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Resumen

Una de las capacidades fundamentales para un nafat autbnomo es la de tener una
representacion del ambiente. Los modelos de angbieétricos, topoldgicos e hibridos son
suficientes para proporcionar a un robot la maydedasus funcionalidades béasicas de
localizacion y navegacion, sin embargo estos madadosirven para codificar la semantica
del medio ambiente, lo que puede limitar su usotaras mas complejas como la
interaccion humano-robot donde se puede decir guegsiieren capacidades cognitivas.

En contraste, en el proceso de mapeo de los Bemanos (y animales), referido como
mapeo cognitivo[1], se tiene la capacidad de codificar la informacs@mantica del
ambiente. Kuiperg] define al mapa cognitivo comtEl conjunto de conocimiento de un
ambiente de gran escala que se adquiere mediaritedgracion de observaciones que se
reunieron con el tiempo, y se utiliza para encontes rutas y determinar las posiciones
relativas de los lugares” En ese sentido, en este documento se hace émfasia
determinacion de posiciones relativas de los luggremediante la inclusion de
descripciones de mas alto nivel o conceptos seoasntjue tradicionalmente han recibido
poca atencién en el modelado del ambiente, y qaeigro complementar a otro tipo de
informacién, como la métrica o topoldgica y asi goampliar capacidades como la
localizacion, la navegacion y exploracion de unotomévil, ademas de facilitar la
interaccion humano-robot.

En la actualidad, la motivacion principal que ingaulgran parte de la investigacién en
robética cognitivajzs), es la de construir en un futuro “robots cognitivaagénomos”
capaces de realizar tareas similares a los hum&mosse sentido este trabajo toma como
inspiracién las formas en que creemos los humarmma pepresentar el espacio. La
representacion propuesta tiene el potencial dditaalz los robots no solo a navegar en sus
alrededores sino también de conceptualizar el @spakipicamente los humanos
percibimos el espacio en términos de informacidmltte nivel tal como objetos, estados y
descripciones, asi se intenta realizar el mecangaitivo con el cual el robot adquiere y
almacena informacién sensorial, para obtener caoosepspaciales compatibles con los
humanos, con el fin de obtener una representacipacéal de sus alrededores. Tal
representacion es métrico-semantica compuesi@sdebkervaciones obtenidas a través de
algun algoritmo de mapeo estandar, aumentada saalagorias o clases de lugares. Es asi
como en este trabajo se piensa en la incorporaeiomformacion semantica sobre lugares,
como un primer paso hacia una cognicion espacisistemas de robots moviles.

Noe Abraham Romero Ruiz 6
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Organizacion de la tesis

Capitulo 1 Introduccién: Es aqui donde se presentan los elementos necegaia
entender el objetivo de la tesis, la metodologiseguir, asi como la contribucion y la
relevancia del tema desarrollado.

Capitulo 2 Marco Tedrico: En este capitulo se realiza una revision biblificmapara
presentar el estado del arte en modelado del ateb&m robots moviles, ademas de
fundamentar temas o0 conceptos importantes que iseavatilizar a lo largo de este
documento.

Capitulo 3 Extraccion de Marcas Naturales Usando Sensor LaseEn este capitulo se
aborda la extraccion de caracteristicas del entdehagobot, haciendo uso Unicamente de
un sensor laser de medicidon de distancias, dicheacteristicas o “marcas naturales”
extraidas contribuirdn posteriormente a la constéimcde una representacion del ambiente
para el robot movil.

Capitulo 4 Clasificacion de Lugares Usando Sensordser: En este capitulo se aborda el
tema de la construccion de un clasificador de kgan base a las caracteristicas del
ambiente, utilizando el algoritmo de aprendizajgesuisado AdaBoost.

Capitulo 5 Construccién de una Representacion Métra-Semantica del Ambiente:
Este capitulo esta orientado a la construcciénrderepresentacion métrico-semantica del
ambiente utilizando la informacion semantica olatanion el clasificador de lugares, en
combinacion con un algoritmo de mapeo estandar.m@&detambién se muestran los
resultados de experimentos de clasificacion, cdinale demostrar que la representacion
propuesta es confiable, capaz de generalizar eroawmbientes y que esta puede mejorar
las capacidades de localizacion y navegacion deitro

Capitulo 6 Conclusiones y Trabajo Futura Finalmente aqui se exponen las conclusiones
generales de la tesis presentando propuestas ymeeadaciones necesarias para

implementar con éxito el sistema propuesto, asbcambién sugerencias de nuevas lineas
de investigacion en las que se pueda desarrodibajr en un futuro basandose en este
documento.

Noe Abraham Romero Ruiz 7
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CAPITULO 1- INTRODUCCION

1.1 Objetivo general

Adaptandose a las fortalezas y debilidades de batnmévil, se realizara el mecanismo
cognitivo por el cual el robot adquiere y almaceoaocimiento de su ambiente y los
procesos por los cuales determina posicionesvasati

Con el fin de interpretar y describir el ambienteuma forma eficiente y consistente de
forma que sea comprensible a los humanos, se sugia representacion del espacio
basada en las caracteristicas del ambiente, talesemacion y la consiguiente
conceptualizacion deben usarse para permitirle o@btr tener conocimiento de sus
alrededores.

1.2 Contribucioén y relevancia

Durante ya varias décadas el proceso de mapeo seormzrtido en un area de
investigacidn muy activa en la roboética e inteliganartificial, en la que se aborda el
problema de la adquisicion de modelos espacialebsi@ambientes fisicos a través de
robots méviles. El problema de mapeo es generaémeohsiderado como uno de los
problemas mas importantes en la busqueda de largocidn de verdaderos robots
moviles autdbnomogs.

Para modelar el ambiente generalmente se represleegpacio libre y el espacio ocupado
(obstaculos) mediante una representacion geométmcenapa.La construccion de mapas
tradicionalmente se ha clasificado en dos catagométrico y topoldgico. Recientemente
se ha hecho popular el mapa hibrido, el cual usanracion métrica para la precision de
navegacion e informacién topologica para moverdeeelngares. Los mapas métricos,
topoldgicos e hibridos son suficientes para prdpoac a un robot la mayoria de sus
funcionalidades basicas para navegar, sin emlestps mapas no sirven para codificar la
semantica del medio ambiente, lo cual puede linsitanso en tareas mas complejas como
la interaccion humano-robot donde se puede deeirsguequieren capacidades cognitivas
[25]. En contraste, el proceso de mapeo de los seresnignig animales), referido como
mapeo cognitivo, es capaz de codificar la inforidrmasemantica del ambiente.

Noe Abraham Romero Ruiz 8
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Kuipers[2] define al mapa cognitivo comtEIl conjunto de conocimiento de un ambiente
de gran escala que se adquiere mediante la intégnade observaciones que se reunieron
con el tiempo, y se utiliza para encontrar las suyadeterminar las posiciones relativas de
los lugares” Es en ese sentido, que en este documento se érdesis en‘la
determinacion de posiciones relativas de los lugaremediante la inclusion de
descripciones de mas alto nivel o conceptos seoasntjue tradicionalmente han recibido
poca atencién en el modelado del ambiente, y qaeigro complementar a otro tipo de
informacién, como la métrica o topoldgica y asi goampliar capacidades como la
localizacion, la navegacion y exploracion de unotomovil; ademas de facilitar la
interaccion humano-roboDichas capacidades son especialmente relevaates robots
disefiados para funcionar en entornos cotidigmara los humanos, que por lo general
implican un gran namero de lugares y acciones fassib

El uso de la informacion semantica s campo reciente en la robética, que ha surgido
debido a que el nivel de conocimiento espacialistersas de robots actuales es bastante
modesto. En este trabajo se piensa en la incorparae informacién semantica sobre
lugares, como un primer paso hacia una cognicipacésl en sistemas de robots moviles.

1.2.1 Relevancia

Una de las capacidades fundamentales para un mbeil autbnomo es conocer su

posicién en el mundo. Esto puede ser representadérminos, localizacion topoldgica,

coordenadas meétricas crudas, o incluso con degmmgs semanticas. Debido a ello
recientemente, ha habido un creciente interés eme@tar representaciones métricas o
topoldgicas del espacio con informacion semantichugares.

La motivacion que impulsa gran parte de la invesiign robdtica cognitiva en la
actualidad es la de construir en un futuro “rolpotgnitivos autbnomos” capaces de realizar
tareas similares a los humanos. Algunos ejemplogplieaciones de este tipo son los
robots para atencion a los ancianos, robots datesgiguetes interactivos robot para los
nifios y en general todo tipo de robot de serviPiara cada una de estas aplicaciones, a
parte de la navegacion y manipulacion el robot rienque entender, interpretar y
representar el ambiente en una forma eficientesnadede interactuar y comunicarse en
forma efectiva y compatible con los humanos.

En resumen, muchas tareas complejas de un rob@ndep de que tan bien estén
representados sus alrededqres

Noe Abraham Romero Ruiz 9
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Se piensa que el tipo de representacion preseatpgiapodria en un futuro ser utilizada
tanto para localizacion y navegacion como paraatadonde el operador humano seria
capaz de transmitir 6rdenes al robot en términosasdcamente significativos para una
interaccion humano-robot mas natural: por ejempRobot, traeme el desayuno a la
habitacion".

La propuesta presentada en esta tesis puede sediglat como una solucion ingenieril
aplicable a robots moéviles al problema general dpeun del entorno en robotica, haciendo
uso de la semantica del ambiente. La representgmidpuesta tiene el potencial para
conceptualizar el espacio y por lo tanto se consid®mo un primer paso hacia una
cognicién espacial en robots méviles.

1.2.2Contribuciones

La idea de incluir informacion semantica en mapasrabot ha sido aceptada durante
mucho tiempo, y algunas de las primeras obras itapt&as fueron realizadas por Chatila y
Laumond[27] y Kuipers[2g], sin embargo este tema en la investigacion todavéssidera
una tendencia emergent®]. De manera general se puede decir que la informacién
semantica permite a un robot inferir nuevo “condemto” de su entorno, mejorar la
comunicacion entre humanos y robots utilizando eptws, términos comprensibles para
las personago].

En la presente tesis se aborda el problema de ms@edntico, que consiste en la
utilizacion de robots moviles para crear mapasrgpeesentan no sélo ocupacion métrica,
sino también otras propiedades del medio ambiefte.contraste con otros trabajos de
mapeo semanticpz], se piensa que un enfoque basado en caracteyistioples (de bajo
nivel) puede ser mejorado con caracteristicas talg® el nUmero de clusters, lineas rectas
(pueden ser paredes), esquinas, discontinuidadestagas en el barrido laser, porque se
considera que es mas adecuado al mapeo semarntiocidpda que la marcas naturales
utilizadas pueden representar objetos fisicossdal@artes de objetos).

Los robots de servicio estan disefiados para aolger personas en su vida cotidiana. Esto
implica que operan en cercania de usuarios humamasnparten el ambiente con ellos.
Métodos de localizacion y mapeo simultaneo (SLAM)npiten a un robot navegar en un
entorno y adquirir un mapa al mismo tiemps,26. Este mapa se puede utilizar
posteriormente para tareas como la navegaciérerslmargo, al ser un mapa puramente
métrico difiere a la comprension del entorno queisumario pudiera aportar.

]
Noe Abraham Romero Ruiz 10
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Asi, el mapa de un robot tiene que integrarse aaepresentacion humana, por lo que se
propone utilizar una técnica de aprendizaje supadd para especificar por medio del
entrenamiento la clasificacion del medio ambiente pfiere a la opiniébn de un usuario. Es
decir, para agregar la informacion semantica delkses de lugares consideradas por los
usuarios a los mapas obtenidos a partir de dattssales, se considera aquel escenario
en el que un usuario como parte de una instalaoiéial del sistema, le da el robot un
recorrido del medio ambiente y proporciona orieidtaa los lugares en el medio ambiente
para ser etiquetados, por medio de afirmacionesigiedrio como, "este es el pasillo”. A
partir del aprendizaje de éareas geométricas en bhsetiquetado del usuario y en
combinacién con una técnica de mapeo tradicionabsene:

1. La proposicion de una representacion métrica-secaade! espacio para
robots moviles.

2. Una conceptualizacién del espacio, para robots le®videsde una
representacion aprendida.

3. Validacion y/o corroboracion de la compatibilidael @nfoque presentado
con nosotros los humanos.

1.3 Objetivos especificos

Se plantean las siguientes metas enfocadas a lelqobot debera realizar con el fin de
alcanzar el objetivo general de la tesis.

1. Desarrollar un método efectivo de deteccion de maais naturales y objetos que
limitan y/o dividen el ambiente (paredes, esquinasliscontinuidades, clusters),
utilizando sensor laser 2D de largo alcance, basinden un algoritmo de
extraccion de linea.

2. Aprender la estructura espacial del ambiente Es decir se debe explorar el
espacio con el robot y construir un mapa, reuniefudiservaciones” con las
cuales se reconoceran lugares en base a caracasridt| ambiente (de acuerdo al
punto anterior).

