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Resumen

La utilizacion de la robética en distintas areas ha cobrado relevancia a lo largo de los anos.
Ejemplos de esto son los robots para la agricultura, la industria, la construccién, para la edu-
cacion, robots domésticos, para rehabilitacion y cuidados de la salud, vehiculos inteligentes y
robots de busqueda y rescate. Existen robots de distinto tipo: terrestres, acuaticos y aéreos.

Pueden tener diversas formas y tamanos, tener brazos, piernas, ruedas, ademas de cualquier

tipo de sensor y jactuador|

Es fundamental para un robot mévil auténomo poder localizarse a si mismo en su entorno.
Una técnica para afrontar esto es la realizacién de SLAM (Simultaneous Localization And Map-
ping); es decir, poder crear un mapa del entorno y localizarse en el mismo, de manera simultanea
y en tiempo real. Si bien el estudio de estas técnicas se viene desarrollando desde hace algunos
anos, la mayor investigacién se ha realizado en entornos de interior; la navegacién auténoma en
exteriores sigue siendo un problema abierto en algunos aspectos (principalmente en entornos no

urbanos).

El objetivo de este documento es presentar el trabajo realizado en el marco del proyecto
de grado “Navegacion basada en visién para apoyo en tareas agricolas”. En este proyecto se
investigaron algunos algoritmos de estado del arte para resolver la navegacion en espacios exte-
riores. Se profundizo el estudio en RTAB-Map, en la configuracién necesaria y los parametros
disponibles. Finalmente se hicieron pruebas generando cambios en el entorno, cambios fisicos y
de iluminacion; con el objetivo de simular diferentes épocas del ano y diferentes horas del dia
para estudiar el comportamiento de dicho algoritmo en el ambito de la agricultura.

La creacion de mapas en plantaciones y la navegacion en las mismas, combinado con algin
algoritmo de reconocimiento de imégenes seria una herramienta poderosa para el rubro. Per-
mitiria, por ejemplo, identificar zonas infectadas con insectos, plantas destrozadas o areas que

requieran algin tratamiento especial.
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1. Introduccion

1.1. Motivacion

Es cada vez mas frecuente el uso de robots para resolver problemas diarios en espacios
cerrados [1]. En contraposicién, la navegaciéon auténoma en espacios exteriores no urbanos no es
tan comun y presenta algunas complicaciones extras. En escenarios agricolas aparecen terrenos
irregulares (desde pedregullo hasta pozos profundos o cursos de agua), sombras que varfan en
el correr del dia o variaciones en la intensidad de la luz como consecuencia de la nubosidad.
Asi mismo, cambia el entorno por manejos de los cultivos y cambios propios de las plantas.
Por estas diferencias, las consideraciones al aplicar [SLAM]| varfan de un escenario interior a
uno exterior. Ademas la configuracion 6ptima para un escenario exterior, puede no funcionar
en otro del mismo tipo. Resulta importante identificar qué factores tienen mayor incidencia en
la ejecucién del algoritmo y el resultado obtenido, cémo es que afectan y cémo conseguir la
configuracion correcta. Avances en este campo podrian mejorar resultados obtenidos e incluso
facilitar la tarea diaria en rubros como la agricultura, actividad de alto impacto econémico en
el pais; sin embargo, su uso en este sector ain no se ha extendido demasiado [2].

Este proyecto es una propuesta del grupo MINA que busca conocer y evaluar una de las
soluciones existentes para la navegacion en espacios abiertos en tiempo real, en particular se tra-
bajara con plantaciones simuladas. El robot utilizado es Jackal de Clearpath [3] con una camara
stereo e [IMU] El principal objetivo de este proyecto es analizar el comportamiento del algoritmo
RTAB-Map [4] en diferentes escenarios y con diferentes configuraciones. Adicionalmente se pre-
sentan algunas preguntas puntuales a ser usadas como guia para el desarrollo de la investigacion:
,como afecta al resultado de SLAM los cambios en el entorno? ; Varia el resultado obtenido al
incluir o excluir la de las ruedas? ;Mejora el resultado si se trabaja sobre un mapa

creado anteriormente?

1.2. Estructura del documento

El resto del documento se organiza de la siguiente manera. En los primeros dos capitulos se
presentan algunas definiciones importantes a tener en consideracion, se hace una introduccién
tedrica del problema a abordar y se introducen las soluciones actuales al mismo. A continua-
cién se presenta la solucion a la que se llegd, las herramientas utilizadas, la arquitectura y los
escenarios con los que se trabajo. En el capitulo siguiente se describen las métricas utilizadas y
las pruebas ejecutadas, asi como los resultados obtenidos. Las conclusiones y el trabajo a futu-
ro completan el cuerpo principal del informe. En los anexos se encuentra toda la informacion

recabada, parametros, resultados, graficas y datos cuantitativos de las ejecuciones.



2. Marco teorico

A continuacién se presentan definiciones relevantes para el desarrollo del proyecto, definicio-

nes generales de robdtica y algunas especificas para esta aplicacion.

2.1. Definiciones relevantes
Odometria

Odometria es el uso de los sensores de movimiento para estimar la posicién, ofrece informa-
cion relativa de dos posiciones consecutivas. En este contexto, se utiliza para conocer la posicién
relativa del sistema con respecto a la posicion inicial, a partir del desplazamiento del robot. Sien-
do wu,; lajodometrial que caracteriza el movimiento entre el tiempo ¢ — 1 y ¢, en un ambiente ideal
en que la no incluyera ruido de ningun tipo, la secuencia Ur = {uy, us, .., x7} seria
suficiente para desandar el camino desde la posicién del robot en el tiempo t hacia su posicién
original. En la préctica esta premisa de sin ruido no se cumple, por lo que hay que
considerar el error en cada célculo [5]. Adicionalmente, dado que este célculo es incremental, es

inevitable la acumulacion de errores de precisién en el mismo.

Puntos caracteristicos

En el contexto de visual SLAM los puntos caracteristicos son puntos relevantes obtenidos en
cada cuadro. Seran utilizados para identificar localidades que se visiten mas de una vez. Ejem-
plos de esto son manchas en el piso, arboles, edificios e incluso marcas artificiales agregadas para

ofrecer mayor informacién al algoritmo.

Visién estéreo

[Vision estereo| hace referencia al uso de dos camaras simultaneamente, donde se reciben

imagenes izquierda y derecha, simulando la visiéon del ojo humano. Es decir, la capacidad de
recuperar la estructura tridimensional de una escena a partir de, por lo menos, dos vistas o

imégenes

Odometria visual

Lajodometria visuall como el nombre lo indica, es el calculo del movimiento realizado, a partir

de imégenes. En cada paso se calcula la transformacion de los [puntos caracteristicos|identificados

con los obtenidos en [fotogramas| anteriores [6].
Cuando la odometria se calcula a partir de visién estéreo, primero se identifican [puntos carac-

teristicos| en ambas imagenes (izquierda y derecha) y se triangulan para calcular su posicién en




un espacio de tres dimensiones.

Deteccion de bucles

Deteccion de bucles o cierres de ciclos es el proceso que determina si la observacion actual es

nueva

o pertenece a una localizacién que ya se visité [7].

Inliers

In

liers son [puntos caracteristicos| que se relacionaron correctamente con puntos ya reconoci-

dos [g].

2.2,

Sensores

Los sensores son los encargados de recolectar datos del entorno. Es importante conocer en

qué condiciones podemos utilizar cada tipo de sensores, a continuacién presentamos los mas

utilizados.

Ultrasonido: Miden distancias utilizando ondas de ultrasonido, las mediciones se hacen en
base al tiempo que demora en recibirse el eco de la onda emitida y la velocidad del mismo.
Son, en general, los sensores més baratos para este tipo de trabajo. Sin embargo, tienen
poco alcance y son muy sensibles al entorno. Adicionalmente, superficies redondeadas

pueden generar problemas al utilizar este tipo de sensores.

Vision estereo; Inspirada en la percepcién 3D de la vision humana. La visién estéreo trian-

Si

gula la informacién recibida desde dos o mas cdmaras para obtener nocion de profundidad.

Laser: Mide distancias a partir del tiempo que un pulso de luz demora en impactar contra
el objeto y retornar al sensor. Las medidas son rapidas y precisas. Es mas robusto que
los sensores de vision frente a cambios en el clima y la iluminaciéon del ambiente pero
tiene dificultades con superficies reflectivas. Algoritmos basados en este sensor presentan

dificultades para detectar los ciclos.

IMU| (Unidad de medicién inercial): Proporciona informacién sobre orientacién, velocidad
y gravedad; aunque se encuentra en muchos robots y dispositivos moviles es especialmente

util en robots aéreos.

GPS (Global Positioning System): Ofrece la posicién absoluta del robot, ha sido usada en
muchas tareas en escenarios de agricultura. Se utilizan al menos cuatro satélites y calcula

su posicion en la tierra a partir del tiempo que demora en llegarle la informacion.

bien existe gran variedad de algoritmos que resuelven el problema de [SLAM] aplicando

diferentes sensores y combinaciones de ellos, el analisis de estos algoritmos excede el alcance de

este proyecto. Se hara foco en soluciones aplicando vision.



2.3. Simultaneous Localization And Mapping (SLAM)

SLAM es el problema de generar un mapa y posicionarse en el mismo de forma simultanea
y en tiempo real. Fue planteado por primera vez en la International Conference on Robotics
and Automatition of IEEE en San Francisco en el ano 1986 |9]. A partir de ese entonces, se
han desarrollado distintas técnicas para resolverlo, tanto en interiores como en exteriores, con
diferentes algoritmos e implementaciones.

Actualmente se distinguen dos formas de aplicar SLAM} dependiendo de la cantidad de
informacion considerada. Full SLAM, pretende conocer todo el camino recorrido; por otro lado,
Online SLAM tiene como objetivo conocer solamente la posicion actual del robot. En ambos casos
se aspira a conocer también el mapa y se cuenta con la informacién de los movimientos que ha
realizado el robot y en cada paso. Una diferencia importante entre estos tipos de
SLAM es la forma en que procesan la informacion: considerando que Full SLAM pretende armar
el recorrido completo, procesa mayor cantidad de informacién en cada paso; el procesamiento de
los datos en este caso es por lotes, mientras que Online SLAM lo hace de forma incremental [5].

Diferentes dimensiones de SLAM

El Handbook of Robotics define las siguientes dimensiones para resolver este problema [5].

» Volumétrico vs basado en caracteristicas: En el primer caso el mapa se arma con imagenes
de calidad muy alta para hacer una reconstruccién realista del entorno. En el segundo caso,

se identifican caracteristicas de las imagenes obtenidas por el sensor.

» Topoldgico vs métrico: Un mapa topoldgico se arma como un conjunto de caracteristicas y
un conjunto de datos cualitativos que relaciona estas caracteristicas entre si. En cuanto a
SLAM métrico, la informacion brindada es cuantitativa. Si bien es sabido que los humanos

se manejan mejor con mapas topoldgicos, este tipo de SLAM ha caido en desuso.

= Correspondencia conocida vs desconocida: El problema de la correspondencia consiste
en relacionar la informacion sensada actualmente con la que se sensé anteriormente. En
algunos casos se asume que la identidad de puntos salientes 3D observados en imagenes
consecutivas, referidos como [landmarks, es conocida. En aquellos casos en que no se asume

esto, se debe ofrecer un mecanismo para estimar esta correspondencia; esto acarrea un

nuevo problema conocido como [problema de asociacion de datosy es uno de los aspectos

mas complejos de SLAM.

s Estatico vs dinamico: Esta dimension tiene que ver con la variacién del entorno en el que
se movera el robot. Como el nombre lo sugiere, SLAM estdtico es aquel que se lleva a cabo
en ambientes que no sufren cambios a lo largo del tiempo. Es comin asumir ambientes

estaticos cuando se trabaja con SLAM.



s Activo vs pasivo: En SLAM pasivo, hay alguna entidad encargada del movimiento del
robot y el algoritmo de SLAM solamente observa el ambiente. En el otro extremo, SLAM
activo, el robot explora el entorno guiado por el mismo algoritmo de SLAM. Este segundo
método arroja resultados mas exactos pero restringe los movimientos del robot. Se pueden
encontrar también estrategias hibridas en las que el algoritmo de SLAM puede definir la

direccion de los sensores, pero no el movimiento del robot.

» Sistema multi agente vs sistema monolitico: Otro factor a considerar es cuantos robots
participan en la exploracion del terreno. En nuestro caso sera uno solo, pero hay sistemas
en que participan multiples robots simultdaneamente y esto genera algunos nuevos puntos
a considerar (comunicacién entre robots o cuanta informacién referente al resto maneja

cada uno).

Mapeo

A la hora de generar los mapas del entorno por el que se va navegando, se pueden distinguir
dos tipos de mapeo: denso y disperso. Mientras que en el primer caso se evaliia la correspondencia
de todos los pixeles en la imagen y calcula la[disparidad] de cada uno, en el segundo caso se utiliza
los puntos de interés de la imagen y halla su par correspondiente para determinar la profundidad

o distancia al sistema de camaras.

Métodos computacionales

Considerando que el calculo de la jodometrial genera errores que se acumulan a lo largo del
recorrido, es importante combinar esta informacion con la obtenida desde otros sensores para
obtener informacién més robusta. Esta combinacién puede hacerse de diferentes formas [10], se

encuentran diferentes enfoques:

s [Filtro de Kalman| es un método matematico que fusiona los datos obtenidos desde varios

sensores en tiempo real. Combina mateméaticamente las diferentes mediciones para estimar

el estado del sistema en cada instante. Ademas de considerar los estados anteriores para

definir el actual, predice los préximos. Se han desarrollado extensiones del [Filtro de Kal-|

generalmente aplicadas con técnicas de optimizacion y estrategias de control para
mejorar la performance. Este es el algoritmo mds usado en el problema [SLAM} aunque

tiene como desventaja el tiempo de procesamiento y los requerimientos computacionales.

» Segmentacién de imagenes consiste en particionar las imégenes digitales en multiples re-
giones o conjuntos de pixeles, se usa normalmente en robots méviles para localizar objetos
y bordes. En el sector de la agricultura, se utiliza para diferenciar los objetos (arboles,

hierba, cosecha, fondo) y asi obtener informacién para seguir la fila, por ejemplo.

A modo de ejemplo de segmentacién de imdagenes, [FAST| |11] es un algoritmo para el

reconocimiento de puntos interesantes como esquinas o bordes de objetos, en una imagen.
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Para ello el algoritmo por cada posible punto de interés, toma los 16 pixeles a su alrededor
en un circulo y verifica si un ‘n’ nimero de pixeles contiguos son todos més o menos

brillantes que el punto que se esta examinando, de ser asi, se trata de un punto de interés.

Figura 1: Algoritmo [FAST]| aplicado al punto ‘p’ .

Extractores y descriptores de caracteristicas

La extraccion de caracteristicas hace referencia al proceso de detectar puntos de interés en
la imagen; puntos que tengan la propiedad de repetibilidad, es decir, la capacidad de ser detec-
tados bajo diferentes condiciones de visualizacion. Identificacion de esquinas y bordes para, en
etapas posteriores, identificar estructuras mas complejas. Por otro lado, los [descriptored, tienen
el objetivo de representar estos puntos de forma tnica. Si se trata de un punto similar descrito
en dos 0 mas imagenes, entonces ese punto deberia tener una descripcion similar y debe tener
una dimensién adecuada. Un descriptor grande hara el calculo méas extenso. Pero si el descriptor

es pequeno entonces puede descartar alguna informacién ttil [12)].

El objetivo final de la combinacion de jextractor de caracteristicas| y |[descriptores| de caracteristi-

cas, es encontrar y generar el vector descriptor de [puntos caracteristicos| en un [fotogramal dado.

Para calcular el movimiento del robot el algoritmo buscard obtener la correspondencia entre

[puntos caracteristicos| y rastrearlos en fotogramas| adyacentes @]

» SIFT: Es el jextractor de caracteristicas| mas antiguo, propuesto en 2004 por Lowe .

Se ha probado muy eficiente al reconocer objetos; sin embargo, implica una complejidad
computacional importante y, por consiguiente, no es muy utilizado en sistemas de tiempo
real. SIFT opera en cuatro etapas. En primer lugar identifica todos los puntos de potencial
interés que puedan resultar invariados al modificar escala o rotacién. A continuacién, a

cada uno de los candidatos del paso anterior se le determina la ubicacién y escala. En

tercer lugar, a cada [punto caracteristico|se le asigna una o mas orientaciones dependiendo

de las imagenes locales. Por ultimo, a cada [punto caracteristico| se le asigna un descriptor

en la escala seleccionada dependiendo de la regién a su alrededor.

= SURF: Surge como una variacion de SIFT, para mejorar la eficiencia computacional sin

desmejorar los resultados obtenidos . SURF detecta puntos caracteristicos utilizando

8



una aproximacion de una matriz Hessiana de la imagen obtenida, a través de imagenes
integrales. El parametro de entrada para la imagen integral I(x) en la posicién x = (x,y)”
se representa como la suma de los pixeles comprendidos entre el origen y la posicion x, en

la imagen 1.

