer caso. La principal diferencia que se presenta es que
Spectral Clustering tuvo un desempeno sensiblemente mejor en cuanto al error
en la estimacién con respecto a la posicion real y la dispersién con respecto
a Kmeans++. Sin embargo el tiempo de ejecucion fue cercano al 200 % con
respecto al Pasivo, mientras que el tiempo de ejecucion de Kmeans++ fue del
orden del 30 % peor que la estrategia de localizacién pasiva. En este escenario
la estrategia que utiliza DBSCAN se diferencié positivamente de la localizacién
pasiva mejorando levemente su desempeno, sin embargo no logra acercarse a

la precision de la pose obtenida por Spectral Clustering o Kmeans+-+.
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Tabla 5.2: Resultado promedio de realizar diez ejecuciones con cada agente en el
escenario simétrico.

Estrategia ‘ Error localizaciéontstd (m) ‘ Dispersiéntstd (m) ‘ Tiempo (s) ‘

Pasivo 0.3594 0.041 202.1£24.9 338
DBSCAN 0.30+ 0.014 165.64+9.5 391
Spectral C. 0.232+0.011 111.6+5.0 583
Kmeans++ 0.25+0.018 140.24+11.4 455

5.2. Experimentos en el robot real

A continuacion se describen los experimentos realizados con el robot real.
Como se mencioné anteriormente, estos experimentos tienen un caracter confir-
matorio, por eso fueron realizados en un nimero muy inferior en comparacion
a los experimentos realizados en los entornos simulados. Los experimentos con
el robot fisico intentaron replicar lo mejor posible uno de los experimentos si-
mulados, tanto en el tipo de robot y en el tipo de escenario como en la forma
de recorrer el entorno. El principal desafio de los experimentos con el robot

real fue obtener informacién de la posicion real del robot.

5.2.1. Robot

En este caso los experimentos se hicieron con un robot Turtlebot 2, que se
presenta en la figura 5.7, fabricado por Yujin Robot. El robot es de porte medio,
y sus dimensionen son una circunferencia de 0,35 metros de radio de base y 0,42
metros de altura, y es el mismo que se utiliz6 en la propuesta de Li et al. (2016).
Es un robot diferencial, equipado por dos ruedas con traccién y dos ruedas
libres que se utilizan como apoyo. El robot cuenta con un sensor de profundidad
Astra del cual se obtiene una nube de puntos tridimensional del espacio, sin
embargo, para los fines del experimento se utilizo como si fuera un sensor laser
(la transformacién fue hecha utilizando el nodo ROS deepimage_to_laserscan).
El rango de trabajo del sensor Astra estd ubicado entre 0.40 y 8 metros, con
una apertura de 60°. El cémputo de robot se ejecutd en una laptop ASUS
Zenbook UX305 con un procesador Intel Core M3-6Y30 de 900Mhz y 8GB de
memoria RAM.
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Figura 5.7: Turtlebot 2.
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Figura 5.8: Escenario INCO.

5.2.2. Escenarios

En la figura 5.8 se presenta el piso cero del INCO, donde fueron realizados
los experimentos. E1 INCO consiste en un espacio de oficinas con caracteristicas
muy similares a las de una vivienda. Algunos de los elementos que se encuen-
tran en el escenario son: una mesa con tres sillas, dos bibliotecas, un mueble
de seguridad, un sillén de un cuerpo, bicicletas, entre otros objetos. Debido a
que el piso cero del INCO es muy amplio, el experimento se realizd solamente
en el hall principal y parte del pasillo. Las dimensiones utilizadas del escenario
INCO fueron son 7,8 metros de largo por 5,8 metros de ancho del hall principal
y adicionalmente se utilizo una parte del pasillo de 5 metros de largo por 1,5

metros de ancho.