3. De acuerdo a la estructura del ambiente se clasificA en una de cuatro posibles
categorias:PuertaPasillg Espacio Librey Habitacion

]
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4. Realizar experimentos de clasificacion y reconociminto de lugares:Con el fin
de demostrar la aplicabilidad de la representac&mantica-métrica, la
comprension del espacio y por consiguiente la @liiarde una cognicién espacial.

1.4 Metodologia de Investigacion

La representaciéon del mundo es probablemente undosietemas mas importantes
abordados en la literatura robdtica debido a l&sidad de contar con un modelo adecuado
del medio ambiente para que un robot pueda planjfi@zonar, y ejecutar sus tareas.
Recientemente, la tendencia en esta area, es haoede informacion semantica del
ambiente para aumentar las capacidades del rdbafal forma, que en un futuro esto
permita el desarrollo de sistemas inteligentes worentendimiento del medio ambiente
comun o compatible con el de los humanos, lo ceduadamental para tareas como la
navegacion y localizacion (a través de la conexiénconceptos espaciales humanos a
determinados lugares), asi como para una pogilbdgaccion humano-robot.

El objetivo del mapeo semantico es la creacion deas que incluyen un significado, tanto
a los robots y los seres humanbebido a qudos seres humanos tienen una representacion
topoldgica y jerarquica de su medio ambieptg el mapeo semantico en robdtica a
menudo se presenta con representaciones jerarqigicaedio ambiente, con al menos una
capa semantica de informacidino de los primeros trabajos relacionados congeiaren
mapeo semantico fue el desarrollado por Kuiggrsen donde definid el concepto de
jerarquia espacial semantica (SSH por sus siglasgy@s). La jerarquia espacial semantica
estd inspirada en las propiedades de los mapagigognincluyendo los principios que los
seres humanos utilizan para almacenar el conodimiespacial de areas de gran escala.
Para Kuipersgz,28] el conocimiento espacial describe ambientes ysesotal para ir de un
lugar a otro.

Por todo lo anterior se piensa que el “conocimi@#pacial’ es fundamental para un robot
movil y por lo tanto el primer paso de esta ingstion esta orientado a desarrollar una
representacion del espacio para robots movilegreinado en particular a resolver estas
dos preguntas:

0 ¢Cbmo puede un robot formar una representacioesgakio?

o ¢Como un robot puede entender un lugar?

Noe Abraham Romero Ruiz 12
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La primera pregunta se dirige a los problemas timecion de caracteristicas de alto nivel,
mapeo y formacion de lugar. En “lugar” se refiengna abstraccion espacial en ambientes
interiores, los cuales pueden ser habitacioneseanda pregunta puede ser considerada
como un problema de cognicidn espacial.

El segundo paso en la investigacion es demostrardigha representacion del espacio
puede ser usada tanto para navegar a través dedraejbcomo para habilitar al robot a
conceptualizar el espacio, clasificar sus alredexigr reconocerlos cuando sea posible.
Finalmente restaria comparar la representacioncegpadquirida con otro sistema de
mapeo para determinar los beneficios alcanzadosdasaropiedades o descripciones
semanticas del entorno en los robots reales.

1.5 Detalles del sistema
1.5.1 El robot

El robot cuenta con sonares, camaras y sensos las cuales le permiten detectar y
evitar posibles obstaculos en su trayectoria.

1.5.2 El ambiente

El ambiente con el que se experimentara basicanuemsste de tres habitaciones y un
pasillo. La primera habitacion corresponde al latario de biorobdtica de la UNAM, la
segunda habitacién corresponde al cubiculo Dr.sJ&avage, jefe del laboratorio de
biorobdtica y la tercera habitacién correspondaaaficina.

1.5.3 Implementacion

La propuesta de mapeo semantico presentada entesstaes el resultado de una
combinacién de técnicas de aprendizaje maquinaatgoritmos de mapeo estand&s
decir se utilizaran métodos de aprendizaje supmivigpara asociar automaticamente las
caracteristicas o propiedades del espacio a losnes de clasificacion deseados. El robot
no tiene un conocimiento a priori de un particaaeglo de pasillos, puertas y habitaciones
del mapa. Para realizar la implementacion praetical robot real habria que hacer algunas
suposiciones acerca de lo que el ambiente del tebdta que tener.

]
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1.5.4 Suposiciones

Para la implementacion del sistema sobre el rolsotnecesario introducir algunas
limitaciones del ambiente del robot.

0 Todos los experimentos son realizados en ambienttesiores, es decir la
implementacion sera valida para ambientes de afigmplificando la exploracion
y la navegacion.

o El robot sera inicialmente guiado a través de ldasr del ambiente en lugar de
permitirle explorarlo autbnomamente.

o Informacion general acerca del ambiente es conop@ael robot tales como
tamafo de las puertas. El arreglo particular dédlggspuertas y habitaciones y la
total extension del ambiente es desconocida pabet.

En general dichas suposiciones son simplementeabgudra facilitar la implementacion a
través de los experimentos realizados, limitaciawisionales en el ambito del sistema en
si mismo (e.g. que marcas el robot puede reconocexdbre las particularidades del
ambiente seran discutidas conforme vayan surgiendo.

1.5.5 Sistema de reconocimiento

Este trabajo ofrece una representacion de espaaiwda distintas caracteristicas del medio
ambiente, para la clasificacion de lugares. Eniqaar dos tipos de caracteristicas son
usadas aqui:

1.- Caracteristicas geometrias basicas.

2.- Marcas naturales y objetos que limitan y/o dbwvi el ambiente (paredes, esquinas,
discontinuidades).

Dichas caracteristicas seran detectadas adapehhaorido laser 2D con algunas técnicas
provenientes de areas como el procesamiento lddgtamagenes, el procesamiento de
sefales (véase capitulo 3), la estadistica y leng@a analitica. Durante este documento se
referira al primer tipo de caracteristicas comobd@@ nivel y al segundo grupo como
caracteristicas de alto nivel (véase anexo ).

]
Noe Abraham Romero Ruiz 14



TESIS DE MAESTRIA CAPITULO 1 - INTRODECION
— —

1.5.6 Representacion del ambiente y clasificaci@® lugar

La representacion serd métrico-semantica compusstéas observaciones obtenidas a
través de algun algoritmo de mapeo estandar (SLAMnentada con las categorias o
clases de lugares obtenidas mediante el aprendzpgrvisado.

]
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CAPITULO 2 - MARCO TEORICO

Con el objeto de fundamentar aspectos importgrdaes el desarrollo del proyecto, en el
presente capitulo se refleja la revision bibliog@fealizada para describir el marco tedrico
de este trabajo, ofreciendo asi una conceptualimaddecuada de los términos que se van a
utilizar a lo largo de este documento. Este capitimienza con una introduccion en
temas fundamentales sobre robotica moévil, postegate se presenta el estado del arte en
modelado del ambiente en robots moviles, haciemdas& en el mapeo semantico. Por
otro parte se exponen algunas de las herramietiiaadas en este trabajo y para finalizar
se explican brevemente algunas técnicas de promggamdigital de imagenes, de
extraccion de caracteristicas y de procesamiemstgefiales que seran abordadas en detalle
en posteriores capitulos para cumplir con los dhystde la tesis.

2.1 Robdética

El término robot agrupa las imagenes de maquinaa pm realizacion de trabajos
productivos y de imitacion de movimientos y comporientos de seres vivds]. La
robética puede ser considerada como otra rama deergia y la tecnologia, que ha ido
creciendo y evolucionado con el tiempo, y que hoyd@& combina diversas ramas de la
ingenieria, tales como la mecanica, la informatiaaeléctrica y la electronica; y de la
ciencia, tales como fisica, anatomia, psicologitreeotragzs). La finalidad de todo esto es
la creacion de robots inteligentes y autbnomos,acp de razonar, comportarse,
evolucionar y actuar como las personas, y que@geheral son concebidos para producir
bienes y servicios para los seres humanos.

2.2 Esquema general del sistema robot

En la figura 2.1 se muestra el esquema basico dehart[9]. En ella se observa un sistema
mecénico, actuadores, sensores y un sistema delcdats tareas y funciones de un robot
involucran sistemas de control de movimientos, guemn y planificacion.

El sistema de control involucra realimentacién deirifformacién suministrada por los
sensores internos y externos. Los sensores intesmosncargan de la medicién de lo
referente a desplazamientos, velocidades y fuerzas.

]
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La informacién suministrada por los sensores egtepuede ser usada por el sistema de
percepcion del robot, para adaptar su comportamientfuncion de acontecimientos no
esperados producidos en el entorno.

El desarrollo de sistemas de percepcion en rob&tigge a partir de los progresos
tecnoldgicos en sensores como el laser de proximida camaras de video, entre otros.
Por definicion la percepcion no sélo involucradgtacion de la informacién sensorial, sino

también su tratamiento e interpretacion. La congddjde la percepcién artificial depende
de la estructura del entorno.

Finalmente la tarea de la planificacion de came&l entorno de navegacion de un robot
tiene como objetivo encontrar una trayectoria ddsdgosicion inicial a una posiciéon

objetivo.
o N
Actuadores
]

Sistema

oe
Control

\" T | sensores internos_| )

Wisidn
Percepcion | ™C°

del entorng | A

| -~

Otros.

Figura 2.1 Esquema general de un robot.

2.3 Robots Mbviles

El desarrollo de robots mdviles extiende el cam@dadaplicacion de la robdtica, tratando
de incrementar la autonomia limitando todo lo plesid intervencidon humana. Se trata de
gue el robot sea lo suficientemente “inteligent@o para reaccionar y tomar decisiones

con base en las observaciones de su entorno, imeuque se encuentra en un entorno
conocidof9).
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2.3.1 Planificacién en robots moéviles

Bésicamente la planificacion en robots moviles dmbiantes interiores puede

descomponerse en cuatro tareas principales: maacifin de la mision, planificacion de la

ruta, planificacion de la trayectoria y evasion alestdculos. La mision consiste en
determinar a qué habitacion hay que desplazarspjtdaestablece el camino desde la
posicion inicial hacia una posicion objetivo erh&bitacion, definiendo puntos intermedios
de paso.

En la actualidad existen diversos métodos de jtacibhn de ruta para robots moviles,

algunos de ellos suponen un entorno conocido yi@astdonde los movimientos son lentos

y ejecucion perfecta de la trayectoria. Otros ma@sdoliscan caminos libres de obstaculos,
ya sea modelando el espacio libre mediante cel@asngdelando el entorno mediante

poligonos.

La planificacion de trayectoria puede ser dinamaasiderando la posicién actual del
robot y los puntos intermedios de paso definidoslaemlanificacion de la ruta. La
trayectoria se corrige debido a variaciones em&rao no consideradas. Una vez realizada
la planificacion de la trayectoria, es necesaranificar movimientos concretos y controlar
estos movimientos en funcién de la posicion y aaeidn actual del robot, para obtener la
velocidad y el angulo de direccion aproximados gaguir la trayectoria planificada.

Métodos como el de campos potenciales que permitegrar la planificacion con el
control del robot mévil. La idea consiste en defeanla resultante de fuerzas que atraen
el robot hacia el objetivo y otro conjunto de feerzjue lo repelen de los obstacudps

El control del robot movil requiere la determinatide su posicidon y orientacion en un
tiempo minimo, para lo cual, lo mas simple consaiela utilizaciéon de la odometria a
partir de las medidas suministradas por los ensositwmados en los ejes de movimiento.
Sin embargo la inevitable acumulacion de error groipnal al desplazamiento, hace
necesario el uso del sistema de percepcion pavairagnificativamente la incertidumbre

de la posicion. Por ejemplo detectar marcas (niai@artificiales) en el ambiente, puede
ayudar a estimar la posicién actual del robot, aangn entornos complejos, puede
aumentar la dificultad del calculo.

]
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2.3.2 Sistema de percepcion en un robot mévil

El sistema de percepcion de un robot es impretdépara modelar el entorno, estimar de
forma precisa la posicion del robot, y al mismomi®, detectar obstaculos Ilo
suficientemente rdpido para mejorar la navegacguam; lo tanto para su disefio deben
tomarse en cuenta la velocidad, las caracteristieagrecision y alcance de los sensores
utilizados, ademas de diversas condiciones degaai@ de acuerdo a la estructura del
entorno.

Con respecto a los sensores utilizados en el sastlerpercepcion, debido a la posibilidad
de interpretacién errbnea de datos, es necesamn@r ten cuenta su inmunidad ante
vibraciones, ruido o efectos originados por el tokoel entorno. A continuacion se
describen brevemente algunas caracteristicas sl@léréos principales sensores utilizados
en un robot movil

0 La percepcion activa mediante laser es un métddmativo que ha cobrado gran
importancia en robots movilgs3]. Son dispositivos que obtienen un barrido de
imagenes de distancia y reflectancia a las supesfiaterceptadas por el haz. La
ventaja fundamental de un laser frente a otro dipsensores es la velocidad de
propagacion y precision de sus medidas de distancia

o Por otra parte las camaras de video tienen laet¢sja de la sensibilidad a las
condiciones de iluminacion y otros problemas déadion y fiabilidad, ademas
del costo computacional para la interpretacioradaérhagenes captadas.