ORB: Una nueva variante de los otros dos algoritmos. Utiliza [FAS'T| para detectar los
puntos caracteristicos y se computa el movimiento para mejorar la estimacion de la rota-
cién. Se procesa una matriz de rotacién y se definen descriptores (Binary Robust
Independent Elementary Features) para representar la orientacién [15].
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3. Estado del arte

Se han desarrollado distintas técnicas para resolver SLAM, tanto en interiores como en exte-
riores, con diferentes algoritmos e implementaciones. Los algoritmos varian dependiendo de las

caracteristicas del entorno y del robot a utilizar. En este proyecto se utilizara [RTAB-Map| [4] de
Mathieu Labbé, a continuacion se presentan otros algoritmos que resuelven este problema.

3.1. RGBD-Slam

Es uno de los primeros algoritmos que surgieron para realizar SLAM] empleando las imdgenes
en color y de profundidad de las cAmaras RGB-D. [1]

El algoritmo divide la estimacion de la trayectoria en dos partes Front-end y Back-end
El Front-end realiza la deteccién de [puntos caracteristicog y extraccion de de las
imdgenes RGBD, realiza la comparacién de estos puntos con los extraidos, y de
acuerdo a los resultados coincidentes se estima y optimiza la transformacién del movimiento. El

algoritmo de Back-end construye un grafo de posicion de acuerdo a los resultados del algoritmo
de Front-end, luego realiza la deteccion de ciclos y optimiza el grafo de posicion. Finalmente se

reconstruye el mapa 3D del entorno y la orientacién de la camara [16].

RGB-D Camera

[oeptn mages |

L 2 ¥ T
Pairwise 6D Pairwise Feature g
Transformation Estimation [ Matching —~+
(RANSAC, GICP) (SURF, SIFT, ORB) m
©
c | 3
w o
1 Global Pose Graph Registered
Y Optimization » cgistere
8] (g?0) 3D Point Clouds
1]
m ]
Voxelization
(OctoMap)

|

3D Occupancy
Grid Map

Figura 2: Esquema de Front-End y Back-End en el algoritmo de RGBD-Slam [16].

= Front-End se encarga de la primera etapa del algoritmo, donde se establecen las relaciones

espaciales de los datos extraidos del sensor. Lo primero que realiza el algoritmo es el mapeo

de los [puntos caracteristicos extraidos de las imagenes. La deteccion se realiza mediante

las librerias de OpenCV [17] y los utilizados son SURF [14], SIFT [13] y

ORB [18]. Una vez detectados los keypoints, se calcula su posicién 3D mediante las nubes
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de puntos extraidas de la cdmara RGB-D. Para ello se emplea el algoritmo [RANSAC] |19]
y el [20] debido a que la informacién obtenida de las features mediante visién no es
lo suficientemente fiable.

» Back-end para crear una trayectoria global consistente se optimiza el grafo de posicion

mediante el framework g2o [21].

Con respecto a la representacion del entorno en un mapa, se puede utilizar la libreria Oc-

toMap [22], que implementa la creacién de mapas 3D mediante una [grilla de ocupacion Esta

libreria realiza una estimacion probabilistica de la ocupacion para garantizar la capacidad de

actualizacién y hacer frente a ruidos del sensor y el entorno.

3.2. ORB-SLAM

En el articulo “ORB-SLAM: Tracking and Mapping Recognizable Features” 23] se disena un
sistema completamente nuevo de [SLAM] utilizando ORB para el seguimiento, mapeo y recono-
cimiento de puntos. ORB (Oriented and Rotated [BRIEF] ) es un algoritmo de extraccién
y descripciéon de [puntos caracteristicos| que trabaja en dos etapas: la deteccién utilizando el al-
goritmo [FAST] y la posterior creacién de un vector del punto en cuestién. De estos
puntos también se tiene su inclinacion y la distancia al centro del cuadro de visién de la cAmara

(fotograma).

La informacién de todos los puntos de mapa visibles en un instante queda almacenada junto

al [fotogramal donde se vieron. De esta forma se podran identificar dos [fotogramas| iguales reco-

nociendo puntos de mapa comunes entre ellos. La informacién de covisibilidad se almacena en
un grafo, cadapodo|representa a un [fotogramaly cada arista entre nodos representa una relaciéon
entre dos que comparten una 6 cantidad de puntos de mapa. El sistema integra un
componente que reconoce posiciones similares para detectar cierres de ciclos y ayudar en la relo-
calizacién del robot cuando esté perdido. Dicho componente estd desarrollado con DBoW2 [24]
en un trabajo previo de los mismos autores. Como se ve en el esquema a continuacion, el sistema
estd compuesto por tres médulos “Tracking”, “Local mapping” y “Loop Closer” ejecutando en

paralelo.

11
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TRACKING

Extract Last Frame Track Optimize New

ORB PnP or Local Map Pose KeyFrame?

Relocation
KeyFrame

LOCAL MAPPING 1
A
Prune Update .
Local Triangulate BoW
if Redundant BA Local ORB Conversion
1| KeyFrames Area
L
PLACE : '
RECOGNITION | ==========-=" > B ittt
— LOOP CLOSER 2 :
Visual = i
Vocabulary 0 '
T ' Optimize '
5 Py Loop Compute | Loop Global |
| Recognition ¥ | Detection|| Sim3 ' | Fusion Pose BA
Database Graph

Figura 3: Esquema de los tres médulos del sistema

Moédulos

3.3.

Tracking: inicializa el mapa ejecutando un proceso automatico que definird la [matriz esen
de dos cercanos A partir de este mapa se estimara la posicién relativa para
cada[fotogramal entrante, extrayendo caracteristicas ORB en cada paso. En caso que la po-
sicién no pueda ser estimada, se convierte el fotograma)en unafbolsa de palabras| (del inglés
bag of words) y se consulta una base de datos de claves para la relocalizacion.

Local Mapping: es el encargado de crear nuevos puntos en el mapa, triangulando carac-
teristicas ORB en diferentes[fotogramas] Al detectar dos puntos que aparenten ser el mismo
en dos diferentes, se triangulan y en caso que el paralaje sea mayor a un grado,
se agrega al mapa. Estos puntos pueden ser descartados si no se encuentran en al menos

un 25 % de los frames en los que se predijo que se encontraria o si no se encuentra en tres

otogramas| consecutivos.

Loop Closer: se encarga de detectar y cerrar ciclos manteniendo la consistencia del mapa

global.

ProSLAM

Programmers [SLAM| (ProSLAM) [25] es un sistema de cddigo abierto, modularizado y pro-

gramado mayoritariamente en C++4. Pretende simplificar la soluciéon al problema del SLAM

enfocandose en la estructura de los datos, mas que en los algoritmos.

ProSLAM procesa secuencias de pares de[fotogramas| para rastrear caracteristicas en la escena
y determinar la posicion 3D de los puntos. Caracteristicas reconocidas en cuadros consecutivos
son agrupadas en puntos de referencia , estos son agrupados en mapas locales y

12
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estos tltimos definen el grafo de posiciones. Este grafo crecera en la medida en que el robot

recorra el espacio y cada vez que vuelva a un lugar conocido se actualizaran los mapas locales

correspondientes.

Etapas

Generacion de [framepointd A partir de un par de imagenes se definen los puntos claves y
se extraen los |[descriptores| correspondientes para definir [puntos caracteristicos| izquierdos
y derechos que se correspondan entre si; de esta forma se descubren todos los [framepoints

en las imagenes.

Rastreo de posiciones: A partir de la posicién anterior, de una proyeccion de los framepoints
asumiendo velocidad constante y los |[framepointd obtenidos del cuadro actual, se estima el

movimiento de la camara.

Gestién del mapa: A partir de los extraidos en la primera etapa y la posicién

estimada en la parte anterior, se ajusta la posicion de los [landmarks. Un nuevo |landmark
se genera cuando un mismo [framepoind es generado para un nimero dado de cuadros.

En caso que un [framepoint desaparezca de un cuadro al otro, se proyectan los [landmarks
encontrados anteriormente sobre el cuadro actual y se buscan [descriptores| suficientemente
parecidos en una posicién cercana. Por tltimo, en caso que el robot haya recorrido una

distancia suficiente o que haya fallado la parte anterior, se genera un nuevo mapa local.

Relocalizacién: Una vez completado un mapa local se buscan similitudes con los mapas
construidos anteriormente y se actualiza el mapa general. Esta biisqueda de mapas locales
similares se puede hacer de tres formas diferentes; buscando un nimero fijo de[descriptores
similares, buscando una transformacién que permita maximizar la superposicion de las

imégenes o buscando un punto por el que ya se haya pasado anteriormente.

Solucion

Este capitulo presenta los componentes de la solucién implementada. Todas las herramientas

empleadas, desde el simulador hasta la utilizada para evaluar los resultados obtenidos. Presenta

también la arquitectura final, todos los nodos involucrados, el rol de cada uno y la comunicacion

entre ellos. Finalmente, se introducen los mundos simulados con los que se trabajara durante la

evaluacion experimental.
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4.1. Herramientas

4.1.1. Gazebo

Gazebo es un simulador dindmico 3D que permite simular de forma eficiente y precisa
ambientes interiores y exteriores poblados con robots. Incluye simulacién de efectos fisicos, asi
como interaccion con sensores e interfaces para intercambiar informacién tanto con usuarios co-
mo con otros programas. El desarrollo de este simulador comenzé en 2002 en la universidad de
Southern California, los creadores son Dr. Andrew Howard y su estudiante Nate Koenig. Surge

de la necesidad de simular entornos al aire libre en diferentes condiciones.

El robot utilizado en la simulacién es Jackal , de la empresa Clearpath Robotics. Se opta
por este robot porque es con el que cuenta grupo MINA para aplicaciones posteriores. Es un
robot pequeno, terrestre y resistente al agua; cuenta con una computadora a bordo y conexion
inaldmbrica via bluetooth. En la figura [ se presentan las dimensiones de Jackal, en la figura

se presenta una imagen real del robot.

508 mm _ | | 430 mm
[20in] (17 in]

| 428 mm | 323 mm |
‘ [16.91n] | [12.7in] |

200 mm
[7.9in]

AN 250 mm
T [10in)
T=lsh

b5 mm
[2.6in]

FRONT

Figura 4: Medidas de Jackal ||

Jackal incluye de fabrica GPS e [[MU} ademés es posible adaptarlo para incluir sensores laser

y camaras zed. Para esta simulacién, se utiliza una cdmara stereo compatible (Bumblebee2) [27].
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Figura 5: Jackal ||

La empresa creadora de Jackal ofrece mundos simulados en los que trabajar con el robot.
Todos ellos implementados para trabajar con Gazebo; esto define el simulador a utilizar. Ofrece
también plugins y ROS compatibles, tanto para la simulacién como para el trabajo en

el mundo real.

4.1.2. Robot Operating System (ROS)

ROS es un conjunto de librerias y herramientas aplicables en el trabajo con robots.
Incluye también drivers e implementaciones de diversos algoritmos, de cédigo abierto. Desde
sus inicios fue pensado como un framework colaborativo, por lo que cuenta con foros y una
comunidad activa en los mismos, ademas de documentacion técnica.

ROS surge como una entidad en si misma a fines del 2007, luego de diferentes prototipos para
ideas similares en Standford. Se han presentado doce versiones desde sus inicios, en este proyecto
se utiliza la décimo primera (ROS Melodic) para garantizar compatibilidad con la simulacién de
la cdmara stereo. La ultima version del simulador no es compatible con una camara de este tipo,
en su lugar ofrece un plugin para unir dos camaras mono y convertirlas en una aproximacion
a camara stereo. Considerando esto y que cada versién del simulador se corresponde con una
versién de ROS, se opta por la versién anterior (Gazebo 9.x) y queda definida la versién de ROS

a utilizar.

Algunas estructuras importantes a conocer al momento de trabajar con este framework son:

= Nodo: Ejecuta un proceso. Usualmente, varios nodos son ejecutados en paralelo y se co-
munican entre ellos usando o servicios. La funcionalidad de cada se define
con granularidad alta; es decir, cada tiene un objetivo muy especifico. A modo de
ejemplo, un serd encargado de planificar la ruta del robot, mientras que otro sera el

encargado de mover las ruedas en la direccién que corresponda. [29)

= Nodelet: Difiere en los nodos por la forma en la que intercambian informacién. Como se dijo

anteriormente, los nodos utilizan [topicos| o servicios, esto se hace con un protocolo similar
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a TCP. Los [nodelets| intercambian punteros a la informacién que necesitan compartir, esto
es particularmente 1til cuando se precisa intercambiar grandes volimenes de datos, por

ejemplo imégenes.

= Paquete: Es un directorio que acumula nodos, librerias, datos, archivos de configuracion
o cualquier otra légica que sea, por si misma, un modulo til. Un [paquete| es la unidad

atémica de compilacién y despliegue de funcionalidades. [30]

Los nodos se comunican mediante el intercambio de mensajes en [topicos, estos son buses
con nombres, donde los nodos publican y se subscriben de forma anénima. Los nodos desco-
nocen con quién se estan comunicando, generan datos y los publican en un [topico| relevante,
y los nodos interesados se suscriben a dicho [tépicol Cada estd fuertemente tipado por
el mensaje ROS utilizado para publicarlo y los nodos solo pueden recibir mensajes con un ti-
po coincidente [31]. Estos mensajes son estructuras simples, tipadas y comprimidas. Soportan

tipos primitivos estdndar de datos (integer, floating point, boolean) y arreglos de los mismos [32].

4.1.3. Real-Time Appearance-Based Mapping (RTAB-Map)

Este algoritmo resuelve [SLAM] en tiempo real, sin importar que el recorrido del robot o el
tiempo de la misién sean extensos [4]. Se trata de una técnica capaz de detectar ciclos en la

navegacién del robot a partir de las imagenes de la camara. La base del algoritmo es limitar el

numero de localizaciones que determinan un [cierre de ciclo| satisfaciendo restricciones asociadas

al tiempo requerido para procesar una imagen adquirida por la camara, todo sin impedir el

acceso al mapa completo en el momento que sea necesario.

Segtn la seccién se clasfica como SLAM basado en caracteristicas, topolégico, de corres-
pondencia conocida, pasivo, de sistema monolitico y en entorno estatico. El mapa generado es

disperso.

Algoritmo

Para cada imagen obtenida se crea una firma que contiene informacién estatica propia de la
observacion e informacién dinamica ajustada por la ejecucion misma del algoritmo
(enlaces de proximidad, enlaces de cierres de ciclos, flags, pesos). Esta firma se guarda en un
junto con una[bolsa de palabras|con los de los [puntos caracteristicos detectados. Las

firmas se interconectaran por enlaces, transformaciones rigidas de una posicién a la otra [33].

Estos enlaces pueden ser de tres tipos:
» Vecino: Enlace entre una firma y la anterior.

= Proximidad: Agregado cuando dos nodos se alinean usando informacion del laser.
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= Cierre de ciclos: Se agrega al detectar un [cierre de ciclo| entre una firma nueva y una ya

existente en el mapa.

De esta forma, se obtiene una representacién en forma de grafo para el mapa generado. Cada
incluye informacién de una posicién y los enlaces representan transformaciones entre los

nodos.

Modelo de memoria

Se definen cuatro particiones de memoria, modelo inspirado en la memoria humana.

» Memoria sensorial (SM), almacena las imdgenes recibidas desde el médulo de percepcién.

En esta memoria se procesaran las imagenes para extraer caracteristicas.

= Memoria de corto plazo (STM), recibe informacién de la memoria sensorial y asigna pesos
a las observaciones recibidas. Una localizacion visitada frecuentemente es més propensa
a generar un cierre de ciclo; de esta forma, el peso asignado dependerd directamente de
la cantidad de veces que se pasa por una posicion determinada. La cantidad de nodos en
esta memoria se define con el pardmetro Mem/STMSize; la frecuencia de adquisicién de
imdgenes (Rtabmap/DetectionRate) limita la frecuencia de creacién de nodos, por cada
par de imdgenes se creard uno. El nuevo serd comparado con el ultimo del
mapa, si son similares (porcentaje de palabras iguales mayor a Mem/RehearsalSimilarity)
entonces el peso del nuevo serd el peso del iltimo mas uno y el peso del tltimo

se reseteara a 0.

» Memoria de trabajo (WM), contiene localizaciones visitadas recientemente con frecuen-
cia alta, los nodos en esta memoria definen un mapa local y es la encargada de detectar
cierres de ciclos. El tamano de esta memoria queda definido por dos parametros, Rtabma-
p/TimeThr y Rtabmap/MemoryThr; estos valores determinan tiempo méximo de proce-
samiento y cantidad méxima de nodos en la memoria respectivamente. Una vez superado
cualquiera de estos umbrales, parte de los nodos serdan enviados a la LTM; se considerara
el pardmetro Mem/TransferSortingByWeightld para definir en qué orden seleccionar los
nodos. Esta seleccién se puede hacer por ID o por edad, cuando este parametro es false se
enviaran a la LTM los nodos més viejos (es decir, los que llevan més tiempo en la WM). En
caso contrario se ordenan solamente por ID. En ambos casos se consideran solo los nodos

con menor peso.

