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GLOSARIO

Algoritmo: Conjunto de instrucciones sistematicas para la resolucion de un
problema, procesamiento de datos y resolucion de tareas, mediante calculos
numeéricos y metodoldgicos basados en variables tanto fisicas como logicas. Se
obtiene una solucién a partir de una entrada (estado inicial) llegando a una salida
(estado final).

Error Cuadratico: Estimador del promedio de los errores al cuadrado, es decir, la
diferencia entre el estimador y lo que se estima.

Filtro de Kalman: Método que permite estimar el estado de un proceso lineal
discreto no observable a partir de un conjunto de medidas.

Filtro de Particulas: Algoritmo empleado comunmente en visién artificial para
estimar el estado de un sistema que cambia a lo largo del tiempo.

lluminaciéon en ambientes interiores: Partiendo del concepto nato la iluminacién
es la accion de iluminar y se desarrolla en efectos naturales (Proveniente del sol)
como artificiales (proveniente de medios creados por el hombre); Para este
proyecto de grado es de gran importancia resaltar la iluminacion en ambientes
interiores donde se presentan variaciones en la misma.

Localizacion y mapeo simultaneo: Técnica usada por robots y vehiculos
auténomos que parte de la construccion de mapas de un entorno y estimacién de
su trayectoria a partir de su desplazamiento dentro del mismo. La deteccién de la
posicion respecto a su entorno es tomada por el robot utilizando sus respectivos
sensores segun la aplicacion destinada.

Mapeo Robético: Rama de la cartografia con fin de estudio en aplicaciones de
robotica para la construccion de mapas o planos, asi mismo se denota que segun
la estrategia de navegacion y las capacidades del robot hace variar la creacion de
mapas por parte de su percepcion.

Robot mévil: Maquina de transporte automatico capaz de trasladarse de un lugar
a otro, partiendo de un punto inicial a un punto final. A través de su sistema
programado permite realizar acciones autonomas o por medio de un usuario,
usado ampliamente en aplicaciones de riesgo para la humanidad y guia de
personal.

ROS: Por sus siglas en inglés (Robot Operating System) es un framework para el
desarrollo de software para robots.



Sensor: Dispositivo capaz de transformar magnitudes fisicas o quimicas en
magnitudes eléctricas. Las variables de instrumentacién (magnitudes fisicas y
quimicas) hacen referencia a distancia, presion, aceleracion, temperatura, PH,
entre otras. Las magnitudes eléctricas son aquellas que se pueden medir o
interpretar y se refieren a dispositivos como resistencias eléctricas (RTD), tension
eléctrica (termopar), una corriente eléctrica (fototransistor) [1].

SLAM: Por sus siglas en inglés (mapeo y localizacién simultaneos) es una técnica
usada por robots y vehiculos autbnomos para construir un mapa de un entorno
desconocido y a su vez estimar su trayectoria al desplazarse dentro del mismo.

Parametro: Un parametro es cualquier elemento o dato importante que se utiliza
para medir comparativamente algun dato o hecho de la realidad. [2]



RESUMEN

Este proyecto evalua los parametros influyentes ante variaciones de iluminacion
en el funcionamiento de los algoritmos Filtro de Kalman y Filtro de particulas
aplicados a SLAM (Mapeo y Localizacién Simultanea) llevando a cabo
experimentos en entornos cerrados que permiten realizar pruebas con distintas
intensidades de luz. Para esto se utiliza el robot maévil diferencial Turtlebot3 Burger
acompanado del sensor Kinect V1, ya que posee un sensor de profundidad y una
camara RGB, esto permite llevar a cabo construccion de mapas 3D y evidenciar
variaciones en los procesos de mapeo dependiendo de la iluminacion, lo cual es
un requerimiento de este trabajo. El filtro de particulas (PF) es uno de los
algoritmos de estimacién mas adaptados para SLAM, al igual que el filtro de
Kalman que interactua con estados pasados, presentes y estimaciones futuras del
sistema, siendo empleado para seguir sistemas estocasticos dinamicos mediante
sensores ruidosos. Los algoritmos emplean un método de prediccion y correccion,
es decir, pronostica un nuevo estado a partir de su estimacion previa agregando
un factor de correccion de la misma proporcién al error de prediccion, de tal
manera que este error se minimiza con cada iteracion, lo cual lo hace adecuado
para trabajar ante variaciones de iluminacion ya que esta técnica demanda que se
pueda reconstruir y localizar en el menor tiempo posible cualquier sistema
auténomo bajo condiciones naturales.



1. INTRODUCCION

En la actualidad el problema SLAM es una de las aplicaciones mas destacadas en
la robotica movil, esto principalmente debido a los grandes avances que presentan
los sensores que proporcionan la informacién en entornos 3D y 2D [3]. El presente
trabajo desarrolla el estudio de dos técnicas de SLAM, “Filtro de Kalman” y “Filtro
de particulas”, aplicadas al SLAM, estos algoritmos fueron seleccionados ya que
son los utilizados con mas frecuencia en la problematica SLAM y asi mismo
existen gran variedad de configuraciones que se derivan de ellos [4], [5], [6].

Es de primordial importancia seleccionar el sensor o los sensores adecuados para
las aplicaciones especificas que se desarrollaran en el proyecto, en este caso
principalmente se busca un dispositivo que presente facilidad experimental en
variaciones de iluminacién, por esto se indaga entre distintos sensores existentes
en el mercado, como el sensor laser, el cual emite un pulso laser de corta
duracion, y calcula la distancia hasta el objetivo basandose en el tiempo en que el
laser vuelve al punto donde se generd, aunque presentando una limitacion, este
sensor solo es para implementaciones 2D [7]; o el sensor sonar, que utiliza la
misma técnica que los sensores laser para detectar distancias y presenta ventajas
en cuanto a costo y precision, sin embargo, posee limitaciones en su velocidad, ya
que esta ligado directamente a la velocidad del sonido, y no presenta mayores
interferencias cuando se habla en términos de iluminacion, por lo que no seria un
sensor acorde a los requerimientos del proyecto [7]. El dispositivo seleccionado es
el sensor Kinect V1, inicialmente por las caracteristicas que posee particularmente
un sensor RGB, un sensor de profundidad 3D y micréfonos multi-array. El sensor
de profundidad produce imagenes de 640 x 480 pixeles (tamano VGA), el
dispositivo tiene un campo de vision de 58° horizontalmente y 45° verticalmente y
el campo optimo de operacion del sensor oscila entre los 0.8 y 3.5 m [8]. A partir
de esto se encontraron antecedentes con resultados favorables como en [9], que
realizan una comparacion entre las dos versiones existentes de este dispositivo,
evidenciando que no se presentan grandes diferencias entre ellos, excepto en
aplicaciones muy especificas, o en [8], en donde exponen los resultados
satisfactorios al implementar un método para convertir datos de profundidad 3D de
Kinect en un mapa 2D.

Los entornos sociales presentan de una u otra forma cambios en la intensidad de
iluminacion, ya sea por las variaciones de iluminacidén natural a lo largo del dia o
por el cambio que se presenta en la iluminacion artificial de los entornos sociales.
Por medio del trabajo conjunto del dispositivo Kinect V1 con el robot movil
diferencial turtlebot3 Burger, se busca la implementacién de los algoritmos ya
mencionados, “Filtro de Kalman” y “Filtro de particulas”, aplicadas al SLAM. Por



medio de la aplicacion de estas técnicas se busca realizar un analisis completo de
su funcionamiento en relacion con las distintas intensidades de iluminacién que se
pueden llegar a encontrar en el entorno de implementacién y su influencia en el
desarrollo de la técnica SLAM, con el fin de detectar los parametros que, si
llegasen a modificarse proporcionarian resultados mas satisfactorios en la
recoleccion de imagenes y por consiguiente el disefio del mapa para la
localizacion del robot movil diferencial.



2. PROBLEMA

El uso de la robdtica en distintos tipos de entornos donde anteriormente no estaba
involucrada, llevara a la ejecucion de procesos donde la interaccidn de robots con
las personas se hara mas cotidiana, ya que la mayor parte de las tareas
impartidas por el ser humano van a ser suplidas por maquinas capaces de
efectuar dichos procesos.

Uno de los retos que debe enfrentar la robdtica, si se quiere implementar de forma
mas presencial en distintos lugares y aspectos en los que las personas viven dia a
dia, es el movimiento autbnomo de los robots [10]. Estas habilidades se han ido
perfeccionando gracias a la mejora que ha habido tanto en los algoritmos de
localizacion y mapeo como en dispositivos de procesamiento, sensores y
actuadores en robdtica. La evolucién que se presenta hoy en dia en cuestion de
hardware y software para la robotica convencional, permite que esta se desarrolle
cada vez mas en entornos sociales; a partir de ello surgen muchos campos de
investigacion como el uso de los algoritmos SLAM (Simultaneous Localization and
Mapping o localizacion y mapeo simultaneo), el cual presenta diferentes
problematicas como son las variaciones de iluminacion en ambientes interiores
[11].

Sin duda alguna la iluminacién no controlada en espacios interiores compete un
desafio en los sistemas de mapeo y localizacion simultanea [12]. Las condiciones
de luz en estos ambientes donde las personas no familiarizadas en robdtica
interactian es importante, ya que las variaciones en la iluminacion que se
encuentran en diferentes horas del dia influyen considerablemente en el mapeo
del sensor [13], siendo un aspecto importante a trabajar, teniendo en cuenta que
en la robdtica social no se sugiere implementar restricciones como la luz, ya que
esto podria desestimular el uso de robots.

Con este trabajo, se busca determinar las caracteristicas que debe poseer un
algoritmo de mapeo y localizacién simultanea (SLAM) aplicado en ambientes
interiores con variaciones en la iluminacién en un robot movil, basado en
resultados obtenidos en pruebas experimentales con algoritmos Filtro de Kalman y
Filtro de particulas, mediante el uso de un sensor Kinect.

Teniendo en cuenta el problema hasta aca planteado, se propone la siguiente
pregunta de investigacion: ;Qué parametros son influyentes ante variaciones de
iluminacion en los algoritmos Filtro de Kalman y Filtro de particulas de localizacién
y mapeo simultaneo (SLAM) en la implementacién en un robot movil diferencial en
ambientes interiores?



3. ANTECEDENTES

En [14] se revisa en primer lugar qué tipo de sensores son los indicados a la hora
de disefiar un modelo de SLAM, el cual tiene como objetivo analizar el
funcionamiento del sensor, reconocer los diversos materiales de desarrollo que se
pueden encontrar hoy en dia y llegar a la correcta implementacion de un algoritmo
en SLAM. Las herramientas analizadas son el sensor laser, evidenciando cuales
son sus ventajas y desventajas; finalmente se concluye que el sensor es ideal
para extraer propiedades de superficies planas, como las paredes y para detectar
marcos de puertas, asi mismo se implementa el sensor sonar, realizando el mismo
analisis y se destaca que en contraste con otros sensores la velocidad del sonido
supone una limitacibn en comparacion con los sensores de Vvisidn,
confirmando que es mas elemental interpretar los datos adquiridos con otros
sensores y que no es una alternativa comunmente utilizada en el SLAM. Se
resalta el uso de la odometria, la cual utiliza ecuaciones que dirigen al uso de
encoders de las ruedas de un robot mévil, este traduce las revoluciones de las
mismas a un desplazamiento lineal relativo al suelo; independientemente de las
limitaciones que surjan en el uso de la odometria, en la investigacion es una
herramienta de suma importancia para el sistema de navegacion de un robot.

En el siguiente articulo [15] se presenta una nueva metodologia en el desarrollo
del SLAM, en la cual se emplea un sensor de vision monocular con vision hacia
adelante, y esta orientado a disminuir el costo total de implementacién explorando
un método para ser aplicable en tiempo real. EIl método requerido consiste en
analizar la direccion del robot utilizando en esta un punto de fuga especifico, a
partir de entonces los modelos de estimacion para la postura del robot y el punto
de referencia se derivan como ecuaciones lineales simples; cabe resaltar que
mediante estos modelos las posturas de la camara, y las posiciones histéricas se
corrigen de manera mas eficiente. Se revela que la eficacia del robot se expone en
entornos retadores y que ademas el sensor monocular resulta ser llamativo en
cuanto a su costo, peso y bajo consumo de energia; finalmente se puede
concluir que para la manipulacion de un sistema SLAM se deben tener en cuenta
dos factores los cuales son el requisito a nivel computacional del algoritmo debe
estar disefiado para ejecutarse en un procesador de bajo costo y realizar un
correcto estudio del entorno y relacionarlo a medida con el algoritmo SLAM.

