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Resumen

La pregunta: ¢ Dénde me encuentro? Es una de las preguntas mas basicas realizadas por la
humanidad a lo largo del tiempo. El surgimiento, avance y desarrollo dentro del area de la
robdtica, tal como es la robdtica autbnoma, se ha convertido en uno dgrdssnias exitosos
alcanzado al tiempo presente; siendo que un robot por si mismo pueda realizar tareas y aln
comportamientos sin ninguna intervencion humana es algo pensadoametige, solo en la
ciencia ficcion. La cuestiérgDonde me encuent?dSe hatransformado eryComo sabe una
unidad robotica donde se encuentapara responder este interrogaritelgetivo de muchas
de las investigaciones en este campo de estudio ha sido el de encontrar la mejor técnica o
solucion que permite al robot darle capades de navegacién en un modo autbnomo.

En el contexto dedesplazamiento de las platafornrabdticasaéreas en entornos poco
estructuradgsesdecir, donde no se conoce el mapariori; es primordiala seguridad de los
agentes actuanteentro del area de trabajo, mas atirgndo se trata de vidas humanas. Para
esto,es necesarian robot aéeo capacitado con unuena instrumentacide) cualdebe ser
capaz de sortear situaciorass riesgocuando realiza la ejecucion de sus labqaasllegar a
un éxito de mision.El presente trabajpretendeabordar una estrategia de Mapeo y
Localizacion Simultaneaentro del sistema operativo robotico RGQf# manera que una
plataforma robéticaerrestre (Pioneer3DX) o aérea (DJI Matrice 600 Pro) pdedplaarse
en un espacio tridimensionedn capacidad dautclocalizarse y tomar decisiones en tiempo
real para no colisionar con obstaculos al dirigirse a un punto de misién defs@dogra
ejecutar el algoritmo de SLAM del paquete slam_gmapping con interfaz ROS y visualizacion
en RVIZ conla plataforma roboticéerrestre y aéreaon la capacidad de evadir obstaculos
estaticos y dindmicos.

Este trabajo empieza presentando ehte@miento del Problema (Seccihd), definiendo
Objetivos General y especificos, Justificacion y Metodologia del trabajo (Sectignes,
1.4). La SecciorR provee del marco tedrico necesario para el entendimiento e interpretacion
del funcionamiento de los algoritmos programados en la plataforma roboética (modelado del
sistema robdtico, SLAM, EKFFiltros de Particulas). La Secci@ presenta una breve
introduccién al software de ROS utilizado, las normativas y recomendaciones adheridas a los
topicos publiados, sistemas coordenados, marcos de referencia, unidades y los paquetes de
ROS empleados dentro del actual trabajo. La Sec¢iée enfoca en la descripcion del
hardware utilizado en las pruebas. La Sec&@resenta los resultados de las simulaciones
efectuadas durante la ejecucion de las pruebas. La Séceione los resultados en tiempo
realin situ. La Seccion7 concluye el trabajo y enciona sugerencias a futuros trabajos. Por
ultimo, se registra la Bibliografia utilizada.

Palabras clave SLAM, Navegacion, Pioneer3DX, DJI Matrice 600 Pro, Gmapping, ROS,
Sensor Laser, Hokuyo, Spatial Advanced Navigation, ZED, move_base, robot_localization
slam_gmapping.



Abstract

The question: Where am 1? It is one of the most basic questions asked by humanity over
time. The emergence, advancement and developmenmnwitbi area ofobotics, such as
autonomous robotics, has become one of the most successful achievementsat¢heliade
Being that a robot by itself can perform tasks and even behaviors without any human
intervention is something thought, formerbnly in science fiction. The question: Where am
I? It has been transformed into: How does a robotic unit know where it is? And to answer this
guestion the objective of many of the investigations in this field of study has been to find the
best technique @olution that allows the robot to give navigation capabilities in an autonomous
mode.

In the context of the displacement of aerial robotic platforms in unstructured environments,
that is, where the a priori map is not known; the safety of the agenty aitim theworkspace
areais paramount, especially when it comes to human lives. For this, a trained aerial robot with
a good instrumentation is necessary, which must be able to overcome situations of risk when it
carries out its tasks to reach a missgutcess. This paper aims to address a strategy of
simultaneouslocation and mapping within the robotic operating system ROS, so that a
terrestrial robot platform (Pioneer3DX) or aerial (DJI Matrice 600 Pro) can move in a three
dimensional space with théisty to autclocate and make decisions in real timetsatdo not
collide with obstacles when going to a defined misgenget It is possible to execute the
SLAM algorithm of the slam_gmapping package with ROS interface and visualization in RVIZ
with the terrestrial and aerial robotic platform; with the ability to evade static and dynamic
obstacles

This paper begins by presenting the Problem Statement (Section 1.1), defining General
and Specific Objectives, Justification and Work Methodology (Sections 1.2, 1.3, 1.4). Section
2 provides the theoretical framework necessary for the understanding enpddtation of the
functioning of the algorithms programmed in the robotic platform (robotic system modeling,
SLAM, EKEF, particle filters). Section 3 presents a brief introduction to the ROS software used,
the regulations and recommendations adhered tgubéshed topics, coordinate systems,
frames of reference, units and ROS packages used in the current work. Section 4 focuses on
the description of the hardware used in the tests. Section 5 presents the results of the simulations
carried out during the exution of the tests. Section 6 exposes the results in real time in situ.
Section 7 concludes the work and mentions suggestions for future Wwordlly, the
Bibliography used is recorded.

Keywords:SLAM, Navigation, Pioneer3DX, DJI Matrice 600 P@mapping, ROS,
Laser Sensor, Hokuyo, Spatial Advanced Navigation, ZED, move_base, robot_localization,
slam_gmapping.
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1 Introduccioén

La pregunta: ¢ Dénde me encuentro? Es una de las preguntas masealsieams por la
humanidada lo largo del tiempoEl surgimiento, avance y desarrollo dentro deda de la
robdtica.tal como eda robdtica autbnomae ha convertido en uno de los logros mas exitosos
alcanzado al tiempo presente; siendo que un robot por si mismo pueda realizar tareas y aln
comportamientosin ninguna intervencion humana es algo pensadouantignte, solo en la
ciencia ficcion.

La preguntaabarcada dentrdel area de la robotica autbnoma es una de las interrogantes
gue ha sido cuestién dsstudio e indagacioa lo largo de 30 afidsasta €momento La
cuestion:;Donde me encuent?cSe ha transformado epComo sabe una unidad robodtica
donde se encuentra¥ para responder este interroganfeobjetivo de muchas de las
investigacionegn este campo de estudia sido el de encontrar la mejor técnica o solucién
gue permite al robot darle capacidades de navegacion en un modo aut(Cadena, et al.,
2016)(Khairuddin, Talib, & Haron, 2015)

Primeroresultanecesaripparaqueunaplataforma robéticéenga lahabilidadde navegar
autonomamentda capaidadde captar informacién de su entorno y realizar tasleascuerdo
con los datos recolectadopara conocer el punto donde se encuentra. Ahaen, una
plataforma robotica autbnoma no se ciififécamente ajuedarse dentro de un solo punto
examinandasu entornosino queésta debe de conocer donde se encuentizada momento
en el queealice una tareasignada, quen la mayoria de los casos dgjadda a un movimiento
de navegacion dentro de un entorbe. ahi que pareealizar una navegacion completamente
autonoma esnprescindibleque puedaxplorarsu entorno por medio de sensores incorporados
en su plataformg tomar decisioneson base a algitmos programadosje acuerdo cota
informacion recolectadalentrodel lugarpara evitar el dafio de su unidad¢umplir con su
mision.

Por un lado,ds desafiogueenfrentda exploracion autonomarientada das plataformas
roboticas moévileson losfactoresdel entorno en el que opera, como por ejenggolos
complejos y Amerosos hitogeograficos/ obstaculogestaticos y dinamicosPor otro ladp
otros de los desafionanifestados han sidgn cuestiorde la capacidad de navegacion de la
plataforma robética mévil para explorar y navegar un ambiente desconocido, generar su propio
mapa del entorno y reconocer su localizacion dentro del I(ijaairuddin, Talib, & Haron,

2015)

Es comun dentro de la literatura enconpana la navegacida utilizacion de GPSGlobal
Positioning Systemor sussiglas en inglésy marcadores conocidos previamente para localizar
la plataforma robadtica dentro de un ambiente ya conof@timez, 2015)Aunque esto tiene
un problema al momento en el que la plataforma no dispone de GPS o no tiene acceso a la sefal
de este(como en ambientes cerradosjo disponer de marcadore® referencia para
localizaciono no poder marcar todo un territorio. ¢Qué pasa entonces cuando un robot no
conoce previamentd entorn@

La popularidad de laocalizacion y eMapeoSimultaneo (SLAM por sus siglas en inglés)
esta conectada al hecho de proveer alternativasefslvaar mapas de un entorrae forma
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globalsintener un conocimientorevio del ambientg efectuaida localizacion de la plataforma
robdticaque ejecutasu desplazamientdentro del mismo(Huang & Dissanayake, 2016)
(Cadena, et al., 2016y Gerkey & Konolige, 2008)

Algunos de losrabajos como el déZaman, Slany, & Steinbauer, 201muestranla
aplicacion del algoritmoelSLAM en ROS por medio de una plataforma robética terrestre tele
operada, con solo un sensor laser, posicionado en un ambiente cerrado deseomdaigo
con unicamente obstaculos estaticos, con la capacidad de crear un mapa depentoetio
varios bucles de cierr&n el trabajo dgRojasPerez & MartineZarranza, 20173e aplica
una técnica de SLAM por visibn de maquioen dos camaragtilizandoun Micro-Vehiculo
Aéreo no Tripulad@ue realizaun vuelo auténmo con restricciones de zoparosin conocer
previamente el entorno; crehmapa del entorno gfectiaocalizacion métricgpor medio de
la segmentacion de colgmapas de disparidazhraevadirobstaculos estaticom definidos.

Otro de los ejemplosedutilizacion de SLAM se encuentra eh area de los carros
inteligentes (basada en la roboética autbnoma en discusidwiualmente,ya se han
desarrollado técnicas que se emplpara la havegacion autonoma de automoviles por medio
de la utilizacion denapas ya cread@seviamenten ciudades del primer munden la revision
efectuada po(Bresson, Alsayed, Yu, & Glaser, 20159 puede observar las mas recientes
tendencias en este campo de esttatiaamplio y en recientavestigacidomue abarca el marco
tematicode SLAM.

Se propone presentar dentro del tema del texto en el trabajo predgutas de las
diversas técnicas de SLAM que han sido utilizadas en la comunidad cientifica con el fin de
seleccionar un solo métogaoefectuar una aplicacion en una plataforma robadtiosil aérea
capaz deevadir obstaculos, aun dinamicos, dentro de un ambiente poco estructurado.
Este trabajo empieza presentando el Planteamiento del Problema (Setki@efiniendo
ObjetivosGeneral y especificos, JustificacigriMetodologia del trabajo (Seccione®, 1.3,

1.4). La Seccior? provee del marco teorico necesario para el entendimiento e interpretacion
del funcionamiento de los algoritmos programados en la plataforndicalfmodelado del

sistema robotico, SLAM, EKF, Filtros de Particulas). La Secdd@oresenta una breve
introduccién al software de ROS utilizado, las normativas y recomendaciones adheridas a los
topicos publicados, sistemas coordenados, marcos de referencia, unidades y los paquetes de
ROS empleadodentro del actual trabajd.a Seccién4 se enfoca en la descripcion del
hardware utilizado en las pruebas. La Secé&iqmesenta los resultados de las simulaciones
efectuadas durante la ejecucion de las pruebas. La Sé&ceifone los resultados en tiempo

realin situ. La Seccion7 concluye el trabajo y menciona sugerencias a futuros trabajos. Por
ultimo, seregistrala Bibliografia utilizada.

1.1 Planteamiento del Problema

En el contexto dedesplazamiento de las plataforntabéticasaéreas en entornos poco
estructuradgsesdecir, donde no se conoce el mapariori; es primordiala seguridad de los
agentes actuanteentro del area de trabajo, mas afirgndo se trata de vidaemanas. Para
esto,es necesarian robot aéeo capacitadacon unabuena instrumentacioe} cualdebe ser
capaz de sortear situaciorgss riesgocuando realiza la ejecucion de sus labpaas llegar a
un éxito de mision.
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El desplazarse de un punto imic{Star) a un punto fina{Goal o Meta) con el fin de
cumplir una misiondentro de unaescengoco estructurad@nla quepuede haber elementos
estaticogincluyendo marcas de tierra o landmargee le permitan localizagso elementos
gue entran ela escena o salen de ella, estelesnentoglinamicos, hacen que la ejecucion de
la misidn sea riesgosa (en vidan dafios materiales).

Para estoes necesario enfocarse lanseguridad del entorno y de la misma plataforma
cuando ella esta en la ejeacide una tarea. Asse planteal problemaque pretende ser
abordadodentro del presente trabajo cda siguiente pregunta: ;Como realizar un
desplazamiento seguro y autbnomo de una plataforma aérea no tripulada, donde agentes
externos (dinamicos y esi&ds) pueden actuar en la escena?

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

Integrar un algoritmo basado &.AM en una plataforma aérea no tripulada tal que
pueda desplazarse de forma segura en un ambiente poco estructurado.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Revisar y comparaalgoritmos de SLAM en plataformas aéreas, seleccionando la
opcidn mas segura y con mejor rendimiento en seguir una trayectoria.

2. Determinarda implicacion de objetos estaticos y dindmicos en el algoritmo de SLAM

seleccionado.

Integrar y validar el algoritmde SLAM a una plataforma fisica aérea no tripulada.

Realizar pruebas experimentales del algoritmo de SLAM con un prototipo en un

ambiente poco estructurado.

Hw

1.3 Justificacion

Desde la aparicién frecuente de los drones en el campo comercial, se han llegado a
multiples modelos y aplicaciones de ellos en el campo investigativo, emcmsaluciones
en deteccién y seguimiento de marcadores, deteccion de formas geométricas estaticas y
dindmicas, mapeo y localizacién simultdnea para entornos cerrados con cenacseopica,
mono camara, entre otrdgit-Jellal & Zell, 2017)Brand, Schuster, Hirschmuller, & Suppa,
2014)(RojasPerez & MartinezCarranza, 2017Yseneralmente, la deteccion de objetos se ha
realizado por medio de marcadores adheridos a éstos; el problema con los marcadores es que
se necesitan tener en cada objeto a detectar, lo que en el caso de estar en una misién de rescate
dentro de un entorno seonocido y con obstaculdéamicosno se tiene, pero por medio de
los algoritmos para hacer comparaciones con caracteristicas especiales de un obstaculo, y de
emparejamiento con patrones predefinidos, involucrando filtros de particulas y de Kalman
Extenddo, es posible detectar objetos sin marcadores y asi poder evadirlos con una trayectoria
segura para el robot y alcanzar el objetivo, sea de rescate o reconocifAiestellal & Zell,
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2017)(Cadena, et al., 2016Y asi, al desplazar de una manera segura una plataforma aérea
evitando obstaculos, se asegura que su trabajo en espaciogpdeddeaber elementos que
sufran dafios o heridas en el caso de ser seres vivos, sean evitados casidmaaolel dron.