» Memoria de largo plazo (LTM), actualizada por las localizaciones recorridas. Las observa-

ciones almacenadas en esta memoria no son consideradas en el cierre de ciclos, pero podran

ser enviadas a la WM nuevamente en caso que se complete un [cierre de ciclo| en alguna

localizacién cercana. Se recuperan Rtabmap/MazRetrieved nodos.

17



18

Todas aquellas posiciones con firmas validas se almacenaran en la STM y podran ser actua-

lizadas en las ejecuciones préximas. A continuacién se comparard la nueva firma con la firma de

los nodos existentes en WM; esta comparacion se basa solamente en los [puntos caracteristicos

detectados en ambas imagenes. Si se detectara en la WM un con similaridad suficiente-

mente alta, se aplicara un [filtro de Bayes| para definir qué tan segura es la hipotesis de cierre de

ciclo. En caso de completarse un |cierre de ciclo, se produce la recuperacién de nodos en la LTM,

se traspasan a la WM las posiciones vecinas a la del [cierre de ciclo] Finalmente, se corrige el

error acumulado en la jodometrial y el mapa, propagando la informacion recabada en este [cierre)
de ciclo al resto de los nodos y enlaces; en esta tltima etapa un [cierre de ciclo| puede rechazarse,

si la diferencia entre el mapa anterior y el generado por esta propagacion fuera mayor a RGB-
D/OptimizeMazError.

Mapas

Para cumplir con las restricciones de tiempo se trabaja sobre dos mapas diferentes. El mapa
local, armado con nodos en la Memoria de Trabajo y el mapa global que incluye nodos de la
Memoria de Largo plazo. El mapa local es el grafo conexo de mayor tamano que se puede armar
con los nodos en la WM, tiene como raiz el mds nuevo en la memoria. Sobre este mapa se
hardn las correcciones de lajodometria] una vez que se complete un ciclo durante el procesamiento
en tiempo real.

Este enfoque es especialmente ttil cuando el mapeo se hace en mas de una sesién. En cada

sesion el robot comienza un nuevo mapa y se van creando nuevas relaciones entre mapas con

cada [cierre de ciclo| inter-sesiones encontrado. Como consecuencia, visitar el mismo lugar en

diferentes sesiones contribuye a un mapa global méas robusto.

En la figura [6] se pueden observar los diferentes componentes del algoritmo y la interaccién

entre ellos.

wmpmmn | RGB-D Image(s) ‘Mabmap ros/ttabmap [ :
: Transferred LT™M Retrieved
Proximity Detection - Map Graph
Odometry Node : New Link(s)

Sensor Data Graph Optimization |/map -> /odom

: Graph |— - OctoMap
e =2_ i i
[ Laser Scan R Synchronization Global Map 1>{ Point Cloud ]
i b . :
! - I Assemblin :
i \Q‘. Point Cloud o) A e : ll 2D Occupancy Grid

Optional B

Figura 6: Arquitectura RTABMap [4]
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4.1.4. Herramientas extras

A continuacién se presentan otras herramientas utilizadas a lo largo del proyecto. Las pri-

meras cuatro son herramientas de ROS.

Una bag es un formato de archivo para guardar la informacién de los mensajes de ROS.
Estos archivos tienen extensién .bag y existen diferentes herramientas para almacenar, procesar,
analizar y visualizar estos datos. Estas son creadas con el comando rosbag que se subs-
cribe a uno o mas de ROS y almacena informacion serializada de los mensajes. Estas

pueden reproducirse en ROS en los mismos [topicos| de donde se obtuvo la informacién o incluso

remapearlas a otros 134].

rqt_graph

De este de ROS se utilizé el con el mismo nombre para monitorear todos los
nodos levantados, asi como los publicados y leidos por cada uno; ofrece una interfaz que
presenta un grafo en el que los vértices representan nodos de ROS y las aristas son los que
habilitan la comunicacién entre ellos. Esta herramienta permite verificar que cadanodo|reciba la
informacion necesaria y que las conexiones entre nodos sea la esperada. Adicionalmente, permite
aislar nodos y para analizar de forma independiente con mayor legibilidad [35].

En la figura[7] se encuentra un ejemplo de la informacién obtenida con esta herramienta. Los
nodos aparecen en évalos y los topicos son rectangulos. Las flechas conectan un nodo con un
topico; esto representa la relacion de publicador y suscriptor, dependiendo de si la flecha sale
del nodo o del topico respectivamente. La referencia de colores aporta la misma informacion,
el nodo rojo es el que se esta analizando, los azules son los tépicos a los que se suscribe, los
verdes los topicos en los que publica y los celestes indican que el nodo tanto publica como toma

informacion del tépico en cuestién.

RViz

Es un visualizador 3D de ROS, ofrece una representacién grafica de todo lo que esté pasando
durante la ejecucion. El mapa que se estda formando, las imagenes que el robot recibe en cada
momento, los diferentes tipos de mensajes intercambiados. Esta herramienta se utilizo fuerte-
mente a lo largo de todo el proyecto, principalmente en la parte inicial (durante la configuracion)

y en las pruebas de localizacion [306].

Database viewer

Esta es una herramienta proporcionada por rtabmap_ros que permite navegar en la informa-

cién almacenada en base de datos luego de haber ejecutado el algoritmo. Ofrece estadisticas, el
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grafo y el mapa formado en la ejecucion, incluso la visualizaciéon de las imagenes recibidas en cada
cuadro. Database viewer facilité el andlisis de los resultados obtenidos en puntos problematicos
de los recorridos [37].

EVO

Paquete de Python para la evaluacién de la trayectoria calculada por el paquete rtabmap_ros.
Esta herramienta fue la utilizada para graficar y obtener datos cuantitativos de la
misma. En todas las pruebas se utiliza como métrica informacién recabada con esta herramienta,
a partir de grabadas durante la ejecucién del algoritmo [38].

20



21

4.2. Arquitectura

4.2.1. RTAB-Map

ROS ofrece la implementacién del algoritmo RTAB-Map en el [paquetd rtabmap_ros, creado y

mantenido por Mathieu Labbé. Presentamos a continuacién los nodos y nodelets] de este
utilizados durante este proyecto.

Nodos

stereo_odometry

Como se ve en la figura [7], este recibe las dos imagenes proporcionadas por la
de Jackal. Retorna la jodometria visuall calculada a partir de los [puntos caracteristicos|

detectados en la imagen izquierda, conjugados con la informacion de profundidad obtenida al

ubicar estos mismos puntos en la imagen derecha.

&Node Graph

@ | |Nodes/Topics (all) al )_odometry 1/

Group: 2 |+ Namespaces v Actions v tf v Images | v Highlight v/ Fit

Hide: v/ Dead sinks v/ LeaFtopics v/ Debug [ |tf v Unreachable V' Params

/front

[front/right

[front/right/camera_info

[front/right/image_rect /rtabmap -
N n___ekf_localization
[front/left [rtabmap/stereo_odometry Ivisual_odom
[front/left/image_rect_color
n__play_1644273270393080656

L

n__move_base

n___rtabmap__rtabmap
n__front__stereo_nodelet

[front/left/camera_info

Figura 7: Nodo stereo_odometry con sus conexiones.

rtabmap

Encargado de la ejecucion del algoritmo propiamente dicho. Recibe informacion de la
visual publicada por el anterior, combinada con de las ruedas,
publicada por Jackal e informacién de la [[MU] del robot; todo esto se combina en el
odometry/filtered publicado por el ekf-localization (ver figura E[) Adicionalmente recibe
imagenes e informacién desde las cdmaras (ver figura .
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&Node Graph

o
B @
o

(&]

@ || Nodes/Topics (all) ~ | [/rtabmap/rtabmap |12 )

Group: |2 |3/ Namespaces V! Actions v/ tf v/Images | V. Highlight v/Fit (o)

Hide: v/ Dead sinks v/ Leaf topics v/ Debug | |tf | Unreachable ' Params

/front

[front/right

[front/right/camera_info

[front/right/image_rect

[front/left \

[front/left/image_rect_color

n___ekf_localization

n___move_base

n___rtabmap__stereo_odometry
n__front__stereo_nodelet

/rtabmap

/rtabmap/rtabmap

n___play_1644273270393080656

[front/left/camera_info

Jodometry

Jodometry/filtered

Figura 8: Nodo rtabmap con sus conexiones.

Este es, junto con el simulador, objeto de estudio de este proyecto. El algoritmo ofrece
una extensa lista de parametros para configurar la ejecucién dependiendo del entorno, el robot y
los sensores disponibles [39]. Se analiz6 la totalidad de los mismos y cémo se utiliza cada uno. A
partir de esto se detectaron los pardmetros relevantes para este proyecto y se les asignd valores
fijos. Para definir el valor a utilizar en cada parametro se considerd informacién del robot (di-
mensiones, sensores a utilizar), informacién de los mundos en los que se ejecutaran las pruebas y,
en algunos casos, combinaciones de pardametros necesarias. Algunos de los valores modificados se
tomaron de articulos [40] o foros [41] [42] [43], en ambos casos recomendaciones del creador del
algoritmo. Los pardametros considerados en este son los listados a continuacion; se presenta

el nombre, el valor fijado y una breve presentacion del mismo.

» Mem/UseOdomGravity = true
Si este parametro es false, la informacion considerada al asignar enlaces de gravedad a los

nuevos nodos sale de la[IMU] Dado que lajodometrial que recibe rtabmap incluye informa-
cién de la[IMU] de laodometria visuall y de las ruedas; se opta por tomar informacién de

la lodometr{al

» RGBD/MaxLoopClosureDistance = 0.5
Distancia maxima en metros entre dos puntos candidatos alcierre de ciclo, Por defecto este
parametro viene desactivado. Se configura en este valor para disminuir el riesgo de ciclos

mal cerrados. Este parametro es utilizado también para la localizacién del robot.

» RGBD/NeighborLinkRefining= true
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Al agregar un nuevo al mapa, se refina el enlace a su vecino anterior utilizando la

estrategia definida por el pardmetro Reg/Strategy (se utiliza el valor por defecto: Vis).

Optimizer/Robust = true

Cuando se aplican determinadas estrategias de optimizacién (presentadas més adelante),

para evitar |cierre de ciclos| falsos se utiliza Vertigo, una extensién de estas estrategias que

incluye un nuevo tipo de que al cerrar ciclos es capaz de activarse o desactivarse cada

vez que se optimiza el grafo.

Odometry/Holonomic = false
El robot utilizado en el proyecto no es

Reg/Force3DoF
Este parametro restringe el movimiento del robot a tres grados de libertad x, y, yaw. Este
parametro es particularmente 1til en suelos lisos, donde no hay variaciones en el eje z; para

estos casos se configurard en true.

ICP /Epsilon = 0.001
Maéxima diferencia permitida entre dos transformaciones consecutivas, para que la optimi-

zacion sea considerada como la solucién final.

Grid/NormalsSegmentation

Para la deteccion de obstaculos se segmenta el suelo por normalizacién. Este pardametro
variara de un escenario a otro. En escenarios donde el suelo es completamente liso se puede
dejar en true. Mientras que en escenarios irregulares, donde el suelo presenta algunas loma-
das y pozos, normalizar el suelo en busqueda de obstaculos puede ser contraproducente si
no se consideran los pardmetros dependientes (Grid/MaxGroundHeight, Grid/MaxGroun-
dAngle, Grid/FlatObstacleDetected).

Grid/MaxObstacleHeight = 1
Altura méxima (metros) de los objetos. El robot logra pasar por debajo de objetos ubicados

a esta altura.

Grid/MinGroundHeight = -0.20

Para definir la profundidad maxima del terreno (en metros).

Grid/MaxGroundHeight = 0.20

Para definir la maxima altura posible (en metros) en el terreno.

Grid/MaxGroundAngle
Para detectar obstaculos a partir de la normal calculada. Todo punto cuya normal di-
fiera mas de MaxGroundAngle de la normal del suelo, serd considerado obstéculo. Este

pardmetro aplica para escenarios en que Grid/NormalsSegmentation = true.
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» Grid/FlatObstacleDetected = false
Utilizado para ignorar manchas en el suelo, dejar este valor en false permite al algoritmo

descartarlas en la deteccion de obstaculos.

» Grid/3D = false, Grid/Raytracing = true
Esta combinacion de parametros permite la actualizacién del mapa en caso de que el robot
pase varias veces por el mismo lugar. La primera configuracion genera que se trabaje con
proyecciones 2D de las nubes de puntos. La segunda configuracién hace referencia, como el
nombre lo indica, a un trazado de rayos a través de cada celda, ocupando el espacio entre

el sensor y las celdas ocupadas.

» Vis/MinlInliers = 20

Cantidad minima de inliers requeridos para que se considere la hipdtesis de cierre de ciclos.

Fijados estos parametros se definiran las pruebas para evaluar algunos otros. Se utilizaran
diferentes estrategias para optimizar, para extraer features y para procesar la jodometrial Se

presenta a continuacion la lista de parametros a variar y sus posibles valores:

» Vis/FeatureType : SURF, ORB
Define el extractor y descriptor de puntos caracteristicos a ser utilizados para el calculo de

odometria.

» Kp/DetectorStrategy : SURF, ORB
Define el extractor y descriptor de puntos caracteristicos a ser utilizados para la deteccion

de cierres de ciclos.

» Optimizer/Strategy: TORO, GTSAM, G20.
Este parametro define la estrategia a utilizar al optimizar el mapa una vez que se com-

pleta un [cierre de ciclo, El objetivo de los optimizadores es reducir el error en el mapa,

propagando la informacién obtenida al detectar dicho |cierre de ciclo]

e TORO: Tree-based netwORk Optimizer es una herramienta para optimizar redes de

restricciones usando descenso del gradiente [44].(Optimizer/Robust = false.)
e GTSAM: Usa grafos de factores y redes Bayesianas para identificar la configuracion
6ptima [45]. (Acepta Optimizer/Robust = true.)

e g20: General graph optimization es un framework utiliza minimos cuadrados para
buscar el minimo en funciones de errores no lineales que pueden ser representadas

como un grafo [21].(Acepta Optimizer/Robust = true.)

» Odometry/Strategy: Frame to frame, Frame to map.
El primer enfoque compara el nuevo frame contra el tiltimo el segundo compara

el frame actual con un mapa local de features armado de los tltimos |keyframed.
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Hasta el momento se presentaron algunos de los pardametros mas importantes, el andlisis

completo se encuentra en el anexo: Lista de Parametros de RTAB-map.

Nodelets

stereo_throttle

Este serd el unico tomando informacién directamente de Jackal y, cambiando la
frecuencia de los mensajes, la republicard en nuevos a ser leidos por el resto de los nodos
y nodelets. Esto lo hara tanto para las imagenes como para el resto de la informacién de las
cdmaras.

point_cloud xyz

A partir de la imagen de disparidad| proporcionada por el stereo_tmage_proc e informa-

cién proporcionada por la cdmara, construye una nube de puntos del frame actual.

obstacles_detection

La entrada a este serd la nube de puntos generada por el anterior y ofrecerd
una nueva nube de puntos que contenga todos los obstaculos detectados.

4.2.2. Extras

Por ultimo, se utilizan algunos nodos y nodelets de otros para la simulacién de los

escenarios y completar procesamiento de imagenes.

republish

Incluido en el image_transport, es el encargado de descomprimir las imagenes re-
cibidas desde Gazebo. Este nodo se incluye en la arquitectura durante las pruebas finales del
proyecto con el objetivo de utilizar la informacién publicada en el compressed y asi dis-

minuir el tamafio de las [bagd grabadas.

stereo_image_proc
Corrige la distorsion y el color de las imagenes crudas recibidas desde la camara stereo. Cali-

bra, rectifica y transforma las imagenes para facilitar el procesamiento posterior de las imagenes.

Por ultimo, genera una [imagen de disparidad], a ser utilizada por el point_cloud xyz.

urdf spawner

Es el nodo| del paquete] gazebo_ros que incluye el robot especificado en el mundo a utilizar.

En el marco de este proyecto, el robot es siempre Jackal.

ekf_localization
Este pertenece al robot_localization y en este proyecto es utilizado para unir la

informacion de la con la de las (visual y de las ruedas). El resultado de este
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serd la que tome rtabmap para la ejecucién del algoritmo mismo; se publica en
el odometryfiltered. En la figura [9] se presentan los a los que se suscribe y en los

que publica este

#Node Graph

@ || Nodes/Topics (all) ~ | [/ekf_tocalization

Group: 2 |+ Namespaces v Actions v tf v Images v Highlight v Fit

Hide: v/ Dead sinks v/ LeaFtopics v/ Debug | |tf v Unreachable V' Params

/jackal_velocity_controller

/jackal_velocity_controller/odom l

fimu

Ivisual_odom

o
B @
o

n__move_base

n___rtabmap__stereo_odometry

/ekf_localization

Jodometry

Jodometry/filtered

n__rtabmap__rtabmap

n__front__stereo_nodelet

Figura 9: Nodo ekf_localization con sus conexiones.

robot_state_publisher

Pertenece al con el mismo nombre, es el encargado de calcular y publicar todas las

transformaciones del robot al resto del sistema.