En [16] se incluye al lector en las dificultades de posicionamiento automatico que
sufren los robots para funcionar en interiores desconocidos, y se indagan
soluciones tales como auto-localizacién por coordenadas las cuales pueden ser
facilitadas por el uso del GPS y la implementacion de algoritmos de SLAM
(Localizacion y mapeo simultaneo). Asi mismo se analiza el tipo de sensores mas
efectivos para utilizar con esta técnica el uso de camaras, unidades inerciales y
laser, haciendo énfasis en el grupo de sensores de visidbn como vision monocular y
vision estereoscopica y su respectiva configuracion. Se indica los ejemplares de



robot de bajo costo existentes en la industria, algunos de ellos utilizados para la
diversion, los cuales cuentan con camaras, hélices y demas. Las dificultades que
presenta el SLAM monocular, segun el proyecto, consisten en la estimacion de la
profundidad de los objetos y caracteristicas, teniendo en cuenta que solo cuenta
con una camara como sensor; para ello se proponen dos algoritmos, que a partir
de las pruebas experimentales realizadas se concluye que ambos algoritmos
funcionan de manera aceptable.

El proyecto [17] empieza resaltando uno de los grandes problemas que se le
presentan a la robdética autbnoma, un mundo variante, por esta razon se debe
utilizar un hardware que sea capaz de percibir estas variaciones del entorno. Se
evidencian 3 factores a tener en cuenta para que un robot pueda ejecutar el
aprendizaje de un mapa los cuales son el modelado, la localizacion y la
planificacion de la ruta. El siguiente procedimiento es indagar acerca de la
instalacion del software ROS y los paquetes necesarios para la realizacion de
pruebas; se puede concluir que a partir de ellas se obtuvieron resultados
adecuados, ya que el algoritmo funcioné de manera correcta junto con el hardware
seleccionado y el robot consiguidé realizar un mapa virtual. Se resalta el uso de
Upboard, la plataforma que permite llevar a cabo simulaciones y reconocer objetos
especificos para aplicaciones y una Raspberry pi para la construccion. Finalmente
se tiene en cuenta ciertos agregados los cuales le darian mas exactitud al robot,
como afadir mas sensores para la construccion 3D del entorno, implementar
nuevas camaras de desarrollo para aumentar la eficacia de la Upboard y emplear
las versiones mejoradas de ROS para trabajar con sus sistemas operativos mas
actualizados.

En este articulo [18] se evidencia el incremento en el uso de sensores visuales en
implementaciones de SLAM, todo esto gracias a su bajo costo y ahorro de energia
y resaltando su superioridad en contraste de sensores de rango, que proveen
informacion angular. La camara al ser un sensor que calcula el angulo con
respecto a los elementos de la imagen, indica que la profundidad no puede ser
obtenida mediante una sola medicion; por lo siguiente se introduce a un nuevo
manejo de SLAM, el cual esta basado en sensores angulares y la técnica a utilizar
es la triangulacion estocastica que define una hipdtesis en la medida de
profundidad inicial. Mediante los experimentos elaborados en el entorno interior
designado, se puede afirmar que el uso de una parametrizacion inversa para la
profundidad de las imagenes permite el manejo adecuado y directo de un
esquema estandar EKF en el proceso de estimacion, por medio del cual se puede
linealizar un sistema no lineal respecto a la estimacion actual y de esta manera
simplificar la implementacién final. Cabe resaltar las ventajas de los métodos
SLAM sin aplazamiento, los cuales en la implementacion del proyecto
proporcionan informacion de orientacion y genera una mayor eficacia.



En el siguiente trabajo [19] los autores comienzan introduciendo al lector en las
dificultades que presenta el SLAM al desempefarse en ambientes interiores los
cuales cuentan con variables que intervienen en el momento de recolectar datos y
explicando la técnica utilizada, la cual consiste en una implementaciéon de SLAM
utilizando un filtro de Kalman ampliado, el robot utilizado fue un Seekur Jr. y la
tarea de mapeo fue llevada a cabo por un sensor laser. Se proponen
especificamente las dificultades que pueden presentarse en el sistema SLAM EKF,
principalmente, la complejidad computacional aumenta, junto con los puntos de
referencia del disefio. Después de ejecutar dicho proyecto en el entorno
seleccionado, con las caracteristicas mencionadas, los autores afirman que el
rendimiento del sistema es adecuado, el cual cuenta con un algoritmo rapido en
ejecucion, y precision en el mapeo, a través de los cuales se obtuvieron resultados
esperados, muy similar a los que se presentan en simulaciones; finalmente los
autores sefialan que a pesar de lo anterior, el sistema puede mejorar combinando
el funcionamiento disefiado previamente por ellos con técnicas de SLAM
jerarquica, permitiendo extender su uso.

En [20] realizan el proceso de SLAM utilizando un filtro de particulas
Raowellwellized el cual ayuda a mejorar la eficacia computacional, algunos de los
casos mas relevantes surgen en la aparicion de una subestructura gaussiana
lineal, la cual logra ser manejada de manera eficiente por los filtros de Kalman,
esta es la formulacion estandar del filtro de particulas Rao-Blackwellize
acompafado de un segmento de linea como hito. Con el fin de reducir el costo
computacional sefialan los autores que se utilizaron solo dos puntos finales de un
segmento de linea. En experimentos con datos distinguidos, el método propuesto
permite tener una funcion de SLAM adecuada y un mapa compacto incluso en un
entorno alterno, lo cual se denomina como un ambiente desordenado; finalmente
se concluye que todas las modificaciones menores al RBPF-SLAM general
propuestas en este documento, como la asociacion de linea y el esquema de
calculo de peso, se integraron eficientemente en el marco RBPF-SLAM del
proyecto; se sugiere un progreso a largo plazo para el proyecto, este se basa en
generacion de mapas locales y las relaciones topoldgicas fundamentadas en la
descomposicion del mapa de segmento de linea global.

En el articulo [21] se introduce a wuna implementacion diferente del SLAM,
mapeando el interior con brdjula magnética digital, una de las técnicas
implementadas por los investigadores esta basada en aplicar un método de sonar
visual y luego relaciona estos datos a través de un algoritmo basado en lterative
Closed Point y produce el mapa, la otra técnica consiste en utilizar una extension
de SLAM a un algoritmo de localizacién de camara la cual se encuentra basada
en el filtrado de particulas que proporciona resistencia al movimiento erratico. El
entorno seleccionado en el cual el robot llevara a cabo sus funciones es un
entorno interior ideal, aun asi, los autores resaltan que para un entorno no
controlado requiere modificar los dispositivos de mapeo utilizados, mediante la
utilizacién de escaneres laser o sistemas de vision. Un atributo particular en el



proyecto fue la innovacion al incluir una funcion de deteccion de secuestro, que
consistio en tomar el robot mientras realizaba el mapeo de un entorno y ubicarlo
en posiciones distintas, los autores relatan que, aunque hacen falta
modificaciones, el algoritmo funciona de manera eficiente.

El trabajo [22] se refiere a un novedoso método de seguimiento inercial-visual
modificado, el cual se ejecuta constantemente para contrarrestar la complejidad
computacional. Este documento indaga un dilema diferente, en lugar de mapear,
mediante el seguimiento inercial visual con la informacion 3D disponible como
base, se agregan mediciones de flujo éptico y la cinematica para permitir una
estimacion precisa de la pose de la camara. En conclusion, esta investigacion
incrementa el sistema de seguimiento visual-inercial, con calculos de flujo 6ptico,
revelando que la adicion de mediciones de flujo Optico reduce la cantidad
requerida y la frecuencia de las caracteristicas de observacién con profundidad
conocida.

El objetivo principal de este articulo [23] consiste en ubicar y realizar mapa en un
interior. La asignaciéon se realiza durante el movimiento de un sensor 3D en el
interior de un edificio con el método de localizacion y el mapeo simultaneo
(SLAM). El desarrollo de este experimento fue posible mediante la implementacion
de un Microsoft Kinect para Windows v1, la localizacién fue realizado por parte del
algoritmo RGBDSLAM (ejecutado sobre ROS) la cual permite obtener
rapidamente modelos tridimensionales en color de objetos y escenas interiores,
generalmente con una camara de estilo Kinect portatil; para obtener el
procesamiento en linea, la imagen actual solo se compara con un subconjunto de
las imagenes anteriores, el siguiente paso es construir un grafico cuyos nodos
corresponden a las vistas de la camara y cuyos bordes corresponden a las
transformaciones 3D.

El trabajo [24] tiene como objetivo suministrar algoritmos logrando mejorar la
deteccidn de objetos en movimiento, asi como la eliminacién de caracteristicas de
imagen en sistemas (SLAM) visuales con sensores de vision de mano, enfocadas
en los problemas de estimaciéon del estado del robot y MOD en entornos
dinamicos. En esta investigacion se desarrolla un algoritmo SLAM en linea con un
detector de objetos en movimiento fundamentados en la restriccion de
correspondencia para la matriz esencial de caracteristicas de la imagen, siendo
calculada a partir de las caracteristicas de la imagen seleccionadas mediante el
método SURF.

En [25] se describira una soluciéon adoptada (modelo difuso (TG) Takagi-Sugeno)
para el problema de localizacion y mapeo simultaneo (SLAM) con el método de
asociacion de datos de dos sensores (TSDA); para ello se introduce dicho método
en la navegacion de un robot movil cuyo funcionamiento esta basado en una
programacion lineal de punto interior, revelando que el método ETSDA, presenta



baja complejidad computacional y es de mayor precision que el JPDA. Como
conclusioén este articulo demuestra que el método ETSDA supera el método JPDA,
proporcionando una mayor asociacion de datos y la capacidad de comenzar
nuevas cualidades que hacen parte del método ETSDA.

En el articulo [26] se estudia un método de localizacibn 3D para un IGS
(Information Gathering System) para la generacién de nubes de puntos interiores
de edificios. EI método en el cual se basaron fue en la introduccion de una mochila
IGS, la cual es utilizada por un operador humano y recopila informacion sobre el
medio ambiente a lo largo de los pasillos. A continuacion, se propone un método
de estimacion de postura 3D para la localizacion del IGS basado en el método
SLAM compuesto por dos tipos de métodos SLAM, que extraen las poses mas
confiables de los sensores en IGS. Para la localizacion del eje z perpendicular al
piso, la distancia de recorrido del IGS se defini6 como una nueva variable de
dimension, el espacio con la distancia de recorrido y la informacion de distancia a
lo largo del eje z se incorporaron al sistema coordenadas; concluyendo que la
estimacion de posicion muy precisa es realizable en el ambiente interior sin
odometria basada en decodificadores.

En el documento [27] se define el inconveniente SLAM en un entorno desconocido
en 2D basado en esquinas naturales, estas se escogen como puntos de referencia
al encontrar los puntos finales de los segmentos de linea extraidos de los datos
del sensor. El siguiente paso consistio en llevar a cabo el disefio de SLAM basado
en el filtro de Kalman ampliado mejorado (IEKF), este se analiza para demostrar el
menor costo de calculo que el algoritmo EKF-SLAM estandar. En la parte
experimental se lleva a cabo el experimento de extraccion de lineas, extraccion de
esquinas y localizacién y mapeo de robots, el robot utilizado en el proyecto es el
robot movil P3-DX y el sensor elegido para el mapeo es el laser HOKUYO. Los
sensores laser y sensores de vision estiman la posicion del robot basados en
sefales hechas por el hombre, sin embargo, los autores afirman que los puntos de
referencia artificiales se pueden aplicar en un rango muy estrecho con respecto a
las caracteristicas naturales del entorno real porque los hechos por el hombre no
pueden colocarse en el area deseada donde la gente no puede llegar.

El articulo [28] expone una aplicacion SLAM en linea para auto-localizacion de
robots moviles en entorno artificiales basado en puntos de referencia. Con ello se
busca explorar las caracteristicas del filtro de Kalman extendido (EKF) con el fin
de reducir el error acumulativo de la estimaciéon de posicion del robot moévil. Se
expresa que para la aplicacion de métodos como el expuesto en el trabajo la
precision del mapa es de gran importancia, sin embargo, se requiere mayor
precision en la estimacion de posicion del robot. Para llevar a cabo el experimento
se hace uso de un robot real. Los autores aclaran que el método utilizado suprime
el error acumulativo de auto-localizacion al usar los puntos de referencia. Las
principales contribuciones del documento son las descripciones de un método



para extraer planos de la nube de puntos como normales y de la configuracion de
la condicioén para evitar falsas coincidencias.