Es asi como desde el presente trabajo, se quiere abordar una estrategia de Mapeo y
Localizacién Simultanea, de manera que una platafoshi@icaque se desplace en un espacio
tridimensional pueda awHocalizarse y tomar decisiones @émntpo real para no colisionar con
obstaculosl dirigirse a un punto de misién definido

1.4 Metodologia

Para dar una aproximaciéon a la respuesta de la pregunta de investigacion planteada, se
propone como metodologia a seguir los siguientes puntosyragir los objetivos propuestos.

1. Definicion del Problema
Se cfine eltema danvestigacion, el objetivo general y los objetivos especificos del
trabajg para dar respuesta a las siguientes preguntas: ¢Qué aspectog Quaditerd
son irrelevantes@on la respectivgustificacion del trabajo

2. Recoleccion de Informacion
Lectura yrecoleccion de estado del arte en cuanto a Localizacion y Mapeo
Simultaneo (SLAM), navegacion autononmataformas roboticas utilizadas y
software utilizado aportades articulos, libros, aportes en conferencias dpdps
la comunidactientifica investigadoraanto nacional como internacional.
3. Calibracion de Hardware
Se calibran cada uno de los elementos en hardware a utilizar: sensores y
plataformas roboticas, confiando su correcto funcionamiento y comunicacion
con los modulos respectivos.
4. Pruebasy depuraciones
1. Plataforma Terrestre
Se utiliza una primera fase con el PionBBxXX de Mobile Robots como
una plataforma de prueba de algoritmos de SLAM en tieseadepra el
caodigo utilizado.
2. Plataforma Aérea
Se utiliza en Ultima fase la plataforma de M#trice 600 Pro como una
plataforma de prueba de algoritmos de SLAM en amesportada del
cbdigo utilizado en la plataforma terrestre y se depuran los algoritmos
pertinentes.
5. Pruebas finales y resultados
Serealizan pruebas con algoritmodepurado basaden SLAM enla plataforma
aérea no tripulada tal que pueda desplazarse de forma segura en un ambiente poco
estructurado
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2 Marco Teorico

Dentro deesta seccioprimeramentese explica la Localizacion y el Mapeo Sindnko
(SLAM), su historia, investigaciones a lo largo de 30 afios, su estructura y fases de ejecucion,
junto con los problemas que ha enfrentado para llevar a cabo su objetivo principal: la
navegaciérautonoma. Luego, se presentan los modelos cinematicos para ambas plataformas
robéticas moviles. Después, se expone el filtro de Kalman y su derivado el filtro de Kalman
Extendido. Por dltimo, se concluye darteoria @l filtro de particulas RaBlackwelized.

Para responder a la pregunta planteada anteriormggdeno realizar un desplazamiento
seguro y autbnomo de una plataforma aérea no tripulada, donde agentes externos (dinamicos y
estaticos) pueden actuar en la escena? Se aborda unaaadamesientro de lanavegacion
robética la técnica dSLAM.

2.1 Mapeo y Localizacion Simultanea (SLAM)

El mapeo y localizacion simaéltea(SLAM) es un método que compromete la estimacion
simultanea del estado del sistema de un robot equipado con seypsaresnstruccién de un
modelo(generalmentesl mapadel entorno que perciben los sensofegroso modo, el estado
del robot es descrito por su pose (posicion y orientacion), aunque otras magnitudes también
pueden ser incluidas dentro del estado com@metros de calibracibepompensacion de
sensorica, velocidad de la plataforma robdética con modelo respectivo, entrElotrapa, por
otro lado, es una representacion de los aspectos de interés describiendo el entorno en el que el
robot realiza su taee como por ejemplo mapa de la zona con posiciones de marcas de
seguimiento, obstaculos, puntos de inicio y llegada de mision, entre otros.

La necesidad de la utilizacion de un mapa del ambiente se basa en dos puntos. El primero,
el mapa generalmente egjuerido para ser un apoyo a otras tareas; dentro de un mapa se puede
informar de un camino planificado o proveer de visualizacion intuitiva para un operador
humano. El segundo, el mapa permite limitar el error obtenido por la estimacion de estados del
roba. En casale ausencidel mapa, los calculos tienen la posibilidad de no converger a través
dd tiempo; pero de otro lado, al utilizar un mapa, el robot tiene la capacidad de poder
Areiniciarodo su |l ocalizaci - n deasminuioelarerde®st e r
estimacion (a esto se le llama cierrebdeleso loop-closureen inglés). Asi entonces, SLAM
encuentra aplicaciones en escenarios enu@ssin conocer anticipadamente un entorno, es
decir no se dispone un mapa previo, es posible construirlo y localizar el robot dentro de él.

Dentro de la robdtica autononmes muy utilizado este método para poder realizar
navegaciénpero aun asi surge unaegunta peculiar respecto al uso de SLAMS: ¢Los
robots autdbnomos realmente tienen la necesidad de utilizar de SLAM? Dentro de esta pregunta
es necesario entender lo que hace a SLAM Ui8téM tiene como objetivo construir una
representacion global cotemte dé ambientedonde se encuentraprovechando tanto las
mediciones del movimiento d& mismoy cierres de bucld_a palabra claveentrodelo que
concerniente a SLAMs "cierre de bucle™: si sacrificamogrres de bucle, SLAM se reduce
a odometriacomo mencionéCadena, et al., 2016)
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La popularidad de SLAM a lo largo de los ultimos 30 afim®s de sorprender debido a
lo que SLAM involucra para su funcionamiento. A bajo nivel, SLAM interseca con areas de
investigacion en vision por computadora; y al nivel mas &10AM es una mezcla de
geometria, teoria de grafos, optimizacioasgimacionprobabilistica Un experto en SLAM
debe de trabajar desde aspectos practicos desde calibracién de los sensores hasta la integracion
del sistema en su conjunto.

Por lo que se refiere a SLAM clasico, sus inicios se remontan a 1986 con el trabajo
realizado a (Smith & Cheeseman, 198@&)onde se introduce el concepto de estimacion
espacial con incertidumbre en la IEEE Robotics and Automation Conference dada en San
Francisco, California. En aquel tiempo loétados probabilisticos fueron los primeros en ser
introducidos en las areas de la roboética y de la inteligencia artificial (IA), estos métodos fueron
un punto de inicio al desarrollo de la técnica de SLAM. Luego en 1991, en el trabajo realizado
en(Leonard & DurramWhyte, 1991)se desarrolla una técnica de SLAM basada en el trabajo
de (Smith & Cheeseman, 1986itilizando la aproximaciéon probabilistica para resolver el
problema de SLAM. Este trabajo entonces introduce la implementacién de Filtro de Kalman
Extendido (EKF) que mas adelante permite la creacion del primer algoritm&EKH. Ya
para 2001, (Dissanayake, Newman, Clark, Durralfhyte, & Csorba, 2001propone el uso
de Ondas Milimétricas o Milimiter Waves (MMW) para construir mapas relativos
concernientes al mapa del entorno donde se desplaza el robot movil.

Méas tarde en 2002Montemerlo, Thrun, Koller, & Wegbreit, 200@)troduce el algoritmo
de FastSLAM; siendo uno de los métodos mas reconocidos de SLAM después8eAF
La idea de la técnica de FastSLAM es utilizar un acercamiento hibrido que integra los enfoques
de Filtro de Particulas y Filtro de Kalman Extendido. Esta integracion hace del FastSLAM
populardebido a unanayor precisioren susiatos Acto seguido, kafio siguiente el FastSLAM
evoluciona en una nueva version nombrada como FastSLAM 2.0sugiere quela
distribucion propuesta de los datos debe de incluir estimaciones de pose (posicion y
orientacién) anteriores y las mediciones actuales de la plataforma robética; lo que en la primera
version de FastSLAM no ocurria y solo se basaba en estimaciones @epngoias.
(Montemerlo, Thrun, Roller, & Wegbreit, 2003)

Después en 20086] trabajo dgDellaert & Kaess, 200§)ropone un método llamado en
inglés Square Root Smoothing and Mapping (SAM) para el mejoramiento del proceso de
creacion de mapas con robot méviles. La técnica utiliza informaciédhsdeniento deaices
cuadradas para mejorar la eficiencia del levargatoide mapas de entornaego en 2008,
(Kim, Sakthivel, & Chung, 2007htroduce una nueva técnidamada UFastSLAMjue provee
un algoritmo robusto basado dransformacionedi u n s ¢ eesdaladad (no hay una
traduccion pecisaen espafol, siendo quiunscented significa fisin aroma, viene del
original scale unscented transformation o scal¢. B$ta técnica propuesta mejora el método
de FastSLAM introducido e(Montemerlo, Thrun, Koller, & Wegbreit, 2002plicando las
transformacionei u n s ¢ eeschlalasya para el afio 2009Moreno, Garrido, Blanco, &
Mufioz, 2009)ntroduce una nueva técnica paaiesblucion del problema de SLAM llamada la
técnica de Evolucion Diferencial.

Muchos de los hasta ahora mencionados algoritmos de ShBMda la aplicacion de
una unica plataforma robdticdentro deentornos estaticosSin embargo, las recientes
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investigaiones indagan y exponen diferentes implementaciones de SLAM tratando entornos
mas dinamicos gon multiples robots naveganam el mismo espaci®iferentes algoritmos

de SLAM tratan de atacar y mejorar diversos aspextgacentes a lggoblemas en SLAM

El objetivo principal de los algoritmode SLAM se fundamenta etograr ejecutar una
navegacion optimgunto con localizacion y mapeo simultaneo permitiendo a una plataforma
robética explorar por si misma un ambiente dinAmico no estructurado dado un periodo de
tiempo sin ninguna clase de intervenciéon humana.

En laTabla 1 se exponeios enfoques abordados en algoritmos de localizacién y mapeo
simultdneq SLAM) a través del tiempo.

Tabla 1. Tabla de Recopilacién de recopilaciones y tutorideeSLAM.Basado erfCadena, et al., 2016)

ARo Tema Referencia

2006 Enfoques probabilisticos y datasociacion DurrantWhyte y Bailey
(DurrantWhyte & Bailey,
2006)(Bailey & Durrant
Whyte, 2006)

2008 Enfoques de Filtrado Aulinas et al. (Aulinas,
Petillot, Salvi, & LIadd, 2008

2011 SLAM basado en grafgsara estimaciéon Grisetti et al. (Grisetti,
Kummerle, Stachniss, ¢
Burgard, 2010)

2011 Observabilidad, Consistencia y Convergenci Dissanayaket al.
(Dissanayake, Huang, Wan(
& Ranasinghe, 2011)

2012 Odometria Visual Scaramuzza and Fraundorfe
(Scaramuzza & Fraundorfer
2011)(Fraundorfer &
Scaramuzza, 2012)

2016 Robots Multiples SLAM Saeedet al.(Saeedi, Trentini
Seto, & Li, 2016)

2016 Reconocimiento Visual de entorno Lowry et al. (Lowry, et al.,
2016)

2016 SLAM en el Manual de Robdtica Stachnisset al. (Siciliano &

Khatib, 2008)

2016 Aspectos Teoricos Huang and Dissanayak
(Huang & Dissanayake
2016)
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2017 Métodos centralizados y descentralizac Bresson et al. (Bresson,
aplicado a carros autbnomos Alsayed, Yu, & Glaser, 2017

2018 Cambios dinamicodentroun entorno cerrado Panchporet al. (Panchpor,
Shue, & Conrad, 2018)

2.1.1 Caracteristicas de SLAM

SLAM comprende tres principales caracteristicas en su algoritmia, son: mapeo,
localizacién y navegacion.

2.1.1.1 Mapeo

El Mapeo es una representacion del entorno en el que se encuentra una plataforma roboética
movil. Antes de que el robot pueda empezar a explorar o navegar en un ambiente desconocido,
es requerido un mapa del entorno comocanocimiento previo. La funcion del mapeo le
concede capacidades a la plataforma robética para generar un mapa del medio en el que se
halla, utilizando el hardware sé&ngo que posee para recibir informacién del ento@un los
datos obtenidos, es genéosel mapa. Existen varios tipos de representaciones para los mapas,
se definen como: topoldgicos, geométricos, de rejilla o cuadricula (grid en inglés) y una mezcla
de estos(Li, Cheng, Wu, Xiong, & Wang, 2012)

(a) (b)

Figura 1. Representacionete diferentestipos demapa. (a) Geométrico. (b) Rejilla o Cuadriculac) Topologico.
Basado e el trabajo d€Li, Cheng, Wu, Xiong, & Wang, 2012)

2.1.1.2 Localizacion

Esta caracteristica de SLAM se define como la habilidad de la platafobd@camovil
para calcular y estimar su pose (posicion y orientacion) y la trayectoria de mision basado en el
mapa generado por el proceso de mapeo. La localizacion podria d#eitseg manera mas
coloqui al, gue es |l a capacidad para O6épensar
estimaciones de trayectoria dentro del mapa, teniendo en cuenta puntos de referencia
estipulados y obstaculos reconocidos en el entorno mapeadanpeete. El proceso de
localizacion permite a la plataforma reconocer su ubicacion, el ambiente que lo rodea y la
habilidad de evadir obstaculos cercanos.
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2.1.1.3 Navegacion

Esta caracteristica combina las caracteristicas del mapeo y de localizacion permitiendo a
la plataforma robética crear una trayectoria apropiada en base a la informacion recibida durante
los procesos de mapeo y localizacion. A medida que la plataforma explora el ambiente, los
procesos de localizacion y mapeo son ejecutados de forma reqasiiiendoque el robot
movil pueda reconocer su alrededor de manera contiagacaracteristicas de la navegacion
al crear una trayectoria de acuerdo con la informacion reciida que la plataforma rezgi
de manera apropiada una exploracién, resp@nsll entorno y sea capaz de volver al punto de
origen después de terminar comsigion asignada

2.1.2 Formulacioén y estructura del problema de SLAM

SLAM es un proceso en el quaa plataforma maovil robética puede construir un mapa del
entorno en el que sncuentra y al mismo tiempo utilizar ese mapa para estimar y deducir su
localizacion en él. En SLAM, la trayectoria a seguir de la plataforma y la ubicacién de los
puntos de referencia, ambas son estimadd®eq por lotanto,no necesitan conocimiento
previo de su localizacion.

d_h} m; Robot Referencia

W Estimado | - |> N

e
Verdadero = N

Figura 2. Problema Esencial de SLAM. Estimaciones de robot y puntos de referencia requeridos. Observaciones son
realizadas entre el robot verdadero y lasgiosesde puntos de referenciBasado en el trabajo d®@urrantWhyte & Bailey,
2006)
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Considerando entonces que una plataforma roboética se desplaza a través de un entorno,
tomando puntos observados relativos a la plataforma de un nimero desconocickosliegu
referencia, utilizando sensores ubicados en el robot como se muestriigmrda?2. En el
instanteQ las siguientes magnitudes son definidas:

1  : El vector de estados. Describe la posicion y orientacion de la plataforma
robotica movil.

f 6 : El vector de control. Aplicada en el tiemigb p, para llevar a la plataforma
al estadao en el tiempadQ

1 & : El vector describiendo la posicion d@simopunto de referencia, la cual se
asume como invariante en el tiempo.

1 & :Una observacion tomada desde la plataforma hacia un punto de refésncia
el tiempo’Q Cuando existen multiples observaciones de puntos de referencia en
cualquier momento deéempo o cuando un punto de referencia especifico no es
relevante, la observacion se escribe simplemente ¢omo

Adicionalmente, se definen los siguientes conjuntos:

4

1 &g GWMER  dg hd : La historia de todas las posiciones del
vehicuo.
T Yy OMMEM Yy O . La historia de todas las entradas de

: Todos los puntos de referencia.