En la figura [10] se presenta la totalidad de los nodos utilizados y la interaccién entre ellos.
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[ffront/right/image_rect =
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[front/left/camera_info
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[front/decompress_left

[lackal_velocity_controller/odom |

=
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c

/ekf_localization

./

Jodometry

Jodometryffiltered

Irtabmap

/rtabmapy/stereo_odometry

/rtabmap/rtabmap

Figura 10: Arquitectura completa.
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4.3. Mundos

En el contexto de la simulacion se hace referencia a cada escenario diferente con el término
mundo. Es posible encontrar mundos publicados en la web, el propio simulador ofrece algunos
por defecto; también la empresa creadora de Jackal disponibiliza algunos para simular el com-
portamiento de sus robots en contextos habituales. Aun asi, no es trivial encontrar un mundo
que se adapte a la realidad que se precisa simular. Para este proyecto se precisa un entorno
agricola en exteriores.

El jackal_gazebo es el utilizado para la simulacién del robot, estepresenta
a Jackal en el mundo scenariol por defecto. Si bien este simula un ambiente exterior, el entorno
logrado esta muy lejos del que se precisa en el proyecto actual. No corresponde a plantaciones, solo

presenta algunos arboles aislados y no hay ningtin objeto extra que permita la localizacién con

lodometria visuall Como alternativa se considera el conjunto de datos The Rosario Dataset

perteneciente a un entorno agricola mucho mas ajustado a la realidad de este proyecto. En este
caso no seria necesaria la simulacion, dado que toda la informacién requerida para la ejecucién
del algoritmo (imégenes, de las ruedas e [IMU]) viene incluida en las publicadas.
Sin embargo, dado que es un conjunto de datos, no es posible hacer modificaciones en el entorno.
Tener esta posibilidad es imprescindible en el marco de este proyecto por lo que se descarta. En
la figura |11] se ven ejemplos de los escenarios mencionados. Otra opcién es partir de un mundo

dado y realizar modificaciones para ajustarlo al caso de interés.

3

(a) Scenariol. (b) The Rosario Dataset

i,

Figura 11: Diferentes mundos considerados.

4.3.1. Mundo Tomateras

En la busqueda de un escenario agricola de interés para el proyecto, se encontré el proyecto
fields-ignition que genera aleatoriamente modelos de plantas de tomates en un escenario
plano. Cabe mencionar que el cultivo de tomates (Solanum lycopersicum L.) es el segundo més
importante del pais, por lo que el escenario aporta un valor adicional al proyecto y a sus futuras
aplicaciones [49].

Fields-ignition estd pensado para ser utilizado con Gazebo Ignition , que es incompatible

con la version de Gazebo que se utiliza. Como consecuencia, se trabaja directamente con el
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mundo generado de ejemplo.

Modelos:

= Tomateras: Se utilizaron los modelos de plantas de tomates del escenario de ejemplo en el
proyecto fields-ignition. No se pudo agregar la textura original debido a la incompatibili-
dad entre simuladores, para resolver esto se pintaron de forma manual. Partiendo de los
once modelos que se tenfan del ejemplo se hicieron modificaciones (quitar hojas, frutos o
flores) hasta conseguir diez plantas nuevas por cada una de las originales; de esta forma se

consiguen 110 plantas diferentes y mayor aleatoriedad al crear el mundo.

= Arbol: Se utilizé el modelo tree del proyecto wuv_simulator [51] con el fin de que el robot

lo utilice como referencia para la localizacion.

= Granero: Se utilizé el modelo de granero del mundo de Clearpathrobotics cpr_agriculture_gazebo

[52] también para ayudar al robot a tener una referencia en la localizacion.

= Luz: Se configuraron distintas posiciones de sol para simular distintas horas del dia como
la manana, el mediodia, la tarde y la noche. De esta forma se puede trabajar con distintas

luces y sombras.

En la figura [12] se presentan todos los modelos utilizados en la creacion de este mundo.
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(a) Modelo tomatera (b) Modelo drbol

(¢) Modelo granero

Figura 12: Modelos utilizados.

Generador: Se implemento un script en Python para generar de forma automatica el mundo.
Dicho script tiene como parametros la cantidad de filas de tomateras, la cantidad de tomateras
por fila, la posicién de la hilera que quedara vacia para permitir al robot cambiarse de fila y la
posicién de la fuente de luz (puede variar entre manana, mediodia tarde y noche). El script ubica
el modelo del granero y el del arbol en lugares fijos del mundo, entre estos dos ubica la plan-
tacion creada segun los parametros proporcionados. Se consulté a un ingeniero agrénomo sobre
la distribucién de las tomateras en una plantacion, se concluyé que generalmente se plantan en
parejas con una separacion de 80cm entre ellas y de 80cm aproximadamente entre filas. El robot
Jackal mide 43 cms de ancho y cada planta ronda los 50 cms de diametro. Dado que una fila se
arma con doble hilera de plantas, ocupa un metro de ancho aproximadamente. La distancia de
tallo a tallo entre filas es de 1.40 metros, esto deja una distancia de 80 cms aproximadamente

para que pase el robot.

En las imégenes y |15 se muestran algunos ejemplos de mundos generados con el script.
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Figura 13: Mundo generado con los parametros:

Cantidad de filas dobles: 20.
Cantidad de plantas por filas: 8.

Fila vacia: 4.

Posicién del sol: manana.

Figura 14: Mundo generado con los parametros:

Cantidad de filas dobles: 8.
Cantidad de plantas por filas: 21.

Fila vacia: 10.

Posicién del sol: tarde.
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Figura 15: Mundo generado con los parametros:

Cantidad de filas dobles: 20.
Cantidad de plantas por filas: 21.

Fila vacia: 10.

Posicién del sol: mediodia.

Con un conocimiento mas profundo sobre el modelado de mundos, se podria haber consi-
derado escenarios mas reales y mas interesantes. Uno de los aspectos que se investigé fue la
presencia de viento en las plantaciones que podria enriquecer considerablemente la simulacion,

pero se determind que escapaba del alcance de este proyecto.

4.3.2. Mundo arboles

Este mundo es una simulaciéon de Gazebo en el exterior. La investigacién de nuevas plan-
taciones y objetos como el arbol y granero incluidos en el mundo de las tomateras, llevé al
descubrimiento del mundo Orchard World (cpr_orchard_gazebo), al que haremos referencia co-
mo “El mundo de los arboles”, incluido en el repositorio de Clearpath Robotics en junio de
2021. . El escenario contiene varias filas de arboles separadas por caminos de tierra, en su
mayoria el terreno es plano aunque contiene algunas elevaciones pequenas. (Ver figura )

En contra parte con el mundo de las tomateras, creado manualmente como se explicé en la
seccién anterior, se decidié agregar este mundo, creado y mantenido por el equipo de Clearpath
al caso de estudio. Se exploro la estructura SDF en busqueda de parametros a modificar para
generar cambios deseados en el escenario, por ejemplo la luminosidad, sombras, viento, nubes;
pero se encontré que el mundo en su totalidad es un modelo solo, por lo tanto no se puede
editar los arboles de forma individual, ni moverlos o quitarlos sin tener un vasto conocimiento

de modelado 3D.
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(a) Jackal en el mundo.

(b) Vista desde arriba.

Figura 16: Mundo arboles.
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5. Evaluacion experimental

En cada mundo se trabajoé con dos recorridos predefinidos que abarcan la misma zona del
mapa; algunos puntos son recorridos mas de una vez en el mismo sentido y otros se recorren en
sentido opuesto. Para utilizar la misma informacién en todas las pruebas el rtabmap_ros
recibié la informacién visual de diversas en las que se habian grabado dichos recorridos.
En algunos casos se acumula el resultado de ambos recorridos en la misma base de datos para
enriquecer la informacion obtenida tras la primera ejecucion. En otros casos se ejecuté el segun-

do recorrido en una base de datos nueva; ya que se pretende comparar los resultados y verificar

cudnto mejora el mapa y el cierre de ciclos| (en cantidad y calidad) al acumular ambos recorridos.
Entendiendo por buena calidad de|cierre de ciclo|a la deteccién de un ciclo en el lugar esperado.
Por otro lado, se busca evaluar en qué medida afecta al [paquete] los cambios de iluminacion o

cambios fisicos en el mundo.

Los caminos considerados comprenden zonas amplias del mapa. Se disenaron para recorrer el
mismo sendero multiples veces, en el mismo y en diferentes sentidos, visitar la misma hilera por
ambos lados; se busca también cerrar ciclos nuevos al acumular ambos recorridos. Por tultimo se

incluyen puntos que se suponen problematicos.

Por cémo estan creados los mundos, hay muchos puntos en que el robot no recibe informa-

cién alguna cuando las plantas no aparecen en la imagen. Esto puede generar problemas en la

deteccion de [inliers y en el calculo de lajodometria visuall dado que se trabajaria con imagenes

vacias. Con intencion de disminuir este impacto es que se agrega en el mundo de las tomateras,

un granero y un arbol extra.

Al momento de grabar los recorridos se guardaron algunos datos propios de cada uno, el largo
de la trayectoria en metros, la trayectoria publicada por el robot y el largo de la misma. Esta
serd usada como referencia para evaluar la diferencia con la calculada por el en

tiempo de ejecucion.

Mundo ID de Largo (m)
recorrido

Tomateras A 54.308

Tomateras B 52.403

Arboles A 134.275

Arboles B 85.937

Cuadro 1: Datos correspondientes a cada recorrido

Las fueron grabadas mediante el comando rosbag record, se grabaron los [idpicod de
interés, los esperados por los jnodos| involucrados y algunos que aportan informacion para el

andlisis de los resultados. Para grabar las con los recorridos se utilizé el nodo teleop-twist-
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keyboard de ROS [55] que permite conducir el robot y fijar la velocidad a la que se mueve el
mismo (0.21 m/s lineal, 0.20 rad/s de giro). Las bags se ejecutan a velocidad 0.3 con el comando
rosbag play y el argumento -r; estas velocidades se fijaron considerando las prestaciones de la
maquina utilizada.

Los [topicos| almacenados son los siguientes:

/front /left /camera_info y /front/right/camera_info - f 19,845 Hz - informacién de

la cdmara derecha e izquierda.

/front /left /image raw/compressed y /front/right/image raw/compressed - f

20,239 Hz - imagenes comprimidas de la camara derecha e izquierda.

/gazebo_odom - f 50,186 Hz - plugin de gazebo que permite obtener la posicién del

robot en el mundo simulado.

/imu/data - f 48,496 Hz - informacién de la [IMU}

/tf - 199,844 Hz y /tf _static - tépicos relacionados con transformaciones necesarias para

mantener la relacién entre los marcos de coordenadas

/jackal_velocity _controller /odom - f 49,942 Hz - informacién de de las rue-
das del robot.

Para cada prueba, se realiza el siguiente procedimiento: se inicia la ejecucién de la co-
rrespondiente al recorrido, se levanta el [paquete| rtabmap_ros, se graba en una nueva la
informacién de los tépicos /visual_odom y /rtabmap/info (necesarios para la evaluacién de los

resultados). Para completar el procesamiento de la informacién se corren algunos scripts extras

(cdlculo de y de|cierre de ciclos, gréficas para evaluar el error en la trayectoria calculada

y extraccién de otros datos cuantitativos).

Tomateras

Al ser modificado manualmente considerando las medidas del robot, este mundo no presenta
dificultades en cuanto al espacio. Por otro lado si podrian aparecer dificultades por deslizamiento
al considerar la de las ruedas dado que se trata de un terreno liso. Otro factor a
considerar como problemético son las manchas oscuras de la textura utilizada en el piso. En la
figura [17] se presentan los recorridos disenados para este mundo. En ambos casos, al inicio del
recorrido, el robot aparece mirando hacia el granero y rota 180 grados hasta posicionarse de

frente a la plantacion.
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) Recorrido A ) Recorrido B

Figura 17: Recorridos en el mundo de las tomateras - el robot marca el comienzo del recorrido.

Arboles

Este mundo presenta algunas irregularidades en el terreno; es particularmente notorio en
las hileras de arboles, que se encuentran elevadas respecto a los caminos de tierra. En ambos
recorridos se atraviesan estas hileras, por lo que es esperable que en estos puntos el robot tenga
problemas para localizarse por movimientos bruscos (resbalar al atravesar la hilera). Al igual
que en el mundo de las tomateras aparecen manchas en el piso, esta vez simulando huellas del

robot. En la figura [I8] se presentan los recorridos definidos para este mundo.

) Recorrido A ) Recorrido B

Figura 18: Recorridos en el mundo de los arboles - el robot marca el comienzo del recorrido.
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Hipodtesis
Se plantean algunas hipdtesis como punto de partida y guia para la experimentacion.

» Cantidad de enlaces. Es esperable que se creen més ciclos al acumular ambas ejecuciones,
es decir ejecutar el recorrido B sobre la base de datos obtenida al ejecutar el recorrido A.
En particular, interesa probar que no se cerraran ciclos si el robot no pasa con la camara

en el mismo sentido [56].

» Cantidad de a lo largo del recorrido. Para aquellos puntos identificados probleméti-
cos, se espera que el nimero de sea bajo.

= Cambios en la iluminacién impactan directamente en la sombras proyectadas, se espera
que el robot presente algunas dificultades en la localizacién en la medida en que aparezcan

o desaparezcan sombras.

= Es razonable que aparezcan diferencias importantes en el mundo, tanto en la plantacion
como en el entorno de la misma. Variaciones en el entorno, por sequias, granizo o lluvias
intensas, asi como variaciones en las plantas por crecimiento de las mismas o destruccion
por plagas. Estos cambios pueden dificultar la localizacion si se parte de un mapa creado

anteriormente.

» Es esperable que al recibir mayor informacién, el robot logre ubicarse de manera mas exacta
en el mapa. Sin embargo, la de las ruedas puede traer problemas en superficies
en que el robot resbala o en casos en que el robot no logre esquivar algin obstaculo. El
algoritmo utilizado para navegacion seria el encargado de que el robot logre esquivar todos
los obstaculos. Puede pasar que el terreno rugoso de los ambientes exteriores disminuya

errores del primer tipo.

Pruebas a realizar

Se pretende evaluar el resultado obtenido con el rtabmap_ros en diferentes condi-
ciones: variaciones en el escenario, la iluminacién y la informacién considerada (odometria de
las ruedas). Previo a esta evaluacién, se definird la mejor combinacién de pardmetros a usar. Es
probable que la combinacion con la que se obtienen mejores resultados en un mundo no coincida
con la mejor para el otro, por lo que el analisis para inicializar los pardmetros se hara para cada
mundo de manera individual. Una vez hecho esto, se avanzara con las diferentes variaciones.
La definicién inicial de parametros se hara en etapas. Se trabajara con el recorrido A, una vez
identificada la mejor combinacién se trabajara de forma andloga para el recorrido B (figura |17]y
figura . En este segundo caso se acumulard la ejecucion del recorrido sobre la base de datos

obtenida con la mejor combinacion de parametros del recorrido A.
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El valor del parametro Kp/DetectorStrategy determina la estructura en la que se guardan

los [puntos caracteristicos| encontrados. Como consecuencia, variar este parametro al acumular

el recorrido B puede ser contraproducente, dado que no se cerraran ciclos entre sesiones. Es por

esto que este parametro permanecera fijo una vez detectado el mejor para el recorrido A.

= Parametros que afectan al calculo defodometrial Ellextractor de caracteristicas|para calculo
de (Vis/FeatureType) y la estrategia de la misma (Odom/Strategy) seran los

primeros parametros a definir. Se ejecutara el recorrido que corresponda y se evaluaran

los resultados obtenidos con la métrica de comparacion de trayectorias, comparando la

real con la calculada a partir de la [odometria visual. Se utilizara informacion del

stereo_odometry.

» Parametros que afectan al resultado de A continuacién se buscara el mejor valor

para extractores de caracteristicas para |cierre de ciclos| (Kp/DetectorStrategy) y optimi-

zador (Optimizer/Strategy). En este caso se evaluard con la métrica de comparacién de
trayectorias, con informacién obtenida del nodo rtabmap. Dado que la cantidad de cie-

rres de ciclos impacta directamente en la calidad de la trayectoria calculada, también se

evaluara la cantidad y calidad de |cierre de ciclos| con la métrica correspondiente.

El procedimiento es el mismo para ambos mundos. Se ejecutara el recorrido B individual con
la mejor combinacion obtenida para el recorrido B acumulado y se compararan resultados.

En el mundo de las tomateras, se modificara la hora del dia y se evaluara cuantitativamente
el resultado obtenido al ejecutar los dos recorridos, para detectar como afecta al algoritmo los
cambios en la iluminacién y sombras. E| En este mismo mundo, se aplicaran variaciones en la
plantacién entre la ejecucion de ambos recorridos. Se comparara cuantitativamente el resultado
obtenido al acumular ambos recorridos sobre la misma plantacién (simulando el mismo dia) con
el resultado al acumular recorridos aplicando variaciones en las tomateras (simulando recorridos

en diferentes dias).