0 Los sensores de ultrasonido se basan en la detaigrindel tiempo de vuelo de un
pulso de sonido entre 30 kHz y 1 MHz. Sin embaugoinconveniente de este tipo
de sensores es su decaimiento ante la influenciasd®ndiciones ambientales, lo
gue hace necesario una calibracién adecuada. Azulasrelacion sefial/ruido es
normalmente inferior a la de los otros dos senstresial puede hacer necesario el
uso de técnicas de filtrado que implican mayor dejitad computacional.

2.4 Creacién de mapas en robética movil

Durante ya varias décadas el proceso de mapeo seomzrtido en un area de
investigacidn muy activa en la robotica e inteliganartificial, en la que se aborda el
problema de la adquisicion de modelos espacialelsi@ambientes fisicos a través de
robots moviles.

]
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El problema mapeo es generalmente considerado ammoo de los problemas mas
importantes en la basqueda de la construccion diageros robots moviles autbnomos
[26]. Para modelar el ambiente generalmente se repaesémspacio libre y el espacio
ocupado (obstaculos) mediante una representacméjeica:un mapa.La construccion
de mapas tradicionalmente se ha clasificado encategorias: el mapa métrico, el mapa
topoldgico y un hibrido de los anteriores.

2.4.1 Mapas métricos

En este tipo de mapas intenta representar el atebiksh robot usando las caracteristicas
geométricas presentadas en el medio ambiente.eBxigis formas basicas, los mapas de
rejilla y los mapas geométricos o basados en @iatitas.

2.4.1.1 Mapas de rejilla

Los mapas de rejilla son probablemente la reprasiémt del entorno mas comuin usada en
aplicaciones interiores de robots movilEste tipo de mapa se representa como una matriz
en donde cada celda representa una cantidad deieespael mudo real y cada celda tiene
una probabilidad de estar ocupada.

La principal caracteristica de estos mapas es qudasiles de construir, sin embargo uno
de los principales inconvenientes que se presengste tipo de mapas, es que requieren de
gran cantidad de almacenamiento. Ademas se reqlaedeterminacion precisa de la
posicion del robot para poder utilizarla en la mg@a@on, lo cual es un problema debido a
gue el ruido de los sensores puede afectar endéizacionz2).

2.4.1.2 Mapas geométricos o basados en caractedas

Se representan mediante figuras geométricas basica® 3 dimensiones como pueden ser
triangulos, circulos o caracteristicas que reptasemarcas en el ambiente del robot, como
pueden ser bordes, planos y esquinas.

2.4.2 Mapas topoldgicos

En los mapas topolégicos el ambiente del roboepeesenta como wjrafo en donde los
nodos corresponden a los lugares y los arcos eol@xiones entre lugares, de tal forma
gue no dependen de informacidon métrica, sino simgfee de la codificacion de datos del
lugar para poder llegar de un nodo a otro.
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Una de las ventajas de los mapas topoldgicos essgmecompactos, debido a que no

almacenan el ambiente completo sino ciertos lugaregspecifico, lo que permite una

planificacion eficiente y por lo tanto una dismiircde las necesidades de coémputo. Una
desventaja con este tipo de mapas es que en agmienmplejos o0 en ambientes muy

grandes, la falta de informacion métrica o inforfda@mbigua proveniente de los sensores
puede afectar el reconocimiento del lugar

2.4.3 Mapas hibridos

Recientemente se han hecho populares debido afiagedcias presentadas al solo usar un
tipo de representacion, se usa informacién mépaa “precision” de la navegacion e
informacién topoldgica para moverse entre lugares.

2.4.4 Mapas cognitivos

Los mapas cognitivos parten de un modelo cognitdicho modelo constituye la
representacion de un sistema cognitivo. La palabognitivo tiene relacion con el
proceso de cognicion. Este proceso se rediegretividades mentales que: 1) lidian con
informacién abstracta que provienen del mundo 8au representacion, y 3) la forma en
gue se tiene acceso a esta informacion desde leoma@en®or lo anterior, un sistema
cognitivo debe dar un marco que una los fragmedigersos de nuestro conocimiento,
formando una unidad cohesionada. Un sistema cuognitiebe ser un cuerpo de
informacién estructurado, organizado en consonanoig principios taxondmicos y

explicativos que unan esa informacién en adwot coordinado con bases racionales
[50].

Un sistema cognitivo logra simular la realidaadaptandose a ella en relacion a
objetivos. EIl objetivo, por tanto, de un modelo mitigo es desarrollar una efectiva

simulacion de la solucién de un problema en unrgét@do dominio desde el punto de

vista del humano. En esta técnica el conocimiese divide en componentes que
guardan una relacion directa con la forma engjireimano los clasifica y los utilizaw).

Particularmente, los mapas cognitivos procederadedria del aprendizaje de signos de
Edward C. Tolman, quien en su analisis de la caldutel hombre, considera el
aprendizaje como la interconexion de concemjoe de alguna manera se relacionan
entre si, donde el cerebro del educando se coasieno una sala de control de mapas
donde éstos se reorganizan constantementé alef producir nuevas respuestas de
conducta (cognicionego].
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La teoria de Edward C. Tolman se denomir@ndactismo propositivo en su
principal trabajo sistematico, conductismo propesien animales y en el hombre, la idea
principal de Tolman, consiste en proponer t¢peconducta esta dirigida a una meta,
es ddcil y varia de acuerdo a las circunstancidsieartales en la busqueda de una meta
dada. Se refiere al tiempo de aprendizaje faateres central para la conducta. En otras
palabras el organismo aprende qué conduce a quélotitidad estd en términos de
aprendizaje, esto es, el organismo aprende quéeastspejecutar con el fin de alcanzar su
objetivo. Con base en lo anterior elegira el canmids corto hacia su objetivo. Otra idea
de Tolman es que los organismos adquieren conatioseacerca de su medio ambiente,
en donde estan localizadas sus metas impestagt de la forma de ir de unlugar a
otro.

El estudio de los mapas cognitivos podria considergue solo le atafie al campo de la
psicologia, sin embargo, con el paso del tiempohaeobservado que es un tema
interdisciplinario. En base al trabajo de Tolmanpsitologia los mapas cognitivos son
aquellas representaciones del ambiente que losadesntincluidos los humanos) crean en
sus mentes, que denotan relaciones espaciales@njgs. Por ejemplo las personas se
hacen una idea de las distancias entre w®® con base en sus mapas cognitivos
internos.

En inteligencia artificial tienen un significadmas amplio, son redes capaces de
adquirir, aprender, codificar y decadf conocimiento/informacién, con respecto
a eventos causales y la forma en la que tgada[so].

Si bien el nombre de mapa cognitivo se debe abjugjo Edward Tolman en 1948, se
sabe que en el afio de 1913 el gedgrafo C. Trogdritdfinid un “mapa imaginario”, al
gue se le considera un precedente del mapa cagpitiv Es a partir de 1960 con la
escritura de la obra “La imagen de la ciudad” deikKd.ynch [47], cuando el estudio de la
cognicibn ambiental toma fuerza y es asi que juatdos psicélogos, geodgrafos,
antropdlogos y otro grupo de cientificos sociasesincorporan a este tipo de estudios.

Por otro lado diversos investigadores en el areiatdégencia artificial se han enfocado en
la aplicacion de los mapas cognitivos para reptasert ambiente de navegacion de un
robot mévil. Tomando como base el trabajo de Lyneh,cientifico estadounidense
Benjamin Kuipers a partir de 19%8 incorpora una teoria de cognicion ambiental algam
de la inteligencia artificial en sus diversos aids, donde sugiere la existencia de 5
diferentes tipos de informacién en los mapas cogst (topoldégica, métrica, rutas,
caracteristicas fijas y observaciones) cada unagqgmopia representacion.
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Es en el afio de 1992 cuando Kortemkampdogré implementar una teoria de mapeo
cognitivo en un robot mévil, el cual estaba eqdgaor 16 sonares y una sola camara. En
el trabajo de Kortemkamp se puede destacar queaaddm definir nodos en puntos de
referencia (comunmente llamados marcas) y rutae &% nodos, se formalizé cuando y
donde se deben buscar dichos puntos de refergnalanismo tiempo contribuy6 a crear
mapas regionales del ambiente espacial.

Otro trabajo que incorpora la cognicion ambientalaainteligencia artificial es el
desarrollado por Yeap et @|, en donde se refieren a cada espacio local cafrwaco
una “representacion de espacios absolutos” (AS&®)mapa cognitivo construido es una
red de espacios locales. El robot adquiere lecturigzando sonares hasta que encuentra un
obstaculo, en donde aplica un algoritmo de evasiénobstaculos para poder seguir
adelante, posteriormente con esto se crean mapa®técos simplificados con el camino
recorrido. Es decir usan un robot equipado conrgsnpara calcular una descripcién de
cada espacio visitado. Sin embargo la informacibterida con los sonares no es
suficiente, por ello implementan dos estrategias: de informacion de distancia y uso de
informacién de orientaciéon relativa. La primerdr&®gia se basa en la idea de usar la
distancia viajada del robot (en base a los ASR)leled punto de regreso a la posicion
actual, precisamente como los humanos tienen uogmdasta de que tan lejos han
caminado. En lo que se refiere a la estrategiackditacion, el robot se basa en un mapa
generado previamente.

Por otra parte Vasudevam es pionero en usar informaciéon de alto nivel tahc objetos
para crear mapas cognitivos, analogamente a leepaén del espacio de las personas,
propone una representacion jerarquica probabdigtira crear dichas representaciones,
haciendo uso de SIFT para reconocer objetos yitgs con modelos ocultos de Markov
para clasificar lugares. Finalmente cabe mencigoar ademas de los mapas cognitivos
relacionados con la representacion del medio ar®ien robdtica, recientemente han
surgido los mapas cognitivos difusos, que sirvar padificar conocimiento/informacion
del mundo real utilizando l6gica difusa para repnéasr razonamiento por medio de un
Sistema Expertoen la toma de decisiones, un ejemplo de la ajdinade este tipo de
mapas puede verse ¢30].

1 Un Sistema Experto (SE) es un sistema basadoreputadora que integra bases de datos, memoriaanismos de
razonamiento, agentes, algoritmos, heuristicas, @dquirir, representar, almacenar, generar y difuronocimientos,
inicialmente adquiridos a través de varios expenasanos dentro de un dominio especifico llamadd&i. Con un

Sistema Experto, se pueden dar recomendacionesorylar acciones en las areas de andlisis, diseégnditico,

planeacion y control o dar solucién a problemalicar técnicas de ensefianza o en general recomeactaar y

explicar las acciones que hay que tomar en actieslan las cuales normalmente, se requiere detiotiento o saber de
expertos humanos dentro de una nube espegifita
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2.4.5 Mapas Semanticos

En robdtica los modelos de ambiente métricos, tapobs e hibridos son suficientes para
proporcionar a un robot la mayoria de sus funcidadks basicas de localizacion y
navegacion, sin embargo estos modelos no sirvem @atificar la semantica del medio

ambiente, lo que puede limitar su uso en tareas coamplejas como la interaccion

humano-robot donde se puede decir que se requiapacidades cognitivas).

Actualmente, existe un creciente interés en aumerggresentaciones meétricas o
topoldgicas del espacio con informacion semantion,el fin de obtener un punto de vista
del ambiente o del entorno del robot compatiblsimilar’ con lo humano, permitiendo el
desarrollo de “robots inteligentes” capaces deallev cabo una interaccién humano-robot
de mas alto nivel.

Uno de los primeros trabajos relacionados con EHu&dn de la semantica en la
representacion del ambiente fue el desarrollado Kagpers 2, en donde definio el
concepto de jerarquia espacial semantica (SSHugaiglas en ingles).

La jerarquia espacial semantica esta inspiradasprbpiedades de los mapas cognitivos,
tomando los principios que los seres humanosanilipara almacenar el conocimiento
espacial de areas de gran escala. Para Kujpegsel conocimiento espacial describe

ambientes y es esencial para ir de un lugar a otro.

En la actualidad han surgido gran cantidad de tigasones que abordan el tema del
mapeo semantico, y por lo general tienen el olgetie mejorar las capacidades
localizacion del robot, identificando la clasifé@n del lugar a partir de datos obtenidos de
los sensores, utilizando algoritmos de aprendiZdjetrabajo ampliamente reconocido en
este campo es el realizado por Mozos y Burgand Este trabajo aborda el problema de
utilizar solo datos provenientes del barrido |gsma obtener una clasificacion del lugar en
una de tres posibles categorias: habitacion, pagilbuerta. En lugar de requerir la
extraccion de un conjunto de caracteristicas denalel, se transformaron los datos crudos
obtenidos del barrido laser en caracteristicas g&was simples, que sirven como entrada
a un algoritmo de boosting, con el fin de obtereclasificador de lugar fuerte o robusto.
Posteriormente en Rottmansg], este trabajo fue mejorado afadiendo clasificadores
provenientes de la vision, ademas se aplicé un lmoaeulto de Markov (HMM) para
aumentar la robustez de la clasificacion.