T & o e
HE by M : Todas las observaciones de los puntos de

T wq o ho hE
referencia.

De forma probabilistica, la construccion del problema de mapeo y localizaciéon simultanea
(SLAM) requiere que la distribucion de probabilidad (Ecuadpsea calculada para cada
momentoQ

Esta distribucién de probabilidadescribe la densidad posterior conjunta de las
ubicaciones historicag estado dda plataforma(en el tiempoQ) dadas las observaciones
registraday lasentradasie controlhasta e incluyendo el tiemf@unto conel estado inicial
del vehiculo.

De forma general, una solucion recursiva al problema de SLAM en de<eainlenzando
con una estimaén para la distribucié® @ SW g Ff"Ydo en el moment® p, la
densidada posterior conjunta siguiendo un contral y observacién , se calcula usando el
teorema de Bayes. Este calctdguieredeun modelo de transicion de estadorymodelode
observacion que se definen describiendo el efecto de la entrada de conwbbkervacion
respectivamente.
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El modelo de observacién describe la probabilidad de hacerseavaciomd cuando la
ubicacit dela plataformay puntosde referencigon conocidos y generalmente se describen
en la formadescrita en la ecuaciéh

0 & s h 2)

Esposibleasumirque una vez que la ubicacion del vehiculmgpaestandefinidos las
observaciones son condicionalmente indeperneéselado el mapa y el estado actual mélot

El modelo de movimiento para el vehiculo se puede describitermmnos de una
distribucién de probabilidadelas transiciones de estadolarfiormadada por la ecuacidh

0 ®skw M )

Esto es, una transicion de estado asumida como un proceso de Markov en el que el estado
siguientewy depende Unicamente en stiaelo predecesor inmediato y el control aplicado
0 ; siendo independiente de las observaciones y el mapa.

El algoritmo de SLAM es implementado como un proceso estandar de dos pasos
recursivos (secuenciales) con prediccion (actualizacidiehgpo) y correccion (actualizacion
de mediciones) de la forma descrita@nhecuacionedy 5.

Tabla2. Actualizacion de Tiempo en SLAM.

bk shg RYgiv 0 ose R
(4)

Tabla3. Actualizacion de Mediciones en SLAM.

0 @M sqRYqho

Las ecuacione4y 5 proveen un proceriiento recursivo para el calculo dedensidach
posterior conjuntad & hx s 4 MYy Mo ligado al estado del robds y el mapad en el
tiempo'Q basado en todas las observaciaigsy todas las entradas de conﬁ‘o& hasta e
incluyendo el momento de tiemf La funcion recursiva para el modelo de la plataforma es
0 o sw M yelmodelode observaciéon dado pot s g .

Vale la pena sefalar que el problema de construccion del mapa puiedeskrd como
calcular la densidad condicionald s® dohbdoﬁYdo . Esto supone que la ubicacion lde
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plataforma robética mévido es conocid (o al menosde formadeterminista) en todo
momento, sujet@l conocimiento de la ubicacién inicial. Entescse construye un maga
fusionando observaciones de diferentes lug&tesel contrario, el problema de localizacion
puede formularse corma calculo dda distribucién de probabilidal ¢ s d FfYq ha . Esto
supone que las ubicaciongstoricasde los puntos de referenda conocen con certezael
objetivo es calcular una estimacionldaibicaciéndel vehiculocon respecto a estpsintos.
(DurrantWhyte & Bailey, 2006)

En la aplicacién de forma generkd,plataforma robotica méves capaz de detectar un
punto de refereria a un rango de distancia, a una direccion relativa y con una identidad Unica
dentro de un ambiente tipico de trabajo. Con esto conocido se deriva un modelo de medida.
Aplicando una digibucion de probabilidad al modelo déservacion (Ecuaciéd) se puede
definir entoncexomo se muestra éa ecuaciorb.

0 & st x § Qoh (6)

Donde™Q i es una funcion arbitraria que representa la operacion del sensor equipado
a la plataformal) es una distribucion normal bidimensional yes el ruido de covarianza
bidimensional. La funciéidevuelve los célculos de las mediciones utilizando la posicién de
la plataforma y el mapa del entorno como entradas.

Para el modelo de movimiento, sdizh una distribucion normal la cual se enfoca en el
modelo cinematico de la plataforma con covarianza. El modelo de movimiento derivado es
definido en la ecuacion

0 ®s® M U Qw

8(
¢
<

(7)

Donde"™Q® M eslafuncion estandar de la cinematica de la plataforma robética mévil,
Y es la matriz de ruido de covarianza tridimensional. La furi€idombina las posiciones
previasw Yy los cambias de posiciones en términos de odometyp@ra dar como resultado
una nueva posiciém . (Khairuddin, Talib, & Haron, 2015)

La plataformaoboticamovil actualizasu posicion y los puntos de referencia medidos
el tiempo aterior'Q p con precision a partir de los datos que recopila de otros puntos de
referencia yposicion en el paso de tiemf@ El procesose ejecutacontinuamente para
actualizar la medicién debbot hastajuela plataformaermina su exploracion enamnbiente
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2.2 Modelo Cinematico Plataforma Roboticaviovil Terrestre

Entendiendo que la técnica de SLAM utiliza la aplicacion de un modelo de movimiento
basado en la plataforma robética, es necesario definir el modelo cinemético de ésta.

Primeramente, para la plataforma robética terrestneodelocinematicosedefine cono
un cuerpo rigido capaz de moverse a través del plano horizontal y verticalenigii@mente
orientarse respecto al eje ortogonal al plano en que se nReaeeespaficar la posicion del
robot se establece una relacion entre la referencia locagfel@ncia global, como muestra la
Figura3. La referencia global dada por los ajesy @ es definida arbitrariamente en el plano
desde el punto de origérg, ¢ hd . (Corke, 2011)

| - _’t}

Figura 3. Modelo cinematico plataforma terrestReferencia global y referencia loc@Corke, 2011)

Para especificar la posicion del robot, se elige un plirstobre el chasis del robot terrestre
siendo éste el origen de la referencia local de la plataforma. Lachdse define los ejes
relativos al puto 0 de la referencia local. La posicion del pufiten la referencia global es
especificada por las coordenadagwy la diferencia entre angulos de las referencias global y
local est4 dado pe+ Asi entonces es posible describir la posicion diebr como un vector
con los tres elementos, segun la ecuaBidNotese que el subindiG@&sta mencionado para
clarificar que la posicidn estd dada respecto a las coadds globales.
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e &

: (8)

Para describir el movimiento del robot®nminode las componentes de movimiento es
necesario, transportar el movimiento a lo largo de los ejes de la referencia global al movimiento
a lo largo de los ejes de la referencia local del robot. Esto se logra por medio de la matriz de
rotacion ortogonal de lecuaciord

i
O T 9
0

La matriz de la ecuacidhes utilizada para realizar un mapeado de las coordenadas de la
referencia global®hd del movimiento en términos de la referencia lodalfd . La
operacion es denotada corfYo—, debido a que depende del valor -de(Siegwart &
Nourbakhsh, 2004)

, Y —, (10

Considerando que el robot es un robot diferencial con dos ruedas actuadas y que éste debe
seguir un trayecto, que puede por ejemplo ser una linea curvada, es necesario crear el modelo
a partir de los valores de velocidad de giro de las ruedas. Se asuocaelguma de las ruedas
tiene un diametrqi . Dado un punt® en el centro de ambas ruedas cada una de las ruedas se
encuentra a una distancide ellas desdé. Dados los valores ddth—y la velocidad de giro
de cada una de las ruedasy * , un modelo cinematico directo puede predecir la velocidad
del robot respecto al marco de referencia global, especificado en la ecliacion

o
, ®w Qfihbk P (11)

De la ecuacionlO se deduce el proceso para calcular el movimiento del robot desde una
referencia global desde una referencia local como:Y — , . Asi entonces, para entonces
realizar el calcu es necesario hallar las contribuciones de cada una de las ruedas respecto al
marco de referencia local dado por

Ahora, si iniciamos desde el supuesto que desde el marco de referencia local de la
plataforma terrestre esta alineado de tal manera senmauestra en leigura3 y se mueve a
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lo largo del eje positivo d& . Primeramente, se considera la contribucion de las velocidades
de giro de cda rueda hacia el movimiento de translacion, y por consiguiente atribucion de
velocidad, al punt® en la direccién de & . Si una de las ruedas giraientras que la otra

rueda no contribuye al movimien@ncontrandosia, considerando qué esta en la mitad de
ambas ruedas, el punto se movera instantdaneamente con la mitad de la velocidad del giro,

expresado com@  -ie* Yy del mismo modo intercambiando las ruedas @era -i-e

En un robot diferencial, las dos contribuciones puesi@plemente adicionarse para calcular
w respecto al marco de referengcia

Para el caso de la componente de rotaetéen el marco de referencia del robot, hay que
considerar por ejemplo el caso en que ambas ruedas se encuentren girandoavalmisdad,
pero en sentidos opuestos, hard que la plataforma gire, pero su movimiento traslacional sea
estatico, ninguna de las ruedas realiza un efecto para el movimiento en la referencia local del
robot, por lo que tant@ comow seran en todo omento cero. Para hallar esta componente
de rotacion, como se mencioné anteriormente es posible calcular las contribuciones en cada
una de las ruedas y adicionarlas de forma simple para obtener el movimiento total dentro del
marco de referencia local delbot. Considerando la rueda derecha como rueda 1, el giro de la
rueda contribuye a un giro antihorario de rotacion en el punRetomando que, si la rueda 1
es la Unica girando, el robot tiene un pivote en el punto de contacto de la rueda 2. Assentonce
la velocidad rotacional en el punta) puede hallarse debido a que la rueda se mueve
instantdneamente a lo largo de un arco de un circulo de gademmo se muestra en la
ecuacionL2:

i
1 o (12

El mismo procedimiento es aplicado para la rueda izquierda, es decir la rueda 2, con la
excepcién de que su movimiento aplica una rotacion en sentido horario en a) punto

1 —° (13

Combinando las ecuacion&2 y 13 llevan a un modelo cinematiqmara la plataforma
robdética terrestre de carro diferencial

,E‘,. Ei° g
oY— . oY— v g (14)

\ \ .
(| | ]
—e

o ca
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Para poder utilizar el modelo es necesario hdlar . De forma general, calcular la
inversa de una matriz puede ser algo tedioso, pero en este caso se puede hallar de forma simple
pues es una transformacion,dea, y viceversa. Asi entonces, la ecuacidndescribe la
matriz inversa d& —

Y — OEL AT-O T (15)

2.3 Modelo Cinematico Plataforma Roboticaviovil Aérea

Asimismo, en caso ddilizar una plataforma robotica movil aérea con SLAM, dentro del
modelo cinematiceon definidasds coordenadas del cuempgido para una plataforma de tipo
guadrotordenotadaaquipor {B}, consueje zapuntanddiacia abajo siguiendo la convencion
aeroespacial(Corke, 2011)

[

S B
. frente

Figura 4. Representacion de Quadrotor. Expone cuatro rotores, direccion de rotacion y el vector de empuje para cada uno. La
coordenada de cuerpiyido{B} esta adherida al centro d@sa. Rotore$ y 3 giranen contrade lasmanecillagdel reloj(en
vista superior), contrario a 2 y 3. Imagen basadg&erke, 2011)

El quadrotor tiene cuatro rotores, enumerados del 1 al#tacoen el finl de cada brazo.
Los rotores son accionados por motores eléctricos con sus respectivos controladores de
velocidad La velocidad angular del rotor es denotadq poy la fuerza de empuje es un vector
gue apuntdnacia arriba denotadmor Y definido comanuestraenla ecuaciori6:

Y @& HQ pRloft (16)
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El vector"Yapunta en la direccién negativa del ejeSe define a T, la cuales la
constante de levantamiento que depende de lad#ehdel aire, el radio de las aspas, el numero
de aspas gl paralelepipedo que rodebrotor con las aspas.

Las ecuaciones dinamicas traslacionales del vehiculo son dadas por la segunda ecuacion
de Newtondentro del marco de coordenadas globales)ose muestran la ecuaciéi?

av T Y
aQ

D

(17)

Donde es la velocidad delehiculoaéreo respecto a lasordenadaglobales;Qes la
fuerza gravitacionalj la masa total delehiculoy ”Y B "Yes la fuerza de empuije total hacia
arriba. El primer término es la fuerza de la gravedad que actia hacia abajo respecto a las
coordenadas globales y el segundo término éselza del empuje total respecto al sistema
coordenado del vehiculo aéreo como cuerpo rigido con su conversion hacia el sistema global.

Las diferencias entre pares de fuerzas de empuje hacen que el vehiculo rote. Los torques

gue experimenta el vehiculo kndireccion de su eje x, el torqueaeceo ooll, es dado por
la ecuaciorl8:

t QY qQy (18)

DondeQes la distancia desde el motor eléctrico hasta el centro de masa del vehiculo. Es
posible escribirlo en términos de la velocidad de los motores sustituy6eed 8:

t Qo
De manera similar para el torquealabeo @itch:
T Q@ T

El torque aplicado por cada propulsor debido al motor es opuestoerda de arrastre
aerodinamica, denotada cors® muestra en la ecuacib®

~ ~

v @ (19
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Donde’Qdepende de los mismos factores quéEste torque ejerce una reaccion en la
estructurajue la hace rotar entorno a los compartimentos de los motores en dicgnoista
a la rotacién. La reaccion de torques entorno al eje z es:

Donde la diferencia de signos se debe a las direcciones de rotacion.

Un torque deguiilada ojaw se puede crear con un control apropiado y coordinado de las
velocidades de los rotores. La aceleracion rotacional de la estructuehttelle es dada por
la ecuacion de movimiento de Eulerostrada en la ecuaci@f:

0 17 0] (20)

Dondeves la matriz de inercia del vehiculoges el vector de velocidad angular y
t bt At es el torque aplicado a la estructura de acuerdo con las ecuaciones anteriores.

El movimiento del quadrotor es obtenido mediante la integracion de las e&sacion
dindmicas directas con las fuerzas y momentos experimentados en la estructura del vehiculo
son funciones de las velocidades de los motores, como se narektracuaciol:

I I I I L Lo
Y n. Qwn Qo' T _T *
- ’90) TE QOO 1-[ |—|| 1 I]I ] (21)

Q Q Qg ¢ o U

La matriz= es una matriz con un rango completo si se cumpleljd€) Ty puede ser
invertible. Siendasi es posible hallar las velocidades coseanuestra en la ecuacid2

) .

E=]
QN Vo :v
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Sujeto auna fuerza de empuj&y un momentd en la estructura del vehiculo aéreo.
(Corke, 2011)

Ahora, como una alternativa al usoplataforma con seis rotores o hexacoptero ilustrad
en laFigura 5 se describel modelo denovimiento en dos sistemas de referencia: un sistema
coordenado global fijo a tierra y otro marco coordenado adjunto addgptat del robot movil
aéreo. El movimiento de una plataforma aérea suele calcularse haciendo uso de mapas
geograficos, agiues,es importante definir un marco de referencia fijo a tierra tangente a la
superficie de ella. Uno de los sistemas de marcosfdeencia coordenados usammnunmente
es de tipo NEOINorth-EastDown). En este caso] erigen del sistema esté localizado en un
puntosobrela superficie terrestre y cada eje se le asigna un punto cartmalel ejele
corresponde Norte) Este ywArriba. Este sistema coordenado es un marco de referencia
inercial en el que la posicignvelocidadineal de la plataforma aérea es definida, es desir
valores globalede v .