En el mundo de los arboles, en el mapa resultante luego de la ejecucion de alguno de los
recorridos, se probard la localizacién del robot. Se iniciara el simulador con el robot en un punto
diferente del mapa y se hard una evaluacion cualitativa de cudnto demora en ubicarse y cuan
exacta es la posicion que estima. En este mismo mundo, en una nueva ejecucién se eliminaré la
informacién de de las ruedas para evaluar el impacto.

Todas las pruebas fueron ejecutadas de forma simulada en la arquitectura Intel i7-6700HQ
2.60GHz, con 8 ntcleos, 16 Gb de RAM, tarjeta de video NVIDIA GeForce GTX 960M y disco
SSD.

'Para facilitar la nomenclatura, se definen como mafiana, medio 4, tarde y noche, sin embargo no necesaria-

mente se corresponden con estas horas y/o con alguna estacién del ano en particular.
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5.1. Meétricas

Se definieron métricas para la comparacion cuantitativa de los resultados obtenidos utilizando
informacion recabada desde el simulador, el rtabmap y EVO [38]. El simulador aporta la
informacion real de la trayectoria, usada como referencia en las comparaciones con las calculadas
por el [paqueted rtabmap_ros. De este mismo [paquete| se tomard también informacién sobre cierres
de ciclos e detectados, publicada por el rtabmap. Por dltimo, los resultados serdn

evaluados con graficas generadas con la herramienta EVO.

5.1.1. Comparacion de trayectorias

Se toma como posicién real la publicada por Gazebo, se utiliza el plugin p3d_base_controller
[57]. Esta informacién se guarda al grabar la y se compara con la trayectoria calculada por
el rtabmap_ros. Ambos datos se grafican juntos utilizando la herramienta EVO, para la

evaluacién se calcula la diferencia de ambos recorridos y se considera mejor aquella combinacién

que en promedio tiene menor ferror absoluto porcentuall

5.1.2. Cantidad de enlaces

Dado que en este proyecto se utiliza principalmente informacion visual, solo se identificaran
como el mismo aquellos en los que se detecte un determinado ntimero de caracteristicas en
comun, sin considerar ubicacion geografica en el mapa o mediciones de lasers. Como consecuencia,
solamente se logran cerrar ciclos al pasar por el mismo punto en la misma direccién [56]. La

iluminaciéon del ambiente es otro factor determinante en el proceso de cierre de ciclos; una

menor iluminacién impacta directamente en la cantidad de [puntos caracteristicos| detectables,

diferenciar sombras de objetos es otro aspecto dificil y un problema constante considerando los
cambios a lo largo del dia. Asi mismo, impactan directamente los cambios fisicos en el entorno,
cambios esperables en las plantaciones con el correr de los dias o semanas.

Para identificar los cierres de ciclos se toma informaciéon del rtabmap /info, en caso de
que se haya completado un cierre de ciclo el valor del campo loopClosureld es diferente de cero.

Por otro lado, para controlar la calidad de este proceso se utilizan tres pardmetros.

» RGBD/MaxLoopClosureDistance=0.5
Los puntos candidatos a cierre de ciclos no se pueden encontrar a una distancia mayor a
0.5 m.

» RGBD/OptimizeMaxError = 3.0

Rechaza un cierre de ciclo si el ratio del error en la optimizacién es mayor que este valor.

Este ratio se calcula como el error absoluto sobre la|desviacion estandar| para cada enlace.

» Vis/Minlnliers = 20
Solo se evaluara la hipétesis de cierre de ciclos si, para el actual, se encuentran
al menos 20
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Esta métrica serd utilizada para evaluar la trayectoria resultante de la ejecucién del

rtabmap_ros.

5.1.3. Cantidad de Inliers

La cantidad de se obtiene a partir de la propiedad con el mismo nombre, en el
rtabmap/Odom_info. Se requieren al menos 20 de estos puntos para que la hipdtesis de
se considere, en caso de que no se encuentren suficientes el robot navegara con informacion
de la calculada. Como resultado, un mapa con pocos en largos trayectos resul-
tara en un mapa con menor calidad. Para identificar los sectores problematicos del recorrido se
graficard la cantidad de en cada punto. Para esto se utiliza una escala de colores: en rojo
todos aquellos puntos en los que la cantidad de es menor a 20, en verde todos los puntos
en que la cantidad de supera el promedio, en anaranjado los puntos comprendidos en el
medio. Para esta métrica interesa evaluar qué partes del recorrido se completa con puntos rojos,
estas son las partes en las que el robot no encuentra suficientes inliers y por lo tanto puede haber
error en la localizacion. Los anaranjados y verdes son meramente informativos para identificar

zonas problematicas en el recorrido y compararlas con aquellas supuestas al comenzar.

5.2. Pruebas Realizadas

De ahora en mas a la combinacién de valores que se esté considerando se la nombrara por los
valores asignados a cada pardmetro. Es decir, SURF_SURF_TORO_F2M corresponde a Kp/De-
tectorStrateqy=SURF, Vis/Feature Type=SURF, Optimizer/Strategy=TORO, Odometry/Stra-
tegy=F2M.

El resultado presentado en cada prueba corresponde al obtenido en una de las ejecuciones
realizadas.
5.2.1. Evaluacién de parametros

Se pretende identificar la mejor combinacion de parametros para cada recorrido, en cada

mundo. El resultado obtenido en esta seccién sera utilizado para las secciones posteriores.

Se entiende por mejor combinacién a la que obtenga menor jerror absoluto porcentuall en pro-

medio en la comparacién de trayectorias. También se considerara la cantidad y calidad de ciclos

cerrados.

En cada mundo se comienza con la ejecucién del recorrido A (ver imégenes [17al, variando
solamente extractor de caracteristicas para calculo de odometria ( Vis/FeatureType) y estrate-
gia de cédlculo de la misma (Odom/Strategy); el resto de los pardmetros quedan fijos en valo-
res por defecto (Kp/DetectorStrategqy=SURF, Optimizer/Strategqy=TORO). Esto es, se ejecuta
el recorrido A, para las combinaciones SURF_SURF_TORO_F2F, SURF_.ORB_TORO_F2F,
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SURF_SURF _TORO_F2M, SURF_ORB_TORO_F2M. Con la métrica de comparacion de tra-
yectorias se evaluaran las trayectorias obtenidas a partir de la odometria visual publicada por
el nodo stereco_odometry. Para estos dos pardametros se fijaran los valores que obtengan los me-
jores resultados. A continuacién se evaluaran las trayectorias obtenidas al variar los otros dos

parametros.

Con las métricas de comparacién de trayectorias (error absoluto porcentual al comparar la

posicidn real con la obtenida del nodo rtabmap) y la métrica de cantidad de enlaces se evaluaré el
resultado obtenido y definira la mejor combinacién. De esta forma quedan definidos los mejores
valores para estos pardametros en el recorrido A del mundo en cuestion. El recorrido B
se ejecutara acumulando informacién con la base de datos resultante de la mejor combinacién;

se evaluaran los resultados obtenidos de manera anéloga.

Mundo tomateras

Recorrido A

A continuacién se presenta el cuadro comparativo de los errores absolutos obtenidos en la

primera ejecucién. Las celdas marcadas en verde indican el valor minimo obtenido por columna.

Combinacién El Méximo Minimo Promedio Desviacién
estdndar
SURF_ORB_TORO_F2F 0.565445 0.026398 0.161370 0.116679
SURF_ORB_TORO_F2M 0.600132 0.044335 0.176343 0.127092
SURF_SURF_TORO_F2F {@i 0.484573 0.044387 0.178709 0.097528
SURF_SURF_TORO_F2M l) 0.517686 0.031349 0.155966 0.109100

Cuadro 2: Error absoluto porcentual en metros por combinacion. Trayectoria calculada a partir

de odometria - Recorrido A. Tomateras.

La combinacion SURF_SURF_TORO_F2M, es la que obtiene el mejor promedio. Como con-
secuencia, para el recorrido A en el mundo de las tomateras se usaran Vis/Feature Type=SURF
y Odom/Strategy=F2M. Para el resto de los indicadores el mejor resultado se obtiene con otras

combinaciones. A continuacion se presentan las mejores trayectorias obtenidas.

2Ver
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Figura 19: Mejores trayectorias calculadas a partir de odometria visual.

Se ejecuta el rtabmap fijando el valor de los pardmetros relacionados con se
varian los parametros relacionados con cierres de ciclos. Se obtienen las siguientes combinacio-
nes: SURF _SURF _g20_F2M, SURF _SURF_GTSAM _F2M, SURF_SURF_TORO_F2M,
ORB_SURF _g20 F2M, ORB _SURF_GTSAM F2M, ORB_SURF_TORO _F2M. Los resulta-

dos numéricos obtenidos al comparar las trayectorias son los siguientes:
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Combinacién Méximo Minimo Promedio Desviacién
estandar
ORB_SURF_g20_F2M 1.566317 0.046948 0.514625 0.333919
ORB_SURF_GTSAM_F2M 2.618246 0.055525 0.655553 0.576871
ORB_SURF_TORO_F2M 1.618969 0.046004 0.502253 0.428610
SURF_SURF _g20_F2M 0.585070 0.034212 0.171322 0.092645
SURF_SURF_GTSAM_F2M 0.503475 0.038720 0.130704 0.069421
SURF_SURF_TORO_F2M 0.573526 0.039817 0.141688 0.086976

Cuadro 3: Error absoluto porcentual obtenido en SLAM por combinacién - Recorrido A. Toma-

teras.

La combinacion que obtiene el mejor promedio es SURF_SURF_GTSAM_F2M, esta mis-

ma combinacién obtiene mejores resultados en maximo y |[desviacion estandar} En la figura a

continuacion se presentan las mejores trayectorias conseguidas.
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Figura 20: Mejores trayectorias conseguidas con el paquete rtabmap_ros

En cuanto al nimero de cierres de ciclos y enlaces de proximidad, tal como se esperaba no se
detecta ninguno, dado que el recorrido A no pasa dos veces por el mismo lugar en el mismo senti-
do. El recorrido B sera acumulado sobre la base de la combinacion SURF_SURF_GTSAM _F2M.

Recorrido B

Dado que el optimizador utilizado para el recorrido A utiliza enlaces de gravedad, para el

recorrido B no se evaluard el optimizador TORO (por incompatibilidad).

Los resultados numéricos de ferror absoluto porcentuall al comparar trayectoria real contra la
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calculada por la jodometria visuall se presentan en el cuadro a continuacién. En la figura [21] se

muestran las mejores trayectorias conseguidas.

Combinacién Méximo Minimo Promedio Desviacién
estandar
SURF_ORB_GTSAM_F2F 0.512461 0.076197 0.212150 0.098325
SURF_ORB_GTSAM_F2M 0.386705 0.066942 0.185847 0.079578
SURF_SURF_GTSAM_F2F 0.484372 0.063911 0.197021 0.109794
SURF_SURF_GTSAM_F2M 0.448317 0.056885 0.193206 0.100577

Cuadro 4: Error absoluto porcentual obtenido por combinaciéon en odometria - Recorrido B.

Tomateras.
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Figura 21: Mejores trayectorias conseguidas a partir de la odometria visual. - Recorrido B.

El mejor maximo, promedio y [desviacion estandar| corresponden a la misma combinacién

SURF_ORB_GTSAM_F2M. Como consecuencia, se seteard Vis/Feature Type=ORB y Odom/S-
trategqy=F2M. Adicionalmente, dado que el mejor |extractor de caracteristicas| para calculo de
en el recorrido A, era SURF, se considerard también el caso Vis/Feature Type=SURF .
Dado que para el recorrido A el parametro Kp/DetectorStrategy=SURF, para el recorrido B se

utilizara el mismo con el fin de permitir el |cierre de ciclos|
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Combinacién Méximo Minimo Promedio Desviacién
estandar
SURF_ORB_g20_F2M 0.344115 0.011213 0.078924 0.046474
SURF_.ORB_GTSAM_F2M 0.275594 0.006535 0.065681 0.038478
SURF_SURF_g20_F2M 0.293739 0.007284 0.065997 0.041636
SURF_SURF_GTSAM_F2M 0.726428 0.017924 0.188410 0.151000

Cuadro 5: Error absoluto porcentual obtenido en SLAM por combinacién - Recorrido B. Toma-

teras.

El mejor extractor de caracteristicas para célculo de jodometrialen el recorrido B,sigue siendo
ORB (aun al acumular con el recorrido A). El mejor optimizador coincide con el del recorrido

A.

Error mapped onto trajectory
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Figura 22: Mejor trayectoria calculada por el paquete rtabmap_ros

A continuacion se presenta la cantidad de cierres de ciclos y de proximidad por combinacion.
La mayor cantidad de enlaces se detecta con SURF_ORB_g20_F2M, 131 en total. Sin embargo el
promedio de error en la trayectoria calculada es 0.013 mayor a SURF_ORB_GTSAM_F2M que

obtiene solamente un enlace menos.

Combinacién Cierre de Proximidad Total
ciclos

SURF_ORB_g20_F2M 9 122 131

SURF_ORB_GTSAM_F2M 9 121 130

SURF_SURF_g20_F2M 13 117 130

SURF_SURF_GTSAM_F2M 8 114 122

Cuadro 6: Cantidad de enlaces por combinacién. Recorrido B - Tomateras.
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La mejor combinacién de valores para el recorrido B en el mundo de las tomateras es
SURF _ORB_GTSAM F2M.

Mundo arboles

Recorrido A

A continuacion se presentan los resultados numéricos obtenidos al comparar la trayectoria real

con la calculada a partir de la jodometria visuall. Las celdas marcadas en verde indican el valor

minimo obtenido por columna.

CombinaciérEl Méximo Minimo Promedio Desviacion
estandar
SURF_ORB_TORO_F2F 0.418307 0.006815 0.109825 0.073937
SURF_ORB.TORO_F2M 0.277414 0.002172 0.082292 0.051710
SURF_SURF_TORO_F2F 0.979207 0.026740 0.185508 0.166885
SURF_SURF_TORO_F2M 0.334868 0.003942 0.076349 0.063183

Cuadro 7: Error absoluto porcentual en trayectoria por odometria, expresada en metros - Reco-
rrido A. Arbolitos.

La combinacién que logra el mejor promedio es SURF_SURF_TORO_F2M. Aunque los otros
indicadores alcanzan su mejor valor para la combinacion SURF_ORB_TORO_F2M, en los cua-
tros casos la diferencia es a lo sumo 0.06. Considerando la combinacién para la que se obtuvo
mejor promedio, se fijan los pardmetros Vis/Feature Type=SURF y Odom/Strateqy=F2M para

el recorrido A de los arboles. Se presenta a continuacion la trayectoria generada a partir de la

[odometria visual| para estas combinaciones.

3(Ver
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Figura 23: Mejores trayectorias calculadas a partir de odometria visual.

Se ejecuta el rtabmap fijando el valor de los pardmetros relacionados con se
varian solamente los parametros relacionados con cierres de ciclos. Se obtienen las siguientes com-
binaciones: SURF_SURF_TORO_F2M, SURF_SURF_GTSAM _F2M, SURF _SURF _g20_F2M,
ORB_SURF_TORO_F2M, ORB_SURF_.GTSAM _F2M, ORB_SURF _g20_F2M. A continua-

cién se presentan los resultados numéricos obtenidos al comparar la trayectoria real con la

calculada por el

Combinacién Maéaximo Minimo Promedio Desviacién
estdndar
ORB_SURF _g20_F2M 0.815853 0.093224 0.322878 0.147893
ORB_SURF_GTSAM_F2M 1i 0.692834 0.043279 0.311662 0.142202
ORB_SURF_TORO_F2M 1 0.699352 0.018130 0.315668 0.133874
SURF_SURF _g2o0_F2M 1 0.839035 0.060711 0.293683 0.193422
SURF_SURF_GTSAM_F2M 1.045514 0.059728 0.338152 0.207305
SURF_SURF_TORO_F2M 1.221257 0.068328 0.347174 0.226343

Cuadro 8: Error absoluto porcentual calculado por SLAM - Recorrido A. Arbolitos.

Una vez mas, la combinacién que obtiene el mejor |error absoluto porcentuall en promedio

(SURF_SURF _g20_F2M) no obtiene el mejor resultado en ninguno de los otros indicadores. La
mayor diferencia es de 0.15 aproximadamente y se da con el valor maximo. A continuacién se

presentan las trayectorias que presentan el mejor valor en alguno de los indicadores.
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Figura 24: Mejores trayectorias calculadas por el nodo rtabmap.

En cuanto a los cierres de ciclos y enlaces de proximidad, los resultados son los presentados

en el cuadro a continuacion.
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Total

Combinacién Cierre de Proximidad
ciclos
ORB_SURF_GTSAM_F2M 1 43
ORB_SURF_g20_F2M 1 42
ORB_SURF_TORO_F2M 1 43
SURF_SURF_GTSAM_F2M 1 44
SURF_SURF _g20_F2M 1 45
SURF_SURF_TORO_F2M 1 44

44
43
44
45
46
45

Cuadro 9: Cantidad de enlaces por combinacién. Recorrido A - Arbolitos.