Otro trabajo que usa un sensor laser 2D y un noideil para crear mapas con anotaciones
semanticas se presentd[e4). En este trabajo se utilizaron dos tipos de clzifores: un
clasificador ad-hoc y un clasificador entrenado AdaBoost.

]
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Dichos clasificadores se utilizaron para genergragentaciones del ambiente métricas
aumentadas con la informacion semantica obteniddogoclasificadores, y se hace una
comparacion de ambas representaciones.

Una aplicacion interesante y diferente de clasifoade lugares fue presentada por Ulrich
Weiss y Peter Bibeps], en donde se planteé una clasificacion semanticlughr para
mejorar la navegacion de robots agricolas equipadasun sensor laser 3D. Aqui las
distintas clases de lugares al aire libre (lineass@mbra, campo abierto, etc.) y las
transiciones entre ellas se codifican utilizandoautbmata de estados probabilisticos. La
aportacion de este trabajo consiste en determihast@ado semantico utilizando un
autoOmata que describe las transiciones entrefla®dies clases de lugares.

Por otro lado varias investigaciones en mapeo sérnase han enfocado en la creacion de
vinculos entre la informacion geométrica y objajas limitan y/o dividen el espacio, por
ejemplo al etiquetar clases como accesos, pueptagdes 0 suelo. Limketkai y sus
colaboradoregs) usan redes relacionales de Markov para detectatasbgomo puertas
basandose en solo en el barrido laser.

Althus y Christensers7] aplican la transformada de Hough a las lecturasndgonar para
extraer un par de lineas paralelas con el fin dectir pasillos, a su vez las puertas son
detectadas mediante la deteccién de brechas ontiimgiolades entre lineas rectas. Otro
trabajo relacionado con la obtencién de lineasangd en el ambiente es el realizado por
Alexander J. y B. Trevorzs] en donde el mapa semantico es en realidad un mapa
geométrico que utiliza caracteristicas que se densin semanticamente significativas en el
medio ambiente (paredes y puertas).

Otros investigadores también han considerado lanstogccion de mapas semanticos
basandose en localizacién de objetos, por meditsidEemas auténomos e inteligentes”

equipados con sofisticados sistemas de visionlasgée, como por ejemplo los presentados
por [39] Y [40].

El trabajo realizado ep9] describe un sistema robo6tico mévil que tiene lsacaad de
explorar su entorno y reconocer objetos utilizaladgamagenes recogidas desde su camara,
para construir un mapa semantico, es decir el reapaeado a partir de un algoritmo de
SLAM y es aumentado con las ubicaciones de lodadp la vista.

En [40] se adquieren mapas semanticos para uso domgsditwularmente en cocinas, a
partir de los objetos detectados en la nube deopuBD. Tal representacion de objetos
relevantes en el mapa (como aparatos de cocinariagnmesas y cajones) es Util para que
un asistente robotico pueda realizar tareas coagptg manipulacion.
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En la actualidad se esta trabajando en sistenta&icos que utilizan multijeraquias
semanticas para representar el ambiente por medabjgtos y sus relaciones, la misma
gue se suele utilizar para mejorar la localizaci@vegacion y la planificacion, y asi poder
realizar tareas cada vez mas complejas. Ejempldisadajos este tipo de representaciones
de alto nivel somm1,42,43].

También se han encontrado algunas otras apli@iogrlacionadas con el mapeo
semantico que se han aislado un poco de las demn&eipmenos comunes o innovadoras
al representar otras propiedades del entorno d¢elfrgue no son tomadas en cuenta por
otros investigadores, por ejemplo Denis F. Wolklkeu4] desarrollan técnicas para crear
mapas semanticos que representan la actividadchaviegabilidad del medio ambiente. Por
otro lado Bipin Suresh et @5] describen un sistema que construye un mapa con un
algoritmo de SLAM vy este es aumentado con etapide texto, tales como numeros de
habitacion y los nombres de ocupantes de las aBadiletectando el texto de los letreros en
las paredes a lo largo de un edificio.

Muchos trabajos en robodtica se han enfocado ebtEncidn de semanticas del ambiente,
sin embargo es un area de investigacion relativeemamneva?29]. El trabajo presentado en
esta tesis esté relacionado con otros documeriatyos al tema de mapeo semantico. Esta
ligado con todos aquellos trabajos que aumentannataa un mapa métrico con
informacién semantica para etiquetar lugares, c@oo ejemplo los presentados por
[34,39,45]. Otra referencia clave en este trabajo para larm@iacion de las etiquetas
semanticas, es el uso de caracteristicas geonsésiitgles para construir un clasificador
fuerte[22], sin embargo, el enfoque de mapeo semantico queosstruye aqui, también
hace uso de caracteristicas 0 marcas semanticamsigniéicativas como lo refieren en
[38,40] para obtener una representacion del ambient@ldet compatible con los humanos.

2.5 Escéaner laser de medicion de distancias

La palabra laser responde a las sidlaght Amplification by Stimulated Emission of
Radiation(amplificacion de luz mediante la emisién inducittaradiaciéon). El laser utiliza
el principio de tiempo de vuelo para medir distasces decir el tiempo de ida y vuelta en
gue tarda en reflejarse un objeto.

La ventaja fundamental de un laser frente a opo tle sensores es la velocidad de
propagacion. En general, se pueden citar como jesntiz los sensores laser frente a otro
tipo de sensores las siguient@as]
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o En la mayoria de los casos, las medidas puederoasideradas como instantaneas.
Esto significa que no hace falta tener en cuen& bot se desplaza mientras se
efectia la medicién, debido a que la velocidad dmvimiento del robot es
despreciable en comparacién con la velocidad dézlaEl sonar, por el contrario,
puede requerir compensaciones de movimiento datrpara que la medida de
distancia sea mas exacta.

0 La precisién de un laser es mucho mayor que landgbnar. Por ejemplo, existen
modelos que tienen una desviacion estandar de emrar medida de tan sélo 1 mm,
la distancia maxima que pueden medir es de 80 Ia,rgsolucion angular es de
0,25°.

o Los datos de un escaner laser pueden interpretiresetamente, puesto que
representan distancias a objetos. Esto tambiéaraple para un sénar, pero no para
los sensores de visién, cuyas imagenes son muchdlifféles de analizar.

o Con respecto a los sensores de vision, el tiemporamesamiento de los datos de
un laser es mucho menor. Una imagen de una carearsidn estd compuesta por
millones de pixeles, mientras que en un barridopdeto, un laser obtiene del orden
de 300 a 600 medidas de distancia.

Como principales desventajas se pueden contaegadd precio y el hecho de que algunos
materiales como el cristal son invisibles al sensl@bido que los pulsos de luz lo
atraviesan. Otro inconveniente es que normalmergteldtos de un laser se limitan a un
plano, si bien esto se puede solventar colocanderedor sobre un dispositivo pan & tilt,
de modo que se puedan obtener datos balanceandanglael laser en diferentes planos.
Debido a sus ventajas con respecto al resto demssnsel uso de un escaner laser de
medicion de distancia respalda su uso en estgdraba

2.5.1 Escéner Laser URG-04LX

El dispositivo laser utilizado para el desarrol® ekte trabajo ha sido un URG-04[1%].
Este modelo escanea su entorno en un plano 2CAyespecialmente disefiado para poder
trabajar tanto en ambientes interiores, como enentds exteriores.

El URG-04LX basa su funcionamiento en la medidatiéehpo de vuelo. Para determinar
la distancia a la que se encuentra un objetoset IBmite un pulso de luz infrarroja, cuando
el pulso incide sobre el objeto mas cercano, radrasia el sensor y se determina el tiempo
transcurrido.
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Conocido el tiempo de ida y vuelta del pulso (tiengg vuelo), se calcula facilmente la
distancia al objeto detectado. Si los pulsos epstitio inciden sobre ningun objeto
cercano, el laser devuelve la distancia maximaohjunto de medidas que obtiene el laser
se le denomina barrido laser. La amplitud del Haren este modelo es siempre de 240°,
como se ilustra en la figura 2.2.

Dietectabile apen 240 dogrees
Wlew Jerectadde dhatway b

Perrachatod fmon

Poaer 5
RS232C, LSH

Figura 2.2 Barrido del laser URG-04LX. Aqui se stten algunas caracteristicas del barrido del ORIG<

2.6 La transformada de Hough

Una de las técnicas mas populares de extraccidicadacteristicas en el campo de
procesamiento digital de imagenes es la transfaanda Hough. La transformada de
Hough original (1962)15] es capaz de extraer lineas en un conjunto deopentel plano
xy, de tal manera que encuentra ecuaciones de la geet unen secuencias de puntos o
pixeles en una imagen de la forma:

y=ax+b

Considérese un punf®;,yi), existe un namero infinito de rectas que pasardmdo punto

y que satisfacen la ecuaci§r= ax + b para valores variables @ey b. Si escribimos la
ecuacion comd=-ax + y; y consideramos el planab, también llamado espacio de
parametros, tendriamos la ecuacion de una Unida pega un valor fijo dé€x;y). Un
segundo puntgx;,y;), tendra también una linea en el espacio de pam@sresociada y esta
linea interceptara con la linea asociada;, &), en(a’,b’) dondea’ es la pendiente ' la
altura a la que la recta que contiene a los dospu(x,y:) vy (X;,y;) corta al ejexy. De
hecho todos los puntos contenidos en esta linel&emectas asociadas en el espacio de
parametros que se cortaran(ahb’).
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El algoritmo de la transformada de Hough subdidtespacio de parametros @aidas de
acumulacion, donde la celda de acumulacid(i,j) esta asociada a la coordenéaldj) en

el espacio paramétrico, estableciendo los intesv@@n,amax) Y (Pmin,bmax) dentro de los
cuales estaran la pendierdey la ordenada en el origem Para cada puntfxy,yx) del
plano, se toma cada una de las subdivisiones deh e se calcula el valor dé
correspondiente, usando la ecuaditn-x@a + yk. Los valores dé obtenidos se redondean
al valor mas cercano del dje Si al toma, obtenemos una distandig, se incrementa en
uno el valor de la celdA(p,q) en el acumulador, es deciA(p,q)= A(p,q)+1. Cuando
acaba este proceso, un vdldren la celda(i,j)) corresponde coM puntos del planay,
que se encuentran en la regtaax + b. Un problema importante surge a la hora de fijar
los limitesamax, amin para recorrer el rango definido por estos valoyasgue a priori no
son conocidos.

Otro inconveniente de la transformada original s gtiliza la definicion de la recta en la
forma punto-pendientey = ax + b con lo que el espacio de transformacién queda
ilimitado, puesto que la pendientepuede tomar un valor infinito cuando una recta se
aproxima a posiciones verticalgs).

Una forma de evitar este problema es utilizar wargante de la transformada de Hough que
utiliza la forma normal de la recta, cuya ecuacii@me dada por:

X COSO +ysend =p (2

Ahora el espacio de parametros viene determinadé p p. Esto posibilita barrer todo el
rango de valores para el ang#@lalesde -180° a +180° para transformar cada page)
ubicado en el plano cartesiaxyp,en una curva sinusoidal en el plgéo

Es decir si en la ecuaciarse sustituyen los valores de cada pyrtgi) del planoxy, y por
cada punto se sustituye el valor @leecorriéndolo sobre el intervalo de -180° a +180
para obtener valores g se puede comprobar haciendo una gréfica cos gatores de

y 0, que el resultado es una curva sinusoidal (végseaf2.5).

]
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Figura 2.3. Transformada de Hough. En esta graficastra que cada punto en el plagse transforma en una linea
sinusoidal en el plangd

La peculiaridad de esta transformacion esta ensglos puntos analizados en el plano
forman una recta, entonces las curvas sinusoidgdaeradas por la transformacion en el
plano Houghp®, se cortardn en un unico punto (ver figura 2.5 pueden resumir las
propiedades de la transformada de Hopgh utilizando la variante que hace uso de la
forma normal de la recta como sigue:

1. Un punto en el planry corresponde a una curva sinusoidal en el plartdodgh
po.

2. Un punto en el plano de Hough corresponde a una linea recta en el piano

3. Puntos de una misma recta en el plapgorresponden a curvas sinusoidales que se
cortan en un unico punto en el plano Hop@h

4. Puntos de una misma curva en el plano Hop@ltorresponden a rectas que se
cortan en un unico punto en el plago

Aunque la transformada originalmente se utilizéapextraer rectas se puede generalizar
para identificar formas mas complejas, siempre gndo exista una ecuacion en forma
parametrica para dichas formas. La complejidadadeahsformada de Hough depende en
gran medida, del nimero de coordenadas y coefasete la funcion a la que se quiera
aplicar.

]
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2.6.1 Descripcion del algoritmo de la transformadae Hough

1) Discretizar el espacio paramétrim0) de la transformada de Hough: identificar la
resolucion angular pard, la resolucion para la distangi asi como los valores
mMaximos y minimos para los dos parametros.

2) Crear la matriz Acumuladdk(p,0) e iniciarla en cero.