Figura 5. llustracion de ua plataforma @rea con seis rotores o heg@ptero.

El marco de referencia mévil, es decir, el marco adherido al centro de gravedad de la
plataforma aérea y orientado como se muestra dfigiara 5 contiene las coordenadas
o ho . La posicion angular para el sistema de referencia del cuerpo de la plataforma con
respecto al sistema inercial usualmentalefnida por angulos de Euler: roll (cabecé)
pitch (alabeo}—y yaw (guifiada) . Por simplicidad se definen los vectores de la posicion
inercial y el vector de angulos de Euler comg:—, respectivamente.

%00
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La transformacion del marco de referencia adherido ak twdma el marco de referencia
inercial es realizada por una matriz rotacional ortoggnal

0 —0T0T "Y—"Y88%0 YT O %0 [ "Y¥%"Y[
=| O —"Y[O %00 [ "Y—"Y%YJ %0 Y—"YO [ "Y%o
Y— 0 —"Y %o 0 —0 %o

Siendo® @éEY"Y | ‘Q&omo consecuencia la matriz de transformacién desde el
marco de referencia inercial al marco de referedeika plataforma es dado ppr =|4|. La
matriz de transformacion para velocidades angulares desde el marco de referencia inercial al
marco de eferencia del cuerpo del robot es dadaspor

p Tt i Q¢ —
T T wEéi %€ ii Q& %o
m i Q& %€ iw&i %o

Mientras que la matriz de transformacién desde el cuerpo de la plataforma al marco
inercial es

p i Qeo%me € (0%E —
T 1L WEé I %o i Q& %o
mT i Qd-Q¢& %oé i Mw—

Ahora las leyes de transformacion son dadas por las ecuaciones dadas en

- g U (23

Donde la velocidad angular es definida por el veator
n
b N
1
Ahora, la transformacién de las velocidades de translacion representadas en cuaterniones

desde el marco de referencia de la plataforma robética al rdarceferencia inercial es
expresado como se muestira24.

., 0, (24)

Dondel representa la siguiente matriz:
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A 4 A /A  cAR AR ¢ AN
F' ¢cnn An A4 A A A ¢AA AN
¢ AN S I T O L O O

Siendop AT-@& Q& . Porel teorema de rotacion de Euler, considerando un angulo

de rotacion y un vector unitari®. Equivalente a una rotacion y describe una orientacion de
tres grados.

- . . , J
Asi como la matriz| , la matriz |- es ortogonal; de ahi queor |F . Y las
velocidades angulargaieden hallarse como se muestr@&n

"o (29

Siendo la matrizZydependiente de los componentes de los cuaterniones como:

n n N
~ PN n N
Yonooaon
"o

Es posible entonces considerar la matriz de transformacién dependiendo de las
componentes de las velocidades angulares, obteniendo un vinculo entre cuaterniones y las
derivadas respecto al tempo como mueafra

f moa nobon
n PN m N _f
L O 26
n ¢n . mn n (26)
n in n m N

En conclusion, se remarca la ventaja de considerar la referencia en cuaterniones debido a
gue se evadeposicionegriticasy gracias a la linealidad de los coeficientes de la matriz de
transformacion es numéricamente mas eficiente y estable comparadafeomulacién de
rotacion tradicional.

Gracias al trabajo déAlaimo, Artale, Milazzo, Ricciardello, & Trefiletti, 2013 puede
entonces escribir de forma sencilla la ecuacion del hexacéptero como se mugstra en

n o,
'O 'O A WO o) . t 70

n . n
A O '0/WO0 O, A t7TO 27
O O n IT'O 1o |’,| T 7O

umg U
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2.4 Filtro de Kalman

El filtro de Kalman es un conjunto de ecuaciones mateméticas que pireviEemade
estimar los estados de un proceso de un modo computacionaéfieietee haciendo uso de
la recursivdad de manera queeminimice el error cuadratico medio. En varios aspectos éste
filtro es muy util, ya que: soporta estimaciones de los estados pasados, presentes e incluso
futuros, y puede hacerlada cuando la precision den sistema modelado es desconocida
(Welch & Bishop, 1995)En el contexto del proyecto presentadd,filtro de Kalman es
utilizado para poder fusionar las diferentes mediciones de los sensores acoplados a las
plataformas robdticas movileson diferentes tips de datos y frecuencias de muestreo,
permiiendorealizarunaestimacion muy precisa de la posicion futura donde se encuentra el
robot, basandose en el modelo cinematico para luego hacer labd@slieaciony mapeo
dentroentornode trabajo

R.E. Kaman publicéen 1960un famoso informgKalman, 1960)describiendo una
solucion recursiva al problema de datos discretos lineales. Desde aquel tiempo, debido a una
gran parte de avances en el area de la computacion relddtKalmanha sido objeto de
diversas investigaciones y aplicaciones, particularmente en el &rea de la navegacion autbnoma
o0 asistidaEn (Sorenson, 197®&e puede apreciar una introduccion al filtro de Kalman mucho
mas detallada con base en la historia registrada y los avances en cuanto a la teoria de error en
minimos cuadrados.

2.4.1 Proceso de Estimacion

El filtro de Kalman aborda el problema general de tratar de estimar un egtaglo de
un proceso controlado en tiempo discreto que es gobernado por la ecuémiéncidl
estocastic28.

\ LA

W 0w 60 0 (28

Con unas mediciones a1 que son dadas por la ecuacZh

a Qo 0 29

Las variable® y U0 son variables aleatorias que representan el ruido generado en la
medicion y el proceso, respectivante. Ellas son asumidas como: independientes una de otra,
ruido blanco y con una distribucién de probabilidad normal. Como se muestran en las
ecuacioneS80y 31

nox0 (30)
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nox 0 mhy (31)

En la préactica, las matrices deido deproceso de covarianaa y ruido demediciénde
covarianzaY pueden cambiar con cada tiempo de muestreo, aunque se asumen constantes.

La matrizo de la ecuaciéi28 de ordert € se relaciona a los estados en el tiempo de
muestra anterior, es decir el tiemf p, de los estados actuales en el tienf@on ausencia
de una funcion direccional o de ruido de proceso. Hay que notar que, en la practica, la matriz
0 puede cambiar en cada paso de tiempo, pero aqui se asume constante. badeairden
¢ p, esrelacionada con la entrada de control oo™ 8 del estadaa La matrizOde
ordend € en la ecuacior9 se relaciona a los estados de la medigidrEn la practicda
matriz‘Opuede variar con cada paso de tiempo o de muestra entrante, pero aqui se asume
constante.

2.4.2 Introduccion de origenes computacionales del Filtro de Kalman

Se definew M 9 (nétese el acento superior@rvector de estados) que seran los estados
estimadosa priori en el momento de tiemp@ con el conocimiento del comportamiento del
proceso anterior al tiemp@ yo N 5 que sera los estados estimadoposteriorien el
tiempo'Qdada la muestréa . Ahora, se puede definir los erroeegriori y a posterioricomo:

Qkw o
A ko

La covarianza estimada del ereopriori se denota en la ecuacidg

0 0Q Q (32

Y la covarianza estimada del erebposteriorise denota en la ecuacidg

0 0Q Q (33

De aqui se parte a deducir las ecuaciones del filtro Kalseagmpiez@or encontrar una
ecuacion que calcule los estadogosteriori, o ,como una combinacién lineal de los estados
a priori, ® , y una diferencia entre las medidas actuéaleg las medidas predecid&3y
como es mostrada en la ecuacsdn

w w LvLa w (34)

La diferencia @ "Qn de la ecuacior84 es llamado el residual o una medida de
innovacion. El residual refleja la discrepancia entre las medidas predecidas gelas
medidas actuale® . Un residual de cero significa que ambas medidas son completamente
idénticas.



35

La matrizO de ordert & de la ecuaci6B4es definida como la ganancia o el facter
fusion o mezcla que minimiza el error de covariaapasteriori Esta minimizacion puede ser
realizada sustituyendo l@@acion34 en la definicion del errd® , luego sustituyéndolo en la
ecuacior83, después realizar las operaciones pertinentes, tomar el resultado y derivar respecto
auv, igualar el resultado anterior a cero y resolver paré proceso detalladse encuentran
autores com@Brown & Hwang, 1997]Jacobs, 1993Maybeck, 1982)

Una de las formas resultantes populares erbgoenimiza la ecuacié3 es dada por la
ecuacior3b

(39

Mirando la ecuacior85 se puede observar que a medida que el error de covarianza de
mediciones'Y tiende a cero, la gananaiahace mas pesado el residual. Especificamente,

I E6 ©
o

Deotro lado, a medida que el error de covarianza de estimagidari 0 tiende a cero,
la ganancia) hace menos pesado el residual. Como se muestra a continuacion:

1 E6G =
o

Otra manera de verlo es con el pesw des cuando el error de covarianza de metida
tiende a cero, las mediciones actualesson mas y mas confiables mientras que las
prediccionesOw son menos y menos confiables. Del otro lado, a medida que el error de
covarianza de estimacida priori 0 tiende a cero, las mediciones actudleson menos
confiables mientras que las prediccioif@s son cada vez mas confiahl@d/elch & Bishop,

1995)

2.4.3 Algoritmo del Filtro Discreto de Kalman

El filtro de Kalmartiene varias formas de poderse representar y aplicar, en esta seccion se
cubrira la operacién desde el nivel mas alto de una de esas formas. Después de presentar la
perspectiva de alto nivel, se discutiran las ecuaciones especéiddsal

El filtro de Kalman es un filtro que permite estimar un proceso utilizando una forma de
control realimentado, el filtro estima los estados del proceso en un punto de tiempo y luego
obtiene la realimentacion forma de mediciones con ruido. LacEnes de Kalman a discutir
se clasifican en dos grupos: la primera en las ecuacionasta@izacién de tiempg las
segundas las ecuaciones at#ualizacion de medicionekas primeras son responsables de
proyectar hacia adelante en el tiempo el estadioal y el error de covarianza estimado para
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obtener estimaciones priori para el siguiente paso de tiempo; las siguientes ecuaciones
clasificadas comactualizacion de medicionesn responsables de la realimentacion, por
ejemplo, incorporar una nueuvaedicion a las estimaciones priori para obtener una
estimacion mejorada de los estadqsosteriori.

Las ecuaciones deactualizacionde tiempotambién pueden clasificarse como unas
ecuaciones dprediccion mientras que las ecuacionesagéualizaciénde medicionepueden
clasificarse como ecuaciones derreccion De hecho, la estimacion final del algoritmo
reensambla el enlace que hay entre los algoritmos predmti@ctor.

Las ecuaciones especificas de actualizacion de tiempo y de medicion semtguas en
la Tablady Tablab.

Tabla4. Filtro de Kalman Discreto, ecuaciones de actualizacion de tiempo (prediccion).

®w 0w 00 (36)

O o0 O U (37)

O 0o Ao Y (38)
@ o 0 & O (39)
5 0000 (40)

Ahora, estas ecuaciones presentadas efidb&4 y Tabla5 se conectan panedio de los estados proyectados del
sistema. En l&igura 6.

Actualizacién de Mediciones (" Correccion')

Actualizacién de Tiempo ("Prediccién”) (1) Célculo de la Ganancia de Kalman

e P, ~ ~ 1
(1) Ploy?cta el estado siguiente Kk — PkH T(HPkHT + R)
X, = Ax, ,+Bu,
k k-1 k-1 . . .. .
(2) Actualizar estimacion con medicion z;
Proyecta hacia adelante el error de " . A"
@ covarianza Xp = X+ Kk(zk o ka)
P k= AP k— ]AT + Q (3) Actualizar el error de covarianza

Estimaciones Iniciales para ,"?ck 1y Pk 1

Figura 6. Diagrama de Bloques para el funcionamiento del filtro de Kalman en tiempo disdtétando las
ecuaciones de lBabla4 y Tabla5. (Fuente Propia)
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Se puede observar deHayura 6 que dentro de condiciones en g R sean constantes,
las estimaciones del error de covarianza y de la ganancia de Kalman se estabilizan rdpidamente
y permanecen en un estado estacionadonstante. Si se da este caso, los parametros pueden
ser precalculados computacionalmente permitiendo que el filtro fundiofidined o t ambi ®n
por ejemplo determinando el valor en estado estacionario del error de covéariaorao
menciona(Grewal & Andrews, 2011n su ecuacion (3.11Xeferente da propagacion de
covarianza en tiempo discretosta enla Ecuaciordl1 de este libro.

) 0 % 0 %o 0 (41)
Donde%ey U son constantes.

De forma comun se encuentran casos en los que de ciertadbemar de medicidomo
permanece constante. Por ejemplo, en el caso del seguimiento de trayecto de la cabeza de un
usuario en un ambiente virtual 3D, el ruido del prodespuede tener una magnitud reducida
cuando se mueve lentamente y otra magnityzersor cuando las dinamicas del sistema
empiezan a cambiar rapidamente. En tales aaspsiede ser elegida tomando en cuenta las
incertidumbres de las intenciones del usuario y las del mdiééch & Bishop, 1995)

2.5 Filtro de KalmanExtendido (EKF)

Como se ha mencionadatariormente, el filtro discreto de Kabn, de forma general ha
permitidoestimar el estado deN P de un proceso controlado en tiempo discreto gobernado
por una ecuacion diferencial &al estocéastica. ¢ Pero entonces cuél es el resultado si un proceso
a estimarse y (0) las mediciones se relacionan con el proceso de una manera Wédunezd?
de las mas interesantes y exitosas aplicaciones del filtro de Kalman se han dado en aquellas
stuaciones. Un filtro de Kalman que linealiza en el punto promedio y con covarianza se refiere
a un Filtro de Kalman ExtendidoEKF.

Como algo parecido a las Series de Taylor, las estimaciones en el filtro de pueden linealizar
alrededor de estimacionestaalizadas y utilizando derivadas parciales del proceso junto con
ecuaciones de mediciones para calcular aun en relaciones no lineales del sistema. Asi entonces,
asumiendo que el vector de estados del proceso en cuestidnres, pero el mismo esta
gobeanado ahora por una ecuacion en diferencias estocastica no lineal segun la d@uacién

® Mo M (42)

Con medicioneg N P siendo

a Qoh (43

Donde, asi como ea$ ecuaiones28y 29 las variable® y U0 son variables aleatorias
gue representan el ruido generado en la medicion y el proceso, respectivhasefueciones
"Qy "Qson ecuaciones en digrcia no lineales. La primera ecuacid@)(relaciona el estado
previo en el tiemp& p, una funcién de contr@ vy el ruido de proceso de media cero
0 hacia el estado en el tiemf#@ La segunda ecuaciod3) relacionalos estados en el
tiempo'Qcon las mediciones .
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En la practica no se pueden conocer los valores individuales deloruiglo en cada
paso de tiempo. Pero se puede aproximar el vector de estados y de mediciones sin ellas como
se muestra en las ecuaciodds 45
® Mo M (44)
W Qo hr (45)
Dondew es un estimada posterioridel vector de estado@Velch & Bishop, 1995)

2.5.1 Origenes Computacionales del Filtro de Kalrgatendido

Para poder estimar i proceso y sus mediciongebernado por ecuacies no lineales
en diferenciase empieza escribiendo nuevas ecuaciones que linealicen los estimados de las
ecuacioneg4y 45, como se muestra

®w ® 0w W 00 WO (46)

G W Ow w w 47

Donde

1 0O esla matriz jacobiana de las derivadas parcialéQude respecto & siendo:

. TQ S
Ofh — W
1 ® es la matriz jacobiana de las derivadas parcialé@dspecto & ,
: ra-o.
Wy —— 0w O hrt
Tu
1 H esla matriz jacobiana de las derivadas parcialé@rdspecto a
. ra o
O W w hrt
1 V es la matriz jacobiana de las derigagarciales d€xespecto a v
, T .
W R '|T w hrt

@ ya son los vectores de estado y medicién actuales.