En [29] se expone un trabajo implementado con base a un robot desarrollado
internamente, el cual realiza procesos de mapeo e implementaciéon de deteccion
de objetos. El desarrollo se lleva a cabo sobre la plataforma ROS (Robot
Operating System) y se busca la obtencién de un mapa 2D etiquetado de un
entorno interior estatico desconocido utilizando la técnica de localizacion y mapeo
simultaneo (SLAM), para la creacion de un mapa y asi mismo la deteccion de
objetos dentro del mismo. Esta solucion se implementa por medio del paquete
GMAPPING de codigo abierto. La herramienta de visualizacion es RViz, siendo
esta la misma utilizada en el documento actual. Se resalta el uso de hardware de
bajo costo que mantiene la precision del mapa obtenido. Se concluyen resultados
precisos y verificables de deteccion y etiquetado de objetos.

El articulo [30] abarca un proyecto basado en UKF SLAM monocular para la
localizacion de un robot mévil, el cual presenta un esquema de SLAM visual en un
robot mévil con ruedas aprovechando la informacion de odometria para ajustar la
escala a unidades métricas. A través de una simulacion del esquema propuesto se
muestra que el filtro UKF resulta mas consistente en la estimacion de posicion
comparada con el tradicionalmente usado EKF asumiendo conocidos los
parametros por defecto del sistema robot/camara. Lo que permite concluir
finalmente que el rendimiento se ve reflejado tanto en la consistencia de la
estimacion de la localizacion del robot, como en el error de estimacion de la
profundidad de los landmarks del mapa.



4. JUSTIFICACION

La habilidad que tienen los seres humanos de crear herramientas con los recursos
que se encuentran en su entorno evoluciona rapidamente con el pasar del tiempo,
esto conlleva a que las tareas que la maquinaria moderna es capaz de efectuar
sean cada vez mas complejas y se realicen con mas precision. Esto, en el campo
de la robdtica, permite un incremento en la implementacion social de robots, la
cual se define en prestar un servicio de atencién para los seres humanos, ya sea
desempefiando tareas en un entorno doméstico, o llevando a cabo funciones en
entornos empresariales tales como guia de personas en las instalaciones y apoyo
al personal de trabajo.

Teniendo en cuenta que la implementacion de la robotica autbnoma en entornos
sociales va de la mano con el hecho de que el robot lleva a cabo su
funcionamiento en ambientes interiores, conlleva a la necesidad de identificar y
analizar los factores clave a estudiar para obtener un buen funcionamiento de la
maquina a la hora de desempenar sus tareas, a partir de resultados obtenidos de
pruebas ejecutadas con distintos algoritmos de mapeo y localizaciéon simultanea
(SLAM). Asi mismo es necesario que el robot tenga conocimiento de su entorno y
sea capaz de desplazarse y localizarse a lo largo de este, de esa manera el robot
tendra completa autonomia de sus movimientos cuando salga con el objetivo de
identificar un lugar especifico.

Uno de los parametros de variacion que se presenta en los ambientes interiores e
influye en el funcionamiento de sensores visuales es la iluminacion. Si el robot
llegase a desempefiar sus funciones en un entorno interior, se debe considerar
que la luz que percibe el sensor de mapeo no sera igual en todo momento,
resaltando la importancia de una correcta seleccidn de los sensores que formaran
parte del sistema [31].

Actualmente existe una amplia gama de sensores en el mercado tales como,
sensores ultrasdnicos que calculan la distancia a partir del uso de un unico
oscilador que cumple las funciones de emision y recepcién de las ondas
ultrasénicas, sin embargo, estos se enfocan en ambientes bajo el agua [32]. Asi
mismo se encuentran sensores oOpticos que a diferencia de los sensores de
ultrasonido requieren de un transmisor y un receptor independiente para el calculo
de distancia a partir de la reflectividad con el objeto. De igual forma, se hallan los
sensores laser, que se pueden utilizar para detectar puntos de referencia
invariantes en la direccion de los rayos laser, como las esquinas de paredes, y
campos que se encuentran en el entorno donde sera su movimiento, a pesar de
ello poseen ciertas limitantes como el rango de alcance [33] . En el campo de los
sensores visuales, el rango de aplicaciones de un sensor como el Kinect es mayor
a comparaciéon de los sensores laser y los ultrasénicos ya que permite un mapeo
de objetos en 3D, aunque presenta alteraciones ante cambios de iluminacion [31],
adaptandose al problema planteado en este documento.



Con este proyecto se pretende encontrar que variaciones se presentan en los
resultados obtenidos a través de las aplicaciones SLAM (Localizacién y mapeo
simultaneos) 2D y 3D de los algoritmos filtro de Kalman vy filtro de particulas ante
variaciones de iluminaciéon en un robot mévil diferencial mediante un sensor
Kinect. El trabajo que se va a realizar en SLAM es en ambientes interiores con
variaciones de luz, asi mismo, se sabe que una vez el mapa sea construido el
robot lo utilizara para desplazarse en el entorno, previendo que tendra que
interactuar con objetos a su alrededor tales como personas circundantes.



5. OBJETIVOS

5.1 Obijetivo general

Determinar los parametros influyentes en la técnica SLAM ante variaciones de
iluminacion en los algoritmos Filtro de Kalman y Filtro de particulas, en un robot
movil diferencial en ambientes interiores a partir de un sensor Kinect.

5.2 Objetivos especificos

» |dentificar los parametros relacionados a la técnica SLAM ante variaciones
de iluminacidn, al aplicar los algoritmos Filtro de Kalman y Filtro de particu-
las en un robot movil diferencial en ambientes interiores.

» Implementar dos algoritmos para SLAM basados uno en Filtro de Kalman y
el otro en Filtro de particulas en un robot mévil diferencial en ambientes in-
teriores con variaciones de iluminacién, mediante el uso de un sensor Ki-
nect.

= Seleccionar la técnica SLAM mas adecuada teniendo en cuenta la variacion
de la luz del entorno, a partir de pruebas experimentales con los algoritmos
Filtro de Kalman y Filtro de particulas.



6. MARCO TEORICO

La implementacion de sistemas en el campo de la navegacion de robots moviles
cada vez se ha tornado mas frecuente en la robdtica social, para ello se hace
necesario emplear técnicas SLAM.

En [34] el Mapeo y Localizacion Simultdnea SLAM aborda el problema de
percepcion de informacion de un robot que navega en un entorno desconocido,
donde realiza un mapa de su trayectoria, y al mismo tiempo logra localizarse
dentro de su mapa. Aunque se han desarrollado varias técnicas de mapeo,
partiendo que cada una de ellas tiene sus méritos y deficiencias. A partir de este
articulo se analizan distintas técnicas como Gmapping, Cartographer, Hector,
Karto, Frontier Exploration, Kalman y Particulas con el fin de exponer la
diferencia en cada una de ellas, resaltando el Filtro de Kalman y el Filtro de
Particulas.

SLAM, del inglés simultaneous localization and mapping y en espafiol como
mapeo y localizacion simultaneos, es un proceso por el cual un robot movil puede
construir un mapa al recorrer un entorno y al mismo tiempo usar este mapa para
estimar su ubicacion.

En [35] a partir del SLAM, la trayectoria de la plataforma y la ubicacion de todos
los puntos de referencia son estimados sin la necesidad de ningun conocimiento a
priori de la ubicacion. A partir de ello el robot captura la informacion necesaria de
su trayectoria con la ayuda de uno o mas sensores segun el campo de
investigacion que se realice.

6.1 Hardware

Esencialmente, se optd por dos principales componentes para poder analizar y
comprender el SLAM, el robot y sus sensores que cumpliran la necesidad de ser
usados para la medicién de distancias y captura de datos. Estos componentes se
describen en las secciones 6.2.1,6.2.2y 6.2.3.

6.1.1 Robot mévil diferencial TurtleBot3 Burger

Basados en el articulo [36] el robot mdvil considerado en este documento posee
traccion de dos ruedas, con una tercera rueda para proporcionar su estabilidad. El
bosquejo del robot se visualiza en la (Figura 1), cada una de las ruedas se
conduce independiente, por lo tanto, este mecanismo es capaz de maniobrar el
robot en cualquier sentido de la trayectoria en un determinado entorno.

El robot movil diferencial aplicado es capaz de desplazarse hacia adelante y hacia
atras, no obstante, cumple la funcion de dirigir su angulo de rumbo diferencial, la
velocidad lineal de la rueda izquierda (VI) y la velocidad de la rueda derecha (VD).



Al cumplir con esta serie de funciones, se hace el uso de este dispositivo por su
capacidad de hacer un radio de giro lo mas pequefio posible, incluso ser capaz de
girar en su mismo lugar como se muestra en la (Figura 1), cumpliendo con las
tareas de realizar su navegacidén en ambientes anteriores sin posibilidad de chocar
con algun objeto.

¥ x-axis

Figura 1. Robot de 2 ruedas [36].

En la gama de los robots moviles, el TurtleBot3 Burger siendo un robot movil
pequefio, asequible y programable, juega un papel muy importante debido a su
robustez y personalizacion. Sus ventajas de exploracién en Robot Operating
System (ROS) generan incentivos de trabajo en sus diferentes ambitos como
educacion, investigacion y desarrollo.

El principal objetivo que maneja TurtleBot3 es apuntarle a reducir su precio y
tamano para su facil asequibilidad sin dejar atras su robustez, funcionalidad y
capacidad de desarrollo. Cuenta con un buen y cédmodo chasis para diferentes
tipos de adaptaciones de sensores, cubriendo desarrollar aplicaciones de gran
complejidad y largo alcance a pequefia escala y menor costo.

6.1.1.1 Componentes de fabrica y dimensiones del TurtleBot3 Burger

El Turtlebot3 Burger estd conformado por una serie de dispositivos los cuales son
capaces de adaptarse a las distintas investigaciones y desarrollos que se puedan
aplicar. Los principales componentes con los que cuenta son los siguientes:

- SBC (Single Board Computer)
Raspberry Pi 3 Model B
- Sensor

Laser Distance Sensor (360° LiDAR for SLAM & Navigation)



- Control board

OpenCR (ARM Cortex-M7)

- Actuador

Dynamixel X series (X2 for Wheels)
- Battery

Li-Po Battery 11.1V — 1,800mAh

Una vez se encuentren implementados los componentes anteriormente
mencionados, el Turtlebor3d Burger queda sometido bajo las siguientes
dimensiones:

En la (Figura 2) se denota las dimensiones brindadas desde una vista superior y el
peso equivalente.

=138 x 178 x 192
(LxWxH mm)

Figura 2. Vista superior & especificaciones TurtleBot3 Burger [37].

En la (Figura 3) se denota las dimensiones brindadas desde una vista frontal y
lateral.

192mm (H)

! e——
178mm (W) . 138mm (L)

Figura 3. Medidas TurtleBot3 Burger [37].



6.1.2 Sensor laser LIDAR 360°

Iniciando en el area de los dispositivos de medicion de distancia, y siendo un
sensor incorporado por TurtleBot3 Burger, el sensor laser LIDAR 360°, es un tipo
de escaner laser que se encuentra en continuas aplicaciones de la robdtica. Las
técnicas que dominan estos dispositivos es la obtencidn de distancia basadas en
laser, y se les denomina técnicas de tiempo de vuelo (TOF por sus siglas en ingles
Time-of-Flight).

Segun el articulo [14] Las ventajas mas notables del sensor laser es su rapidez ya
gue maneja notablemente su desempefio en tareas siendo instantaneo su medida,
La precision es bastante notable ya que las nuevas generaciones actuan con
precision de margen de error inferior a 10 milimetros y la resoluciéon angular es
manejada entre 0.5° o de 0.25° segun su utilidad. Por lo tanto, los datos obtenidos
de un escaner laser pueden ser interpretados directamente como la distancia de
los objetos en una posicion determinada. Por otra parte, presta un excelente
manejo por las propiedades de extraccidn de superficies planas, como paredes y
puertas, gracias a la densidad de distancias que ofrece. A partir del articulo
anterior es un sensor adecuado para poner a prueba inicialmente el SLAM en el
TurtleBot3 Burger, en la (Figura 4) se muestra su implementacion dentro del robot.

Figura 4. Sensor 360° LIDAR en el TurtleBot3 Burger [37].

6.1.3 Sensores de vision (Sensor Microsoft Kinect v1)

Los sensores de visidbn se emplean en aplicaciones en los que se requieren
parametros detallados del entorno de trabajo. En [14] se realiza énfasis en
parametros de las imagenes a color o escala de grises, donde permiten utilizar un
amplio repertorio de datos para localizar e identificar objetos que se encuentren en
su entorno de navegacion. Destacandose en la recepciéon de gran cantidad de
informacion del entorno y la extraccién de datos en 3D.

Las principales ventajas de los sensores de vision son:

=  Gran cantidad de informacion del entorno.



= Extraccion de informacion en 3D.
Principales inconvenientes:

» Captura de datos altamente influenciada por la cantidad de luz del
entorno donde se realice la navegacion.

» Dispositivos costosos.

= Alto complejidad computacional para recepcidon y tratamiento de
datos.