3) Para cada punfe, y;) hacer

4) Para cada ang@jdacer

5) Calculgy =x; cos@;) + i sin(@;)
6) Incrementar el acumuladgpi, 6;)
7) Fin para

8) Fin para

9) Encontrar el maximo local en la matrimmaladormax(A(pi, 6;))
10) Con los valores gey 6 correspondientes al maximo del acumulador desdaibir
recta en forma normal.

2.7 Clustering de barrido laser

Se entiende por clustering a un proceso de orgeidiz de un conjunto de objetos en
grupos cuyos miembros tienen una caracteristicaein.

Un cluster es una coleccion de objetos que sorasamsientre si y son diferentes a los
objetos pertenecientes a otros grupos.

En un barrido laser, se puede considerarcluster como un conjunto de medidas
de distancia que se encuentran lo suficiemésnecerca entre si como para
determinar que inciden sobre el mismo objeto.

Existen diversos algoritmos de clustering, uno ak has simples y conocidos, es el
algoritmo de K-mediag49], el cual utiliza un proceso iterativo para el oiédcde k
centroides, organizando los datos con respedtosaenk clusters.

La busqueda de centroides no es comunmente uélizad la etapa de clustering de
aplicaciones con laser 2D, porque los datos quoanan el barrido laser estan ordenados
secuencialmente, y no es necesario utilizar ungsiterativo, sino lo que normalmente se
busca es subdividir el conjunto de medidas de mtisdaen subconjuntos mas pequefios,
tomando en cuenta las discontinuidades de distgnci@n esto obtener los limites de los
objetos, en una sola etapa o iteragion

]
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CAPITULO 3 - EXTRACCION DE MARCAS
NATURALES USANDO SENSOR LASER

Este capitulo se centra en abordar la extraco®nadacteristicas del entorno del robot,
haciendo uso Unicamente de un sensor laser de igwedde distancias, dichas
caracteristicas 0 “marcas naturales” extraidagiboimdn posteriormente a la construccion
de una representacion del ambiente para el robeil.nixisten varias marcas que se
pueden detectar, sin embargo este apartado seaemfietectar discontinuidades, paredes y
esquinas. Dichas marcas son detectadas con elidd@ser mediante el uso de algunas
técnicas provenientes de areas como el procesamidigital de imagenes y el
procesamiento de sefales, tales como la transfaramdtHough que fueron introducidas en
el capitulo anterior.

3.1 Deteccioén de discontinuidades

Los enfoques de deteccion de marcas, se fundamemntda idea de ubicar puntos o
regiones especificas dentro de los datos, que repaesentativos del conjunto completo
[11]. En el caso de la deteccion de discontinuidadesiela basica consta en realizar una
division del entorno por medio de un apropiado pgmiento de las lecturas del barrido
laser, identificando aquellos puntos iniciales maliés de cada cluster que pueden ser
tomados como discontinuidades en el ambiente (\i@gasa 3.1).
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Figura 3.1 Gréfica de diferencia de distanciashaetido laser. Aqui se puede percibir las disomidiades dentro del
barrido laser.
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Otra estrategia encontrada en la literafudapara encontrar estas divisiones entre clusters
puede ser llevada a cabo por medio de un filtro péte, es decir se atendan las frecuencias
bajas y se filtran las frecuencias altas, que en@so0 corresponden a las discontinuidades.
Por lo tanto para obtener estas discontinuidaded ambiente del robot, se puede operar
una sefal que se obtiene del barrido laser conilwa por medio de una suma de
convolucion(i4).

yil=Y Mxi] @

Donde el vectox=[d1,d,...dy] de tamafid\, corresponde a las lecturas obtenidas por el
laser y el vectorf=[fy,f,...fw] de tamafioM corresponde a un filtro laplaciano que
generalmente es usado para la detecciéon de bondasagenes digitales. La figura 3.2
muestra el resultado de aplicar este proceso ladagras mostradas en la figura 3.1. Una
vez terminado el proceso anterior solo resta buesaralores distintos de cero en el vector
resultante de la convolucidjji], dichos valores corresponden a las discontinugladeel
ambiente.

Al extraer este tipo de marcas se determina elopudd partida para aplicar otras técnicas
de deteccion de caracteristicas como lo puede rsertransformada de Hough para la
deteccién de paredes en el ambiente.
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Figura 3.2 Gréfica del filtrado de las discontiradds en el barrido laser.
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3.2 Deteccidn de paredes

Para la deteccion de este tipo de marcas en ekatetse utilizo la transformada de Hough,
la cual es comunmente utilizada para detectardine@as en imagenes, por lo que aplicar
la transformada de Hough para detectar paredesicdrarrido laser es un proceso muy
similar y menos costoso computacionalmente, yasple hay que transformar cada uno
de los puntos del barrido, que generalmente nonsachos. Los pasos que se siguieron
para implementar el algoritmo de la transformad&ldegh (véase capitulo 2) en el barrido
laser se detallan a continuacion.

El primer paso consta en discretizar el espaciametricofp, definiendo la resoluciéon
angular para® de 1°, debido a que son 682 lecturas del senser Be obtuvieron 682
valores discretos. Para discretipahay que decidir cual es la maxima distancia desde
origen a donde se espera encontrar una rectag jpuel se opto por una distancia de 4m a
una resolucion de 1 cm obteniendo asi 400 valoisEsetios para la distancia. Una vez
hecho esto el espacio paramétrico quedo definidal arreglo acumuladakcc[682] [400]
donde cada elemento del arreglo corresponde cemalanparticular dé®p. Posteriormente
se calcula para cada lectura del 1&®Fi;) sus respectivos valores gey 6 usando la
ecuacion en forma normal de la recta (capitulo para finalizar solo resta buscar en el
acumulador las celdas con mayor valor, que correfgao con las rectas encontradas en el
ambiente (véase figura 3.3).
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Figura 3.3 Aplicacion de la transformada de Houlyjui se puede observar la aplicacion de la tramsfda de
Hough sobre el entorno simulado.
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3.3 Deteccién de Esquinas

La deteccién de esquinas se realiza por cada ckistentrado por el método de deteccién
de discontinuidades. Supongamos que tenemos steichjue va desde la lectura; hasta
Lan, y se traza una linea imaginaria entre estasettgras (ver figura 3.4), posteriormente
se recorren todas las lecturas que conforman digisier, buscando la lectuta que
corresponda al punto mas alejado de dicha lingialay distancia D entre este punto y la
recta es mayor cierta distan€aentonces.ay corresponde a una esquina en el ambiente y
se procede a partir el cluster. De manera generplisde seguir este procedimiento hasta
gue no exista la posibilidad de dividir mas el lngriaser.

distancia
o

La1

Lan

Figura 3.4 Deteccion de esquinas. Si la distancéa Bhayor al umbral el punto Leorresponde a una esquina.

3.4 Algoritmo General para la extraccion de caractésticas

Aqui se explica brevemente el algoritmo generaa gadtraer caracteristicas del ambiente
basandose en las tres secciones anteriores.

1. Lo primero es obtener las lecturas del laseply lzase en ellas obtener un vector de
distancias, es decir dicho vector tendrd las difdes de distancias entre la lectura iy la

lectura i+1.

2. Posteriormente este vector de distancias seaajmr un filtro paso alto por medio de
convolucion y asi filtrar todas las posibles digoaridades del sistema.

3. Se obtiene solo la informacién relevante detoreesultante de la convolucion.

4. Con el vector resultante de la convoluciébn secgde a contar el namero de
discontinuidades detectadas en el ambiente.
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5. Una vez que se sabe el nimero de discontinisdadepasa al ciclo principal del
algoritmo, el cual dependiendo de las discontimledaencuentra nuevos clusters en el
barrido laser.

6. Por cada nuevo cluster mayor al umbral (enede 50 puntos) encontrado en el barrido
laser se procede a buscar esquinas recursivamente.

7. Por cada esquina encontrada se divide el clestemo mas pequefio, hasta que no se
puede dividir mas se procede a aplicar el proceda transformada de Hough sobre dicho
cluster, que solo encontrara lineas rectas magocésto umbral.

8. Una vez terminado el proceso iterativo antes®mprocede a dibujar los resultados del
Algoritmo como se muestra en la figura 3.5.

3.5 Pseudocdédigo del algoritmo

1) Para cada lectura i del laser hacer

2) Calcular la distancia entre dicha lectura i yeletdira i+1

3) Guardar el resultado de la diferencia en vectstadcias

4) Fin Para

5) Calcular la convolucion del vector_distancias aarkernel de convolucién
convolucion(vector_distancias[L],kerrenvolucion[M],vector_resultante)

6) Obtener la informacion relevante del vector resul y guardarla en vector_filtro

7) Calcular el numero de discontinuidades en el veftivo

8) Para cada valor del vector_filtro

9) Si encuentra una discontinuidad

10) Nuevo cluster encontrado

11) Si el tamafio del cluster > umbral_tama

12) BuscaEsquina(laser,inicio_cluster, fiaster);

13) Paeala Esquina encontrada

14) Calcular la transformada de Hough
transformadaHough(laser,posEsquina,fin_cluste

15) FRara

16) Fin Si

17 Fin Si

18) Fin Para
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Figura 3.5 Aplicacién del algoritmo general paréraex caracteristicas. Aqui se puede observacehpcimiento
de de paredes y esquinas, en base a las discdatilesi percibidas en un entorno simulado.
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CAPITULO 4 - CLASIFICACION DE
LUGARES USANDO SENSOR LASER

En este capitulo se aborda el tema de la consbrude un clasificador de lugares, que sera
fundamental para la posterior construccion de @paesentacion del ambiente del robot.
Para realizar dicha clasificaciéon se ha utilizatl@lgoritmo de aprendizaje supervisado
AdaBoost[17], la idea basica para aplicar dicho algoritmo & e@sbblema es tomar las
caracteristicas extraidas del ambiente con el sdaser, para construir clasificadores
débiles y combinarlos para crear un clasificadertks Asi de acuerdo a la estructura del
ambiente, puede ser clasificado en cuatit@gorias semanticas: puerta, pasillo, habitacion
y espacio libre.

4.1 Algoritmo AdaBoost

De manera general el algoritmo trabaja de la sigai®rma: dado un conjunto de ejemplos
de entrenamient&={(x1 ,Y1)....... .. , (X, Yn)}, dondey; es la etiqueta de clase asociada a
una instanciax; de un dominioX, AdaBoost llama a un algoritmo de aprendizaje
repetidamente (weak learning) durarfeiteraciones por cada iteracion se crea una
distribuciénD; o conjunto de pesos sobre el conjunto de ejengdosntrenamiento y se
regresa una hipotesis débilcon un error minima; con respecto B inicialmente, todos
los pesos se establecen por igual, pero en cadaida, los pesos de ejemplos clasificados
de forma incorrecta se incrementan, de manera tfadgeritmo de aprendizaje se ve
obligado a concentrarse en los ejemplos dificiles alasificar en el conjunto de
entrenamiento. Por lo tanid; especifica la importancia relativa de cada ejengriola
iteracion actual. Después deiteraciones, el algoritmo combina las hipétesibildé en
una sola regla de prediccion. El pseudocdodigo Idetriamo se presenta en la figura 4.1.

Una version generalizada del algoritmo AdaBoostpiuguesta por Schapirg, 18]que
mejora el algoritmo original basicamente en dogass.

1. Elrango de valores para la hipotesis fimgbuede tomar un rango de valores sobre
R y no solo dos valores.

2. La introduccion del parametr@ que corresponde al peso de la hipotbsigue
depende del error cometido por ese clasificador.
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Algoritmo AdaBoost

Entrada:
e Secuencid ejemplos etiquetadoS(xy, 1), -..,(%sYn) )

e DistribucionD sobre losN ejemplos
¢ Algoritmo de aprendizaje débWeakLearn)
e Numero T que especifica el nUmero de iteraciones

Inicializar el vector de pesost' = D(i) parai=1,...N.

Hacer parat=1,2,...,T
1. Establecer la distribucidm

t \I\,t
2

2. Llamar al WeakLearn, pasandole como parameti@stebucion

pt; obtener la hipotesis: X — [0,1]

N

3. Calcular el error déy 15, = > pi|h (%) - Y|
4. Establecef, = ¢, /(1-¢,).
5. Actualizar los pesos del vector w

p

t+l -k (%)
W= w g e

Salida: La hipétesis fuerte

: 1
() = 1 siy (logl/ B )h(X) = Ez;k;,gl/ p,
0 De_lo _contrario

Figura 4.1 Algoritmo AdaBoost.