5.2.3. Metodologia

Para validar los resultados obtenidos en la simulacién se trabajé en la ver-
sion real del escenario INCO y se utilizé un modelo real del robot muy similar
a la version que se utilizé en la simulacion. Al igual que en la simulacién se
utilizaron tres algoritmos de localizacién activa y uno de localizacién pasiva.
La metodologia utilizada consiste en realizar una ejecucién con cada uno de
los algoritmos de agrupamiento, obligando al robot a pasar por 15 poses prees-
tablecidas, distanciadas cada una de la siguiente entre uno y cuatro metros.
La distancia recorrida aproximada en cada experimento fue de 42 metros. Las

poses fueron establecidas en forma manual con el objetivo de que el robot re-
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Figura 5.9: Secuencia de poses por las que debe pasar el robot.

corra todo el espacio disponible del hall y pasillo (del mismo modo que en los
experimentos simulados), principalmente buscando que se traslade entre los

extremos de los ambientes.

La secuencia de poses que debe seguir el robot en el escenario INCO se

presenta en la figura 5.9.

5.2.4. Resultados

En la figura 5.10a se muestra la evolucién de la dispersién en cada instante
de tiempo para cada uno de los algoritmos estudiados. En los cuatro casos las
corridas completaron la misién en su totalidad. En la figura 5.10b se grafica el
error real en cada una de las poses preestablecidas. A diferencia de la dispersién
(para la que se realiz6 un muestreo con una frecuencia de 1Hz.), para el error
real se tomaron 15 medidas en forma manual para cada experimento debido a
la dificultad de conseguir un sistema automéatico que pudiera medir este valor
con precision. Se puede ver para ambos casos que tanto el algoritmo que utiliza
Kmeans++ como el que utiliza Spectral Clustering mantiene una dispersién
de las particulas mas acotada y menor error en la estimacion con respecto
al algoritmo que utiliza DBSCAN vy el algoritmo Pasivo. También se aprecia
que la duracion de la mision es distinta para cada algoritmo. Para simplificar
la visualizaciéon no se incluyé la desviacién estandar en ninguna de las dos
graficas de la figura 5.10. Por esta razén y para complementar las graficas que
se mencionaron, en la figura 5.11 se presenta un grafico individual de cada

métrica para cada estrategia utilizada que incluye la desviacién estandar.
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Figura 5.10: Resultados experimentales en el escenario real con el robot Turtlebot
2.

Tabla 5.3: Resultado de realizar una ejecucion con cada agente en el escenario

INCO.

Estrategia | Error localizacién+std (m) | Dispersién+std (m) | Tiempo (s) |

Pasivo 0.271+ 0.137 172.0+121.8 389
DBSCAN 0.284+0.160 112.3£69.0 615
Spectral C. 0.14440.063 79.1+22.4 453
Kmeans++ 0.131+0.079 108.4+41.1 525

5.2.5. Resumen de los resultados

En la tabla 5.3 se sintetizan los resultados de realizar una corrida con cada
una de las cuatro estrategias en el escenario INCO utilizando un robot real.
Las métricas que se incluyen son: error de localizacion, dispersién y tiempo en

completar la mision.

En la tabla 5.3 se puede ver que las adaptaciones que utilizan los algorit-
mos Spectral Clustering y Kmeans++ presentan una mejora cercana al 50 %
en la estimacion de la posicion del robot con respecto a los otros dos agentes.
Con respecto a la dispersion, Kmeans++ y Spectral Clustering mantienen la
estimacién de la pose con menor incertidumbre, sin embargo la diferencia entre
Kmeans++ y DBSCAN no fue muy significativa. Esto podria deberse a alguna
particularidad de la propia ejecuciéon, dado que se realizé un solo experimento
para cada caso. En lo que respecta al error de localizacion, DBSCAN vy la loca-
lizacién pasiva presentaron valores muy similares. En lo que respecta al tiempo

en completar la mision, el algoritmo Pasivo tuvo el mejor desempeno como se
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Figura 5.11: Resultados experimentales en el escenario real con el robot Turtlebot
2 discriminado por algoritmo.
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esperaba, mientras que Kmeans-++ y Spectral Clustering tuvieron tiempos si-
milares. DBSCAN; sin embargo, fue el que més demoré en completar la mision.
Finalmente, podemos notar que los resultados obtenidos en los experimentos
realizados con el robot real se mantienen en la linea de los resultados obtenidos

en simulacion.
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Capitulo 6

Discusién y Trabajos futuros

Este es el ultimo capitulo del documento y se utiliza para presentar las
principales fortalezas, debilidades y conclusiones resultantes del trabajo de
investigacion realizado durante el desarrollo de esta tesis. Ademas, se presentan

varias lineas de trabajo a futuro que extienden la propuesta de este documento.