@ Y @ son los vectores de estado y medicion aproximadéssdecuacioneé4 y 45.

@ esun esimadoa posteriorien el tiempdQ

Las variables aleatorias y 0 representan el ruido en el proceso y las mediciones
como se muestra también en las ecuaciBfgs31.

= =4 -4

Noteseque las matrices, @, ‘O son diferents en cada paso de tiemgb
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Ahora, para el error de prediccion se define una nueva notacion:

B ko (48)

Y el error de mediciones:

® ko (49)

Hay que recordar que tanib comod son variables actuales del vector de estados y de
mediciones, respectivamente, para calcular las estimaciones. Utiliz8ngal9 se puede
escribir las ecuaciones para representar el error del proceso como

® b0 O . (50
®» OB - (51)

Donde- y— representan nuevas variables aleatorias independientes con media de cero
desdematrices de covarianzque se calculan comw 0w y W™D , conL y Y de las
ecuacioneS80y 31

Cabe destacar que las ecuacidsi@g 51 son linealey que se asemejan a la forma de las
ecuaciones del Filtro de Kalman en tiempo discreto mencionadz&ye20. Asi entonces se
pueden utilizar los do errores, el de medidas residuales dada%®g la estimacion de
prediccién para el error dada [ (un filtro de Kalman hipotético) para estimar un error dado
como(QHUEste error se utiliza junto con la ecuaciéM@mpara obtener un estado estimado
posterioridel proceso no lineal original conse muestra eb2.

®» o (52

Las variables aleatorias en las ecuaciob@sy 51 tienen de forma aproximada las
siguientes distribciones de probabilidad:

'@ x 6 o G ik
- x0 b o
n- x0 MY o

Dados estas aproximaciones y asumiendo que el valor de prediccid@iHgmiEro, la
ecuacion para diltro de Kalman utilizada para estimgres

(¢ SUBIVIRS (53
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Substituyend®3en52y haciendo uso dé9vemos que en realidad no es necesario el uso
de un segundo filtro (hipotético) de Kalman

© O 0 & @ (54)

Vemos entaces que en la ecuacibd puede ser usado para actualizar las mediciones del
Filtro de Kalman Extendido, cak y &é proviniendo de las ecuacioné4y 45, y la ganancia
de Kalman de la ecuaci@B con la sustitucion appiada para los errores de medida de
covarianza.

En laTabla6y Tabla7 se muestran el conjunto de ecuaciones completas para el Filtro de
Kalman Extendido (EKF). La notacion de fue sustituida potw para permanecer con la
notacién anterior de variablespriori y que ahora se muestra de forma directa el subscrito de
k a las matrices jacobianasw , Oww para recalcar el hecho de que son diferentes (por lo
gue deben ser recalculadas) en cada paso de tiempo.

Tabla6. EKF, ecuaciones de actualizacién de tiempo (prediccion).

~

® Qo b h (55)

0 60 6 wid (56)

Tabla7. EKF, ecuaciones de actualizacién de mediciones (correccion).

b 00 000 OY® (57)
@ o 0 & Qof (58)
0 O 000D (59)

La operacion basica de un Filtro de Kalman Extendido es la misma que la de un filtro de
Kalman en tiempo discreto como se muestra effritpra 6. La Figura 7 muestra el
funcionamiento del Filtro de Kalman Extendido con las ecuaciones de cade lasatablas
(Tablaby Tabla7).
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Actualizacion de Mediciones (" Correccion')

Actualizacién de Tiempo ("Prediccién™) (1) Célculo de la Ganancia de Kalman

1) Proyecta el estado siguiente - _ pyT gl LV 77y L
(1) Proy : K, = PHT(HPLHT + V,R.VE)
i’g\ = f{iﬂ_ 1o Mg 1s 0]
(2) Actualizar estimacion con medicion z
Proyecta hacia adelante el error de N _—
@) varianza Fp = A+ Kz — (%, 0))
Pp = APy AT+ W, 0, \WF (3) Actualizar el error de covarianza

P, = (I-KHy)P;

Estimaciones Iniciales para Xe 1y Pk 1

Figura 7. Una muestra completa de la operacion del Filtro de Kalman Extendido, combinando diagrama de alto nivel
de laFigura 6 con las ecuacioneedabla6 y Tabla7. (Fuente Propia)

Una de las caracteristicas importantes dentro del EKF es quéiajabiandO dentro
del calculo de la ganancia de Kalmansirve para de forma correcta propagar o magnificar
Unicamente las componentes relevantes dentro de los datos de medicion. Por ejemplo, si ho
hay una correspondencia ua@no en la reladn del vector de medicionés y el estado de
"Q el jacobiandO afecta lagananciade Kalman de forma que magnifica la proporcion del
residuo déx  "Q it de manera que no afecta al estado del sistema. Claramente, si no hay
una correspondencia waeuno de las medicionés y el estado d&es de esperarse que el
filtro rapidamente diverja y en este caso el proceso no es obse(Vdbleh & Bishop, 1995)

Dentro de laaplicaciénde este trabajo se utiliz Filtro Extendido de Kalma(EKF) y
las ecuaciones mencionadageriormente.
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2.6 Filtro de Particulas RaeBlackwellized

Este filtro de particulasahsidointroducidode forma efectiva para resolver los casos
problema dentro del Mapeo y Localizacion Simultaf®aAM). La idea general de un filtro
de particulasde este tipo para SLAM es el de estintlemsidada posterior conjunta
n (bq’Fti( sa (LFI') ¢ (expuesta eta ecuacioril) dentro del mapéa vy la trayectoriadel robot
Wqy whE hd . Las estimaciones son realizadas dadas daservaciones q Y las
mediciones por odometria 4 obtenidas por el robot movil. El filtro de particulas Rao
Blackwellized para SLAM utiliza la siguiente factorizacion:

N wqhd séqhd ¢ Nasdghy I @yshghd g (60)

Esta factorizacion dada por la ecuadd@permite estimar primeramente la trayectoria del
robot y luego calcular el mapa dada la trayectoria obterMdaque elmapa depende
fuertemente de los estados degyestimados del robot, este calculo otorga una computacién
eficiente.A esta técnica se le refiere comunmente comoeBtackwellized.(Murphy, 1999)

Tipicamente, la ecuaci@0 puede calcularsge manera eficiente ya gleedistribuciona
posteriori sobre mapas) @ sw dﬂFﬁx ¢ Se puede calculanaliticamentautilizando "mapeo
con poses conocidas#so significa quey g y & 4 son conocidos.

Para calcular el estimado de la distribuci@anposteriorin @ ysa qﬁ') d de las
trayectorias potenciales, se puede aplicar un filtropdeiculas comun. Cadaparticula
representa untayectoria potencial posible para la plataforma robética. Ademas, un mapa es
asociado con cada muestra individual. Los mapas son levantados de las observaciones y la
trayectoria representada por la particulaespondiente.

Un algoritmo comunmente utilizado como filtro de particulas es el filtro lBlR$treo de
remuestreo de importancia Sampling Importance Resampling en inglés). Un filtro-Rao
Blackwellized SIR para mapeo procesa de forma incremental las/abiemes sensoricas y
las lecturas de odometria mientras que estén disponibles. Este actualiza su conjunto de muestras
gue representa la distribuci@n posteriori del mapa y la trayectoria del robot. De forma
resumida el proceso sigue los siguientes oyadisos:

1. Muestreo.Las siguienteggeneraciones de particulab  sonobtenida de

la generacionw , por medio del muestreo desde la distribucion propuesta
“ . De forma general, un modelo de odometria probabilistico del movimiento
es utilizado dalistribucion propuesta.

2. Pesos de ImportancidJn peso de importancia es asignado a cada

particula de manera individual de acuerdo con el principio de importancia de
muestra descrito p&l.
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N wysa q,Fb d
-| n A d° 2 I~ (61)
Wy ¢Mo ¢

Los pesos representan el hecho de que la distribucion propuesean gener a
no es igual a ldistribucion objetivalelos estados sucesores

3. Remuestreolas particulas se dibujan de forma proporcional a su peso de
importancia con la capacidad de reemplazarse. Este paso es necesario ya que
solo un namero finito de particulas se usa para aproximardistribucion
continua. Ademas, el m@uestreo permite aplicar un filtro de particulas en
situaciones en el que la distribucion objetivo difiere de la propuesta. Después
del remuestreo, todas las particulas tienen el mismo peso.

4. Estimacion de MapaUn mapa le corresponde a cada particula. EI mapa

estimado por| & scbdaﬁ:x ¢ es calculado basado en la trayectasipde
la muestra y la historia de las observaciangs

La implementacion de estos pasos mencionados requiere de evaluydasorias
siempre que una nueva observacasédisponible. Ya que la longitud del trayecto puede
incrementar con el tiempo, este procedimiento provee un algoritmo ineficiente. Pero de acuerdo
con (Doucet, Smith, Freitas, & Gordon, 20049 obtiene una formulacién recursiva para
evaluar bs pesos de importancia, restringiendo la distribucién propuestadiela forma
(ecuaciorg?):

“ 0¢Saqho ¢ “ g Mgy O g shy Mg (62

Ahora, segun las ecuaciongby 62 se pueden calcular los pesos como se expo6éd

N WySaghd g

—r‘](?%d)qoﬁ?q, now sw Ff)q,

N 6yt oM
3” 4% M0 g

hasd b n o sd Mg
1 2 (64)
WSWy o gho g
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En la ecuacio®3— pIn asd g ho ¢ s un factor de normalizacién resultante de
la regla de Bayes que es igual para todas las particulas.

La mayoria de los filtros de particulas existentes basan su aplicacion en la estructura
recursiva mostrada en la ecuactivh Considerando que el algoritmo genéraspecifica un
marco que puede usarse para aprender magjasabiertda pregunta dedbmo se debe calcular
la distribucién propuestacuando el paso de-reuestreo deberia llevarse a cabo.

Para concluir, en la seccion previa se explica y expomgoblematica de SLAM y se
realiza una comparacion y descripcion de los algoritmos de SLAM utilizados a lo largo de los
30 afos de investigan. De forma adicional, se explie&filtro de Kalman Extendido, el cual
es utilizado para realizar las estimaciones de estado del sistema, en este caso las variables de
estado de la plataforma robética mévil a controlar; mas adelante introducidodigpiagquete
de ekf localization_node en el paquete de ROS robot_localization. Se ensefia acerca del
funcionamiento y presentan las ecuaciones del filtnoegiéculasRaoBlackwellized utilizado
mas adelante dentro del paquetdR@¥Sslam_gmapping para rézgar el mapeo y localizaciéon
simultdneaAdemas, se exponen los modelos cinematicos para la plataforma moévil terrestre,
el cual es utilizado por la libreria de ARIA y el paquete de ROS wrapper llamado RosAria
mostradoen la siguiente secciosimismo,para la plataforma aérea con el paguete de ROS
dji_sdk Todo lo anteriormente mencionado para cunglliobjetivo generatle integrarun
algoritmo basado eBLAM en una plataforma aérea no tripulada tal que pueda desplazarse de
forma segura en un ambientecpaestructurado
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3 Software

A continuacion, se presenta el software utilizado para la ejecucion del algoritmo de SLAM
en las plataformas roboticas moviles. Algunos de los paquetes aqui expuestogssstaen
la seccion previa, que define los modelmematicos/ ecuaciones matematicas

Esta seccion primeramente introduce el Sistema Operativo Robético, ROS por sus siglas
en inglés, su estructura, funcionamiento y caracteristicas Unicas. Después, se presentan las
propuestas de mejora en ROS, documeue proporcionan informacion y describen nuevas
caracteristicas en la comunidad de ROS; son altamente recomendables para estudiar y aplicar
en toda aplicacion que incluye plataformas robéticas basadas en ROS. Luego, se exponen dos
propuestas de mejordilizadas en el presente trabajo: REG3 y REP105. Por ultimo, se
describen los paquetes de ROS utilizados para ejecutar los algoritmos de SLAM y evasion de
obstaculos con las plataformas robéticas maviles.

3.1 Robotic Operating SysterfROS)

El software tilizado parael manejo apropiadde la plataforma robética movil y aérea
fundamenta en el Sistema Operativo Robdético (ROS, por sus siglas en inglés). ROS es un
software con un marco de trabajo flexible, el cual se apoya en unaofesteion de librdes,
convenciones y herramientas que permiten simplificar tareas complejas y robustas en el
comportamiento de una gran variedad de plataformas robd#esieandez, Romero, Crespo,

& Martinez, 2015) (Open Source Robotic Foundation, ROS: About ROS, 2017)

ROS esté disefiado para ser lo mas modghdaible,con el fin de selo masdistribuible
posible, para que cada usuario pueda utilizar el software dependiendo de la aplicacio
ambiente y plataformas que requiera para una tarea con mucho o poco del software segun se
aprecie. La naturaleza de ROS en ser distribuible ha generado una gran comunidad de
contribuidores de paquetes, que han afiadido al nacleo del sistema de RCogradoy en
dia se cuenta con mas de 3,000 paquetes en ROS, los cuales son soélo los paquetes que la
comunidad ha decidido mencionar a todo el publico. Cada uno de los paquetes cubre desde
implementaciones de prueba de conceptos hasta nuevos algoritenaosiyens y sistemas de
calidad industrial. La comunidad de R@&construyeen una altanfraestructuracoman que
provee un punto de integraci@que ofrecedrivers para hardware especifiazgpacidad de
comportamiento deobots de forma genérica, herrantees de desarrollo, librerias externas,
entre otras magkoubaa, 2016)jOpen Source Robotic Foundation, Why ROS? : A Distributed,
Modular Design, 2017)

El ndcleo de ROS esta bajo Uit@ncia estandar de tres clausulas, licencia BSD (Berkeley
Software Distribution, por sus siglas en inglés). Lo que permite gue sea una licencia abierta
para reutilizacion en el sector comercial y productos privados. Aunque el nicleo de ROS esta
bajo la Icencia BSD los paquetes utilizados en la comunidad de ROS estan generalmente bajo
licencias como: Licencia Apache 2.0, Licencia MIT, licencia GPL y aun licencia de propiedad
privada.(Open Source Robotic Foundation, Why ROS? : Permissive Licensing, @&

Source Initiative, 2017)
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Por medio de ROSe programan en lenguaje C++ y Phy@piogramacion pamdquirir
los datos necesarios desde los sensores y la aplicacion de eesaor@ncionadas
anteriormente para realizar SLAM en un ambiente poco estructurado y evasion de obstaculos
encontrados dentro de la escena.