Por lo tantoa; mide la importancia que es asignada a la hipétesital como se puede
observar en el algoritmo (véase Figura 4.2aumenta cuandg disminuye, y es asi como
se le asigna mayor peso a las hipotesis que ohtiexemor error. A su vea; Sirve para
aumentar los pesd3;(i) de los ejemplos mal clasificados como se puedere@sen la
etapa de actualizacion de los pesos al poten€idi) mediante la expresion

D, (i) expt-c, y,h(x)) -

]
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Entrada:

e Conjunto deN ejemplos etiquetaddg,, y1),...,%, W),

e Dondey=1 si el ejemplog es positivo, yi=-1 si el ejemplo
X €s negativo;

e Weak learner

e NumeroT de iteraciones

Inicializar los peso®; ()= 1N parai=1,...,N.
Para t=1,...,T

1. Entrenar el weak learner usando la distribu€igry obtener
la hipotesidi: X — R.

2. Escoger: ¢ R.

3. Actualizar:

Dt+1 (I) — Dt (I) eXp(;at Yi ht (Xi ))

DondeZz; es un factor de normalizacion tal dbe; sea una
distribucion

e La hipétesis fuerte final esta dada por:

hs(X) = sig Zath[(x)j.

Figura 4.2 Algoritmo AdaBoost Generalizado.

4.2 Aplicacion del algoritmo AdaBoost para clasifiar lugares

Se cree que la capacidad del robot de almacemamatién semantica para conceptualizar
el espacio es fundamental para que el robot en amento dado pueda realizar tareas
cotidianas e interactuar con los humanos (ver &gar3). Como se ha mencionado
anteriormente este capitulo esta dirigido al de#larrde un clasificador que permita

categorizar el ambiente del robot de forma sem@&nton el fin de incorporar dicha

clasificacién en una etapa posterior en donde sstgra una representacion del entorno o
ambiente del robot.

]
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Sistema de clasificacion
del Lugares

)

Me encuentro
en &l pasillo

L

Figura 4.3. Ejemplo de una posible interaccion Hooarobot, utilizando la informacién semantica adda.

Los ambientes interiores generalmente estan congau@sr lugares o areas que tienen
diferentes funcionalidades tales como oficina, lfmagipuerta; cada uno de ellos cuenta con
una estructura diferente por lo que se puede cd@agaon un sensor laser.

= planner ok~ i = planner

Una posible estructura de Una posible estructura de Una posible estructura de
barrido laser para un pasillo | barrido laser para un habitaciop. barrido laser para una puerta

Figura 4.4 Ejemplos posibles estmastde un barrido laser que pueden ser categaszainanticamente.

En la figura 4.4 se muestran ejemplos de que losidba laser pueden tener cierta
estructura caracteristica que los identifica caa pwsible categoria semantica

]
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Para construir el clasificador de dichas estrustema el ambiente se utiliza el algoritmo
AdaBoost aplicado sobre distintas caracteristicasidas del barrido laser, es decir se
utilizan las caracteristicas para construir cleadbres débiles para combinarlos y encontrar
una hipoétesis fuerte (véase figura 4.6). Por lo gquealgoritmo de aprendizaje (weak
learner) debe estar restringido a un conjunto deidmes de clasificacion en donde cada
una de ellas dependa de una simple caracterigiza, que posteriormente al combinar
dichas funciones, se seleccione una funcién Unieanggjor separe los ejemplos positivos y
negativos del entrenamiento. Dicho de otra formaalgoritmo de aprendizaje debe
determinar el umbral 6ptimo de la funcion de cleadion (véase ecuacion 4.2), de modo
gue se minimice el error de ejemplos clasificado$neamente. La representacion de
clasificadores débiles usando caracteristicas elsahen base a las ideas presentadas por
Viola y Jonesia.

Un clasificadorh; (x onsiste en una caracteristica un umbral@; y una polaridadp;

que indican la direccion de la inecuacién signauge®n 4.1). El algoritmo AdaBoost
modificado para la tarea de clasificacion de lug&®el mostrado en la figura 4.5.

(4.1)

hy (%) = +1  Sip; f,(x) < ijj
-1 De_lo_contrario

N
(py.6) =argmin 3|0 (x,) =y, 42

6.P)  n=l

Como lo menciona Paul Viotas) los clasificadores que utilizan este tipo de cardsticas
(simples con umbral) pueden ser vistos como simpledos de arboles de decision
(decision stumps).

4.3 Multiclasificacion de Lugares

Para realizar la clasificacién de lugares se ntuesiarias categorias y como se sabe el
algoritmo AdaBoost fue disefiado inicialmente paesolver problemas binarios, sin
embargo Schaping7) propuso posteriormente varias versiones paraitaalel AdaBoost a
clasificar en mudltiples clases entre las que desta?daBoostM1, AdaBoostM2 y
AdaBoostMH2o;.
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e Dado el conjunto de ejemplas §1),...,%n,Yn) dondey;=0,1
para ejemplos negativos y positivos respectivamente

L 1 1
e Inicializar los pesosv, = om' ot ,dondemy| son los
m

nameros de ejemplos negativos y positivos respatiante
e Parat=1,....T:
. Normalizar los pesos,

Wi

n

j:thJ
Asi w; es una distribucién de probabilidad
2. Para cada caracteristigagntrenar un clasificaddy el cual
esta restringido a usar una sola caracteristicerrgt es

evaluado con respectong &; = ), Wi‘h,- (%) - yi\

[

Wi €

3. Escoger el clasificaddnm, con el error mas baje, .
4. Actualizar los pesos:

— 1-g
Wt+l,i - \Nt,iﬂt

Dondeg =0 si el ejemplo xes clasificado correctamenge=1

en otro caso, yf, = 1i

o El clasificador fuerte final esta dado por:

T 1t
h(x) = {; S'thlatht (X) 2 Eztzlat

De_lo_contrario

Dondec, = Iogi
t

Figura 4.5 Algoritmo AdaBoost adaptado a la claaifion de lugares usando sensor laser.

En este caso la version del algoritmo utilizadapasolver el problema de categorizacion
semantica de lugares fue AdaBoosthtbi, que enfatiza que para problemas con varias
etiquetas de clasificacion, es conveniente mant@meonjunto de pesos sobre los ejemplos
de entrenamiento y las etiquetas, asi duranteagjreso del algoritmo los ejemplos de
entrenamiento y sus correspondientes etiquetas sque mas dificiles de predecir
correctamente obtienen un aumento de pesos, nedag@jemplos y las etiquetas que son
faciles de clasificar obtienen pesos muy bajosfétto que se produce con lo anterior es
forzar al algoritmo de aprendizaje a concentraodgesejemplos y etiquetas que son mas
benéficos para llegar al objetivo de encontrarregéa de clasificacion precisa.
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4.4 Caracteristicas del barrido laser

Para el desarrollo del método de clasificacionudgies se ha considerado un conjunto de
caracteristicas geomeétricas simptes ademas de incluir aquellas extraidas en la etapa
anterior (véase capitulo 3) con el fin de haceavd mas robusto el clasificador. En la
siguiente figura se pueden observar algunas ds estacteristicas que son utilizadas por el
algoritmo AdaBoost para realizar la clasificaci@mgntica.

nnnnn

|

La distancia minima entre
dos minimos locales:

Distancia entre lecturas
consecutivas:

Rectas Paralelas:

La extraccion de lineas

rectas de la etapa anteri
puede servir para determin
si la estructura del barrid
laser pertenece a la cla

piCaracteristicas como est
aison combinadas para form
oun clasificador fuerte qu
seletermine la clase de lugar

afPuede ayudar a Iog
aclasificadores  débiles
e clasificar una estructura tip|

puerta

o T O

pasillo.

Figura 4.6 Ejemplos de caracteristicas obtenidaBamte el sensor laser.

Por cada una de las caracteristicas utilizadasaleslado un valor numeérico a partir del
barrido del sensor laser (observacion) de 360°mAsno cada observaciar{zy, zu-1;
contiene un namero de lecturasy cada lectura consiste en una tup(@;,d;) donde®; es
en angulo de la lecturady es la distancia con respecto al robot de dicharac

44
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Por lo tanto el conjunto de entrenamiefite {(z,y),...... (zv-1,ym-1) contiene lagvi-1
tuplas ejemplo formadas por una observa@oy una etiqueta; que corresponde a una
categoria semantica del ambiente del robot, es deei Y={Pasillo, Habitacion, Puerta,
Espacio Librg. Aqui se han utilizando algunas de las caracteasstdefinidas en dos
conjuntos por Mozog2). Las del conjuntdB (tabla 4.1) corresponden a las calculadas
directamente por medio de los raypsixla observacion z, mientras que las del conjBnto
corresponden a caracteristicas extraidas de upaiagaicion poligonal del &rea y perimetro
cubierto por z (tabla 4.2).

Caracteristicas del conjunto B

1. El promedio de longitud de las lecturas.

2. El promedio de la diferencia entre la longitud ds Bkcturas
consecutivas.

3. La desviacion estandar de la longitud de las lastur

4. La desviacion estandar de la diferencia entrerlgitud de lecturag
sucesivas.

5. El promedio de la relacion entre 2 lecturas.

6. La desviacion estandar de la relacion entre dosries
consecutivas.

7. El promedio normalizado de las lecturas.

8. La desviacion estandar normalizada.

9. La distancia minima entre dos minimos locales.

10. Curtosis de las lecturas.

Tabla 4.1 Caracteristicas del conjuBtdSon obtenidas a partir de las medidas de distatstibarrido laser.

Para complementar las caracteristicas usadas ppodvke ha definido un nuevo conjunto
M de caracteristicas basadas en el procesamienito etapa anterior (véase capitulo 3),
gue se considera que pueden ayudar en la categjonizemantica.

Caracteristicas del conjunto P

Area de P(2).

Perimetro de P(z).

Area de P(z) dividida por el perimetro de P(z).
Factor de Forma de P(z).

Circularidad de P(z).

Circularidad normalizada de P(z).

ourwWNE

Tabla 4.2 Caracteristicas del conjuRtdSon calculadas a partir de una aproximacion poéigdel barrido.
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El detalle del célculo de las caracteristicasaaias para la construccion del clasificador
semantico se puede observar en el Anexo |.

Caracteristicas del conjunto M

Numero de lineas rectas encontradas en el baéseo. |
Numero de configuraciones de dos rectas paralelas.
Numero de configuraciones de dos rectas perpemesil
El promedio de la distancia entre lineas paralelas.
Numero de clusters encontrados en el barrido laser.
Numero de discontinuidades encontradas en el bdésedr.
Promedio de la diferencia entre discontinuidades.
Numero de esquinas encontradas.

Promedio de la distancia entre esquinas.

CoNoOR~WNE

Tabla 4.3 Caracteristicas del conjultoSon calculadas a partir de un proceso de exéracle marcas naturales.

]
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CAPITULO 5 -CONSTRUCCION DE UNA
REPRESENTACION METRICO-
SEMANTICA DEL AMBIENTE

Un problema fundamental en el disefio de un robotilned la percepcion de su medio

ambiente. Algunas veces el desempefio de un robuil tgpende basicamente de la

precision, duraciéon y fiabilidad de sus percepcsogeel proceso de interpretacion en
cuestién, sin embargo hay que considerar que setacwen recursos limitados. En este
caso para el proceso de percepcion elemental cérde eategorizacibn semantica de

lugares, se ha realizado la identificacion, apzajdiy clasificacion de patrones observados
mediante un dispositivo laser de proximidad. Laaigeincipal es emplear una serie de
clasificadores débiles con base en caracterisagamidas del ambiente por medio del
laser, con el objetivo de construir un clasificadogrte lo suficientemente robusto para
realizar una clasificaciéon correcta de lugares,qglee posteriormente le brindara la

posibilidad al robot de construir una representasgmantica de su ambiente.

5.1 Propiedades del sistema

Para el aprendizaje de categorias de lugares, ik utl algoritmo de aprendizaje
supervisado AdaBoost descrito en el capitulo amte@on base en las ideas de Viola y
Joneq19], cada clasificador se compone de la combinaciévades clasificadores débiles,
formando una cascada, que también se puede ver woddol de decision, en donde cada
clasificador débil corresponde a una caracteristitaida del laser (véase figura 5.1).

A diferencia de otros trabajgs?] las caracteristicas utilizadas para la constracciél
clasificador de lugares, no solo se han utilizadoacteristicas simples, sino se ha
complementado dicho clasificador con un conjuntocdeacteristicas de alto nivel como
lineas rectas, esquinas, discontinuidades, numerolusters y conjuntos compuestos de
éstos patrones (véase capitulo 3), con el prapdisit obtener mejores resultados en el
momento de la categorizacion semantica del ambiémterporando las caracteristicas de
alto y bajo nivel extraidas mediante el laser, istema de clasificacion quedaria
gréficamente ilustrado como se muestra en la fi§uza
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Figura 5.1. Cascada de clasificadores débiles fmmraar un clasificador fuerte de lugares. Cadaifatasior débil
corresponde con una caracteristica del ambierte evaluada por el algoritmo AdaBoost, para coirstina hipétesis o
clasificador fuerte.

Para llevar a cabo los experimentos de clasificed® lugares se empleo el robot mévil de
servicio Pac-Ito del laboratorio de biorobétical@@JNAM, el cual esta equipado con un
sensor laser de proximidad Hokuyo URGO4LX (veriggg.3). EI movimiento del robot y
la adquisicion de datos extraidos del barrido I&secontrolaron por medio de un joystick
analdégico de manera remota (véase figura 5.4).