Al realizar una introduccion de las principales ventajas e inconvenientes de los
sensores visuales, los algoritmos seleccionados (Filtro de Kalman y Filtro de
Particulas) estdn ampliamente ligados con la eleccion del hardware, ya que la
precision en el entorno de navegacion y la tolerancia de ruido en entornos sociales
son punto de referencia a tomar en cuenta. El Kinect visualizado en la (Figura 5)
siendo un sensor visual juega un papel crucial en este tipo de aplicaciones,
ademas de cumplir la funcion del desarrollo del modelo con variacién de
iluminacion que usaremos para buscar nuestra implementacion en las técnicas
SLAM.

Figura 5. Sensor Kinect v1 de Microsoft [14].

6.1.3.1 Caracteristicas del sensor Kinect

El sensor Microsoft Kinect siendo el dispositivo utilizado para esta implementacién
se define como un controlador de juego libre y entrenamiento desarrollado por
Microsoft para poner a prueba video juegos en la consola XBOX 360, y desde
junio del 2011 para pc desde la version Windows 7. Permite conectar a los
usuarios de una forma mas interactiva sin necesidad de tener contacto fisico con
la consola de video juegos, todo este proceso se lleva a cabo por reconocimiento
de gestos, comandos de voz, objetos e imagenes.

Componentes del sensor Kinect:
» Camara RGB

El sensor Kinect cuenta con una pequefia camara RGB situada en la parte frontal,
con la cual realiza la captura de imagenes a color. Estas camaras funcionan
utilizando unos sensores capaces de transformar la sefal recibida en fotones a



una sefal electréonica digital que descompone la luz capturada en tres
componentes (RGB Por sus siglas en ingles Red, Green, Blue)

= Sensor de profundidad

El sensor de profundidad esta principalmente compuesto por dos componentes: un
generador de infrarrojos y un sensor CMOS monocromo de luz infrarroja. Al tener
esta composicion se logra capturar video con informaciéon en tres dimensiones
bajo cualquier condicién de iluminacion.

A diferencia de la camara RGB, el sensor implementado con tecnologia (CMOS)
permite un tiempo de exposicion menor, y por lo tanto, una mayor sensibilidad a la
luz. El sensor de distancia produce imagenes con una resolucion de 320x240
(QVGA) con una informacion de profundidad de 11 bits.

6.2 ROS

Por sus siglas en inglés Robot Operating System (ROS) comprende una biblioteca
de software y herramientas que apoyan el desarrollo de sistemas de robots. ROS
se origina en un proyecto desarrollado en la Universidad de Stanford con fines de
investigacion. Siendo una plataforma de cddigo abierto se ha convertido en un
plus para marcos de desarrollo de software de robots [38].

6.2.1 Paquete de ROS

Los paquetes en ROS son los elementos principales de su arquitectura, debido
que proporcionan una capa de comunicacion para facilitar la transmisién entre los
nodos, siendo estos los paquetes que pueden contener los procesos de ROS en
tiempo de ejecucion, conjunto de datos y archivos de configuracion [39].

El principal objeto de los paquetes de ROS es ofrecer una funcionalidad de
manera que el software se pueda construir y reutilizar facilmente. Sin embargo, es
posible crear propios paquetes para implementar un desarrollo o contar con las
dependencias que pueden tener los paquetes entre si.

Pasos para la creacion de un paquete en ros:

= Se debe tener configurada correctamente la variable de entorno
ROS_PACKAGE donde se debe contener el directorio de trabajo.

» Se debe tener configurado un directorio de trabajo donde se crean los
paquetes, tanto para crear el directorio de trabajo como para configurar las
variables de entorno de ROS.



Una vez configurado el entorno de trabajo se procede a la creacion de los
paquetes necesarios para la ejecucion, existen dos métodos:

Comando ROSCREATE-PKG: Herramienta clasica en todas las versiones
de ROS.

Comando CATKIN_CREATE_PKG: Nueva herramienta para la creacion de
paquetes disponibles a partir de la version Groovy de ROS.

6.2.2 Utilidades de linea de comando

En esta etapa del proceso se denotaran algunas de las utilidades de linea de
comando, para ejecutar o procesar los paquetes de ROS utilizados en este
desarrollo:

roscd: Herramienta que logra cambiar el directorio comenzando con el
nombre del paquete, la pila o la ubicacion del mismo.

rosls: Herramienta para visualizar la lista de archivos.
rosed: Herramienta para editar un archivo en un paquete.

roscp: Herramienta utilizada para la realizar la copia de un archivo en un
determinado paquete.

rosrun: herramienta utilizada para ejecutar un solo nodo ROS.

roslaunch: herramienta utilizada para ejecutar multiples nodos ROS de
forma local y remota. Cuyo cédigo esta escrito en XML y brinda de forma
asequible automatizar complejos procesos y configuraciones de arranque
para un paquete a partir de un solo comando.

Catkin: Herramienta de compilacién de ROS actual, basada en Cmake la
cual consiste en una herramienta multiplataforma de generacién o
automatizacién de codigo (Software libre y de codigo abierto).

6.3 SLAM (Mapeo y Localizaciéon Simultaneos)

En este capitulo se presentaran las bases matematicas del problema de
Localizacion y modelado simultaneo de robots moviles, asi mismo se desarrollaran
las expresiones que modelan el problema del SLAM y algunos algoritmos que se
encuentran disefnados para abarcar este problema.

SLAM por sus siglas en inglés (Simultaneous localization and mapping) consiste
en una técnica que le permite al robot mévil navegar a través de un entorno



desconocido, crear un mapa compacto del mismo y determinar su posicion dentro
de este mapa [13].

Las posibles soluciones del SLAM planteadas en cada una de las aplicaciones
como lo son; robdtica movil, navegacidon de robots en entornos interiores,
exteriores, robots subacuaticos y robots voladores hacen que el problema sea uno
de los sucesos mas notables para la comunidad en los ultimos afos [14]. A un
nivel tedrico y conceptual, SLAM puede considerarse un problema resuelto. Sin
embargo, aun quedan problemas en algunas posibles soluciones con distintas
pruebas en las aplicaciones mas generales del SLAM [40].

A partir de una serie de pasos el SLAM empieza a desarrollarse en aplicaciones
de navegacion en entornos desconocidos. Inicialmente se realiza la extraccion de
caracteristicas del entorno donde se encuentre realizando su navegacion, se
procede a la asociacion de datos, estimacién del estado y actualizacién constante
de las caracteristicas, lo que conlleva a actualizar la posicién del robot dentro de
su entorno.

6.3.1 Slam_Gmapping

El paquete Gmapping perteneciente a los autores Giorgio Grisetti, Cyrill Stachniss,
y Wolfram Burgard, y ademas siendo una obra de Brian Gerkey puede ser
encontrado en los repositorios de ROS en Github con sus correspondientes
archivos, presentandose como una técnica al problema del SLAM.

Basados en [41] este método utiliza un Filtro de Particulas, en el cual cada una de
ellas se lleva un mapa individual del entorno y se estima un gran numero de
particulas que habra que reducir. Para resolver este problema, Slam_Gmapping
presenta una solucion basada en una técnica de adaptacién consistiendo en la
disminucion de cantidad de muestras mediante un calculo de la distribucion
exacta, con parametros iniciales tales como movimiento del robot y la observacién
mas reciente.

Mediante esta disminucion de incertidumbre sobre la pose del robot se lleva a
cabo el paso de prediccion del filtro, donde se aplica un enfoque selectivo para
llevar a cabo la operacion de re-muestreo que reduce notablemente el problema
de la reduccién de particulas. Para implementar el algoritmo Gmapping es
necesario contar con un robot mévil que proporcione datos de odometria y que
cuente con un sensor para la captura de los datos.



6.3.2 Filtro de Particulas

Definido en [42] el Filtro de Particulas es una implementacion alternativa no
paramétrica del Filtro de Bayes, su calculo parte por un numero finito de
parametros difiriendo en la forma en que se generan y en la forma de poblar el
espacio de estado. La principal idea del filtro de particulas es generar
aleatoriamente un conjunto de particulas, donde cada particula es una posicidon
hipotética del robot.

En [43] el Filtro de Particulas también conocido como Sequential Monte Carlo
Method (MCL) involucra dos principales fases para concluir su localizacion. En
primera instancia se imparte la prediccion del estado de las particulas y en la
segunda fase la actualizacion de la poblacién de las particulas mediante la
sustitucion de particulas de bajo peso.

6.3.2.1 Filtro de Particulas aplicado al SLAM

El filtro de Particulas es un algoritmo muy recursivo y se basa principalmente en
dos fases: la prediccion y la actualizacion. La primera fase se basa en el
movimiento del robot, generando las N particulas y la segunda fase procede a
realizar la actualizacién de ponderacion de las particulas generadas utilizando el
modelo de observacion.

Para resolver el problema del SLAM, cada particula representa una trayectoria
posible del robot y un mapa, y no Unicamente posiciones, a diferencia de los EKF’s
[41]. La principal idea es estimar una distribucion posterior p(s;.; | z1.¢, Ug.+) SObre
las trayectorias potenciales s;.; , sus mediciones de odometria u,:t y utilizar esta
distribucién posterior para recalcular su nuevo mapa y trayectorias:

p(sl:m | Z1:t) uO:t) = p(m | S1:ts Zl:t) p(sl:t | Zl:t'uO:t) (1)

Este resultado puede hacerse de manera adecuada, debido a que la distribucion
superior sobre mapas p(m | sy, z;.) puede calcularse analiticamente, dados por
conocidos si.: ¥ z;.; Y puede hacerse ya que los mapas son condicionalmente
independientes [41].

Basado en el modelo matematico del filtro de particulas aplicado al SLAM se
estima la distribucion posterior p(sy.. | z1.¢, uo..) Sobre trayectorias potenciales, en
donde un mapa individual se asocia a cada muestra. Cada mapa es construido
mediante las observaciones z;;, y las trayectorias s;., representadas por la
particula que corresponde.



6.3.2.2 Modelo Matematico

Basados en el articulo [43] se describe el modelo matematico del algoritmo filtro
de particulas principalmente en 4 pasos:

X (2)
= (3)
X+1 = P(Xr+1]Xk) (4)
Wir1 = PWier1 a1, U) * wy; (5)
Wiy = #;1’”1 (6)

En el primer paso se hace referencia a la ecuacién donde se crea una distribucién
aleatoria de particulas Xj.

En el segundo paso se realiza la inicializacion de los pesos de las particulas
’ ’ 1
donde N es el numero total de particulas -

En el tercer paso se procede al paso de prediccidon donde el modelo cinematico
del robot es aplicado a cada particula y el peso estimado es el producto de
medidas de probabilidad presentado como el estado después de la aplicacion de
un comando de control U para la particula n. La normalizacién es aplicada al poner
el peso de la particula en el intervalo [0,1], de la forma xj.1 = p(Xk4+1]|Xk)

El cuarto paso parte de la estimacion de la evolucion de los pesos de las
particulas wyq = p(Vi41lXks1, U) * wy;

El quinto y ultimo paso realiza la normalizacion de los pesos wy,; = W"“

- 0Wk+1

A partir de la normalizacion de los pesos, se permite volver a tomar muestras de
un conjunto de particulas elegidas de acuerdo con sus valores de pesos y el
proceso se repite recursivamente, tomado como el paso de actualizacién X;,.



6.3.3 Filtro de Kalman

El filtro de Kalman en definicion central es uno de los casos tipicos de redes
Bayesianas y es un algoritmo capaz de identificar el estado oculto (no medido) de
un sistema dinamico lineal. Al contar con los datos de mediciones de entrada,
estado calculado previamente y matriz de incertidumbre es capaz de procesar su
informacion en tiempo real y no requiere de alguna otra informacion adicional.

En el area de la navegacion de robots moviles describe una solucion recursiva
para el problema del filtrado lineal de datos discretos. En [44] se denota que su
derivacion fue dentro de un gran contexto de modelos espacio-espacio, donde el
nucleo se torna como la estimacion por medio de minimos cuadrados recursivos. A
partir de ello, el filtro de Kalman ha sido objeto de una extensiva investigacion y
aplicacion particularmente en el area de la navegacion autonoma. La solucion que
brinda se hace factible por cuanto el filtro combina toda la informacién observada y
el conocimiento previo del comportamiento del sistema para producir una
estimacion de tal manera que estadisticamente el error es minimizado.

Basados en [41], analizando el algoritmo a “alto nivel”, los filtros de Kalman
estiman un proceso cuya forma de control consiste en la retroalimentacion: el filtro
estima el estado del proceso en un instante dado y posterior obtiene
retroalimentacion en forma de mediciones ruidosas. Las ecuaciones para el filtro
de Kalman se clasifican en dos grupos: a) ecuaciones de actualizaciéon de estado y
b) ecuaciones de actualizacion de medicion.