La combinacién con mayor cantidad de enlaces es SURF_SURF _g20_F2M con 46 en total. Se

analizo la calidad de estos enlaces y todos se identificaron de forma correcta. En la figura [25] se

presenta una captura de la herramienta database Viewer, en gris claro se presentan los lugares

que se identificaron como libres, en negro los obstaculos y en gris oscuro las zonas desconocidas.

La linea azul representa la trayectoria del robot, es la concatenacion de los enlaces vecinos.

Los enlaces de cierres de ciclos y de proximidad se presentan como lineas rojas y amarillas

respectivamente. En la figura [26] se presenta un cierre de ciclos entre sesiones, se cierra ciclos

entre el nodo 190 (recorrido A) y el 306 (recorrido B).

N

Figura 25: Enlaces de proximidad y cierres de ciclos.
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Figura 26: Cierre de ciclo entre sesiones.

Finalmente, se fijan los pardmetros Kp/DetectorStrateqy=SURF y Optimizer/Strategy=g2o.
Con esto, queda definida la combinacion SURF_SURF _g2o0_F2M como la mejor para el reco-

rrido A en el mundo de los arboles.

Recorrido B

El optimizador g2o utiliza enlaces de gravedad. Como consecuencia, el recorrido B no podra
ser ejecutado con el optimizador TORO. En este caso la inicializaciéon provisoria de Optimize-
r/Strategy serd en g2o. En el cuadro |10 se presenta el error absoluto porcentuall al comparar la

trayectoria real con la calculada por la [pdometria visual, en cada combinacion.

Combinacién Méximo Minimo Promedio Desviacién
estandar
SURF_ORB_g20_F2M 0.247908 0.009627 0.080569 0.057136
SURF_ORB_g20_F2F 1i 0.128261 0.030577 0.085200 0.015264
SURF_SURF _g2o0_F2M 1i 0.126627 0.000476 0.046681 0.033024
SURF_SURF _g2o0_F2F 0.313175 0.013042 0.077191 0.056581

Cuadro 10: Comparacion trayectoria real contra calculada por odometria visual.

La combinacion SURF_SURF _g20_F2M es la que obtiene el mejor resultado en todos los in-
dicadores menos en la [desviacion estandarf se considerard Vis/Feature Type=SURF y Odom/S-

trategy=F2M. A continuacién se muestran las trayectorias para las combinaciones que lograron

mejores resultados.

20



51

Error mapped onto trajector
PP ] ¥ —0.127

—-— reference
25

20

15 — " \

10
-0.064

y (m)

-10
-0.000

0 5 10 15 20 25 30
x (m)

(a) Mejor mdximo, minimo y promedio.

y (m)

25

20

15

10

-10

Error mapped onto trajectory

-0.128
——- reference
— 1 NS
A _I
e pe i
7 -0.079
JU
!
_____..-—-’
’
JI
-0.031
5 10 15 20 25 30
X (m)

(b) Mejor desviacién estandar.

Figura 27: Trayectorias conseguidas con el paquete rtabmap_ros.

En el cuadro se presenta el lerror absoluto porcentuall obtenido para las combinaciones

resultantes. Se excluyen las combinaciones con Kp/DetectorStrategqy=0ORB porque cambiar este

parametro entre recorridos impide que se cierren ciclos entre sesiones.

Combinacién

Méximo Minimo Promedio Desviacién
estandar
SURF_SURF_g20_F2M 1.161749 0.517803 0.898945 0.153230
SURF_SURF_GTSAM_F2M 0.681739 0.063494 0.186907 0.090240

Cuadro 11: Comparacién trayectoria real contra calculada por nodo rtabmap.

En todos los indicadores se obtuvo el mejor resultado con la combinaciéon SURF_SURF_GTSAM _F2M.

Se presenta a continuacién la trayectoria resultante de esta combinacién.
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Figura 28: Mejor trayectoria obtenida con el recorrido B.

En cuanto a la cantidad de enlaces encontrados, los resultados se presentan en el cuadro a

continuacion.
Combinacién Cierre de Proximidad Total
ciclos
SURF_SURF_GTSAM_F2M 16 42 58
SURF_SURF_g20_F2M 14 43 57

Cuadro 12: Cantidad de enlaces por combinacion - Recorrido B

La combinacién SURF_ORB_GTSAM_F2M detecta 59 ciclos en total, un ciclo mas que
SURF_SURF_GTSAM_F2M (combinacién que logra el menor |error absoluto porcentual| en el
célculo de la trayectoria). Dado que la cantidad de ciclos detectados es similar y que el error dismi-
nuye considerablemente al utilizar SURF como Vis/Feature Type se toma SURF_SURF_GTSAM_F2M
como la mejor combinacién para el recorrido B en el mundo de los arboles. En la figura[28]se pre-
senta la trayectoria obtenida con esta combinacion. La combinaciéon SURF_SURF_GTSAM _F2M

presenta mayor cantidad de ciclos cerrados y menor error porcentual absoluto en promedio.

5.2.2. Ejecuciones individuales

Se pretende verificar cuanto aporta al algoritmo la acumulacién de informacién. Es decir,
cuanto impacta, en el resultado obtenido, recorrer cada zona méas de una vez. En este caso se
comparard el resultado obtenido al acumular en la misma base de datos la ejecucion de ambos
recorridos contra el resultado obtenido al ejecutar solamente el recorrido B.

Para cada mundo se analizara la mejor combinacion obtenida en la seccion [5.2.1
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Resultados

Mundo tomateras

Cantidad de enlaces

Como se observa el recorrido B de la figura 29D existen dos zonas donde se pueden cerrar
ciclos; en la parte inferior entre el segundo y tercer camino (zona 1) y en el cruce al cambiar a
la siguiente plantacién sobre los mismos caminos (zona 2). En ambos lugares el robot recorre en

el mismo sentido la misma zona de la plantacién méas de una vez.

Como ya se menciond el recorrido A de la figura[29a] no cierra ciclos, pero acumulando reco-
rridos con el B, existen varias zonas donde si se puede, ya que éste tltimo recorre varias hileras

en el mismo sentido que se recorrié en A.

(a) Recorrido A (b) Recorrido B

Figura 29: Recorridos en el mundo de las tomateras - el robot marca el comienzo del recorrido.

El cuadro a continuacion, refleja la cantidad de enlaces de proximidad y cierres de ciclos

detectados por ambos recorridos.

Combinacién Cierre de Proximidad Total
ciclos

Individual 4 3 7

Acumulado 9 122 131

Cuadro 13: Cantidad de enlaces obtenidos, recorrido B individual con B acumulado

Los resultados obtenidos son los esperados, dado que el recorrido B acumulado detecta 9
ciclos y una importante cantidad de enlaces de proximidad (122), reflejando lo antes explicado.
Las siguientes imagenes muestran en rojo los cierres de ciclos y en amarillo los enlaces de proxi-

midad detectados para el recorrido B individual (figura[30a)) y para el acumulado (figura [30b)).
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(a) Recorrido B individual (b) Recorrido B acumulado

Figura 30: Enlaces de proximidad y cierres de ciclos en el mundo de las tomateras.

Comparacién de trayectorias

El cuadro [14] presenta el jerror absoluto porcentuall para las trayectorias obtenidas luego de

aplicar SLAM con el recorrido B acumulado y el recorrido B individual para la combinacién
SURF_ORB_GTSAM_F2M.

Combinacién Méximo Minimo Promedio Desviacién
estandar

Individual 0.417296 0.062132 0.181436 0.093693

Acumulado 0.158785 0.007734 0.063268 0.038456

Cuadro 14: Comparacion trayectorias recorrido B individual con B acumulado

Quien obtiene mejores resultados es la ejecucion acumulada con una diferencia de 0.11m en
el promedio y 0.05m en la desviacion estandar. Se puede observar que el error en la trayectoria

disminuye al acumular el recorrido B.

Dado que se cierran ciclos en zonas del mapa donde no se cerraban con el recorrido A ni con
el individual B, se genera un ajuste en el mapa local y como consecuencia se obtienen mejores

resultados al acumular el recorrido B. Este era el resultado esperado.

La figura[31a]muestra elferror absoluto porcentuallen la trayectoria del recorrido B individual,

y la figura [31D] en el recorrido acumulado. Como se puede observar, en la figura [31D] en las zonas
ierr i v ur u jori i i6 rTor
donde se cierran ciclos (ver figura [30b]), se nota una mejoria en la alineacién y en el error en la

trayectoria.
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Figura 31: Trayectorias recorrido B y B acumulado en el mundo de las tomateras.

Mundo arboles

Cantidad de enlaces

En el mundo de los arboles, el recorrido A cierra ciclos en la zona circular dado que se recorre
la misma hilera en el mismo sentido més de una vez (ver figura[32a)). Por otro lado, el recorrido
B cierra ciclos en la misma zona circular pero lo hace del otro lado de la plantacién con respecto

al recorrido A (ver figura [32b)). Al acumular ambos recorridos, es esperable que se cierren ciclos

a ambos lados de la plantacion de la zona circular.
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(a) Recorrido A

(b) Recorrido B

Figura 32: Recorridos en el mundo de los arboles - el robot marca el comienzo del recorrido.

El cuadro [15| refleja la cantidad de enlaces detectados por ambos recorridos.

Combinacién

Cierre de Proximidad Total

ciclos
Individual 2 6 8
Acumulado 16 42 58

Cuadro 15: Comparacion de cantidad de enlaces obtenidos en recorrido B individual con B

acumulado

Una vez mas, los resultados obtenidos son los esperados, dado que el recorrido B acumulado

detecta 16 ciclos y més del doble de enlaces de proximidad (42), reflejando lo antes explicado.

La figura muestra los cierres de ciclos y enlaces de proximidad detectados para el recorrido

B individual y la figura [33b] para el acumulado. En rojo los cierres de ciclos, en amarillo los de

proximidad.
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(a) Recorrido B individual (b) Recorrido B acumulado

Figura 33: Cierres de ciclos en el mundo de los arboles.

Comparacién de trayectorias
El cuadro [16| presenta la comparacion del error absoluto porcentuall obtenido en el recorrido
B acumulado y el recorrido B individual para la combinacién SURF_SURF_GTSAM_F2M.

Combinacién Méximo Minimo Promedio Desviacién
estandar

Individual 0.308542 0.013610 0.113958 0.072807

Acumulado 0.588717 0.069838 0.218865 0.137844

Cuadro 16: Comparacion trayectorias recorrido B individual con B acumulado

Esta vez, si bien la diferencia no es muy grande (0.07m en el promedio) y (0.017m en la

[desviacion estandar]) el recorrido individual obtuvo mejores resultados para todos los indicadores,

a diferencia de lo esperado y de lo ocurrido en el mundo de las tomateras.
La figura muestra el lerror absoluto porcentuall en la trayectoria del recorrido B individual,

y la figura en el recorrido acumulado.
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Figura 34: Trayectorias recorrido B y B acumulado en el mundo de los arboles.

Una posible explicacion para este resultado es la zona en la que se cierran ciclos entre sesiones.
Al acumular recorridos se cierran ciclos en lugares en que el recorrido B individual también
cierra; adicionalmente, acumular recorridos implica un mayor error acumulado en el calculo de
la odometria. Como consecuencia, en ambos casos (ejecucién individual y acumulada) se ajusta
la misma porcién de mapa, pero en el recorrido acumulado se hace sobre un mapa con mayor
error. Por el otro lado, el mundo de las tomateras, acumular recorridos genera cierres de ciclos
en zonas nuevas (zonas en la que el recorrido B individual no cierra), esto hace que se ajusten

zonas nuevas del mapa.

5.2.3. Variacion de iluminacién

Se quiere evaluar como varia el comportamiento del paquete rtabmap_ros dependiendo de la
iluminaciéon. En particular, se varia la hora del dia pero es aplicable para dias més soleados o
nublados. Se definieron cuatro luces distintas simulando la manana, el mediodia, la tarde y la

noche en el mundo de las tomateras.
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(a) Manana (b) Mediodia

(c) Tarde (d) Noche

Figura 35: Variaciones en la iluminacion

Para cada configuracion de la iluminacion, se grabaron nuevas con los recorridos defini-
dos en[I7] Se referird a las nuevas como X nanianas Xtarde, Xnoche, donde X identifica el reco-
rrido en cuestién (A o B). Las con iluminacién del medio dia se corresponden con las bags
A y B originales. Cada recorrido se ejecuta con la combinacion seleccionada en la seccion [5.2.1
Esto es, recorrido A: SURF_SURF_GTSAM _F2M y recorrido B: SURF_ORB_GTSAM _F2M. La
evaluacion de los resultados obtenidos se hara tomando como referencia la trayectoria real co-
rrespondiente. En algunas ejecuciones se acumulan ambos recorridos sobre la misma hora del
dia, en otras se cambia la configuracién de iluminacién entre la ejecucion de un recorrido y el

otro. Las combinaciones de horas utilizadas son las siguientes:

Iluminacién elegida
Recorrido A Recorrido B

Manana Manana
Tarde Tarde
Noche Noche

Mediodia Manana
Mediodia Tarde
Mediodia Noche

Cuadro 17: Combinacion de las ejecuciones realizadas
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Resultados

En el cuadro [18] se presentan los resultados numéricos de comparar la trayectoria real’] con

la trayectoria calculada por el rtabmap, inicialmente se considera solo el recorrido A.

Tluminacién Maéaximo Minimo Promedio Desviacién
estdndar
Manana 1.046087 0.063509 0.395016 0.307252
Tarde 1.116536 0.063018 0.423727 0.316674
Noche 1.087451 0.061167 0.298561 0.203608
Mediodia 0.503475 0.038720 0.130704 0.069421

Cuadro 18: Error absoluto porcentual obtenido en la comparacion de la trayectoria real con la

calculada por el paquete rtabmap_ros. - Recorrido A.

La mejor trayectoria conseguida es la presentada en la figura El recorrido B se acumula

sobre la base de datos obtenida para el recorrido A. En este caso la trayectoria usada como

referencia es la combinacion de trayectorias que corresponda. A modo de ejemplo, para la com-

binacién mediodia-manana se utilizara como referencia la combinacién del recorrido A original

con la bag B aniana-

Iluminacién Maéaximo Minimo Promedio Desviacién
estdndar
Manana-Manana 0.826224 0.063509 0.424190 0.189668
Tarde-Tarde lb 0.354675 0.020778 0.132300 0.068263
Noche-Noche 1} 0.951850 0.063522 0.337829 0.171422
Mediodia-Mediodia 1 0.275594 0.006535 0.065681 0.038478
Mediodia-Manana l%) 1.446062 0.064093 0.624907 0.333348
Mediodia-Tarde 1} 0.527437 0.064093 0.241906 0.100095
Mediodia-Noche 1i 0.533744 0.054535 0.263295 0.095322

Cuadro 19: Comparacion trayectoria real contra la calculada por el paquete rtabmap_ros. - Re-

corrido B.

4Dado que para cada configuracién de iluminacién se generé una nueva bag, la referencia varia caso a caso. Se

compara el calculo de trayectoria con la trayectoria real para la@ que corresponda.
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Figura 36: Resultados graficos - Comparacion trayectoria real contra la calculada por el paquete

rtabmap_ros para recorridos A y B en la misma configuracién de iluminacion
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Figura 37: Resultados graficos - Comparacion trayectoria real contra la calculada por el paquete

rtabmap_ros para recorridos B acumulados sobre el recorrido A al mediodia

Cantidad de enlaces

El ntimero de enlaces de proximidad y cierres de ciclos detectados no cambia demasiado al
acumular ambas bases sobre la misma configuracién de iluminacién. La tarde es la configuracion
que menor cantidad de enlaces detecta (109). Al cambiar la iluminacién entre recorridos se ven
cambios mas importantes, la combinacién mediodia_manana es la que detecta menos enlaces (65).
En el otro extremo, la combinacion de luces mediodia_tarde es la que detecta mayor cantidad de
enlaces (83). Este caso serd analizado en profundidad, comparando los enlaces con los obtenidos

en la configuraciéon mediodia_mediodia (combinacién que consigue 122 enlaces en total), interesa
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evaluar calidad.

Recorrido A con la misma iluminacién Recorrido A al mediodia
Combinacién Cierres Proximidad Total Cierres Proximidad Total
de ciclo de ciclo
Manana 8 111 119 3 62 65
Tarde 9 100 109 21 62 83
Noche 9 104 113 9 69 78

Cuadro 20: Comparacion de cantidad de enlaces obtenidos. Segunda y tercera columna son los
resultados obtenidos al ejecutar ambos recorridos con la misma configuracién. Cuarta y quinta
columna los resultados de ejecutar el recorrido B, anianas Biarde ¥ Brocne, sobre el recorrido A del
mediodia.