3.2 ROS Enhancement Proposals (REPS)

Las propuestas de mejora KOS, en inglés ROS Enhancement Proposals (REPS), son
altamenteecomendados y sugeridpara su practicdentro de una aplicacion en ROS.

Un REP es un documento de disefio que proporciona informacién a la comunidad de ROS
o describe una nueva caractecistpara ROS o sus procesos o entorno. El REP diebe
proporcionar una especificacion técnica concisa de la caracteristica y una justificacion para
ella

El propositode losREP es que sealos principales mecanismos para proponer nuevas
funciones, recopilainformacion de la comunidad sobre un tema y documentar las decisiones
de disefio que se han incorporado a ROS. El autor del REP es responsable de generar consenso
dentro de la comunidad y documentar las opiniones disidé@msley, 2010)

Existentres tipos de REP:

1. Seguimiento de Normativa RERdescribe una nueva caracteristica o implementacion
para ROS.

2. Un REP informativo describe un problema de disefio ROS o proporciona pautas
generales o informacion a la comunidad ROS, peqropone una nueva funcion. Los
REP informativos no representan necesariamente un consenso o recomendacion de la
comunidad ROS, por lo que los usuarios y los implementadores pueden ignorar los REP
informativos 0 seguir sus consejos.

3. Un REP de procesalescibe un proceso que rodea a ROS, o propone un cambio a (0
un evento en) un proceso. Los REP de proceso son como los REP de seguimiento de
normas,pero se aplican a areas distintas del lenguaje de ROS. Pueden proponer una
implementacion, pero no a la basecddigo de ROS; a menudo requieren consenso de
la comunidad; a diferencia de los REP informativos, son mas que recomendaciones, y
los usuarios no son libres de ignorarlos. Los ejemplos incluyen procedimientos,
directrices, cambios en el proceso de tomdetgsiones y cambios en las herramientas
o el entorno utilizado en el desarrollo de ROS. Cualquier -RER también se
considera un proceso REP.

REPs Utilizados

Antes deexponer y detallalos paquetes de software utilizaders ROS dentro de este
trabajoes imperativoprecisarlas ROS Enhancement ProposdREP que se utilizaron y asi
noincurrir eninconvenienteslenomenclaturas y/o paso de informacion dentro de ROS.
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3.2.1 REPR103

El REP 103s un REP informativo gs llamado efiEstandar de Medidas déidades y
Convencion de Coordenadaga que proporciona una referencia para las unidades y
convenciones de coordenadas utilizadas dentro de ROS.

La inconsistencia en unidades y convenciones es una fuente comun de problemas de
integracién para los desatadores y también puede generar errores de software. También
puede crear célculos innecesarios debido a la conversion de datos. Este REP documenta las
convenciones estandar para ROS con el fin de disminuir estos problemas.

Se standariza en unidadesel Sistemalnternacional (Sl)Estas unidades son el estandar
internacional mas consistente. Las unidades Sl son mantenidas por Bureau International des
Poids et MesuregUnités, 2006) Tully Foote, 2010)

3.2.1.1 Unidades

Unidades basicas

Estas son las unidades base que se usan comunmente

Magnitud | Unidad

Longitud Metro

Masa | Kilogramo

Tiempo | Segundo

Corriente | Amperio

Unidadesderivadas

El Sistema Internaciondefine siete unidades base y muchas unidades derivaas.
lo que,si no seutilizanlasunidades basael SI, debe usar unidades derivadas de Sl.

Las unidades derivadas de SI cominmente usadas en ROS son:

Magnitud Unidad

Angulo Radian

Frecuencia Hertz
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Magnitud Unidad

Fuerza Newton
Potencia Watt
Voltage Voltio

Temperatura Celsius
Magnetismo Tesla

3.2.1.2 Convenciones de Marcos de Coordenadas

Direccion de sentidale Marcos de referencia

Todos los sistemas son diestros. Esto significa que cumplen con la regla de la mano
derecha

Orientacién del eje
En relacién con un cuerpo, el estdndar es:

1 xfrente
1 ydetras
M1 zarriba

Para representaciones cartesianas de corto alcance de ubicaciones geograficas,
utilice la convenciorEsteNorte Arriba (ENUpor sus siglas en inglgs

M1 Xeste
T Y norte
1 Z arriba

Para evitar problemas de precisién con valores float32 grandes, se recomienda
elegir un origen cercano, como la posicion inicial de su sistema.

Marcoscon sufijos

En el caso de las camaras, a menudo hay un segundo marco definidsabjo un
"Optico”. Esto usa una convencion ligeramente diferente:

I =z adelante
i xaladerecha
1 yabajo
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Para sistemas al aire libre donde es deseable trabajar segun la conMem&on
EsteAbajo (NED por sus siglas en inglgsiefina un marco secundario adecamaénte

transformado con el sufijjo " _ned":

T Xnorte
1 Yeste
1 Zabajo

Representacion de rotacion

Hay muchas formas de representar rotaciones. El orden preferido se enumera a
continuacion, junto con la justificacion.

1. Quaternion
1 Representacién compacta
9 Sinsingularidades

2. Matriz deRotacion
1 Sin singularidades

3. Ejes fijos con Cabeceo, Alabeo y Guifiada (Roll, Pitch, Ysohye ejes X, Y,
Z respectivamente
1 Sin ambigledad en la orden
i Usado para velocidades angulares

4. Los angulos de Euleon Cabeceo, Alabeo y GBada (Roll, Pitch, Yaw$obre
Z,Y, ejes X respectivamente
1 Los angulos de Euler generalmente se desalientan debido a que tienen 24
convenciones "validas" con diferentes dominios que utilizan diferentes
convenciones por defecto.

Con la regla de la mano @eha, la componente deiifiada (yaw) eorientacion
aumenta a medida que el madmreferenciijo gira en sentido contrario a las agujas
del reloj, y para las poses geografidaguiiiadalyaw) es cero cuando se apunta hacia
el este.

Esto requiere unenencion especial solo porque difiere de un rumbo de brujula
tradicional, que es cero cuando apunta al norte e incrementa en el sentido de las agujas
del reloj. Los controladores de hardware deben realizar las transformaciones adecuadas
antes de publicar meajesestandade ROS.(Tully Foote, 2010)

3.2.2 RER105

Este REPinformativo es llamaddiMarcos coordenadogara plataformas movilésy
especifica las convenciones de nomenclatura y el significado semantico para los marcos de
coordenadas de las plataformas mdéviles utilizadas con ROS.
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Los desarrolladores de controladores, modelos y bibliotecas necesitaonuascion
para los marcos coomdados a fin de integrar y reutilizar mejor los componentes de software.
Las convenciones compartidas para los marcos de coordenadas proporcionan una
especificacion para los desarrolladores que crean controladores y modetobgizradviles.
Del mismo malo, los desarrolladores que crean bibliotecas y aplicaciones pueden usar mas
facilmente su software con una variedad de bases moéviles que son compatibles con esta
especificaciéon. Por ejemplo, este REP especifica los marcos necesarios para escribir un nuevo
componente de localizacién. También especifica marcos que se pueden usar para referirse a la
base movil de un robot.

3.2.2.1 Marcos de Referencia

Se definen en general tres marcos de referencia primordiales: base_link, odom y map.

1 base_link

El marco de coordenadas llamado base_link esta rigidamente unido a la base del
robot movil. El base_link se puede unir a la base en cualquier posicion u orientacion
arbitraria; para cada plataforma de hardware habra un lugar diferente en la base que
proporciona un punto de referencia obvio. Tenga en cuenta que REFUB3~oote,
2010)especifica una orientacion preferida para los marcos.

f odom

El marco de coordenadas llamado odom es un marco fijo mundial. icepate una
plataforma mévil en el marco odom puedsldmrsecon el tiempo, sin limites. Esta deriva
hace que el marco odom sea inatil como una referencia global a largo plazo. Sin embargo,
la postura de un robot en el marco odom se garantiza que es continussitmdica que
la postura de una plataforma movil en el marco odom siempre evoluciona de forma fluida,
sin saltos discretos.

En una configuracién tipica, el marco odom se calcula en funcién de una fuente de
odometria, como la odometria de taeda delrobot, la odometria visual o una unidad de
medida inercia(IMU en sus siglas en inglés)

El marco de odom es Gtil como una referencia local precisa y de corto plazo, pero la
deriva lo convierte en un marco deficiente para la referencia a largo plazo.

1 map

El marco de coordenadas llamahap es un marco fijo mundial, con su eje Z
apuntando hacia arriba. La postura de una plataforma movil, en relacion con el marco
de map no deberia variar significativamente con el tiempo. El manep no es
continuo, lo qusignifica que Igosicidonde una plataforma maovil en el marco del mapa
puede cambiar en saltos discretos en cualquier momento.
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3.2.2.2 Convenciones de mapas

Los marcos de coordenadas del mapa se pueden referenciar globalmente o a una
posicion especifica de la agdicion. Un ejemplo de posicionamiento especifico de una
aplicacion podria ser el nivel medio del mar de acuerdo con EGMIL8A®Iine & Center,
1998)de modo que la posicion z en el marco del mapa sea equivalent@etios sobre
el nivel del mar. Cualquiera que sea la eleccidn, la parte mas importante es que la eleccién
de la posicién de referencia esta claramente documentada para que los usuarios eviten
confusiones.

Al definir marcos de coordenadas con respecto aefeeencia global como la tierra
se debe tener en cuenta

1 El valor predeterminado debe ser alinear el eje x al este, el eje y al norte y el
eje z hacia arriba en el origen del marco de coordenadas.

1 Sino hay otra referencia, la posicion predeterminadejdet debe ser cero a
la altura del elipsoide WGS84.

En el caso de que existan requisitos especificos de la aplicacion para los cuales lo
anterior no puede ser sdifiser, se debe cumplir la mayor cantidad posible.

Un ejemplo de una aplicacion que no geieumplir con los requisitos anteriores es
un robot que se inicia sin un dispositivo de referencia externo, como un GPS, una brdjula
0 un altimetro. Pero si el robot todavia tiene un acelerometro, puede inicializar el mapa en
su ubicacion actual con eleef hacia arriba.

Si el robot tiene una brajuliesde sinicio, entonces también puede inicializar x este,
y norte.

Y si el robot tiene una estimacion de altimetro al inicio, puede inicializar la altura en
MSL.

Las convenciones anteriores son muy recoradasl para entornos no estructurados.
(Meeussen, 2010)

3.2.2.3 Convenciones de mapas en entornos estructurados

En entornos estructurados, alinear el mapa con el entorno puede ser mas util. Un
entorno estructurado de ejemplo, comoirgérior de un edificio de oficinas, que es
comunmente rectilineo y tiene métodos de localizacion global limitados, se recomienda
alinear el mapa con el edificio, especialmente si el disefio del edificio se conoce antes. De
manera similar, en un ambientdenor, se recomienda alinear el mapa a nivel del piso.

En el caso de que esté operando en varias plantas, puede tener sentido tener multiples
marcos de coordenadas, uno para cada piso.
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Si hay ambigledad, regrese a las convenciones para ambientes ntrashoac
mencionados anteriormente. O si el conocimiento previo del entorno es limitado, las
convenciones no estructuradas adn se pueden usar en entornos estructurados.

3.2.2.4 Marco dereferenciatierra

El marco de coordenadas llamado tierra es el origen de E&Eth Centered Earth
Fixed en inglés) o también Tierra Central Tierra Fija

Este marco esta disefiado para permitir la interaccion de multiples robots en diferentes
marcos de mapa. Si la aplicacidon solo necesita un mapa, no se espera que esté presente el
maco de coordenadas de tierra. En el caso de correr con multiples mapas
simultdneamenteal marco de referencia de mgpos marcos odom y base_link deberan
personalizarse para cada robot. Si se ejecutan varios robots y se combinan datos entre ellos,
lasident i fi caci on e dramkeds deardrnsformmeaionguoedea pefmanecer
estandar en cada robot si se vuelven a escribir los frame_ids de los otros robots.

Si el marco denapesta referenciado globalmentepeblicante de la transformacién
de los mecos de referenciade la tierra al mapa puede ser pnblicador de
transformaciones estaticas. De lo contrario, la transformacion de la Tieraaca de map
generalmente debera calcularse tomando la estimacion de la posicion global actual y
restando la psicion estimada actual en el mapa para obtener la pose estimada del origen
demap

En caso de que la posicion absoluta del marcoajesea desconocida en el momento
de la puesta en marcha, puede permanecer separada hasta el momento en que la estimacién
de la posicion global pueda evaluarse de forma precisa. Esto funcionard de la misma
manera que un robot puede operar en el marco odoes alet que se inicialice la
localizacion en el marco del mapa.
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» Y ecer

Figura 8. Una visualizacion de Earth Centered Earth FiE@EF)con un marco de mapa tangendtalst North Up
(ENU). [Fuente:(Meeussen, 201}))

3.2.2.5 Relacién entre marcos

A continuacion, se muestra urepresentacion de arbol para unir todos los marcos de
coordenadas en un sistema de robot. Por lo tanto, cada cuadro de coordenadas tiene un
cuadro de coordenadas padre y cualquier cantidad de cuadros de coordenadas hijo. Los
marcos descritos en este REPasljuntan de la siguiente manera:

tierra —— map —— odom —— base_link

El marcode mapes el padre de odom, y odom es el padre de base_link. Aunque la
intuicion diria que tanto map como odom deberian estar adjuntos a base_link, esto no esta
permitido porque cadaarco de referenciaolo pwede tener un padre.

La imagen a continuacion muestra los posibles mateasferenciale interés en una
vista 2D simplificada de un robot que viaja a través del terreno accidentado, lo que lleva
al movimiento decabeceo (rollly alabeo (pitch)de la platéorma Esta definicién de
marcos de referencia es utilizada en el paquete de hector(kKdutbrecher & Meyer,
2012)(Kohlbrecher S. , Meyer, Stryk, & Klingauf, 2011)
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base_stabilized

base_link

\ laser _link

to1h

map odom base_footprint

Figura 9. Relacionde marcos de referencia en hector_sl@uohlbrecher & Meyer, 2012)

Aqui se utilizan dosnarcosde referencia intermedios enwatre odom y base_link:
el marco base_footprint no proporciona informacion de altura y representa la posicion 2D
del robot (posicion y orientacion). El marco base_stabilized agrega informacién sobre la
altura del robot en relacién con la capa map / odélrmarco base_link estéa rigidamente
unido al robot y agrega los angulos de balar{celt) y cabecedpitch) en comparacion
con el marco base_stabilized. Para esta transformacion, se puede usar un sistema para
estimar laaltitud del vehiculo como un AHRSINS (puede realizarse utilizando el nodo
hector_imu_attitude_to_tf, por ejemplo). Para una plataforma que no muestre movimiento
de balanceo / inclinacion, los marcos base_stabilized y base_link son iguales. La
transformacion de base_link a laser_link nalmente la proporciona ypsublicantede
transformacion estatica o gliblicadorde estado de robot.