En el caso del grupo (a) el proceso consiste en proyectar al futuro la estimacion
del estado actual y la estimaciéon de la covarianza del error para obtener el
estimado a priori del siguiente instante.

Por otra parte, en el caso del grupo (b) el proceso consiste en la retroalimentacion,
al incorporar a la estimacién a priori una nueva medicién para adquirir un estado
posteriormente mejorado.

Partiendo de una definicion conjunta las ecuaciones de actualizacién de estado
pueden ser visualizadas como predictorias, mientras que las actualizaciones de
medicion pueden ser vistas como correctoras.

6.3.3.1 Filtro de Kalman aplicado al SLAM

El enfoque mas utilizado para resolver el problema de mapeo y localizacion
simultanea es utilizar los filtros de Kalman [44]. La principal ventaja del enfoque
del filtro de Kalman es el hecho de que estima la distribucion posterior completa de
los mapas en linea y ademas de ello conserva toda la incertidumbre en el mapa, lo
cual resulta beneficioso para la navegacion, adicionalmente el enfoque puede



demostrar que converge con probabilidad de uno al verdadero mapa y posicion del
robot sobre una distribucion de incertidumbre residual que se origina en gran
medida de una fluctuacion original aleatoria [41].

Una desventaja del filtro de Kalman es que solo puede estimar el estado de un
proceso controlado en tiempos discretos, dirigidos por una ecuacion lineal
estocastica. Sin embargo, surge el EKF (Extended Kalman Filter) por sus siglas en
inglés, el cual linealiza sobre la media actual y la covarianza.

Ahora bien, la solucion al mapeado mediante la utilizacion de EKF sufre dos
principales limitaciones [41]:

» Los EKF no logran incorporar informacion negativa, es decir, las mediciones
negativas producen distribuciones posteriores no Gaussianas que no
pueden representarse en los EKF.

= Los EKF no brindan soluciones al problema de asociacién de datos, por
tanto, se conduce a notables errores en el mapeado.

6.3.3.2 Modelo Matematico

Guiados por el articulo [44] el inicio del proceso parte por generar un pronostico en
el tiempo del estado hacia adelante, tomando en cuenta todos los datos
disponibles en ese instante, y el segundo proceso genera un pronostico mejorado
del estado como se ilustra en la (Figura 6), minimizando el error estadisticamente.

N

Actualizacion Actualizacion
tiempo (prondstico) Observacion [observacion)

) |

-+

Figura 6. Ciclo inicial del filtro de Kalman [44].

X*t = A)?t—l (7)
P, = AP,_1A" +Q (8)

A partir de la (ecuacion 7) y (ecuacidén 8), se pronostica las estimaciones del
estado y la covarianza hacia delante t — 1 a t. La matriz A relaciona el estado en
el momento previo t — 1 con el estado al momento actual t, esta matriz podria ser
alterada para los diferentes momentos en el tiempo t. Q representa la covarianza
de la perturbacion aleatoria del proceso que trata de estimar el estado.



K, =P* HT (HP* ,HT + R)™! 9)
)?t: X*t-l_Kt (Zt_H)’(\*t) (10)
Ptz((I_KtH)P*t) (11)

La correccidn de proyeccion del estado es la primera tarea que surge, ya que éste
es el calculo de la ganancia de Kalman, K, (Ecuacion 9). Este factor de ganancia
es seleccionado con el fin de minimizar la covarianza del error de la nueva
estimacion del estado. El segundo paso consiste en medir el proceso para obtener
Z: y de esta manera generar una nueva estimacion del estado que incorpora la
nueva observacion como en la (Ecuacion 10), por ultimo la tarea final se encargara
de obtener una nueva estimacién de la covarianza del error mediante la (Ecuacién
11).

Posteriormente de cada par de actualizaciones, tanto del tiempo como de la
medida el proceso sera repetido tomando como punto de partida las nuevas
estimaciones del estado y de la covarianza del error, siendo esta la naturaleza
recursiva del filtro de Kalman, ilustrado en la (Figura 7).

N

Actualizacion observacion (correccion)

Actualizacion tiempo (prondstico)

(1) Calculo de la ganancia de Kalman

4) Prondstico del estado
) K, =p* H" (HP* H" + R)™!

‘f‘r = A)?r—:l
(2} Actualiza la estimacion con medida Z(k)

(5} Prondstico de la covarianza del - ~ -
X, =X, +K (2, —HX,)

error
P, =AP,_ AT+ Q (3) Actualiza la covarianza del error
P, = (I—K H)P',)

Estimaciones l

iniciales para
Xy YPoy

F Y

Figura 7. Ciclo completo del filtro de Kalman [44].

6.3.4 RGB-D SLAM

El paquete RGB-D SLAM es una solucion SLAM (Localizacion y mapeo
simultaneo) para camaras RGB-D. Proporciona la pose actual de la camara y
permite crear una nube de puntos registrada o un octomap. Asi mismo RGB-D
SLAM permite adquirir rapidamente modelos 2D y 3D en color de objetos y
escenas interiores con una camara de estilo Kinect [45].



A alto nivel en [46], las tareas que ha de llevar a cabo un software RGB-D SLAM
son principalmente cuatro: reconocer puntos de referencia, usarlos para calcular el
desplazamiento, crear el mapa y reconocer el entorno el cual ha transcurrido. A
continuacion, en la (Figura 8) se ilustra la arquitectura tipica de RGB-D SLAM.

f/_ Deteccion de caracteristicas \

Detector Filtro de Kalman
Operador de Descriptor
orientacion A
’/_ Mapeo R
Entrenamiento
‘\ / Optimizacion de la pose
W Calculo de reproyeccion
Deteccidn de - /
bucles M

J"\u.

Figura 8. Arquitectura RGB-D SLAM [46].

Para su implementacion el sistema SLAM RGB-D de cédigo abierto se basa en un
sensor RGB-D, el cual suministra informacion de profundidad y cuenta con la
capacidad de extraer descriptores de caracteristicas en imagenes a color que
determina concretamente la asociacion de datos. En [47] las imagenes de
profundidad RGB y registradas del entorno generan un modelo de nube de puntos
3D, sin embargo, el analisis de los temas ROS suscritos por el nodo RGB-D SLAM
y el nodo del servidor octomap permiten identificar su interconexion y obtener un
mapa de cuadricula 2D del entorno.



7. DESARROLLO METODOLOGICO

En el desarrollo metodologico se presenta paso a paso los procesos necesarios
para llevar a cabo las conexiones entre el computador remoto, el turtlebot3 Burger
y los sensores LIDAR laser 360° y Microsoft Kinect, los cuales permitiran llevar a
cabo inicialmente experimentos basicos de prueba. Posteriormente la
implementacion de los algoritmos filtro de Kalman vy filtro de Particulas en SLAM
(Mapeo y Localizacion Simultanea), asi como las respectivas pruebas en
variaciones de iluminacion. Los resultados obtenidos a partir de las pruebas y
experimentos planteados en este item se observan en la seccion 8,
implementacion de algoritmos SLAM y resultados.

7.1 Pruebas Iniciales
7.1.1 Preparacion de hardware y software

TurtieBot Remote PC

Figura 9. Conexion remota, modelo de configuracion [40].

Para iniciar, fue necesaria la configuracion de los requisitos del sistema operativo y
del robot TurtleBot3 Burger, en el PC remoto, fue necesaria la instalacion del
sistema operativo UBUNTU 16.04, asi mismo en la Raspberry Pi correspondiente
al robot movil. A partir de esto el paso a ejecutar es la instalacion de ROS (Sistema
Operativo Robdtico), en ambos dispositivos, ya que los algoritmos SLAM se
ejecutan en el mismo, al igual que las pruebas iniciales de sensores y de
movimientos con el robot.

A continuacion, se muestra el procedimiento para cargar las demostraciones
incluidas en [48], en donde se realizan las pruebas iniciales de movimiento del
robot movil diferencial TurtleBot3 Burger, del sensor incluido en el robot, el sensor
360° LIDAR y de algunos algoritmos SLAM, vinculados al sensor LIDAR. Al
encontrar el indicativo [Remote PC], se hara referencia a un cddigo compilado en
el computador remoto y el indicativo [TurtleBot], referencia una linea de cddigo
compilada en la terminal de la Raspberry Pi incluida en el robot mévil diferencial.



7.1.2 Proceso inicial de ejecucion

En esta seccion se visualiza el proceso inicial para lanzar los nodos principales
gue soportan la conexion y el enrutamiento con el Turtlebot3 Burger.

Se inicia el sistema operativo roboético (ROS), permitiendo comunicacion entre los
nodos.

[Remote PC]
=  Roscore

Proceso de ejecucion de los paquetes basicos para correr las aplicaciones del
TurtleBot3 Burger.

[TurtleBot]
» roslaunch turtlebot3_bringup turtlebot3_robot.launch

Definicién del modelo del robot TurtleBot3 implementado.
[Remote PC]
= export TURTLEBOT3 MODEL=burger

7.1.3 Procedimiento de visualizacion del trabajo del sensor LIDAR 360°

De acuerdo a lo mencionado en el item 7.1.2, se procede a describir los pasos
necesarios para visualizar el proceso de captura de informacién que realiza el
sensor LIDAR 360°, implementado con el fin de iniciar el entendimiento de las
herramientas tanto fisicas como digitales. El procedimiento no emplea una técnica
SLAM y se lleva a cabo con librerias y repositorios disponibles en la pagina del
fabricante.

Proceso de ejecucion para la conexion remota.

[Remote PC]
» roslaunch turtlebot3_bringup turtlebot3 remote.launch

Continuamente, se ejecuta el nodo de la herramienta Rviz, el cual permite ilustrar
el entorno en 2D en tiempo real obtenido por el sensor LIDAR 360° en el
ordenador.

[Remote PC]

= rosrun rviz rviz -d

= rospack find turtlebot3_description’/rviz/model.rviz



7.1.4 Tele operacion Turtlebot3 Burger

En esta seccion se realizan los procedimientos para llevar a cabo el movimiento
del robot operando desde el ordenador, el cual permite controlar el
desplazamiento del mismo por medio de las teclas ‘W’ para avanzar, ‘X’ para
retroceder, ‘d’ para girar hacia la derecha, ‘a’ para girar hacia la izquierda y ‘s’
para detener su desplazamiento. Estos procesos se llevan a cabo mediante
librerias y repositorios existentes disponibles en la pagina del fabricante.

Definicién del modelo implementado y nodo que permite ejecutar el proceso de
operacion de un sistema o maquina a distancia.

[Remote PC]
= export TURTLEBOT3_MODEL=burger

= roslaunch turtlebot3_teleop turtlebot3_teleop_key.launch

A continuacién en la (Figura 10) se ilustra la interfaz de linea de comandos
mediante un ejemplo, con el fin de evidenciar las teclas correspondientes de
movimientos, velocidad angular y velocidad lineal en tiempo real obtenida por los
encoders del Turtlebot3 Burger.

Control Your TurtleBot3!

Moving around:
W

a s d
X

w/x : increase/decrease linear velocity (Burger : ~ 0.22, Waffle and Waffle Pi : ~ 0.26)
a/d : increase/decrease angular velocity (Burger : ~ 2.84, Waffle and Waffle Pi : ~ 1.82)

space key, s : force stop
CTRL-C to quit
currently: linear vel 8.0 angular vel -2.2

currently: linear vel 8.8 angular vel -2.3
currently: linear vel 0.0 angqular vel -2.4

Figura 10. Interfaz de linea de comandos que visualiza el proceso de tele operacion.

7.2 Primeras pruebas experimentales Sensor Kinect

El modelo de Sensor Kinect implementado es el 1414, para su funcionamiento y
lectura de datos es necesaria una conexidon adecuada y se basa en dos funciones
basicamente, conexion fisica y conexion légica. La conexion fisica se basa en la
conexién del adaptador con su cable de poder, el cual suministra la suficiente
corriente y tension al dispositivo. Por otro lado, consta del puerto USB 2.0 que es
el medio por el cudl ocurre la transmision de datos. La conexiéon permite evidenciar
su funcionamiento con cada una de las pruebas posteriormente mencionadas.



7.2.1 Pasos de prueba en el sistema operativo LINUX (Ubuntu 16.04)

El sistema operativo LINUX es el seleccionado para realizar el proceso de trabajo
de este documento con el fin de llevar a cabo los procesos por medio de ROS
(Robot Operating System). El sistema operativo LINUX debe estar presente tanto
en el PC Remote de trabajo como en la tarjeta Raspberry Pi incluida en el
turtlebot3 Burger y la conexion entre ambos sistemas se realiza por medio del
protocolo SSH que permite el acceso remoto al servidor del ordenador Raspberry
Pi gracias a la direccion IP, los dispositivos deben estar enlazados a una misma
red para que la conexion sea efectiva.