6.1. Conclusion

En esta tesis se adapté la técnica de localizacion activa global desarrollada
por Li et al. (2016) al problema de seguimiento de posicién orientado a ro-
bots de servicio. Los resultados experimentales validan la hipotesis de que es
posible resolver el problema de seguimiento de posicion utilizando una técni-
ca de localizacién activa basada en el solapamiento de hipdtesis, y mejorando
significativamente los resultados con respecto a la localizacién pasiva. Las prin-
cipales caracteristicas de la propuesta realizada son el uso de dos algoritmos
de agrupamiento que se adaptan a las necesidades del problema, el disparo del
algoritmo de localizacién activa solamente cuando la incertidumbre supera un
umbral predeterminado, y el computo de un conjunto de celdas reducido.

La propuesta realizada en este trabajo disminuiria el error de localizacion
del robot en torno al 20 % y conseguiria que la incertidumbre sobre la pose
disminuya un 30 % aproximadamente, lo cual permite al robot realizar tareas
de mayor precision y disminuir las posibilidades de que se pierda. Sin embargo
el costo de realizar la misién se vio incrementado en valores cercanos al 30 %,
debido al tiempo que agrega la ejecucion del algoritmo de localizacion activa

propuesto. Tanto la disminucién del error de localizaciéon como el incremen-
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to del tiempo de navegacion pueden ser factores determinantes a la hora de
utilizar esta propuesta. Finalmente el rango de celdas analizadas es significati-
vamente menor que la propuesta en la que se basa este trabajo, lo cual también

contribuye disminuyendo el costo computacional.

La propuesta de Li et al. (2016) propone una forma novedosa de localizar
al robot en forma global utilizando solapamiento de mapas, pero con un algo-
ritmo de agrupamiento que no puede ser aplicado directamente al problema
de seguimiento de posicion, sin embargo en esta tesis el uso de Kmeans++ y
Spectral Clustering permiten adaptar la propuesta en forma conveniente, va-
lidando su uso en el contexto de seguimiento de posicién. Velez et al. (2011)
presentan la idea de desviar levemente al robot para obtener mejores observa-
ciones, lo cual es una idea interesante pero obliga a calcular varios pasos hacia
adelante la estimacion de la posicién lo que repercute en el computo. Si bien
las ideas se alinean con el trabajo presentado en este documento, el trabajo del
autor se diferencia en que la decision de localizarse se realiza en forma local
y solamente cuando es necesario. En el trabajo de Correa and Soto (2010) el
algoritmo de localizacién activa se ejecuta en forma constante, lo que puede
llevar a un exceso en el uso del cémputo disponible, a diferencia del trabajo
realizado en esta tesis. Ademas, dado que la cdmara esta colocada sobre dos
motores, se generan inconvenientes en las observaciones. En la propuesta de
esta tesis el uso de un sensor laser evita tener que mover constantemente el
sensor y con ello imprecisiones en la mediciéon. Sin embargo, el montaje que
propone Correa and Soto (2010) permite que el robot pueda seguir la ruta pla-
nificada y localizarse activamente a la vez, algo que en este trabajo no se puede
realizar, dado que se utiliza el mismo sensor para ambas cosas. Finalmente, en
esta tesis los célculos se realizan localmente, lo cual permite una recuperacion
rapida en caso de que el robot se encuentre con obsticulos no planificados,
a diferencia de Inoue et al. (2016) que ante obstdculos debe realizar todo el
calculo de la ruta nuevamente.