3.3 Paguetes de ROS Utilizados

3.3.1 SLAM conGmapping(slam_gmapping)

Este paquete contiene WROS wrapper, el cual permite transformar y comunicar los
mensajes #ravés de mensajes de ROS. Este paquetep una técnica de Localizacion y
Mapeo Simultaneaon filtros de particulas de tipo R&btackwellized optimizado quetiliza
los datos de ursensordaser. Elpaquete utiliza para la transmision de datbsodode ROS
llamado slam_gmapping, informando m&pa de ocupacidnidimensionalb un mapa 2zn
rejilla de tipo de datmav_msgs::OccupacyGrigsimilar a unplano de un edifici@on vista
superio) desde los datos recolectadieposicionmedida poel robotmdavil y la informacion
entregada por diserde tipo de datsensor_msgs::LaserScasegun (Gerkey, Grisetti,
Stachniss, & Burgard., 201Z2Requiere previamente de las transformaciones de coordenadas
respectivaslel robot desde el marco de referencia de los sensores hacia el marco de referencia
del centro de gravedad de la platafonmobdética siguiendo con las convenciongise sugiere
el RER105 que sompublicadas en el tépico dé# dentro de ROSMeeussen, 2010)
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Este paquete para tener la capacidad de mapear el entorno utiliza una optimizacién del
filtro de particulas RaoBlackwellized, mencionado anteriormente, con un remuestreo
adaptativoEn (Grisetti, Stachniss, & Burgard, Improved Techniques for Grid Mapping With
RaoBlackwellized Particle Filters, 2008 describéa técnicautilizadadentro del paqueten
ROS paracalcula una propuestade distribucionprobabilisticaprecisade formaadaptativa
dentro deproceso dee-muestreo.

En particulay como fue mencionado anteriormente larseccion2.6, las muestras son
dibujadas desde la distribuci@e probabilidad propuestaen el proceso de predicciéte
forma quepor medio de ella sebtenga la siguiente generacién de particulasuitivamente,
si la funcién de distribucion de probabilidad propuesta se acerca a la distribucién objetivo, el
rendimiento del filtro sera mejor. Por ello, si se tiene la posibilidad de dibujar las muestras, en
el paso de mapeo, por medio de la distriuprobabilistica objetivo, los pesos de importancia
llegaran a ser iguales para todas las particulas y el procesemieesgeo no llega a ser
necesarioSin embargo, dentro del contexto de SLAN I generalesta forma cerrada para una
distribucién a pogeriori no esta disponibleComo resultado, se han obtenido filtros de
particulas tipicos en aplicacion que utilizan como propuesta de distribucion el modelo de
movimiento, ayudando a que salculosea mas sencillo de calcular para la mayoria de las
plateformas robdticas. Ademas, los pesos de importancia son computados de acuerdo con el
modelo de observacidp & sa fro . Esto se evidencia de forma clara al reemplazn la
ecuaciors3 por el modelo de movimientp Gsw O, como muestra la ecuaciés.

o —hasd o Ao so ho

nwsw

81  Jasa (69)

La ecuacioérb5 representa unpropuesta de distribucién probabilistica que es sub6ptima,
especialmente cuando se tiene una informacién sensorica significativamente mas precisa que
la estimacion dahovimiento de la plataforma robotica basada en odometria; el cual es el caso
tipico de un robot equipado con un sensor laser. Esto causa que los pesos de cada muestra
individual difieransignificativamentaina de otrg so6lo una fraccion de las muestrdsujadas
pueda cubrir el espacio de trabajo. Una aproximacion comunmente utilizada, especialmente en
localizacion, es una funcién de verosimilitud con pardmetros de suavizacion, que impide a las
particulas converger en un area que tiende a pesos de incfortary bajos. Anque, esta
aproximacion descarta la informacion recibida por el sensor, conllevando a la creacion de un
mapa no preciso en SLAM.

Para este problema, se consideran las observaciones sensocicaisdo se genera la
siguiente generacién de muestra. Integrainden la distribuciéon propuesta, las muestras se
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concentran en las regiones significativas dentro fdalg@dnde verosimilitud de observacion.
Segun(Doucet, Smith, Freitas, & Gordon, 2001 distribucibrmostrada en la ecuaciéo

o nasa honosed o
f osa o Ffo — (66)
nag ho

Es una propuesta de distribucién probabilistica optima respecto a la varianza de los pesos
de las particulas. Por lo qugilizando la propuesta d#b, los pesos llegan a calcularse como

: 1 SNdsa o so o
T wsa o R

nasd M No so M
M)

6'| D
nasa honose

nag R R

1T Onasa fo M

T T O faswnosd b @ (67)

Es conveniente utilizar la propuesta mencionada en este contexto cuando se modela una
plataforma robdtica equipado con un sensor con mediciones precisas, como un sensor laser,
pues la precision deéder conlleva dunciones deverosimilitudcon picosremarcadasEn el
contexto de puntos guia o de refererm&LAM, (Montemerlo, Thrun, Roller, & Wegbreit,

2003) presenta un filtro de particulas RB@ackwellized con unamoximacion Gaussiana.

Esta distribucion probabilistica Gaussiana es calculada de cada particula utilizando un filtro de
Kalman que estima la pose del robot. Este enfoque puede ser utilizado cuando el mapa es cread
desde detecciones conocidagriori y el error afectando la deteccion se asume Gaussiano.
Recalcando, ehtro de este paquete, se calculan computacionalmente la representacion de
mapas de rejilla densos en vez de representaciones basadas en observaciones de puntos de
referencia conocidogGrisetti, Stachniss, & Burgard, Improved Techniques for Grid Mapping

With RaoBlackwellized Patrticle Filters, 2007)

3.3.2 Move Base

El paqueteprovee un nodo de ROS llamadaove base el cual es el componente
primordi al dent r o HEbte paguate faeNtlizadoglentra del desadrolladek 6 .
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una de las aplicaciones mas conocidas dentro de la comunidad en ROS, ésta fue realizada por
(MarderEppstein, Berger, Foote, Gerkey, & Konolige, 2Q1@fectuandonavegacion
auténoma con SLAM de una plataforma robo6tica movil terrestre PR2 en un entorno de oficinas
por mas de 26.2 millas (esto 422 km). Este paquete, tambiégrovee una interfazde
configuracion, ejecucién e interaccion con la Navigation Staakn robomovil. En laFigura

10se pueden observar las interacciones y una vista de alto nicelndigortamiento del nodo

de move_baséFernandez, Romero, Crespo, & Martinez, 2QMarderEppstein E. , 2016)

geometry megePocestamped Navigation Stack Setup

move_base "/map"

\
+ nav_msgs/GetMap ‘

map_server

global planner =<— global_costmap

amcl
sensor transforms —‘ Wi internal / T sensor Lopics sensor sources
tfitfMessage nav_msgs/Path recovery_behaviors sensor_msgs/LaserScan |
- sensor_msgs/PointCloud

" "
odometry source odom > local_planner -«—— local_costmap
nav_msgs/Odometry : - -

“emd_vel" [geometry_msgs/Twist

Y provided node
optional provided node
platform specific node

base controller

Figura 10. Configuracién de Navigation Stack y Comportamiento del Nodo move_base en Alto(Rérekndez,
Romero, Crespo, & Martinez, 201@arderEppstein E. , 2016)

Este paquete contieneitaplementacidérde acconesa través dgbaquetedeactionlib que
permite realizar una retroalimentacion perioédica de una tarea encomendada y poder alcanzarla
o cancelarla durante la ejecucion.

El nodode move_base reciha objetivoo meta a alcanzar elmardenadasirtuales de
tipo geometrymsgs:PoseStampeddadas en metros, el cual sgentardalcanzarcon la
plataforma robéticanovil. Luego, ¢ nodo vincula un planificador global y local para realizar
su tarea de navegacigiobal dentro del entorno desconocal@riori, esto es, mantiersos
mapas de costos, uno para el planificador global y otro para un planificador local que se utilizan
para realizar tareas de navegacidarderEppstein E. , 2016)

El paquete de movédase contiene componentes de ®{paquetes como: costmap_2d y
base_local_planner.

El primerq proporciona una implementacién de un mapa deo@i3tque toma datos de
sensorescerca deéntorno yconstruye una cuadricutarejilla de ocupacion 2D o 3D de los
datos (dependiendo de si se utiliza una implementacion basada eryveaéika unanflacion
los obstaculos encontrados dentrordapa decosto2D basado ela cuadriculale ocupacion
y el radio de inflacién especificado por el usuario

El segundopaquete provee dela implementacion del algoritmde lanzamiento de
trayectoria corenfoques deentana dinamicamencionado e(P Gerkey & Konolige, 2008)
para la navegacion de robot locaé forma predeterminad@ado un plan a seguir y un mapa
de costo (entregado por costmap_2d, mencionado anteriormehtepntrolador produce
comandos de velocidad para enviar a plteiaforma roboticanovil. Este paquet admite
plataformas robéticasholondmi@s y no holonémias, también permite dentro de la
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configuraciordeparametroenROSquesea posibleepresentdascomo un poligono o circulo
convexo

3.3.3 Robot Localization

El paquete deabot_localization es una coleccién de nodosimplementarestimadoes
de estado no lineas para robots que se mueven en el espacio 3D. Contiene dos nodos de
estimacion de estado ekf localization_node y ukf localization_node. Ademas,
robot_localizatiorproporcionael nodonavsat_transform_node, que ayuda en la integracion de
datos de GP§Moore & Stouch, 2014Moore T. , 2014)

Todos los nodos de estimacion de estdeéotro del paquete deobot_localization
comparten caracteristicas comunes, a saber:

1 Fusion de una cantidad arbitraria de sensoresLos nodos no restringen la
cantidad de fuentes de entrada. Si, por ejemplqlatdorma robdica tiene
multiples IMU o mudltiples fuentes de informacion de odometria, los nodos de
estimacién de estado dentrd daquetepermiten laadmsién detodos ellos.

1 Soporte para multiples tipos de mensajes ROS.o0dos los nodos de estimacion
de eshdo en robot_localization pueden tomar los menskgego:
nav_msgs::Odometngensor_msgamu,
geometry msgs::PoseWithCovarianceStamped
geometry_msgs:: TwistWithCovarianceStamped

1 Personalizacion de entrada por sensoiSi un mensaje de sensor dado contiene
datos que no desea incluir en su estimacion de estado, los nodos en
robot_localization permiten excluir esos datos por sensor.

9 Estimaciéon continua. Cada nodo de estimacion de estado en robot_localization
comienza a ésnar el estado déa plataformatan pronto como recibe una sola
medicion. Si hayetrasoen los datos del sensor (es decir, un periodo prolongado
en el que no se reciben datos), el filtro continuara estimando el estado del robot a
través de un modelo deavimiento internade la plataformaEste es umodelo
omnidireccional genéricgue correspond al robot detipo 3.0 mencionado en
(Campion, Bastin, & D'Andred&lovel, 1993)

Ademas, vdos los nodos de estimacion de estado rastrean el estBlaimensiones del
vehiculomovil, es decir

QIR £ 600 & @ EMPAR G & ¢ MR® UQOJERQ AR ¢ Y & "B G LI

Ahora bien, el nodoekf localization_node dentro del paquete de robot_localization
implementa un filtro extendido de Kalman o EKF, el cuakegpleadodentro del presente
trabajo Como semenciondanteriormente en la secci@my de forma detallada parafgltro
Extendido de KalmafEKF) en la seccioR.5, se calcula la ganancia de Kalman utilizando la
matriz de observacié mediciones con covarianZ¥y 0 . Dentro de este paquete, la matriz
"Oes una matriz identidagpues asume quedasensor produce una de las variables de estado
a estimarse y gracias a ello permite actualizacion parcial del vector de estados, siendo una
principal caracteristica de este nodo. Esto es algo critico para poder ingresar informacion
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sensorica a la estimian, puesto que no todas las variables de estado son medidas por un tnico
sensor; en la practicaiendod el nimero de variables a med®ges una matriz de rango y
dimensiénd  p ¢Debido a que la covarianza de ruido de prodesmiede ser complepara
sintonizar debido a la aplicacion, dentro de los pardmetros del nodo se expone undematriz
covarianzgara configurar(Moore & Stouch, 2014)

3.3.4 DJI SDK

Este paqueteontiene un ROS wrapper, el cual permite transformar y comdailifareria
DJI Onboard SDK con ROS, permitiendoa los usuarios tomar el control total de las
plataformas compatibles (DJI M100, M600, M210 o drones equipados con controladores de
vuelo A3 /N3) utilizandolos mensajes y serviciade ROS.(Botao, 2018)

Los topicosde ROS utilizados para el control de la plataforma son definidos de tipo
sensor_msgs::Joy, los cuales son adquiridos del control DJI asignado especificamente a la
plataforma. Los topicos publicados por el paquete dji_sdk son demasiados, pero se exponen
aqui los tépicos de ROS primordiales para el calculo de la odometria programado en C++
propio (véasénexo J), los cuales son:

1 Angular_velocity fused.Un topicode tipo geometry _msgs::Vector3Stamped que
representa la velocidad angular fusionada adheridanaco de referencia
coordenado en el cuerpo rigido de la plataforma roboética aérea de tipo FLU
(ForwardLeft-Up o AdelantdzquierdaArriba), publicada a 100Hz.

1 Velocity. Un tépicode tipo geometry _msgs::Vector3Stamped que representa la
velocidad de la plataforma en un marco coordenado de tipo ENU, publicado a una
frecuencia de 50Hz.

1 Local_position. Un topicode tipo geometry_msgs::PointStamped que representa
la posicion en un planmartesiano coordenado ENEsta posicion integra los datos
de la posicion del GPS, siendo necesario para su funcionamiento.

1 Attitude. Un tépicode tipo geometry_msgs::QuaternionStamped que representa
la altitud de la plataformeepresentado en cuaternién adherido al cuerpo rigido de
la plataformaoboéticaaérea en un marco de referencia de tipo Ebblrespecto a
un marco coordenado en tierra de tipo EldUblicado a una frecuencia tde0Hz.

3.3.5 ZED ROSWrapper

Este paquete es wrapperde ROSparael ZED SDK con el fin deutilizar la cAmara
esterescopicaZED con ROS. Proporciona acceso a las imagenes estéreo de la camara ZED,
mapa de profundidad, nube de puntos 3D y seguimienteGi2L6(Grados de Libertadfste
paguete esta disadio para funcionalinicamente coma camara estéreo ZED y requiere la
instalaciénprevia dd toolkit ZED SDK, provisto por StereolLabs In@ste ultimo debe
asegurarse de ser compatible en versio(®®reolLabs, ZED ROS Wrapper, 2016)
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3.3.6 URG Node

Es un paquetelabora la funcidon de controlador paasensor laser Hokuycon ROS
Este controladoesta disponible pareualquierprotocolo de comunicacion cdCIP 2.2 o
anterior embebidos esensoretaser compatiblegChad & Mike, 2013)

3.3.7 Advanced Navigation Driver

Es un paquete queepnite la aplicaciomle la Spatial Advanced Navigatioon ROSEs
un controladomara la gama de sistemas INS de Advanced Navigdimtiona en todos los
dispositivos INS de navegacién avanzada, inclugfmtia] Spatial DualSpatialFOG, Spatial
FOGDual, Orientus y Motus(Navigation, Advanced Navigation Driver, 2017)

3.3.8 RosAria

El nodo RosAriaproporciona una interfaz ROS para la mayorialage plataformas
robéticasde Adept MobileRobots, MobileRobots Inc. y ActivMedias cuales incluyen
Pioneef2, Pioneei3, AmigoBot, PeopleBot, PowerBot, PatrolBot, Seekur, Seekur Jr., Pioneer
LX y anteriore. actuaéso futuras compatible con la biblioteca ARIAde cédigo abiertade
Adept MobileRobds. La informacion de Iplataformarobdica, el control de velocidad y
aceleracion se implementa través de un nodite ROS nombradidRosAriao, el cualpublica
topicosdentro del nodo maestro d®OS proporcionando dénformacion recibida por el
controlador integradaentro dela plataforma robotica que hace uso ddibeeria ARIA e
igualmenteestablece la velocidad deseada, la aceleracion y otros conwmdpatibles con
ARIA, enviandologuando se reciben nuevos comandiesde los topicos publicades ROS
( J ukavel, 2012)

Para este paguete es necesaria instalar y compilar la libreria de ARIA provista por Adept
MobileRdbots en su péagina oficiahttp://robots.mobilerobots.com/wiki/ARIAara luego
compilar el paquetées necesario para su funcionamiento publicar en el topicendevela
velocidad lineal ey wcon la velocidad angularde la plataforma en coordenadas globales
Este paquete se basa en el modeiematico diferenciabe la Seccién2.2 para enviar
comandos de velocidad de ruedas.