Para poder utilizar la interfaz del sensor Microsoft Kinect desde el PC Remote
conectado a través de SSH con la tarjeta Raspberry Pi es necesario crear los
archivos .rules respectivos, ya que el sistema debe reconocer las dependencias
del dispositivo. A partir de ello se agregan los archivos mencionados en el item
7.21.1.

7.2.1.1 Archivos .rules

Fue necesario crear dos archivos con reglas para el administrador de dispositivos
Linux, estos son 57-kinect.rules y 66-kinect.rules. Estos dos archivos permiten el
funcionamiento del Kinect, brindando al sistema las reglas para el correcto
funcionamiento del dispositivo [49].

7.2.1.2 Pasos de instalacion libfreenect:

En la parte experimental se procede a realizar la configuracion del Kinect e instalar
las pertinentes librerias (OpenKinect/libfreenect) para su correcto funcionamiento
en el ordenador bajo los pasos ensefiados a continuacién. Cabe resaltar que,
aunque las librerias permiten realizar capturas de profundidad con el dispositivo
Kinect aun no se vincula con ROS (Robot Operating System) ni emplea una
técnica SLAM.

Se recomienda descargar el OpenKinect desde el repositorio GitHub.
= git clone git://github.com/OpenKinect/libfreenect.git

Una vez descargado, acceder al directorio libfreenect desde una ventana de
terminal de comandos y construir el paquete de instalacion desde las fuentes.

7.3 Pruebas experimentales SLAM mediante sensor Microsoft Kinect

A partir de este item, se plantean las pruebas a realizar mediante el dispositivo
Microsoft Kinect aplicada al SLAM (Localizacion y modelado simultaneos en
espafol) en ROS (Robot Operating System). Para ello es necesario consultar
acerca de los paquetes de ROS que permiten operar con el dispositivo Kinect en



el sistema operativo Linux — Ubuntu 16.04. A partir de la investigacion fueron
encontrados dos paquetes que hacen esto posible, freenect launch y
openni_launch [50]. El paquete freenect launch contiene algunas modificaciones
de openni_launch ademas de ejecutar el controlador basado en libfreenect
trabajado en el desarrollo metodolégico en el item 7.2.1.2. Por estos motivos fue
seleccionado para ser utilizado en el proyecto.

Se puede acceder a las herramientas frenect launch y openni_launch en la
plataforma wiki.ros dentro de los repositorios de GitHub.

7.3.1 Paquete freenect_launch

Este paquete contiene todas las dependencias necesarias para lanzar el nodo de
activacion del sensor, asi como los parametros de calibracion, que en caso de que
ciertos de estos parametros no sean encontrados define unos parametros por
defecto e inicializa el mapeo. Luego de lanzar este nodo, se puede ejecutar el
programa Rviz, el cual muestra graficamente los topics que estan publicando en el
momento.

El comando para lanzar el archivo principal del paquete freenect launch es el
siguiente:

= roslaunch freenect_launch freenect.launch

7.3.2 Definicién de trayectorias de mapeo

Para llevar a cabo las pruebas experimentales se requiere definir la trayectoria que
seguira el robot mévil en los procesos de mapeo, dichas pruebas se llevan a cabo
en el laboratorio de robética de la Universidad Santo Tomas. Esto permite realizar
mediciones de localizacion y trayectoria ademas de la comparacion de los datos
obtenidos experimentalmente con las medidas reales, concluyendo en el calculo
de los errores de medicién que se efectiuan en las pruebas experimentales. Por
medio de estos calculos se podra evaluar el funcionamiento de los algoritmos
implementados.

Inicialmente se plantea una trayectoria, definida como “trayectoria 1” visualizada
en la (Figura 11) fisicamente y en el plano de medidas reales en la (Figura 12), sin
embargo, luego de un proceso de prueba en el “experimento 1 (Creaciéon nube de
puntos 3D)” en la seccién 8.3 se observa que el robot no logra captar secciones
del laboratorio, por ello se opta por redisefiar una nueva trayectoria, definida como
“trayectoria 2” la cual abarca un recorrido mas extenso del laboratorio, visualizada
en la (Figura 13) fisicamente y en el plano de medidas reales en la (Figura 14).
Esta es seleccionada para las distintas pruebas experimentales y asi mismo, la



implementacion de los algoritmos Filtro de Particulas y Filtro de Kalman en el
turtlebot3 Burger.

» Trayectoria 1

Figura 11. Trayectoria 1 Mapa Inicial

TRAYECTORIA 1

‘Tabla Medidas base (m)
a=1.020m

b=1.046m
c=1.108m
d=1173m

Figura 12. Plano de medidas Trayectoria 1



» Trayectoria 2

Figura 13. Trayectoria 2 mapa final.

TRAYECTORIA 2

Tabla Medidas base (m)
a=250m
b=z48m
c=0.88m
d=080m

e=080m
f=085m

Figura 14. Plano de medidas trayectoria.



En la (Figura 15) se puede observar el plano del laboratorio de roboética en 2D. En
€él, se pueden detallar los objetos que se encuentran en su interior, esto con el fin
de entender las figuras que se obtienen en los mapeos 3D y tener una idea de lo
que el robot esta censando en los procesos SLAM.

MAPA VISTA SUPERIOR LABORATORIO DE ROBOTICA UNIVERSIDAD SANTO
TOMAS

Tabla Medidas Reales (m)
a=250m
b=248m

c=088m
d=090m
e=080m
f=085m

Figura 15. Plano de medidas laboratorio USTA (Trayectoria 2).




8. IMPLEMENTACIONES DE ALGORITMOS SLAM Y RESULTADOS

En esta seccidn, se encuentran detalladamente los analisis de los experimentos
realizados, con el fin de determinar los parametros que influyen en la técnica
SLAM (Localizacién y mapeo simultaneos) ante variaciones de iluminacion
mediante un sensor Microsoft Kinect en mapeos 2D y 3D.

Mediante los datos obtenidos en las implementaciones SLAM del Filtro de
Particulas y el Filtro de Kalman, se determina el valor RECM (Raiz del Error
Cuadratico Medio), con el fin de hallar el rango de error e ilustrar el desfase que
presentan los datos de estimacion de trayectoria del robot contra los datos reales
de trayectoria recorrida por el mismo.

8.1 Visualizacion trabajo del sensor 360° LIDAR

A través de esta seccidon se realiza el proceso de visualizacion del trabajo del
sensor LIDAR 360° cuya finalidad consiste en lograr contextualizar los conceptos
teorico-practicos aplicados al TurtleBot3 Burger contando con su sensor original. A
partir de los pasos mencionados en el item 7.1.3 del desarrollo metodologico, se
logra obtener los paquetes necesarios para realizar esta ejecucion, para esta
prueba se utiliza una posicion fija y no se emplea ninguna de las trayectorias
definidas. En la (Figura 16) se observa la lectura 2D del sensor LIDAR 360° en el
programa Rviz en el PC Remote, en ella se encuentran los obstaculos en color
rojo detectados en el laboratorio de robdética por el turtlebot3 Burger del entorno en
tiempo real.

Figura 16. Visualizacion en RViz del mapeo del sensor LIDAR 360°.



8.2 Pruebas sensor Microsoft Kinect en S.O. LINUX (Ubuntu 16.04)

Por medio de esta seccion de experimentacion se obtiene la aplicacion de pruebas
iniciales del sensor Microsoft Kinect con la implementacién de OpenKinect; como
resultado se logran 3 principales pruebas: freenect-cppview, freenect-glpclview y
freenectglview.

En la primera prueba, se visualiza la salida en modo de video RGB en base a los
intervalos de los valores que ofrece la camara, esto se muestra en la (Figura 17),
al oprimir la tecla 'f' se muestra la salida en modo de video de la camara de
profundidad (infrarrojos), este cambio se muestra en la (Figura 18). Las imagenes
son captadas en horas del dia con iluminacién artificial por medio de la libreria
freenectglview.

Figura 17. Prueba Kinect #4.

Figura 18. Prueba Kinect #5.

En la segunda prueba, por medio de freenect-cppview se obtiene el acceso al led
de actividad del frontal del dispositivo y el motor, que ofrece la capacidad de
cambiar el color del led y activar el motor para cambiar la posicién vertical del
dispositivo dentro de un angulo de +30°, esta aplicacion no cuenta con una imagen
de salida.

Como tercera y ultima prueba con la libreria libfreenect, freenect-glpclview, ofrece
una mezcla de las dos imagenes para hacer un alzamiento 3D de la escena con la
textura de la imagen RGB sobrepuesta, como se denota en la (Figura 19). Aqui se
pueden utilizar las teclas 'w' y 's' para aumentar o decrementar el zoom de la
imagen. También la tecla 'c' para activar la textura o no.



Figura 19. Prueba Kinect #6.

Por ultimo, se puede deducir que mediante las pruebas anteriores se logra
visualizar todas las configuraciones de hardware para el Kinect V1 y la prueba de
cada una de ellas en el sistema operativo Linux Ubuntu 16.04 siendo el S.O
utilizado para realizar todas las implementaciones en este desarrollo.

8.3 Experimento 1 (SLAM 3D)

A través de la ejecucion de este experimento adicional se logra implementar la
técnica SLAM 3D mediante la nube de puntos, los mapas se visualizan en el PC
remote a través de la herramienta RTabMap, la cual permite visualizar el entorno
desde cualquier angulo de vision. En esta seccion se realizan capturas de vista
superior y lateral ya que estas permiten visualizar una mayor parte del entorno con
el fin de verificar el alcance de mapeo del sensor Microsoft Kinect, donde se
observan los puntos desconocidos del entorno en las secciones resaltadas en
color negro.

Para realizar el mapeo de nube de puntos fue necesario implementar un archivo
lanzador que permitiera acelerar la frecuencia de envio de mensajes del Kinect en
el robot a 5 Hz y sincronizar previamente los topics de la cAmara. Este lanzador
pone en marcha el nodo principal freenect _launch (anteriormente explicado en el
item 7.3.1) y se brindan los pardmetros necesarios para su funcionamiento, asi
como la asignacion de topics de entrada y de salida.

8.3.1 Mapas (Nube de puntos 3D) en luz natural trayectoria 1

En la (Figura 20) y la (Figura 21) se observan las vistas superior y lateral respecti-
vamente del lugar donde se realiza el experimento, realizando el recorrido de la
“trayectoria 1” en condiciones de luz natural. La trayectoria obtenida por medio de
odometria visual se denota en color rosa.



Figura 20. SLAM vista lateral (Trayectoria 1) luz natural sala de robética.

Figura 21. SLAM vista superior (Trayectoria 1) luz natural sala de robética.

8.3.2 Mapas (Nube de puntos 3D) en luz artificial trayectoria 1

En la (Figura 22) y la (Figura 23) se observan las vistas lateral y superior respecti-
vamente del lugar donde se realiza el experimento, realizando el recorrido de la
“trayectoria 1” en condiciones de luz artificial. La trayectoria obtenida en este ex-
perimento se denota en color rojo y la trayectoria obtenida en luz natural en color
blanco, siendo esta ultima guardada a partir del experimento expuesto en el item
8.1.1 para su respectiva comparacion.



Figura 23. SLAM vista superior (Trayectoria 1) luz artificial sala de robdtica.

Los resultados obtenidos y visualizados anteriormente en los items 8.3.1 y 8.3.2
fueron suficientes para redefinir una mejor trayectoria de mapeo visualizadas en
los items 8.3.3 en luz natural y 8.3.4 en luz artificial. Estos reflejan la importancia
de una trayectoria mas extensa, en la que se logra mayor cantidad de datos en la
trayectoria y aumento de captura de profundidad con los objetos debido a la re-
duccidn de distancia entre los mismos y el sensor.

8.3.3 Mapas (Nube de puntos 3D) en luz natural trayectoria 2
En la (Figura 24) y la (Figura 25) se observan las vistas lateral y superior respecti-

vamente del lugar donde se realiza el experimento, realizando el recorrido de la
“trayectoria 2” en condiciones de luz natural. La trayectoria obtenida en este expe-



rimento se denota en color amarillo y se resalta por medio de unos indicadores
resaltados dentro del mapa en color blanco.

Figura 24. SLAM vista lateral (Trayectoria 2) luz natural sala de robética.

Figura 25. SLAM vista superior (Trayectoria 2) luz natural sala de robdtica.

8.3.4 Mapa (Nube de puntos 3D) en luz natural trayectoria 2

En la (Figura 26) y la (Figura 27) se observan las vistas lateral y superior
respectivamente del lugar donde se realiza el experimento, realizando el recorrido
de la “trayectoria 2” en condiciones de luz artificial. La trayectoria obtenida en este
experimento se denota en color morado y es resaltada por indicadores en color



blanco. En este punto se observa la comparacion con la trayectoria obtenida en el
item 8.3.2 que corresponde a la prueba de “trayectoria 1” en luz artificial
encontrada en color gris y resaltada con indicadores en color rojo.