Al acumular el recorrido Byg.qe con el recorrido A con la configuracion del mediodia, aparecen

multiples enlaces entre sesiones, todos correctos.
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Figura 38: Cierres de ciclos detectados.

Nota: solo se analiza los enlaces para el recorrido B debido a que el recorrido A, por la es-

tructura de su trayecto, imposibilita el [cierre de ciclos| como ya se vio en pruebas anteriores.

Inliers

En el recorrido A, para el caso de la manana se identificaron cuatro zonas (identificadas en
la figura donde se pueden ver resultados interesantes con respecto a la cantidad de
detectados y cémo se relaciona con la calidad de la calculada.
Las zonas uno, tres y cuatro incluyen trayectos relativamente largos donde la cantidad de
detectados esta por debajo del promedio. Estos sectores corresponden a los momentos en los que

el robot se acerca a los extremos de la plantacion. Por tanto, recibe informacion solamente de las
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ultimas tomateras de las filas. Dado que esto es caracteristico del mundo y no de la iluminacién,
era esperable que para el resto de las luces sucediera lo mismo.

La zona dos es exclusiva del recorrido de la manana y, aunque presenta muchos puntos seguidos
con cantidad de por encima del promedio, si nos fijamos en el calculo de la odometria
visual, la comparacién de trayectorias tiene un error considerable . Intuitivamente resulta
un poco confuso que, ain con una cantidad importante de puntos reconocibles, el ste-
reo_odometry no logre calcular la de buena manera. Se compara la base de datos de

esta hora con la base de datos obtenida en la ejecucién con hora del mediodia (para esto se
utiliza la herramienta database viewer).
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Figura 39: Resultados para el recorrido A en la ejecucién de la manana.
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(a) Mediodia (b) Manana

Figura 40: Vista hacia el granero desde el origen del mapa obtenida con RTAB-MAP Database
Viewer

Se puede observar que con la configuracion del mediodia (Figura [40al) los [puntos caracteristi-|
delimitan la pared del granero; con la configuracién de la manana (Figura 40b|) se detectan
una mayor cantidad de [puntos caracteristicos| pero casi todos sobre la pared del granero. Estos

puntos parecen ser de menor calidad dado que no se logran distinguir sus descriptores y como

consecuencia no se diferencian los puntos.
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Trayecto 1
b

Trayecto 2

Figura 41: Trayectos 1 y 2 identificados en el recorrido A

En las imagenes de la figura se observan las “palabras nuevas” coloreadas en verde o
amarillo, las palabras que ya estan en el vocabulario son de color rojo o azul; a las correspon-
dencias entre un cuadro y otro se las visualiza con una linea horizontal entre ellas. Al comparar
las imagenes recibidas y los puntos identificados en los trayectos 1 y 2 (Figura , se observa
que para la configuracién del mediodia los tinicos puntos que se identifican como iguales son los
que corresponden a las tomateras; puede que esta confusion sea consecuencia de la confeccién
manual de este mundo. Al comparar los mismos trayectos en la base de datos en la manana
se reconocen muchos puntos del granero como iguales. Cabe destacar que la distancia entre un
trayecto y el otro es de seis metros y el robot se posiciona perpendicular al granero, por lo que

hay un error al identificar estos puntos como el mismo. Esto es lo que ocasiona aquel desperfecto

en el calculo de la trayectoria a partir de la jodometria visuall como se vio en la figura
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(b) Vista desde los trayectos 1 y 2 hacia el granero en el horario de la mafniana.

Figura 42: Visualizacion en RTAB-MAP DatabaseViewer.

Se concluye entonces que la eleccién de incluir un granero como referencia resulta contra-

producente. Si bien ayuda a que el robot obtenga una gran cantidad de [puntos caracteristicos|

ocasiona confusion al ser puntos similares en una gran superficie plana de un solo color.

Para el recorrido B, la cantidad de se mantiene siempre por encima del minimo
necesario y sin mucha variaciéon de una iluminacién a otra. Resulta un poco llamativo el desfasaje
en las graficas para algunas combinaciones de luces: tarde-tarde y mediodia-noche son las que
presentan la mayor diferencia. Esta diferencia, de poco menos de 0.20 metros, puede deberse a
que los recorridos fueron grabados de forma individual para cada configuracién; por tanto, no
seria consecuencia del cambio en la iluminacion.

En rojo se muestran los puntos con menos de 20 inliers por frame, en verde los puntos con

cantidad de inliers mayores al promedio y en anaranjado los valores entre medio.

67



68

121 A———s 2]
101 l | 104
/
i {
8 H i 1
i | 8
v
A .
61 ze, L 6]
P B 7/
] i
i H i
49 | aq i
| 1. |
| { |
21 | 27 |
1 ] H
i i \
0d S e E——— ° 0 s g
-8 -6 -4 -2 0 -8 -6 -4 -2 0

(a) Manana-mafnana (b) Mediodia-mediodia

Figura 43: Resultados graficos - ejecuciones recorrido B con los datos acumulados de la ejecucién

del recorrido A en la misma configuracién - en gris el recorrido A.

No se encuentran diferencias significativas en los [inliers al modificar la iluminacion entre
una ejecucion y la otra. Al ejecutar el recorrido B en la noche sobre la ejecucion del mediodia
aparecen mas puntos en anaranjado; esta diferencia no impacta en el resultado obtenido dado

que aun cuando la cantidad de [inliersg es menor al promedio, es mayor al minimo necesario para

la localizacion del robot.

124
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(a) Noche-noche (b) Mediod{a-noche

Figura 44: Resultados graficos - ejecuciones recorrido B con los datos acumulados de la ejecucién

del recorrido A al mediodia - en gris el recorrido A.
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5.2.4. Variacion del escenario

Se busca evaluar en qué medida afectan al rtabmap_ros los cambios en el escenario,
simulando cambios a mediano o largo plazo en el entorno para verificar si es posible trabajar
en él con un mapa creado hace algunos dias o incluso semanas. Se trabajo en el mundo de las
tomateras que ya contaba con mecanismos para editar la posicion, el color y la forma de las
plantas. Se obtuvo una nueva version del mundo al ejecutar el script de creacion del mismo y en
él, se grabd una nueva con el recorrido B, de ahora en mas referida como Beseenario. Para la
prueba se ejecuté el recorrido A en el mundo original y, sobre este mapa, se ejecuté el recorrido

Bescenario- La configuracion de iluminacién no varia.

(a) Original. (b) Nuevo.

Figura 45: Mundo tomateras y su variacion.

Dado que la fuente principal de informacién en este proyecto son las imagenes, es esperable
que el rtabmap_ros tenga dificultades para localizar al robot al cambiar el entorno. Asi
mismo, pueden aparecer problemas en la deteccion de cierres de ciclos o enlaces de proximidad

al cambiar plantas de lugar, en caso que reconozca alguna en algin lugar diferente al original.

Resultados

A continuacion se presentan los resultados obtenidos al comparar la trayectoria real con la
obtenida al ejecutar el paquete rtabmap_ros.

Escenario Maximo Minimo Promedio  Desviacién estandar
B original (46a)) 0.275594  0.006535 0.065681 0.038478
Bescenario 1@) 1.311844  0.064093 0.419786 0.328711

Cuadro 21: Comparacion trayectoria real contra la calculada por el paquete rtabmap_ros. - Re-
corrido B.
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Figura 46: Trayectorias conseguidas con el paquete rtabmap_ros.

El resultado obtenido empeora drasticamente al variar el escenario. Se notan deformaciones

importantes en los trayectos del recorrido A, al cerrar ciclos erréneos entre sesiones.

Cantidad de enlaces

La cantidad total de enlaces disminuy6 considerablemente al modificar el escenario. Los
enlaces de proximidad son los que se vieron mas afectados, en el mundo variado se detectaron
solamente 29, mientras que en el mundo original se habian encontrado 121. Adicionalmente, tal

como se esperaba, al cambiar el escenario, se obtienen menos enlaces entre sesiones.

Escenario Cierres de ciclos  Proximidad  Total
B original (46a)) 9 121 130
Bescenario ‘@' 6 29 35

Cuadro 22: Comparacién de cantidad de enlaces detectados. - Recorrido B contra Recorrido

Bescenario

Al variar el escenario solamente se logra cerrar ciclos al comienzo del recorrido. Ni siquiera se
identifica cierres de ciclos o enlaces de proximidad en lugares que incluyen referencias invariadas,

como el granero o el arbol.
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(a) Trayectoria en el escenario original. (b) Trayectoria al variar el escenario.

Figura 47: Trayectorias conseguidas con el paquete rtabmap_ros.

5.2.5. Variacion de la odometria

Se busca evaluar cudnto aporta al [paquete] rtabmap_ros contar con la odometria de las ruedas.
Si bien es razonable que mayor informacion implique mayor exactitud en el resultado obtenido,
la informacién proveniente de las ruedas puede traer problemas en terrenos resbaladizos o en
situaciones en las que el robot se encuentre atascado. Para esta prueba se ejecutaran los mismos

recorridos A y B, quitando la informacién de las ruedas.

Una posibilidad para armar el mapa es completar un recorrido general a modo de recono-
cimiento del terreno con Jackal dirigido por una persona. En situaciones en las que el robot se
mueve de forma auténoma pueden aparecer casos en los que el robot no logre evitar obstaculos.
Esto puede ser un problema si se estd considerando la de las ruedas, dado que esta
se calcula a partir del movimiento de las mismas. En la medida en que las ruedas giren, lajodo]
calculada dard nocién de movimiento y el mapa se continuard armando con informacién
incorrecta. Como se ve en la figura la linea azul avanza como si el robot hubiera logrado

atravesar la planta; mientras que en la figura se puede ver que Jackal no logra avanzar.
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Figura 48: Jackal choca con una tomatera y el mapa resultante es erréneo.

Considerando los resultados obtenidos en la seccién [5.2.1], el recorrido A se ejecuta utilizan-
do el optimizador g2o y el recorrido B utilizando GTSAM. Los otros parametros no cambian
entre recorridos Kp/DetectorStrateqy=SURF, Vis/Feature Type=SURF, Odom/Strateqy=F2M.
Las ejecuciones realizadas son las siguientes:

Informacién considerada

Recorrido A Recorrido B
Con odometria ruedas  Con odometria ruedas

Sin odometria ruedas Sin odometria ruedas

Cuadro 23: Combinacién de las ejecuciones realizadas

Resultados

Comparacién trayectorias
En el cuadro [24] se presentan los indicadores de error para el calculo de trayectoria del recorrido

A.

Combinacién Méximo Minimo Promedio Desviacién
estandar

Con odometria ruedas 0.839035 0.060711 0.293683 0.193422

Sin odometria ruedas 1.108171 0.094319 0.339548 0.202841

Cuadro 24: Comparacion trayectoria real contra calculada por nodo rtabmap.

En todos los indicadores el valor mejora al agregar lajodometrial de las ruedas. Sin embargo, la
diferencia generalmente es menor a 0.04. El valor maximo es el tinico que presenta una diferencia
mayor, en la figura [A9D] se puede ver que este error aparece sobre el final del recorrido. El error
que aparece al principio del recorrido se presenta en ambos casos y el valor es similar: 0.8m

aproximadamente.
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Figura 49: Comparacion trayectoria real y la calculada por el paquete rtabmap_ros.

Los resultados numéricos obtenidos al comparar la trayectoria real del recorrido B con la
calculada por el [paquete| rtabmap_ros se presentan en el cuadro a continuacién.

Recorrido A Recorrido B Méximo Minimo Promedio Desviacién
estandar

Sin odometria ruedas Sin odometria ruedas 1.344830 0.472654 0.817446 0.190833

Con odometria ruedas Con odometria ruedas 1.347555 0.368971 0.777929 0.201294

Cuadro 25: Error absoluto porcentual en la trayectoria - Recorrido B

La diferencia entre ejecuciones no es significativa. Mejora levemente al incluir la [odometria

de las ruedas, este resultado tiene sentido tedrico dado que mayor informacién implica mayor

robustez. Sin embargo, no es real cuando se trabaja fuera de un simulador; deslizamientos, roces

o colisiones agregan errores importantes.

Cantidad de enlaces

La diferencia en cuanto a cantidad de enlaces obtenidos no es significativa para el recorrido

A. Todos son correctos y detectados en la misma zona.

Combinacién Cierre de ciclos Proximidad  Total
Con odometria ruedas 1 45 46
Sin odometria ruedas 1 44 45

Cuadro 26: Cantidad de enlaces obtenidos - Recorrido A
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Respecto al recorrido B, la cantidad de cierres de ciclos no varia de una combinacion a otra.
Los ciclos se cierran correctamente en todos los casos. En la figura [50| se presentan algunos de

los enlaces detectados en cada recorrido.

Recorrido A Recorrido B Cierre de Proximidad Total
ciclos

Sin odometria ruedas Sin odometria ruedas 16 44 60

Con odometria ruedas Con odometria ruedas 16 42 58

Cuadro 27: Cantidad de enlaces obtenidos - Recorrido B

Vel / R
(a) Recorrido A - Con odometria de las ruedas. (b) Recorrido B - Sin odometria de las ruedas, acu-

mulado sobre recorrido A sin odometria de las rue-

das.

Figura 50: Analisis de enlaces obtenidos por recorrido.

5.2.6. Localizacién

Esta prueba no se relaciona directamente con la calidad del mapa generado sino con la
segunda funcionalidad del rtabmap, la localizaciéon. Se pretende evaluar cuanto demora
en ubicarse el robot si se hace aparecer en un punto cualquiera del mapa; es decir, un punto
diferente al utilizado en las otras ejecuciones.

Una vez creado el primer mapa con la informacién recabada del recorrido A, se modificaron
algunos parametros y configuraciones para evaluar la localizaciéon de forma independiente. Se
retiré el plugin del simulador que publica la se cambié la ubicacién del robot al
invocar el urdf_spawner y se cambié el modo del rtabmap a localizacién (dejando en
falso Mem/IncrementalMemory y Mem/Init WM WithAllNodes). Estos cambios permiten evaluar
cuan bien se ubica el robot utilizando solamente la informacién en base de datos; en este modo
no se agregan nodos ni enlaces.

Adicionalmente, es esperable que el [nodo|requiera informacién del entorno antes de completar
la localizacién, esto se logra moviendo el robot (avanzando o haciéndolo rotar). Para esto se
utiliza el nodo teleop_twist_keyboard del con el mismo nombre.

4



75

Resultados

Partiendo del mapa creado con el recorrido A, se coloca el robot en un punto conocido del
mapa. El ubica a Jackal inmediatamente en el punto correcto, sin necesidad de moverlo
para obtener informacion del entorno. Tanto la ubicaciéon como la orientacion del robot son co-
rrectas y se mantienen asi cuando el robot avanza. Al alcanzar un punto desconocido del mundo,
el robot sigue ubicandose correctamente, no agrega informacién al mapa porque el nodo| rtabmap

se encuentra en modo localizacion.

En una segunda instancia se ubica al robot en un punto desconocido del mundo (un punto
que no se visita en el recorrido A y por tanto no aparece en el mapa). En este caso el rtabmap
lo ubica lejos de su posicién real, en un punto que si aparece en el mapa. En el simulador Jackal
se coloca entre la cuarta y la quinta fila de la plantacién, el lo ubica entre la tercera y
la cuarta fila en la direccién opuesta.

(a) Simulador. (b) RVIZ.

Figura 51: Jackal ubicado en un punto desconocido del mundo. Posicién inicial, ubicacion errénea.

En la medida en que el robot avanza y recorre nuevos puntos, el rtabmap_ros se

1)



76

mantiene trabajando de manera consistente en cuanto al calculo y direcciéon del desplazamiento;
sin embargo, la ubicacién sigue siendo errénea. La correccion de la ubicacion es muy agil una
vez que el robot alcanza una posicion conocida. En el momento en que Jackal atraviesa la hilera
de arboles para ubicarse entre la tercera y la cuarta fila, se encuentra en un punto conocido.

Entonces la ubicacion y rotacién del robot son ajustadas inmediatamente.

(a) Simulador. (b) RVIZ.

Figura 52: Jackal ubicado en un punto desconocido del mundo. Posicién final, ubicacion correcta.

5.3. Resultados generales

Cantidad de ciclos cerrados

Al comparar resultados obtenidos durante la ejecucién individual con los obtenidos en la
prueba de parametros, se puede ver que la cantidad de cierres de ciclos aumenta considerable-
mente al acumular ejecuciones. Este resultado equivale a un recorrido més largo en el que se

visita varias veces el mismo punto. Es importante recordar que, para que el ciclo se cierre uti-

lizando solamente jodometria visuall debe recorrerse el mismo punto en el mismo sentido; dado

que los [puntos caracteristicos| difieren al ver el mismo objeto desde diferentes angulos.
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Cabe destacar, por los resultados obtenidos en la seccién que no es suficiente con controlar
cantidad y calidad de cierre de ciclos, sino que los mismos deben ocurrir entre sesiones y en

diferentes zonas del mapa, para que se logre ajustar una mayor porcion del mapa y obtener un
mejor resultado de [SLAM]

Inliers

En todos los casos aparecen puntos rojos inicamente al comienzo del recorrido. Esto es espe-

rable porque no tiene informacién en base de datos como para identificar [puntos caracteristicos]

Adicionalmente, al acercarse a los limites de las plantaciones el numero de [inliers baja como

consecuencia de la escasa informacién recibida.