Caractenisticas |
Bajo Mivel

Caractensticas
Aldto Mivel

Figura 5.2. Caracteristicas de alto y bajo nivaekaCteristicas de alto nivel, extraidas en unagiggvia de este trabajo
se han afiadido con el fin de hacer més robustaddicacion semantica final de los lugares pedubi

]
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Figura 5.3. Robot Pac-Ito del Laboratorio de Bidrtita de la UNAM. El robot utiliza un sensor laderproximidad
para percibir informacién de su ambiente.

El ladser Hokuyo tiene un alcance de 240° con usalueion de 0.3515°, por lo tanto para
cada lectura del laser se obtienen 682 valores. I&€dmalidad de conseguir que cada
muestra del barrido laser adquirido fuera de 38@%pto por tomar el barrido final en dos
tiempos, es decir se limitd el alcance de cadddma 180°, y se dio media vuelta sobre el
mismo eje del robot entre cada toma del barridterabndo un total de 1028 valores para
procesar.

|

Josystick

[

Computadora
Remata

SOCKETS

Computadora
Principal

Figura 5.4. Sistema de control integrado al rolzat-Fo. Por medio de un joystick conectado a umaptdadora remota
se controla el movimiento y el registro de obsedoraes registradas por el sensor laser, conectaloatda computadora
principal.
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5.2 Propiedades del entrenamiento

El ambiente que se destind para el entrenamiequgba de la clasificacion semantica,
primordialmente consistié del laboratorio de biarida, oficinas y pasillos dentro de las
instalaciones del edificio de posgrado de ingeaidd la UNAM. Cabe mencionar que
antes de llevar a cabo un entrenamiento del rabatneentorno real, se hicieron pruebas
sobre un simulador; los ambientes de simulacidizados se pueden observar en la figura
5.5, siendo eAmbiente lel que se destind para el entrenamiento por seaslparecido al
ambiente de navegacion real del robot. El entrematmiconsistié en guiar al robot (véase
figura 5.4) en el ambiente (simulado o real), oletesho una secuencia de observaciones de
laser, a las cuales se les fue asignando una ®igigela categoria semantica de lugar
correspondiente a su posicion y siempre tomandcuenta varias situaciones o ejemplos
dificiles de clasificar, es decir, someter al robaituaciones ambiguas en las cuales podria
tomar una mala decision en el momento de clasjfa@no por ejemplo una situacion en el
pasillo donde se encuentre cerca de una o masapualtiertas (véase figura 5.6) o
diferenciar entre una puerta y un espacio entremdgebles (un acceso) que podria tomarse
como un ejemplo de la clase puerta.

AMBIENTE 1 AMBIENTE 2 AMBIENTE 3

B  Puerta
Pasillo
Habitacidn

Figura 5.5 Ambientes de simulacion. Aqui se muadtya ambientes de simulacion utilizados para priabelasificacion
de lugares, el ambiente 1 es el mas parecido dkatelreal y es el ambiente de entrenamiento.
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Cabe mencionar que para este trabajo, se entremEaiocimiento de la clase “puerta”
suponiendo que el robot se encuentra en frentendeto de la puerta a una distancia no
mayor de 50 cm. Hay que mencionar que para etmatniento de la clase “espacio libre”
se han utilizado observaciones simuladas, provessate ambientes donde es casi nula la
existencia de puertas, paredes u objetos dentraamglo de incidencia del laser con
respecto al robot. Debido a que no es una claséimmente encontrada en ambientes
interiores, sin embargo es una clase que difierdaslalemas y se considera que en un
momento dado el robot pueda encontrarse en tal gagregando dicha clase se puede
evitar una mala clasificacién, un ejemplo de estg@ede dar al estar en una habitaciéon
muy amplia fuera del rango del laser o simplemeaitesalir de un edificio a un
estacionamiento o quizas al llegar a un campatabie

A pesar que en un principio se pensaba en supdgenas otras propiedades que el
ambiente del robot debia cumplir durante el entrémato con el fin de corroborar la
validez de la clasificacion, se han eliminado \ardge estas suposiciones cuando se
agregaron nuevas caracteristicas de alto nivdasificador. Un ejemplo de lo anterior es
gue el ancho del pasillo ya no es una variableajeete al reconocimiento en general de
dicha clase, debido a que basta reconocer quesexikis lineas rectas paralelas que lo
definen.

Figura 5.6. Un ejemplo dificil de clasificar. Enifaagen se muestra al robot ante una situaciéroededpodria cometer
un error en el momento de realizar la clasificacj@nque podria haber dos opciones para haceatgpy pasillo.

Para llevar a cabo el entrenamiento, el nimerd detdecturas tomadas por experimento
fue dividido en dos conjuntos: 80% se utilizé corab conjunto de ejemplos de

entrenamiento (ejemplos categorizados), mientrassguomo el otro 20 % y se usé como
conjunto de prueba (sin categorizar), ademas seran@sen otros experimentos los
resultados de usar nuevos conjuntos de prueba,ees de someti6 al robot al

reconocimiento de lugares no vistos durante ekaatmiento.
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5.3 Experimentos

A continuacion se presentan los resultados dexpsranentos realizados con la finalidad
de comprobar que los resultados del entrenamiexaizado para clasificar lugares, hecho
a partir de las combinaciones de caracteristicaaltdey bajo nivel extraidas del laser, es
confiable y capaz de generalizar en nuevos amlsiehtes experimentos se han realizado
tanto en entornos de navegacion reales como enesionu

5.3.1 Experimentos sobre ambientes simulados

Los siguientes experimentos muestran los resulta#go$a clasificacion de lugares en
entornos simulados (véase figura 5.5).

5.3.1.1 Experimento Simulado 1

Para este experimento se utilizo azhbiente 1(véase figura 5.5), se entrené con 100
iteraciones el algoritmo de aprendizaje, teniendoconjunto de entrenamiento de 200
lecturas y un conjunto de prueba de 40 lecturasheéSelasificado sobre el conjunto de
prueba usando caracteristicas de bajo nivel ytdenalel, y en ambos casos los resultados
son satisfactorios, obteniendo un 0% de error ¢amsk de clasificacion (véase tabla 5.1).

Error Error Error Error

Habitacion Puerta Pasillo Global
0% 0% 0% 0%

Tabla 5.1 Porcentaje de error de clasificacion st¢icgdel experimento simulado 1.

5.3.1.2 Experimento Simulado 2

Una vez que se han obtenido resultados satisfastedbre el clasificador entrenado en el
ambiente 1se opto por utilizar tal clasificador bajo nueamsbientes.
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Figura 5.7 Lectura en el ambiente de simulacidhgli se muestra como se obtuvo una lectura comelprate a la clase
puerta en el ambiente 2.

Con el clasificador obtenido en el experimento rmtese clasificO ebmbiente 2(véase
figura 5.7) tomando un conjunto de prueba de 16futtas, correspondiendo 25 a la clase
habitacion, 35 a la clase pasillo y 40 a la clagerta. Se ha obtenido la clasificacion
solamente tomando en cuenta caracteristicas denbvajoy los resultados se muestran en la
tabla 5.2.

Error Error Error Error

Habitacion Puerta Pasillo Global
0% 7.5% 42.85% 18%

Tabla 5.2 Porcentaje de error de clasificacion s¢icgdel experimento simulado 2.
5.3.1.3 Experimento Simulado 3

Con el clasificador obtenido en ekperimento simulado Ise clasificd elambiente 2
tomando un conjunto de prueba de 100 lecturasegpondiendo 30 a la clase habitacién,
40 a la clase pasillo y 30 a la clase puerta. ¥stase han utilizando caracteristicas de bajo
nivel y alto nivel para construir el clasificadse puede observar en la tabla 5.3 que los
resultados mejoran al clasificar el pasillo.
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Error Error Error Error

Habitacion Puerta Pasillo Global
0% 6.6% 27.5% 13%

Tabla 5.3 Porcentaje de error de clasificacion st¢icgdel experimento simulado 3.
5.3.1.4 Experimento Simulado 4

Hasta el momento en la clasificacion de la haliitacke han obtenido resultados
satisfactorios, teniendo un porcentaje de error sigrsficativo en la clase puerta y en la
clase pasillo. Por lo tanto en este experimentatiiea el ambiente 3(véase figura 5.8)
gue solo cuenta con dos categorias semanticaopapuerta. Se ha tomado un conjunto
de prueba de 100 lecturas, correspondiendo 5Clkada pasillo y 50 a la clase puerta. Se
han utilizando caracteristicas de bajo nivel pamastruir el clasificador y los resultados se
muestran en la tabla 5.4.

Error  Error  Error

Puerta Pasillo Global
36% 46% 41%

Tabla 5.4 Porcentaje de error de clasificacion s¢icgdel experimento simulado 4.

5.3.1.5 Experimento Simulado 5

Con el clasificador obtenido en ekperimento simulado Ise clasific6 elambiente 3
tomando un conjunto de prueba de 100 observacicoagspondiendo 60 a la clase pasillo
y 40 a la clase puerta.
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m planner

Figura 5.8 Lectura en el ambiente de simulacidhgBi se muestra como se obtuvo una lectura comelprate a la clase
puerta en el ambiente 3.

Esta vez se han utilizando caracteristicas de ba&jel y alto nivel para construir el

clasificador, se puede observar en la tabla 5.5lagieesultados del mejoran un poco con
respecto al experimento anterior.

Error Error Error

Puerta Pasillo Global
27.5% 28.33% 38%

Tabla 5.5 Porcentaje de error de clasificacion s¢icgdel experimento simulado 5.

5.3.1.6 Experimento Simulado 6

En los experimentos anteriores se han utilizadoreas simulados y en general se han
obtenido buenos resultados, se piensa que estmsmestestan bien estructurados y por lo
tanto la complejidad de la clasificacién se haovigducida, por lo que a partir de este
experimento se ha considerado tener en cuenta @midacion las posibles vibraciones,
ruido o efectos originados por el robot y el meaiobiente que se pudieran generar en un
ambiente real.
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Con el clasificador obtenido en ekperimento simulado Ise clasificé elambiente 1,
tomando un conjunto de prueba de 100 lecturas,saqlee se les ha afadido ruido,
intentado con esto que las observaciones realizas mas parecidas a las de un entorno
de navegacion real. Se tomaron 40 observacioneslpalase pasillo, 25 para la clase
habitacion y 35 de la clase puerta, clasificaoolo base en caracteristicas de bajo nivel.
Los resultados se muestran en la tabla 5.6.

Error Error Error Error

Habitacion Puerta Pasillo Global
4% 5.71% 22.5% 13%

Tabla 5.6 Porcentaje de error de clasificacionéseica del experimento simulado 6.

5.3.1.7 Experimento Simulado 7

Con el clasificador obtenido en ekperimento simulado Ise clasificé elambiente 1,
tomando un conjunto de prueba de 100 lecturas guiasse les ha afadido ruido, de las
cuales 40 observaciones corresponden a la cladle p25s para la clase habitaciéony 35 de
la clase puerta, y se han utilizado caracteristidajo y alto nivel para construir el
clasificador. Los resultados se muestran en la tafl.

Error Error Error Error

Habitacion Puerta Pasillo Global
16% 5.71% 12.5% 11%

Tabla 5.7 Porcentaje de error de clasificacionéseica del experimento simulado 7.
5.3.1.8 Experimento Simulado 8

Con el clasificador entrenado dexperimento simulado 1se clasific6é elambiente 2,
tomando un conjunto de prueba de 100 lecturas,saqlee se les ha afadido ruido,
intentado con esto que las observaciones realizaas mas parecidas a las de un entorno
de navegacion real. Se tomaron 35 observacioneslpalase pasillo, 35 para la clase
habitacion y 30 de la clase puerta, clasificandi lsase en caracteristicas de bajo nivel.
Los resultados se muestran en la tabla 5.8.
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Error Error Error Error

Habitacion Puerta Pasillo Global
11.42% 16.42% 37.14% 22%

Tabla 5.8 Porcentaje de error de clasificacionéseica del experimento simulado 8.

5.3.1.9 Experimento Simulado 9

Con el clasificador entrenado enexperimento simulado ke clasific6 elmbiente 2,
tomando un conjunto de prueba de 100 lecturas gquiasse les ha afadido ruido, de las
cuales 35 observaciones corresponden a la clagl® p3s a la clase habitaciony 30 a la
clase puerta, pero esta vez se ha clasificandonionan cuenta caracteristicas de bajo y
alto nivel. Los resultados se muestran en la tal8la

Error Error Error Error

Habitacion Puerta Pasillo Global
31.42% 6.6% 25.71% 22%

Tabla 5.9 Porcentaje de error de clasificacion s¢icgdel experimento simulado 9.

5.3.1.10 Experimento Simulado 10

Aqui se prueba el clasificador de lugares obter@doexperimento simulado len el
ambiente 3(véase figura 5.5) que solo cuenta con dos cHtsgysemanticas: pasillo y
puerta. Se ha tomado un conjunto de prueba deebdirds a las que se les ha afiadido
ruido, correspondiendo 35 a la clase puerta y B5ctase pasillo, que hasta el momento es
en donde se ha obtenido un mayor indice de erras. daracteristicas utilizadas para
construir el clasificador son solo de bajo nivalslresultados se muestran en la tabla 5.10.