Figura 27. SLAM vista superior (Trayectoria 2) luz artificial sala de robética.

A partir de los experimentos realizados en el item 8.3 se observa mayor captura de
profundidad del entorno en la “trayectoria 2”, lo cual disminuye considerablemente
los puntos de referencia desconocidos por el sensor Microsoft Kinect en
comparacion con los mapas obtenidos en la “trayectoria 17, siendo la “trayectoria
2” definida para continuar con los experimentos planteados en los items 8.4 y 8.5.



8.4 Experimento 2 - PointCloud_To_LaserScan

El objetivo de este experimento es implementar una técnica que realice la
transformacién del mapeo 3D del sensor Kinect en un mapeo laser 2D. Esto
debido a que el algoritmo Gmapping es una libreria que utiliza como entradas
informacion periddica sobre una estimacion de la posicién del robot (odometria —
calculada por los encoders del motor) y la medida de un sensor laser (vector de
distancia) en un entorno con superficie plana [51].

En la (Figura 28) se puede observar la sefal de entrada del paquete
Pointcloud _to laserscan, siendo esta el topic PointCloud2 (superficie blanca)
mapeo de nube de puntos 3D y su respectiva salida (superficie multicolor) la cual
corresponde a un escaneo 2D. Esta imagen es captada directamente con el
angulo frontal del sensor Microsoft Kinect a una altura y rango determinado y es
visualizada por medio de la herramienta Rviz.

Figura 28. Conversion escaneo nube de puntos 3D a escaneo laser 2D.

Al finalizar la prueba de conversidn y una vez obtenida la salida de tipo LaserScan
a través del topic /camera/scan, se procede a realizar la implementacién al SLAM
2D, que se presenta en el algoritmo Gmapping ilustrada en el item 8.6.

8.5 Experimento 3 (Mapeo 2D)

A través de la ejecucion de este experimento adicional se implementa un sistema
RGB-D SLAM en dos locaciones distintas a partir del sensor Microsoft Kinect v1
con el fin de extraer descriptores de caracteristicas en imagenes a color del
entorno para generar un modelo de nube de puntos 3D, y un mapa de cuadricula
2D.



8.5.1 Prueba A (Casa [Autor])

En esta prueba se logra generar un mapa de nube de puntos 3D visualizada en la
(Figura 29), un mapa de cuadricula 2D visualizada en la (Figura 30) y la estima-
cion de posicion del TurtleBot Burger3 dentro de los mismos en un entorno de tra-
bajo distinto al de la Universidad Santo Tomas. Las imagenes presentadas en esta
seccion se ilustran desde una vista superior y lateral en la herramienta Rviz por
medio del paquete RGBD-SLAM descrito en el item 6.4.4.

Figura 29. Mapa nube de puntos 3D RGB-D.

Figura 30. Mapa de cuadricula 2D RGB-D.

8.5.2 Prueba B (Sala de robética Universidad Santo Tomas)

En esta prueba se logra generar un mapa de cuadricula 2D y la estimacion de po-
sicion del TurtleBot Burger3 dentro del mismo visualizado en la (Figura 31). Las
secciones de flechas rojas indican la estimacion del movimiento que se encontra-
ba realizando el robot dentro del laboratorio de la universidad Santo Tomas mani-
pulado por tele operacion desde la PC remote. La imagen presentada en esta sec-
cion se ilustra desde una vista superior en la herramienta Rviz por medio del pa-
quete RGBD-SLAM descrito en el item 6.4.4.
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Figura 31. Mapa de cuadricula 2D RGB-D del laboratorio.

En la (Figura 31) se logra evidenciar la similitud con el plano del laboratorio de la
Universidad Santo Tomas (Figura 15) en el cual se observa en pixeles de color
blanco las areas sin obstaculos y en color negro las areas ocupadas por
obstaculos, asi mismo se logra visualizar la ausencia de pixeles como los lugares
inexplorados, debido a que no entran en el rango de captura del sensor Microsoft
Kinect.

8.6 Experimento 4 - SLAM Gmapping (Filtro de particulas)

En este experimento se realiza la implementacién del Filtro de Particulas utilizando
los parametros internos determinados provenientes del repositorio de Github, con
el fin de determinar los parametros influyentes en la técnica SLAM obtenidos en
dos etapas de prueba, ambiente interior con luz natural y ambiente interior con luz
artificial.

Inicialmente se plantean las pruebas experimentales correspondientes al algoritmo
SLAM Gmapping, las cuales se dividen en dos etapas principales, luz natural
ubicada en el item 8.6.1 y luz artificial ubicada en el item 8.6.2. En el presente
experimento se realiza la implementacion del algoritmo Filtro de Particulas, el cual
se encuentra localizado dentro del paquete SLAM Gmapping, para ello se realiza
el proceso de SLAM 2D en la sala de robética de la Universidad Santo Tomas.

8.6.1 SLAM algoritmo Gmapping luz natural

Inicialmente al ejecutar el algoritmo SLAM Gmapping mediante el sensor Microsoft
Kinect, se obtiene el mapa 2D resultante del recorrido de la “trayectoria 2” y la
posicion del robot a lo largo del mismo en laboratorio de robdtica de la Universidad
Santo Tomas ilustrado en la (Figura 32). La imagen presentada en esta seccion se
ilustra desde una vista superior en la herramienta Rviz.



Figura 32. Mapa algoritmo Gmapping (luz natural).

8.6.1.1 Analisis tedrico pruebas experimentales algoritmo Gmapping

Inicialmente, ilustrado en la (Figura 33) se encuentran las medidas reales de la
“trayectoria 2” y las medidas de estimacion de posicion del robot encontradas a
partir de las entradas del proceso, siendo estas la informacion periodica de
estimacion de posicion del robot (odometria — calculada por los encoders del
Turtlebot3 Burger) y el escaneo laser (vector de distancia — obtenido por el
proceso del paquete Pointcloud to_LaserScan).

Tabla Modidas Reals (m)
a=250m
. Direccidn Trayeciona
Trayectoria ::ﬂ.zg: e o
d=0580m iniciad
e=0.80m LJ
1= 0.85 m

Figura 33. Plano de medidas (Algoritmo Gmapping - Luz natural).

A continuacién, ilustrado en la “Tabla 17, se presenta la comparacion de los valores
de medicién reales de la trayectoria recorrida y los valores estimados de posicion
del robot movil, visualizando graficamente el desfase presentado en la (Figura 34).



Tabla 1. Medidas reales vs estimacion de posicion de odometria en luz natural (Algoritmo

Gmapping).
Tabla Medidas Estimacion Robot (m) | Tabla Medidas reales (m)
a=23792 a=2.50
b =2.4585 b=2.48
c=0.8473 c=0.88
d=0.9301 d=0.90
e=0.7642 e=0.80
f=0.923 f=0.85

Algoritmo Gmapping - luz natural
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2,00 \
1,50 \

1,00 \ﬁ — &

0,50

Distancia recorrida [m]

0,00

1 2 3 4 5 &
=l=Medicién real| 2,50 2,48 0,88 0,90 0,80 0,85
={=|ocalizacidn 2,3792 | 2,4585 | 0,8473 | 09301 | 0,7642 | 0,9230

Figura 34. Desfase de medicion real vs estimacion de posicion en luz natural (Algoritmo
Gmapping).

Al obtener el desfase de medicion real vs estimacion de posiciéon en el algoritmo
Gmapping en luz natural, se procede a realizar el calculo de la raiz del error
cuadratico medio presentado en la “tabla 2”.



Tabla 2. Datos de error cuadrdtico medio en luz natural (Algoritmo Gmapping).

Valor Observado Pr\ézlic():Lo Diterencia (Raiz del Errofgggc’!ra'tico Medio)
2,5 2,3792 0,1208
2,48 2,4585 0,0215
0,88 0,8473 0,0327 0,062770521
0,9 0,9301 -0,0301
08 0,7642 0,0358
0,85 0,923 -0,073

8.6.2 SLAM algoritmo Gmapping luz artificial

Luego de la implementacion en luz natural, se procede a ejecutar el algoritmo
SLAM Gmapping mediante el sensor Microsoft Kinect en el ambiente con luz
artificial. A partir de ello se obtiene el mapa 2D resultante del recorrido de la
“trayectoria 2” y la posicion del robot a lo largo del mismo en la sala de robdética de
la Universidad Santo Tomas ilustrado en la (Figura 35). La imagen presentada en
esta seccidn se ilustra desde una vista superior en la herramienta Rviz.

Figura 35. Mapa algoritmo Gmapping (luz artificial).

8.6.2.1 Analisis tedérico pruebas experimentales algoritmo Gmapping

Continuando, ilustrado en la (Figura 36) se encuentran las medidas reales de la
“trayectoria 2" y las medidas de estimacion de posicion del robot encontradas a
partir de las entradas del proceso, siendo estas la informacién periodica de
estimaciéon de posicion del robot (odometria — calculada por los encoders del



Turtlebot3 Burger) y el escaneo laser (vector de distancia — obtenido por el
proceso del paquete Pointcloud to LaserScan).

Trayectoria

Figura 36. Plano de medidas (Algoritmo Gmapping - Luz artificial).

A continuacién, ilustrado en la “Tabla 3”, se presenta la comparacion de los valores
de medicidn reales de la trayectoria recorrida y los valores estimados de posicién
del robot movil, visualizando graficamente el desfase presentado en la (Figura 37).

Tabla 3. Medidas reales vs estimacion de posicion de odometria en luz artificial (Algoritmo

Gmapping).
Tabla Medidas Estimacion Robot (m) | Tabla Medidas reales (m)
a=2.4552 a=2.50
b=2.502 b=248
c=0.895 c=0.88
d=0.954 d=0.90
e=0812 e=0.80
f=0.8216 f=085
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Figura 37. Grafica comparativa de medicion real vs estimacion de posicion en luz artificial
(Algoritmo Gmapping).

Al obtener el desfase de medicion real vs estimacion de posicion en el algoritmo
Gmapping en luz artificial, se procede a realizar el calculo de la raiz del error
cuadratico medio presentado en la “tabla 4”.

Tabla 4. Datos de error cuadrdtico medio en luz artificial (Algoritmo Gmapping).

Valor Observado Pr\égli(():Lo Diferencia | poiz del Errof gg::’#ético Medio)
2,5 2,4552 0,0448
2,48 2,502 0,022
0,88 0,895 0,015 0,0331225
0,9 0,954 10,054
0,8 0,812 20,012
0,85 08216 | 0,0284

8.7 Experimento 5 — SLAM (Filtro de Kalman)

Inicialmente se plantean las pruebas experimentales correspondientes al algoritmo
EKF (Filtro de Kalman Extendido), las cuales se dividen en dos etapas principales,
luz natural ubicada en el item 8.7.1 y luz artificial ubicada en el item 8.7.2. Por
medio de las implementaciones se realiza la captura de datos de estimacion de
posicion del Turtlebot3 Burger obtenidas por medio del algoritmo EKF, basados en
la medicién de distancia desde el punto de partida (identificado con un punto
negro) hasta cada uno de los vértices de la “trayectoria 2” (puntos de colores)
encontrados en la (Figura 38) y la (Figura 40).



Asi mismo, se llevan a cabo los procesos de analisis y comparacién de los
resultados obtenidos con las medidas reales del entorno de trabajo y el calculo del
valor RECM (Raiz del Error Cuadratico Medio).

8.7.1 Filtro de Kalman luz natural

A continuacion, se visualizara en la “tabla 5” los datos de estimacion de posicion
del Turtlebot3 Burger obtenidos por medio de la terminal de comandos a partir de
las pruebas experimentales de medicién implementadas por medio del algoritmo
EKF en condiciones de luz natural, para cada una de las trayectorias desde el

punto inicial hasta el punto final.

Tabla 5. Datos de traslacion Algoritmo EKF (luz natural)

Trayectoria recorrida Translacion ‘X’ Translacion ‘Y’ Translacion ‘2’
(Punto inicial vs punto rojo) 2,51631498337 3,01382017136 0,0
(Punto inicial vs punto azul) 3,13361954689 3,01842832565 0,0
(Punto inicial vs punto blanco) 2,66223096848 2,96516728401 0,0
(Punto inicial vs punto gris) 1,27768814564 2,44661235809 0,0
(Punto inicial vs punto Amarillo) 0,92998564243 1,93637502193 0,0

En la (Figura 38) se encuentra el plano correspondiente a la “trayectoria 2”, donde
se visualizan los datos de estimacion de posicién del robot desde su punto inicial
(punto negro, entre los segmentos ‘@’ y ‘c’) hasta cada una de las posiciones
finales (Puntos de colores), en la fase de luz natural. Estos datos fueron obtenidos
por medio del topic publicado por el paquete EKF, el cual publica los valores de
medicion de distancia estimados por el robot.