Por altimg es conveniente anotgue todos los paquetes mencionados son utilizados
dentro del sistema de procesamiento elegido para cada plataforma, en el caso de la plataforma
roboética movil terrestre se embarcan dentrosggéma Dell Inspiron Portétil, en el caso de la
plataforma robotica mévil aérea se embarcan en el sistema Alienware Alpha; ambos con ROS
Kinetic.


http://robots.mobilerobots.com/wiki/ARIA
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4 Hardware

Para poder recolectar datde unentorng en este caso especifico de un entgoco
estructurdo y desconocida priori, es necesario realizar mediciones a través de sensores
consolidads en la estructura de la plataforma roboética. Los sensores mencionados a
continuaciérseconsolidaren las plataformas roboéticasérea DJI Matrice 600 Proy terrestre
Pioneef3DX.

4.1 Céamara EstereoscopicaZED

La cAmara estereoscopia ZED de la empresa Stereolabs Inc. tiene una alta frecuencia de
adquisicion de cuadros: 30fps en 1080p HD o 100fps en WVGA, es una de las primeras
camaras con posibilidad de adiiy un mapa de puntos del entorno y conseguir un mapa de
profundidades de manera agil, con ella se puede addatds cordangulode visionde 110°
desde el lente de rango amplio y una profundidad de hasta 20m (65ft) en profundidad,
manejando un formatde adquisicion de 32 bits y una frecuencia de hasta 1(8tdézeolLabs,

ZED Documentation, 2016)

El manejo de la camara se hace por medio de la integracion ac®O8| paquete
zed_ros_wrappees necesaripara su usta instalaciordela libreria ZEDSDK provistapor
la empresa creadora de la cam@rareolabs Incy la libreria deCUDA proporcionada por la
empresaNVIDIA para el procesamiento conjunto entre CPU yUGee las imagenedl
momento del trabejse hace uso de ZED SDK 2.4 y CUDA 9.0 en la version para Linux

zeD )

Ubuntu 16.04.

Figura 11. Camara estereoscopica ZED.

La camara estereoscopica ZED permite la deteccion de objetos y la disposicion de la
escena en la que sacuentre la plataforma roboétiadravés de la entrega s datosle nube
de puntos y mapa de profundid&sste elemento es importante para la localizacién, deteccién
y planeacion de trayectorias para evadir obstaculos.
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4.2 SensorLaseri Hokuyo

El senso de proximidad laser HokuyoRG-04LX-UGO1 es utilizadgarala obtencién
de datos de observacién para ejecutar la fase de localizeesbimacioren SLAM, haciendo
uso de loobjetos mas cercanasél.Se integra en la platafornrabotica de forma fijg hace
usodeéste a travédd paquete deirg_nodeenROS.(Mori, 2009)

URG-04LX es un sensor laser para escanear al@ésente de luz del sensor es el laser
infrarrojo delongitud de onda 785nm con laser clas#e$eguridad. El area de escamsoun
semicirculode 240° con radio maximd000mmo 4m El &ngulo de inclinacion e36° vy el
sensor emite la distancia medida en cada puwdo un total d&83 pasosEl principio de
mediciénpara obtener ldistancia se basa en el calculo de la diferencia decfaseflexion
por lo que eposible obtener una medicién estable con una influencia minima del color y la
reflectancia del objetqAnexo?2)

Figura 12. Laser Hokuyo BRG-04LX.

4.3 Spatial Advanced Navigation

La Spatial Advanced Navigation es sistema GNSS / INS y AHRS en miniatura que
proporciona una posiciomelocidad, aceleracion y orientacion precisa en casi las condiciones
mas exigenteskl sistemacombina acelerometros calibrados de temperatura, giroscopios,
magnetdmetros y usensor de presion con un receptor GNSS avanzado. Estos estan acoplados
a un sofisticadoalgoritmo de fusion para ofrecer una navegacion y orientacion precisa y
confiable. Spatial puede proporcionar resultados asombrosos, pero necesita ser configurado
correctamente pperado con conocimiento de sus limitaciones. El software Spatial Manager
se puede descargar desde la seccion de softwasii@eleb de Advanced Navafion, el cual
permite & sistema Spatial ser configurado y operado facilmengdlavigation, Spatial
Reference Manual, 2017)
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La Figura 13 muestra la disposicioredos ejes coordenados en los cuales son entregados
los datos enviados por la unidad de masa inercial (IMU por sus siglas en inglés) de la Spatial
Advanced Navigation a través del controlador de advanced_rianigdtiver en ROS. Cabe
destacar que es necesario realizar las transformaciones respattpragramaciopara que
el eje coordenad@sea paralelo al eje coordenadodate la base de la plataforma robética
movil a utilizar.

En este trabajo, dentro del paquete robot_localization se hace uso de ekf_localization_node
para realizar la transformacion y fusion sensorica desde el marco coortiesadlinkel cual

estaunido por transformaciones estaticas al marco de referenciaprado llamadbase_imu
(ver anexd)

Roll

o

Figura 13. Representacion de los ejes coordenados para la unidad de masa inercial en la Spatial Advanced Navigation.
Tomado d€Navigation, Spatial Reference Manual, 2017)

Pitch /
4rC

4.4 Plataforma Robodtica Moévil Terrestré Pioneer3DX

El Pioneer3DX cuenta con una tarjetdERESASSH?2 32bit, microprocesador RISC con
32kB de RAM y 128kB de Flash, 4 conectores seriales de RS232, 4 arreglos de sensores
sonares, 2anterruptoresde puertos auxiliares paemergia interfaz 12C con 4ineas x 20
caracteres para soporte LCD, computadtegraa, conconexionEthernet 3 puertos USH
un puerto VGAEsta plataforma robética es manejada a través dep@Bediodela libreria
de RosAriay ARIA (distribuidas por proveedd@dept MobileRobot$. Tiene la capacidad de
integraciéncon entornossimulados Gazebo o Rvizentro del Sistema Operativo Linpara
evaluacion en funcionamient(MobileRobots, 2006)
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Figura 14. Plataforma robotica terrestre: Pion&&X.

Se adhiere a esta plataforma el sensor laser HJUR@®04LX-UGO01 en la parte frontal
junto con la cAmara estereoscoépica ZED y la Unidad de Medida Inercial (IMU) y GPS Spatial
Advanced Navigation en un soporte.

Primero se realizan los Disefios Asistidog @omputadora (CAD) en edoftware
Solidworks, como se observa erFigura 15y Figura 16.
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Figura 15. Disefio asistido por computadoea el software de Solidworks. Base para el Dell Inspiron, Soporte para
Spatial Navigation, Pioneer3DX y soporte paeasor laser Hokuyo URGALX.

Figura 16. Modelo en Solidworks del ensamble completo con Pioneer3DX y los sensores mencionados anteriormente.
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Figura 17. Plataforma Robdtica MovilerrestrePioneeBDX consensores: Hokuyo, ZED, Spatial Advance Navigation
(IMU y GPS) en la estructura de madera y el sistema de procesamiento Dell Portatil.

Seefectlan los primeros experimentos damplataformarobdticaterrestre poniendo a
prueba ecodigo programaden ROS con interfaz en un sistema computacional portétil Dell
Inspiron para luego, después verificar el funcionamiento, se transfierglataforma aérea,
haciendo uso de capacidad de ROS

4.5 Plataforma Roboética MéviAérea- DJI Matrice 600 Pro

La plataforma roboética aérea Matrice 600 Pro consta de seis rotores designados para la
fotografia aérea profesional y aplicaciones industriales. Esta equipado con un médulo DJI A3
Pro de tipo modular triple con sistema de redundancia y funciones avamgdaslo
inteligente, asegurando la seguridad y la operacion estable en todo momento. Su disefio
mecanico se compone de un tren de aterrizaje rapido montado sobre brazos retractiles, lo que
lo hace facil de transportar, almacenar y preparar para el \Retde soportauna carga
maximaen despegue de 15.5kg, alcanzando muchas de las neceslgedficas lo largo
de la industria.

El moduloDJI A3 Pro contiene tres moédulos de GPS y tres médulos de Unidades de Masa
Inerciales (IMU) redundantes para reuled riesgo de falla en el sistema. Es completamente
compatible con el Software DJI Onboard y aplicaciones para moviles que contienen el SDK,
permitiendo a los desarrolladores optimizar la plataforma de vuelo para operaciones especificas.
Adicionalmentela plataforma aérea hace uso de seis baterias de vuelo inteligentes y un sistema
patentado para administrar el tiempo de vuelo y proveer energia de forma segura y de forma
confiable.(DJI, 2017)
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Figura 18. Plataforma roboética aérea DJI Matrice 600 Pro.

4.6 Sistema dé’rocesamientd AlienWareAlpha

Alienware Alpha es un computador personal facilmente transportable, con dimedsiones
20 x 20 x 5.5 cme¢on 1.81kg (4lb) de pestiene 4 puertos USB 2.0 y 2 puertos USB 3.0,
puerto HDMI de entrada y de salida, puerto optico S/PDIF, puerto Ethernet W45
802.11/a/g/n/ac, Bluetooth 4.0 y entrada de energia 10e240¥AC a 130W Equipado con
disco duro de estadlidode 500GB8GB de RAM DDR3La 1.6GHz procesador de cuarta
generacion de Intel Quadore i7 y tarjeta grafica NVIDIA &X-960. (Dell, 2014)

El Sistema Operativo utilizado dentro de este sistema es Linux Ubuntu 16.04 con gcc
ubuntu version 5.4,&on la version de ROS Kinetic instalada.
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Figura 19. Sistema de procesamiento computacional Alienware Alpha de Dell Inc.

Este sistema de procesamiergausiliza en conjunto con la plataforma aérea DJI Matri
600 Pro. Gracias a sus dimensiones, peso y consumo de energia es posible embarcarlo en la
plataforma y realizar los procesos de célculo de los algoritmos para SLAM.

4.7 Sistema dd’rocesamientd Dell Portatil

El sistema de procesamierdell Portatiles un computador personal portBll Inspiron
utilizado en conjunto conla plataforma robotica movil terrestreste sistemaelne los
componentes de procesamiento de iQtete i7 de sexta generacion, tarjeta RAM de 16GB,
tarjeta grafica NVIDIA GTX960y contiene el sistema operativo Linux Ubuntu 16.04, gcc
version 5.4.0, con ROS Kinetic.

Figura 20. Sistema de procesamiento Dell Inspiron con tarjeta NVIDIA &BR, 16GB RAM IntelCore i7 (6ta
generacioh
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5 Simulaciones

En el caso danodelo cinematico de la plataforma terresteerealiza el siguiente codigo
en Matlab ®

Y. Yoo
AT-6 OEl n P

Y OEF AT-On NOo um m ~ NO YO
T T p iy 10 ]
) ¢V

El cual seobtiene a partir déa ecuacionld. Debido a que la matriz resultartdees de
orden 3x2la cual contiene cada una de @mtribuciones de las ruedas, se puede expresar
también de la manera que se muestramticuacion siendo una matriz para célculos de
cinematica inversa, es decir, obtener velocidades lineales y angulares en el sistema de
referencia global a partir de las velocidades de las ruedas del sistema de referencia local.

Yoo Yoo
nLAI—@EAI—@

| I
!

o Y. . Y. . .
0 'LOEF —OEL
Ic' c ' X}
1y Y n
U ¢ oV

Entonces para hallar la matriz directa se realiza el calcul mtriz inversa de la matriz
anteriorj Debido a que no es una matriz invertible por no ser cuadrada se procede al

meétodo de calculo popseudeinversade MoorePenroseresultando como se muestra a
continuacion:

(e}
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b
<=
T

Para poder simular un trayecto se utiliza el programa Simuliek®ialpermiteexpresar
en términos de bloquda retroalimentacion de los semes odometria de la plataforma y
realizar los calculos a partir de las matrices del modelo menciomastrado en I&igura 21.
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Velocidad Rueda Derecha i l:ll
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Integrator3
Cinematica Inversa
theta I.

xy

Figura 21. Modelo cinematico diferencial de la plataforma terrestre en Simulink ®.

En laFigura2l, se puede observar el generador de trayectorias por puntos, eltcegh
los puntosvectorizadosatw desde unamatriz de puntosiada, en cada tiempo de reloj de
simulacién y se detiene al terminar de enviar todos los puntos.

A partir de los puntoseabeados dexfto se hacen célculos respectivos de distancia a
objetivo, a partir de la ecuacion de Pitagorascakdulodel &ngulo objetivo con areangente.
Después daallar los valores de distancia y angue realiza en ambas una difereneia la
primeras e sustrae una constante que permite a | .
de recorrido y llegar muy cercano al punto deseado por medio dentrol FPoporcional
Integral (PI),el cual llevael error en distancia cergy en el segndo casda diferencia de
angulosse realiza con el angulo en el que se encuentra la plataforma y el &ngulo de objetivo
para llegar al punto deseado, resultando en un valor positivo en radianes y se realiza un control
proporcional para la velocidad angulaon ello se lleva a la cinematica diferencial directa e
inversa del carro para hallar las velocidades de las ruedas y las posiciones de la plataforma
desde la referencia global y asi realizar un control retroalimentado.

Dentro del subsistema se encuanttos calculos de velociddidieal desde coordenadas
de referencia local a las velocidades globales Como se muestra enfégura 22.
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Figura 22. Subsistema para calcular desde Velocidad y Angulo las velocidades glopales

Para realizar la simulacién se asumen: los puntos de trgyaci@blewaypoints)en [m]
la distancia entre las ruedagn [m y el radio de ambas ruedd®n [m], el vector de estados
inicial de la plataforma terrestée en [m] y [rad]

W mh Th T m
0 ™ Ym

v 8

T8t Y qru

X(m) Y(m)
10 10
10 60
80 80
50 10

Los resultados obtenidos de la simulacion se muestran en las iguwasnuacion.

La Figura 23 muestra el movimiento de la plataforma terregdre linea continua azul)
siguiendo una trayectoria(linea punteada en color rojoxuyos puntos son:
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p fp thp o mh ¢ A th v 1p 1 Aplicando el modelo cinemaético y control utilizado de la
Figura 21.

Figura 23. Movimiento de la Plataforma Mévil Terrestre en el Plano XY.

Durante el desplazamiento de la plataforma robotica mévil terdsitteayecto seguido
presentado en Rigura 23, se obtiene la velocidad angular mostrada &iglara 24, mediante
el control exhibido e laFigura 21 (Blogue de salida N°2 en azul).





































