Cambios en la iluminacion

Tal como se esperaba, los cambios en la iluminacién afectaron significativamente la ejecucién
del rtabmap_ros. Para algunas horas aparecieron problemas inexistentes en otras. Los
cambios en la sombra son un factor importante, debido a la complejidad para diferenciarlas de
objetos en el suelo. El brillo de la luz del dia dificulta la deteccién de bordes claros para algunas

horas (como se vio con el techo del granero durante la manana).

Cambios en el escenario

Cambios abruptos en el escenario aumentaron la diferencia en la trayectoria calculada por el
rtabmap_ros. El error es seis veces mayor al navegar en el escenario variado. El mapa
que se consigue presenta inconsistencias importantes. En la naturaleza los cambios se darian de
forma gradual por lo que, en la medida en que el mapa sea armado con frecuencia, puede que
este sea un problema mitigable al utilizar el rtabmap_ros en un escenario real.

Odometria de las ruedas

Al quitar la de las ruedas se obtiene un error levemente mayor en ambos recorri-
dos (en promedio es 0.04 metros mayor). Por cémo se plantean las pruebas en este proyecto no
aparecieron problemas generados por incluir esta odometrial no hay lugares en los que el robot
resbale y no hay posibilidad de que el robot colisione. Estos dos puntos son factores de error
importante en caso de que se incluya la de las ruedas en un entorno real.

Mapa obtenido

En la mayoria de los casos se genera un mapa de buena calidad. En ambos mundos las hileras
de plantas quedan bien definidas y con la forma correcta.

En las imagenes a continuacion se presentan los mapas generados. A la izquierda, el mapa 2D.

Las regiones en blanco son todas las zonas vistas por el robot, en gris aparecen areas desconocidas

y en negro los obstaculos detectados. Este mapa es representado como una |grilla de ocupacionk

el mundo se divide en celdas y a cada una se le asigna un valor representativo de la probabilidad
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de ocupacion, esto genera un plano en tonos de grises. A la derecha se presenta el mapa 3D, la

nube de puntos generada a partir de las imagenes recibidas en cada cuadro.
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Figura 53: Mapas generados para el mundo de las tomateras.
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(b) Mapa 3D

Figura 54: Mapas generados para el mundo de los arboles.
El mapa generado durante la prueba de variacién de escenario es de mala calidad. Algunas
hileras aparecen duplicadas, en otros casos varia la distancia entre ellas; estas diferencias se

presentan principalmente en puntos en que la inica informacién viene de las plantas y se explican

precisamente por los cambios en el escenario.
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Figura 55: Mapa incorrecto.

Evaluacién de parametros
En tres de las cuatro combinaciones se llega a SURF como el mejor [extractor de carac

[terfsticag, tanto para el célculo de la como para el de la trayectoria. Al notar esta

coincidencia, se investiga y se encuentran investigaciones que comprueban que ORB es, al com-

pararlo con SURF, mds econémico computacionalmente pero menos exacto |58|. En recorridos
cortos como los utilizados en este proyecto, SURF no genera problemas por el tiempo de pro-
cesamiento. Adicionalmente, la siempre resulté mejor al calcularla frame to map;
es decir, funciona mejor cuando el actual se compara con un mapa local de
lcaracteristicosl
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6. Conclusiones y trabajos a futuro

6.1. Conclusiones

Definir el escenario con el que trabajar fue un proceso dificil, por incompatibilidad con los
objetivos del proyecto o con las premisas del mismo. No se podia trabajar con conjuntos fijos de
datos (datasets ya existentes) porque se requeria flexibilidad al momento de definir el recorrido
y el entorno. Queda disponible un script para la creacion rapida de plantaciones de tomateras,
con la posibilidad de variar la configuracién de iluminacion, cantidad de plantas y la distribucién
de las mismas.

Al utilizar el paquete rtabmap_ros pueden aparecer dificultades por las sombras y los cambios
de las mismas durante el dia. Este es un problema importante que no se ha resuelto de forma
definitiva, una primera aproximacion para esta solucién fue la inclusién del pardmetro Grid/Fla-
tObstacleDetected (usado en false en este proyecto para evitar considerarlas como obstéculos)
pero pueden aparecer dificultades si se precisara dejarlo en true para evitar pozos de agua por
ejemplo.

La configuracién del paquete rtabmap_ros es un trabajo complejo debido a la cantidad de
parametros existentes, la relacién de dependencia entre ellos y con el ambiente. En muchos casos
asignar un valor incorrecto a algin parametro impide la ejecucién del nodo sin un mensaje de
error descriptivo. Para este proyecto se analiz6 cada pardmetro de forma individual y cémo afecta
al resto, este fue un trabajo manual y dificil dado que la informacién se recabé mayoritariamente
en foros. Queda disponible una lista de pardmetros con sus definiciones y posibles valores [59].

El objetivo del proyecto se considera cumplido, se evalu6 el [paquete] rtabmap_ros en diferentes
condiciones. Se evalué el resultado obtenido al variar escenario e iluminacién. Adicionalmente,
se identifico la combinacién 6ptima para cada recorrido y se evaluo el algoritmo al quitar infor-
macién de lodometrfal de las ruedas.

6.2. Trabajos a futuro

Disponibilizar documentacion mas especifica respecto a los mensajes de error, tanto por
configuracion de parametros como por mal funcionamiento disminuirian la curva de aprendizaje
de la herramienta. Ademads, seria importante contar con controles mas robustos para evitar
contradicciones en la configuracion de parametros dependientes entre si.

El mundo a utilizar en el simulador es otro aspecto importante en proyectos de este tipo. La
configuracion del depende en gran parte del entorno y, por tanto, es necesario que el
mundo utilizado se ajuste a la realidad. Sin embargo, los mundos disponibles son pocos. Si bien
es inviable conseguir un mundo para cada escenario posible, seria importante contar con una
herramienta que permita modelar el mundo y conseguir el zml descriptor del mismo. El simulador
usado en este proyecto permite hacer pequenas modificaciones; mover, quitar y agregar objetos,

pero no es trivial partir de un mundo vacio y crear modelos a conveniencia.
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Con un conocimiento mas profundo sobre el modelado de mundos, se podria haber consi-
derado escenarios mas reales y mas interesantes. Uno de los aspectos que se investigd fue la
presencia de viento en las plantaciones que podria enriquecer considerablemente la simulacién,
pero se determind que escapaba del alcance de este proyecto.

Una proxima etapa incluirfa la ejecucion de RTAB-Map con las configuraciones establecidas
en un campo real, con plantaciones de verdad y evaluar qué ajustes deben realizarse. Con esto se
lograria aportar valor al drea de la agricultura, agregando algin otro tipo de al robot

para que pueda ejecutar tareas especificas de forma auténoma.
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Glosario

Actuador Es un transductor, es decir un elemento que convierte una forma de energia en otra

forma de energia, encargado de generar los movimientos de los elementos que conforman

al robot. [2]

Bag Es un formato de archivo para guardar la informacién de los mensajes de ROS. [I9] [20]
28, B4 B3} B9 59} [60 69

Bolsa de palabras (del inglés bag of words), es un método que se utiliza en el procesado del
lenguaje para representar documentos ignorando el orden de las palabras, donde cada
documento parece una bolsa que contiene palabras. Este método permite un modelado de
las palabras basado en diccionarios, donde cada bolsa contiene unas cuantas palabras del
diccionario. En el contexto del reconocimiento de objetos hace referencia a que una imagen
puede ser tratada como un documento y las caracteristicas extraidas de ciertos puntos de
la imagen son consideradas palabras visuales .

BRIEF del inglés Binary Robust Independent Elementary Features es un detector de carac-
teristicas, que representa una imagen como string binario, y que utiliza el método de

distancia de Hamming para calcular las similitudes de los descriptores. [9]

Camara estéreo camara formada por dos lentes, izquierdo y derecho, capaz de capturar image-
nes 3D. 2]

Cierre de ciclo Es el proceso que determina si la observacién actual es nueva o pertenece a

una localizacién que ya se visité. [T6HIS, P2}24] [35] B8] [40] [44]

Descriptor de caracteristicas Tienen el objetivo de identificar estos puntos de forma unica;
y si se trata de un punto similar descripto en dos o mas imdagenes, entonces ese punto
deberfa tener una descripcién similar y debe tener una dimensién adecuada.. [§] [10] [T}
16

Desviacion estandar Es una medida que se utiliza para cuantificar la variacién o la dispersion
de un conjunto de datos numéricos. Una desviacion estandar baja, indica que la mayor parte
de los datos de una muestra tienden a estar agrupados cerca de su media, mientras que

una desviaciéon estandar alta indica que los datos se extienden sobre un rango de valores

mds amplio . [39] 43| {4]

Disparidad Se refiere a la diferencia relativa de los objetos entre un par de imagenes izquierda
y derecha. Dicha diferencia relativa estd relacionada con la distancia (profundidad) a la

que se encuentran los objetos entre si y al marco de referencia . [7]
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Error absoluto porcentual También conocido como APE, es el valor absoluto de la diferencia

entre el valor real y el obtenido, sobre el valor real. Esto es:

Xobtem'do

APE = _
Xreal

‘ Xreal

- BYET B3, A7, B0 52, B4} BT

Extractor de caracteristicas Proceso para obtener informacion relevante de una imagen con

el objetivo de identificar puntos relevantes en fotogramas adyacentes y obtener la corres-

pondencia entre ellos. , Fi_zl,

FAST (Features from Accelerated Segment Test) algoritmo de reconocimiento de puntos tales
como esquinas o bordes. [7H9]

Filtro de Bayes Son algoritmos genéricos que permiten estimar el estado del sistema oculto en
funcion del estado anterior, en este caso tomando la informacién de sensado y odometria

més recientes. . [[§

Filtro de Kalman Método matematico que fusiona la informacién obtenida desde varios sen-
sores en tiempo real. Combina matematicamente las diferentes mediciones para estimar el

estado del sistema en cada instante, y predecir el préximo . [7]
Fotograma Se refiere a una imagen considerada aisladamente. [4] [8] [LT} [12]

Framepoint Contiene los puntos caracteristicos de la imagen izquierda y derecha correspon-

dientes a la proyeccién estimada del punto en las dos iméagenes .

Grilla de ocupacion Es una forma de representar un entorno. Consisten de una matriz bi-
dimensional donde cada celda representa una porcién de un plano y su valor indica la
probabilidad de que ésta se encuentre ocupada. . [L1], [77]

Holonémico Un robot es holonémico cuando el niimero de grados de libertad controlables es
igual a los grados totales de libertad .

ICP Se trata de un proceso iterativo basado en la asociaciéon de puntos siguiendo el criterio

del vecino més cercano, que se emplea para minimizar las diferencias entre dos nubes de
puntos . [I]]

Imagen de Disparidad Imagen generada a partir de la disparidad entre la imagen izquierda
y derecha .

IMU (Unidad de medicién inercial) proporciona informacién sobre orientacion, velocidad y

gravedad. B, B [ 21} 22, 25} 23
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Inliers Son puntos caracteristicos que se relacionaron correctamente con puntos ya reconocidos..

B4 B3, B7 B9, A0} [63} 64, 67 [68, [77]

Keyframe Traducido como Fotograma clave, es aquel fotograma que se toma como referencia
con el fin de solo almacenar dicho fotograma y a partir de ese almacenar los cambios de

los siguientes fotogramas en referencia al primero .

Landmark Representa un punto saliente 3D y mantiene referencia a todas las observaciones
de imdgenes consecutivas que la observé . [6]

Matriz esencial Matriz que describe la geometria epipolar(relaciones geométricas entre los

puntos 3D y sus proyecciones 2D) entre dos fotogramas .

Nodelet Difiere en los nodos por la forma en la que intercambian informaciéon. Los nodos
utilizan tépicos o servicios, esto se hace con un protocolo similar a TCP. Los nodelets
intercambian punteros a la informaciéon que necesitan compartir, esto es particularmente

util cuando se precisa intercambiar grandes voliimenes de datos, por ejemplo imagenes.

21 25

Nodo Ejecuta un proceso. Usualmente, varios nodos son ejecutados en paralelo y se comunican
entre ellos usando tépicos o servicios. La funcionalidad de cada nodo se define con granu-
laridad alta; es decir, cada nodo tiene un objetivo muy especifico. A modo de ejemplo, un

nodo serd encargado de planificar la ruta del robot, mientras que otro serd el encargado
de mover las ruedas en la direccién que corresponda. [T1], [T5HI9] 26}, [34], [38]
(A2, (A7, [60} [64} [74} [75]

Odometria refiere a la utilizacién de sensores para la estimacién de la posicion del robot con
respecto a su posicién anterior. Sea u; la odometria que caracteriza el movimiento entre el
tiempo t y t — 1. En un ambiente ideal en que la odometria no incluyera ruido de ningin
tipo, la secuencia Ur = {uy,us, .., 7} serfa suficiente para desandar el camino desde la
posicién del robot en el tiempo t hacia su posicion original. En la practica esta premisa de
odometria sin ruido no se cumple, por lo que hay que considerar el error en cada calculo.

Adicionalmente, dado que este calculo es incremental, es inevitable la acumulacién de
errores de precisién en el mismo . [3] [ [6] [7] 22] 24H26] [28]
(4} B3} A7 63, 64 [7TH74, [77, [BO} [BT]

Odometria visual El cédlculo para estimar la posicion es a partir de imagenes, donde se identi-
fican puntos caracteristicos de la imagen izquierda y derecha, y se triangulan para obtener
un punto en 3 dimensiones. En cada paso se calcula la transformacion de los puntos ca-

racteristicos identificados, a los obtenidos en fotogramas anteriores . [, 21] 22| 28] [34]
A4} {16, B0} [66, [7G
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Paquete de ROS Es un directorio que acumula nodos, librerias, datos, archivos de configura-

cioén o cualquier otra logica que sea, por si misma, un modulo util. Un paquete es la unidad
atémica de compilacién y despliegue de funcionalidades. [15] [16] 26}, [28],
B7 39, B0} [69} [711 [73}H{73} [77], B]

Problema de asociacién de datos Es el problema de determinar si dos caracteristicas ob-
servadas en diferentes momentos corresponden a un mismo objeto en el mundo fisico.
Los problemas de asociacién de datos surgen cuando se emparejan dos escaneos de rango

consecutivos; o al cerrar un gran ciclo en el ambiente [60]. . [0]

Punto caracteristico o feature Puntos relevantes obtenidos por el algoritmo, que serdn uti-
lizados para identificar localidades ya vistas . [4] [}, [§] [13], 1], [63], [67]
[76} [77]

RANSAC Se trata de un método iterativo que puede ser utilizado para extraer lineas rectas
de una lectura de muestras de un sensor de distancias. Asi se consigue distinguir lineas
rectas en un entorno en tres dimensiones, como las formadas por las paredes, techos, suelos

y muebles que pueden encontrarse en un ambiente de interior .

RTAB-Map (del inglés Real-Time Appearance-Based Mapping), es un enfoque de RGBD-
SLAM basado en deteccion de cierre de ciclos Bayesiano, con la restriccién de tiempo real.
El detector de cierre de ciclos utiliza un enfoque de bolsa de palabras para determinar la
probabilidad de que una nueva imagen provenga de una ubicacion anterior o una nueva
ubicacion. Cuando se acepta una nueva hipdtesis de cierre de ciclo, se agrega una nueva
restriccion al grafo del mapa, luego un optimizador de grafo minimiza los errores en el mapa.
Utiliza un enfoque de administracion de memoria para limitar la cantidad de ubicaciones
utilizadas para la deteccién de cierres de ciclo y optimizar el grafo de modo que se respete

la restriccion de tiempo real en entornos de gran escala .

SLAM (del inglés Simultaneous Localization and Mapping) técnica que permite crear un mapa

del entorno y localizarse en el mismo, de manera simultdnea y en tiempo real . [3]

[L0F[2, [T6} B8, [77]

Toépico Buses con nombres, donde los nodos publican y se subscriben de forma anénima. Los
nodos desconocen con quién se estan comunicando, generan datos y los publican en un
topico relevante, y los nodos interesados se suscriben a dicho topico. Cada tépico esta
fuertemente tipado por el mensaje ROS utilizado para publicarlo y los nodos solo pueden
recibir mensajes con un tipo coincidente [31]. Estos mensajes son estructuras simples,

tipadas y comprimidas. Soportan tipos primitivos estandar de datos (integer, floating point,

boolean) y arreglos de los mismos [32]. , , , ,
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Vision estéreo Hace referencia al uso de dos camaras simultdneamente, donde se reciben
imégenes izquierda y derecha, simulando la visién del ojo humano. Es decir, la capaci-
dad de recuperar la estructura tridimensional de una escena a partir de, por lo menos, dos
vistas o imégenes . [4]
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