Tabla Medidas Reales [m) Posicidn inicial

L
; Frwris a=250m
Trayectoria b=2.48m
c=088m

d = 0.%0 m
e = 0.80m
f=0.85m

A
A

Figura 38. Plano de medidas Algoritmo EKF (Luz natural).




8.7.1.1

A continuacion, en la “Tabla 6”, se presenta la comparacion de los valores reales
de medicion de la trayectoria recorrida y los datos estimados por el robot movil, asi
mismo, se visualiza graficamente el desfase presentado en esta medicion (Figura
39).

Analisis tedérico pruebas experimentales algoritmo EKF

Tabla 6. Medidas reales vs estimacion de posicion en luz natural (Algoritmo EKF).

Tabla Medidas Posicion final (m) | Tabla Medidas reales (m)
Posicion Inicial Posicion Inicial
2.5163 2.50
3.1336 2.95
2.6622 2.79
1.2776 1.25
0.9299 0.88

Distancia recorrida [m)

Algoritmo EKF - luz natural
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Figura 39. Grafica comparativa de medicion real vs estimacion de posicion en luz natural




Al obtener el desfase de medicion real vs estimacion de posicion en el algoritmo
EKF en luz natural, se procede a realizar el calculo de la raiz del error cuadratico
medio presentado en la “tabla 7”.

Tabla 7. Datos de error cuadrdtico medio en luz natural (Algoritmo EKF).

Valor Valor . i
Observado | Predicho Diferencia (RECM)

2,5163 2,5 0,0163

3,1336 2,95 0,1836 0,103498077
2,6622 2,79 -0,1278

1,2776 1,25 0,0276

0,9299 0,88 0,0499

8.7.2 Filtro de Kalman luz artificial

A continuacion, se visualizara en la “tabla 8” los datos de estimacion de posicion
del Turtlebot3 Burger obtenidos por medio de la terminal de comandos a partir de
las pruebas experimentales de medicién implementadas por medio del algoritmo
EKF en condiciones de luz artificial, para cada una de las trayectorias desde el
punto inicial hasta el punto final.

Tabla 8. Datos de traslacion Algoritmo EKF (luz natural).

Trayectoria recorrida Translacion ‘X’ Translacion ‘Y’ Translacion ‘2’
(Punto inicial vs punto rojo) 2.51352000237 1.08716225624 0,0
(Punto inicial vs punto azul) 3.05566954613 1.69720184803 0,0
(Punto inicial vs punto blanco) 2.87699174881 1.74882626534 0,0
(Punto inicial vs punto gris) 1.12570667267 1.96073234081 0,0
(Punto inicial vs punto Amarillo) 0.872734129429 1.93386828899 0,0

En la (Figura 40) se encuentra el plano correspondiente a la “trayectoria 2”, donde
se visualizan los datos de estimacidon de posicién del robot desde su punto inicial
(punto negro, entre los segmentos ‘@’ y ‘c’) hasta cada una de las posiciones
finales (Puntos de colores), en la fase de luz artificial. Estos datos fueron
obtenidos por medio del topic publicado por el paquete EKF, el cual publica los
valores de medicion de distancia estimados por el robot.



Trayectoria

Figura 40. Plano de medidas (Algoritmo EKF - Luz artificial).

8.7.2.1 Andlisis tedrico pruebas experimentales algoritmo EKF

A continuacion, en la “Tabla 97, se presenta la comparacion de los valores de
medicion reales de la trayectoria recorrida y los valores estimados por el robot
movil, asi mismo, se visualiza graficamente el desfase presentado en esta
medicién (Figura 41).

Tabla 9. Medidas reales vs estimacion de posicion en luz artificial (Algoritmo EKF).

Tabla Medidas Posicion final (m) | Tabla Medidas reales (m)
Posicion Inicial Posicion Inicial
2.5135 2.50
3.0556 2.95
2.8769 2.79
1.1257 1.2587
0.8727 0.88
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Figura 41. Grafica comparativa de medicion real vs estimacion de posicion en luz artificial
(Algoritmo EKF).

Al obtener el desfase de medicion real vs estimacion de posicion en el algoritmo
EKF en luz artificial, se procede a realizar el calculo de la raiz del error cuadratico
medio presentado en la “tabla 10”.

Tabla 10. Datos de error cuadrdtico medio en luz artificial (Algoritmo EKF).

Valor VaI_or Diferencia ) RECM _
Observado | Predicho (Raiz del Error Cuadratico Medio)

2,5135 2,5 0,0135

3,0556 2,95 0,1056

2,8769 2,79 0,0869 0,082932503

1,1257 1,25 -0,1243

0,8727 0,88 -0,0073

Al finalizar con la seccidn de experimentacion y al obtener los datos obtenidos por
el calculo de la raiz del error cuadratico medio en las 4 secciones de prueba en los
items 8.6.1.1, 8.6.2.1, 8.7.1.1, 8.7.2.1, se procede a realizar la eleccion del algo-
ritmo mas asertivo a partir de los resultados visualizados en la “tabla 11” y (Figuras
42, 43, 44) respectivamente.



Tabla 11. Valores de Error Cuadrdtico medio.

Algoritmo Condiciones de iluminacion | Raiz del Error Cuadratico Medio
Filtro de Kalman Luz natural 0,103498077
Filtro de Particulas Luz natural 0,062770521
Filtro de Kalman Luz artificial 0,082932503
Filtro de Particulas Luz artificial 0,0331225

Raiz del Error Cuadrat

ico Medio

0,12
0,1 *\
0,08

w
g 006 \
0,04 \
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0
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=#=Error| 0,103498077 0,062770521 0,082932503 0,0331225

Figura 42. Comparacion datos de la Raiz del error cuadrdtico medio.

A continuacion, en las (Figuras 43, 44) se ilustran los comportamientos de los
algoritmos Gmapping (Filtro de Particulas) y del algoritmo EKF respectivamente
bajo los dos escenarios de prueba con fin de evaluar cuantitativamente la

consistencia de la

estimacion de posicion.
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Figura 43. llustracion Medicion real vs estimacion de posicion (Algoritmo Gmapping).
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Figura 44. llustracion Medicion real vs estimacion de posicion (Algoritmo EKF).

A partir de las pruebas experimentales denotadas en las tablas 1, 3, 6, 9, se logra
identificar que los parametros de estimacion de posicion influyentes en la técnica
SLAM son aquellos que se ven alterados en distintas condiciones de iluminacién.
En la (Figura 42) se obtiene una gréafica de los resultados obtenidos a partir del
calculo de la raiz del error cuadratico medio frente al comportamiento en los algo-
ritmos Filtro de Kalman y Filtro de particulas, los datos expuestos en las (Figuras
42, 43) brindan informacion que sustenta mayor rendimiento en la implementacion
del algoritmo Gmapping (Filtro de Particulas) y menor rendimiento en la implemen-
tacion del algoritmo EKF (Filtro de Kalman Extendido) a partir de los parametros
de estimacion de posicion del TurtleBot3 Burger ante variaciones de iluminacion.



9. CONCLUSIONES

Teniendo en cuenta los objetivos que se plantearon en este documento, en
la implementacion de los algoritmos Filtro de Kalman y Filtro de particulas,
en un robot movil diferencial en ambientes interiores a partir de un sensor
Kinect se logra evidenciar en las tablas 1, 3, 6, 9 que los parametros de es-
timacion de posicidon son aquellos que se ven alterados ante variaciones de
iluminacion. Estos resultados concluyen mejor rendimiento en la implemen-
tacion del algoritmo SLAM Gmapping (Filtro de Particulas) en ambientes in-
teriores con iluminacion artificial.

En relacién al analisis de los resultados obtenidos en las pruebas
experimentales a partir del calculo de la raiz del error cuadratico medio
contemplado en las tablas 2, 4, 7, 10, se concluye que se obtuvo mayor
rendimiento en la implementacién del algoritmo Gmapping (Filtro de
Particulas) y menor rendimiento en la implementacion del algoritmo EKF
(Filtro de Kalman Extendido) a partir de los parametros de estimacion de
posicion del TurtleBot3 Burger ante variaciones de iluminacion.

A partir de los resultados obtenidos en la implementacion del algoritmo
Gmapping (Filtro de Particulas) se logra evidenciar que no se presentan
alteraciones ante variaciones de iluminacion en los mapas obtenidos. El
area de pixeles blancos siendo el area conocida y negros area desconocida
presentan equivalentes resultados en la implementacién tanto de luz natural
visualizada en la Figura 32 como de luz artificial visualizada en la Figura 35.

En este documento se logra implementar técnicas SLAM a partir de un
sensor Microsoft Kinect, convirtiéendose en una buena eleccion como
alternativa de bajo costo, proporcion de datos 3D y obtencion de imagenes
de profundidad al alcanzar resultados favorables en aplicaciones de
robdtica avanzada de alto reconocimiento como lo son todas aquellas
técnicas SLAM puestas en marcha dentro de un ambiente interior.

A través del resultado obtenido graficamente y visualizado en la Figura 42
de los datos calculados del error frente al comportamiento de los algoritmos
Filtro de Kalman y Filtro de Particulas, se deduce que el Filtro de Kalman
obtiene resultados de menor exactitud en condiciones de luz artificial frente
a los resultados obtenidos en la implementacion del algoritmo Filtro de
Particulas en condiciones de luz natural, lo que representa al algoritmo
Gmapping un algoritmo mas competente ante variaciones de iluminacién en
aplicaciones de robotica movil en ambientes interiores mediante un sensor
de vision.

A partir de un proceso complementario se logra convertir la nube de puntos
(PointCloud?2) obtenida por el sensor Microsoft Kinect en una sefial de



escaneo laser, con el fin de obtener la imagen de profundidad en 2D para
implementar el algoritmo Gmapping (Filtro de Particulas).



10.TRABAJO FUTURO

Como continuacion de este proyecto de grado y cualquier otro tipo de
investigacion realizada, se tienen en cuenta las diferentes lineas como es el caso
de aplicaciones con el TurtleBot3 Burger con diversas técnicas SLAM que quedan
abiertas y en las que es posible continuar a partir de este proyecto, en las cuales
se espera finalmente poder complementar en un futuro ya que estan directamente
relacionadas con el presente proyecto de grado, siendo esta el resultado de la
realizacion de la misma.

A continuacién, se presentan algunos trabajos futuros que se podran implementar
como resultado de esta investigacion:

Realizar la implementacion de los algoritmos filtro de Kalman vy filtro de
Particulas en un robot movil diferencial con un sensor 360° LIDAR,
obteniendo como resultado mapeo y localizacion en 2D para aplicaciones
de robadtica movil.

Encontrar que variaciones se presentan en los resultados obtenidos a
través de las aplicaciones SLAM (Localizacion y mapeo simultaneos) 2D y
3D de los algoritmos filtro de Kalman vy filtro de Particulas ante variaciones
de iluminacién en un robot movil diferencial mediante un sensor visual
diferente al sensor Kinect implementado en este proyecto.

Implementar los algoritmos filtro de Kalman y filtro de particulas en un robot
aéreo, para SLAM (Localizacion y mapeo simultaneos), utilizando una
version de ROS distinta de ROS kinetic aplicada en este proyecto, mediante
un sensor 3D.

Aplicar la conversién de mapeo 2D a 3D para SLAM (Localizacion y mapeo
simultaneos), con el fin de implementar el proceso inverso al utilizado en
este proyecto, en el cual se realizé conversion de mapeo 3D a 2D.



11.IMPACTO SOCIAL

Se considera que la investigacion presentada en este documento sera una
herramienta a la hora de implementar aplicaciones SLAM (Mapeo y Localizacion
Simultanea) en entornos sociales. Esta técnica representa un avance considerable
en el campo de la robdtica y su aplicaciéon en entornos netamente sociales, desde
aplicaciones en hospitales y empresas hasta aplicaciones en hogares o misiones
de busqueda y rescate, situaciones enlas que se presentan incontables
variaciones en la iluminacién, tal como las descritas en este documento.

Estas variaciones de iluminacion intervienen en el correcto funcionamiento de los
robots moviles en entornos sociales e interaccion con personas [31], aun lo
suficiente para impedir la comercializacion de los mismos, por ello este estudio
provee de una serie de experimentos y procesos enfocados en la exposiciéon y el
analisis de los factores influenciados por las variaciones de iluminacion en las
aplicaciones SLAM del filtro de Kalmany filtro de Particulas en un robot mdvil
diferencial a partir de un sensor visual.
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