El estudio presentado en este trabajo significa un pequeno avance en la
aplicacion de técnicas de localizacién activa al problema de seguimiento de
posicion. Si bien la aplicabilidad de la adaptacién realizada mejoraria los re-
sultados de otras técnicas, la relevancia de los hallazgos dependen de la apli-
cacion en la que se quiera utilizar. Finalmente, como contribucién adicional, el
software de localizacion activa generado esta disponible en linea para uso de

la comunidad, en particular usuarios de ROS.
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6.2. Trabajos futuros

Durante el desarrollo de este proyecto de investigacién surgen diversos as-
pectos sobre los cuales se puede extender la propuesta. Las lineas de desarrollo
que el autor considera mas relevantes se exponen en esta seccion.

Un punto a desarrollar es que la cantidad de celdas que se evalian del
mapa sea variable (adaptativo). Esto implica que si en el tamano actual no
se encuentra ninguna celda que aporte la informacién suficiente para eliminar
hipétesis, en el proximo paso se agrande el tamano de la ventana para con-
templar una mayor cantidad de celdas hasta que se encuentre una que permita
mejorar la incertidumbre o bien se llegue a un tope.

Otro aspecto que es de interés revisar para el autor es que el peso de los
aportes al mapa compuesto de cada agrupamiento esté asociado a la cantidad
de particulas que representa. Esto no se hace actualmente y el autor entiende
que seria interesante investigar un poco mas en este sentido.

Ademas, seria interesante estudiar hasta qué punto se puede disminuir la
cantidad de particulas que se utilizan para disminuir el procesamiento y apro-
vechar més la técnica de localizacion activa presentada.

Finalmente, es relevante para el autor contar con un sistema de localizacién
global externo de tiempo real que permita comparar la posiciéon real del robot
con la posicion estimada por el algoritmo, lo que permitiria mejorar la precision

de los experimentos en el robot fisico.
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Glosario

Belief Estimacién que mantiene el robot sobre su posicion (z, y, #) en el mapa.
También es expresado como belief(x;) o bel(x;).

Comportamiento reactivo Comportamiento que vincula la percepcion y la
acciéon del robot utilizando un computo minimo o inexistente.

Curiosity Es el robot explorador con las mayores capacidades hasta la fecha
destinado a la exploracién de la superficie marciana. Fue lanzado el 26
de noviembre de 2011, habiendo amartizado el 5 de agosto de 2012.

Mapa métrico En un mapa métrico se representa al espacio libre y a los
obstaculos mediante medidas espaciales (geométricas). Las representa-
ciones mas comunes son celdas de ocupacion o geométrico.

Mapa topolégico En un mapa topoldgico se considera al ambiente como
un conjunto de lugares y conexiones entre lugares. Ejemplos de lugares
pueden ser: cocina, habitacién, comedor, mientras que las conexiones
pueden ser pasillo, escaleras, hall.

Matriz de informacion de Fisher La matriz de informacién de Fisher es
la cantidad de informacién que una variable aleatoria mantiene sobre un
parametro oculto del sistema.

Monte Carlo Método no determinista utilizado para aproximar expresiones
matematicas complejas y costosas de evaluar con exactitud.

Odometria Informacion interna del robot asociada al movimiento propio.

Offline Procesamiento realizado cuando el robot no esta en ejecucién.

Pila de navegacion Paquete de herramientas de ROS que permite a un ro-
bot navegar en el entorno a partir de informaciéon de odometria y senso-
rial.

Pioneer El robot Pioneer es una plataforma robética diferencial y compacta
que se utiliza ampliamente en investigacion en robotica.

SICK LMS111 Sensor laser de alta calidad muy utilizado tanto a nivel in-
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dustrial como en robodtica. El sensor trabaja en dos dimensiones con una

apertura de 270 grados, con una frecuencia de actualizaciéon entre 25 y

50 Hz, y un rango de distancia que va desde los 0,5 a los 20 metros.
Turtlebot2 Kit robdtico de bajo costo equipado con software libre. El hard-

ware del robot también es abierto.
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