Error Error Error

Puerta Pasillo Global
14.28% 49.23% 37%

Tabla 5.10 Porcentaje de error de clasificacionéseica del experimento simulado 10.
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5.3.1.11 Experimento Simulado 11

De la misma forma que en el experimento anteridrasatilizado el clasificador entrenado

en elexperimento simulado ¥ se clasific6 eambiente 3omando un conjunto de prueba

de 100 lecturas, afiadiendo ruido y clasificando lnase en caracteristicas de bajo y alto
nivel. Las observaciones se han dividido en 65 pearelase pasillo y 35 para la clase

puerta. Se puede observar en la tabla 5.10 questade error de clasificacion de pasillo
mejora, sin embargo aumenta el error de la clasiiin de puerta.

Error Error Error

Puerta Pasillo Global
28.57% 38.46% 36%

Tabla 5.11 Porcentaje de error de clasificacionéseica del experimento simulado 11.
5.3.2 Experimentos sobre ambientes reales

Hasta el momento los experimentos se han realizadcentornos simulados, obteniendo
un error de clasificacion aceptable, se ha tomadouenta en la simulacion las posibles
vibraciones o efectos generados por el ambientegbet en un ambiente real, afiadiendo
ruido a las observaciones adquiridas con el simuladeu ®ez también se ha probado que
los clasificadores semanticos son capaces de digaeen nuevos ambientes.

A partir de aqui las pruebas se llevardn a cab@mdm muestras de observaciones en el
ambiente de navegacion real, los primeros 6 expgattios tienen el objetivo de obtener un
clasificador que sea lo suficientemente robusto, l&n Ultimos experimentos estan
orientados a utilizar dicho clasificador para caristo aumentar con etiquetas semanticas
un mapa en tiempo real, dicho mapa sera llamad@rg&n o representacion métrica-
semantica del ambiente.

5.3.2.1 Experimento 1

Los resultados que se muestran en la tabla 5.12spmmden a un entrenamiento de 25
iteraciones del algoritmo de aprendizaje con urjurda de entrenamiento de 300 lecturas
del ambiente utilizado y un conjunto de prueba @de6turas, teniendo 15 ejemplos para
cada clase y usando solo caracteristicas de bagd para la clasificacion semantica. Se
presentan los porcentajes de error por clase pt&ne un error global de la clasificacion.
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Error
Espacio
Libre

46.66% 0% 33.33% 20% 23.33%

Error Error Error
Puerta Habitacion Global

Error

Pasillo

Tabla 5.12 Porcentaje de error de clasificacionéseica del experimento 1.

5.3.2.2 Experimento 2

En este experimento se han tomado el mismo conjdetéecturas que el del ejemplo
anterior, pero aumentando el nimero de caractagsttomando en cuenta también las de
alto nivel. Los resultados se muestran a contirdumaci

Error
Espacio
Libre

20% 0% 40% 13.33% 18.33%

Error Error Error
Puerta Habitacion Global

Error

Pasillo

Tabla 5.13 Porcentaje de error de clasificacionéseica del experimento 2.

5.3.2.3 Experimento 3

Aqui el namero de ejemplos de entrenamiento fueimeotal de 400, por lo tanto se
tomaron 80 lecturas para el conjunto de pruebeyal esta dividido en 25 ejemplos para
pasillo, 25 para puerta, 20 para habitacion y Xaae libre. El entrenamiento se realiz6
durante 50 iteraciones, tomando en cuenta solalasteristicas de bajo nivel.

Error
Error Error Error Error

Espacio
Libre

8% 0% 12% 5% 7.5%

Pasillo Puerta Habitacion Global

Tabla 5.14 Porcentaje de error de clasificacionéseica del experimento 3.
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5.3.2.4 Experimento 4

Aqui el namero de ejemplos de entrenamiento fueieotal de 400, por lo tanto se
tomaron 80 lecturas para el conjunto de pruebeal esta dividido en 30 ejemplos para
pasillo, 20 para puerta, 25 de habitacién y 5 geas libre. El entrenamiento se realiz6
durante 50 iteraciones, tomando en cuenta carstites de bajo y alto nivel.

Error
Error Error Error Error

Espacio o
Libre Puerta Habitacion Global

3.33% 0% 10% 4% 5%

Pasillo

Tabla 5.15 Porcentaje de error de clasificacionéseica del experimento 4.
5.3.2.5 Experimento 5

De la misma forma aqui se han usado 400 ejemplasgbaonjunto de entrenamiento, y 80

para el conjunto de prueba, sin embargo esta vhzgenfasis en afiadir mas ejemplos de
las clase puerta, para minimizar el error de dtasifon de dicha clase, tomando 35

ejemplos para dicha clase, 20 para la clase pa&illpara la clase habitacion y 5 para
espacio libre. También se ha aumentado el niUmerdediciones a 80 y solo se han

utilizado caracteristicas de bajo nivel. Los rexldis se muestran en la tabla 5.16.

Error
Error Error Error Error

Espacio N
Libre Puerta Habitacion Global

5% 0% 8.57% 5% 6.25%

Pasillo

Tabla 5.16 Porcentaje de error de clasificacionéseica del experimento 5.

5.3.2.6 Experimento 6

En el presente experimento el nimero de ejemplosntieenamiento fue de de 400, el
conjunto de prueba de 80 lecturas se dividié eaj@mplos para pasillo, 40 para puerta, 10
habitacion y 5 espacio libre. El entrenamientoesdizé6 durante 80 iteraciones, tomando en
cuenta caracteristicas de bajo y alto nivel. Balléa 5.17 se muestran los resultados.
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Error
Error Error Error

Puerta Habitacion Global

Error
Pasillo

Espacio
Libre

8% 0% 7.5% 0% 6.25%

Tabla 5.17 Porcentaje de error de clasificacionéseica del experimento 6.
5.4 Experimentos de clasificacién y mapeo en tiempeal

Una vez que se han tomado las lecturas correspaadi@al ambiente del robot y se han
probado diferentes tipos de clasificadores sen@sjtito que resta es seleccionar el
clasificador mas conveniente para construir 0 atanezon etiquetas semanticas un mapa
en tiempo real, dicho mapa sera llamado semantiepr@sentacion métrica-semantica del
ambiente.

Este tipo de representaciéon es proxima a como losahos perciben y clasifican el
entorno, en el sentido de que por medio de la per@e de informacion proveniente del
laser, el robot reconoce su alrededor o el lugatosdle se encuentra, dandole asi una cierta
capacidad de localizacion y almacenamiento de sbiesme, lo cual le provee la
posibilidad para poder llevar a cabo una interatcidn el humano, que posteriormente le
sera util para otras realizar otras actividadeslicotas.

Para verificar la capacidad del clasificador sept@bado en varias rutas o trayectorias y
sobre de ellas se ha realizado la clasificaciordséina, aunque también se podria extraer
rutas o trayectorias entre etiquetas semanticasunduturo construir mas rutas dentro del
mapa, Utiles para la navegacion del robot, conmrdpone Martinez Mozgsi). En lo que
refiere a la propuesta presentada en este trabajta optado por una representacion
espacial mas reducida, mas enfocada a la localizacila categorizacion semantica del
ambiente. Para realizar el mapa semantico se haicado la técnica del etiquetado
semantico con SLANMR3] y se ha optado por implementar un algoritmo peguyeéficiente
propuesto popa4.
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Figura 5.9. Trayectoria recorrida en el experiméht&e muestra la trayectoria, iniciando el lalmiat(punto verde) y
terminando en el pasillo (punto rojo).

5.4.1 Experimento 7

Para mostrar que la clasificacion semantica furecide manera eficiente y que puede esta
puede ser ejecutada en tiempo real, se procedigiaa gl robot a través de varias
habitaciones, puertas y pasillos del edificio desgrado de ingenieria de la UNAM,
empezando por un ambiente “conocido” o mas biehadiel utilizado para extraer los
ejemplos de entrenamiento del clasificador sem@antitste recorrido se muestra en la
figura 5.9 y como se puede observar se realizéetdoi como punto de partida el
laboratorio de biorobética de la UNAM (véase figdd0) y terminando en pasillo del
segundo piso del edificio de posgrado.

<

Figura 5.‘10.' Laboratorio de Biorobética de la UNAM.
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Hay que mencionar que se intenta obtener una eaeeEson del ambiente aproximada con
lo humano, por lo tanto se considera que lo pralas demostrar que dicha representacion
es eficiente para una localizacién espacial “globalbase a las caracteristicas percibidas
del ambiente y que cuando se habla de “punto del@azomo el laboratorio” no se esta
refiriendo especificamente a un punto en el ejeatedenadas, si no es simplemente una
expresion para indicar cualquier punto ubicado rdede la habitacion, tal y como lo
entienden los humanos, es decir los humanos nm sabque posicion exacta en el eje de
coordenadas se localizan, sin embargo se puedesaxpemanticamente utilizando frases
similaresa “me encuentro en frente de la puerta®te espero en el pasillo”.

Se ha manifestado que se ha empleado SLAM paea@btina representacion métrica del
entorno de navegacion del robot, en particulartéiecuel algoritmo CoreSlane4), con el
cual basicamente se obtiene un mapa de proyeccittneada haz del laser que colisiona
con los obstaculos presentes en el entorno y astadb en el método de Monte Carlo para
estimar la posicion del robot a partir de las deesminientos medidos por la odometria y las
observaciones del espacio obtenidas medianteeazl désproximidad. Sin embargo en este
trabajo la parte de localizacién inmersa en elrétlgpo se ha dejado de lado en el sentido
de que la localizacién se hace semanticamente agdede solo con lo referente al mapeo
de lo percibido durante el recorrido, para sergirgdo con el etiguetamiento semantico del
ambiente y construir de esta forma lo que se haall una representacibn métrica
semantica del ambiente 0 mapa métrico del entaumeentado con etiquetas semanticas.
Solo esta vez y por la representaciéon semantideadgecho de esta forma, sin embargo
como se mencionara mas adelante, para investigecfoturas y para desarrollar sistemas
autdbnomos mas robustos se puede integrar la lacéliz de la odometria con la
localizacion semantica.

En la figura 5.11 se puede observar la represémagiétrico-semantica que el robot
“construyo” durante el recorrido del experimentd.ds formas geométricas dibujadas en el
mapa que se han utilizado pertenecen a las dstiati@gorias semanticas percibidas por el
robot en cada momento que el robot examino lagtEisticas del ambiente extraidas con
el sensor laser; los circulos corresponden a ubialk&n, los cuadrados rellenos a pasillo
y las cruces a puertas abiertas. Para este rez@eidha utilizado el clasificador generado
durante el experimento nimero 4. Como se puedewvezl mapa, durante el recorrido
adentro del laboratorio existen varios errores emdd el robot confunde la clase
habitacién con la clasguerta.
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Figura 5.11 Representacion métrico-semantica detrielo del experimento 7. Se ilustra lo percibido el barrido laser
durante el recorrido, ademés se han agregado etigsemanticas. Un cuadrado representa a la @asle,pun circulo a
la clase habitacion y una cruz a la clase puerta.

Por otra parte también se aprecia que las obsenesdel pasillo y la puerta han resultado
parcialmente favorables, debido a que se pueder nqte existe una etiqueta
correspondiente pasillo en el interior del laboratorio, donde la claserecta epuerta.El
total de los resultados de este experimento senegsen la tabla 5.18.

Error Error Error Error

Pasillo Puerta Habitacion Global
0% 20% 28.57% 23.80%

Tabla 5.18 Porcentaje de error de clasificacionéseica del experimento 7.
5.4.2 Experimento 8

Para realizar este experimento se guio al robeat guae explorara el ambiente cubriendo la
ruta presentada en la figura y la clasificaciorenlsta durante el recorrido es presentada en
la figura 5.12. Una vez mas los circulos corresparal la etiqueta de una habitacion, los
cuadrados rellenos a pasillo y las cruces a pualtiastas.
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Figura 5.12. Trayectoria recorrida en el experimedt Se muestra la trayectoria, iniciando el pagilunto verde) y
terminando en el laboratorio (punto rojo).

Para este recorrido se ha utilizado el clasificapgmrerado durante el experimento nimero
6, la prueba se desarrollo iniciando en el pasjllderminado en el laboratorio de
biorobdtica. Se puede observar en la parte infetf@mapa (ver figura 5.13), se empezo
tomando observaciones del pasillo y la puerta,mdtelo resultados parecidos a los del
experimento 7, debido a que se sigue cometiendoesrrde confusion entre la classsillo

en el interior del laboratorio, aunque esta vepwsede distinguir que durante el recorrido
en el interior del laboratorio se han eliminadoellps errores cometidos en el experimento
7, en donde el robot confundia la cldsbitacion con la clasepuerta. El total de los
resultados de este experimento se resumen endabtad.
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Figura 5.13 Representacion métrico-semantica detrielo del experimento 8. Se ilustra lo percibido el barrido laser
durante el recorrido, ademés se han agregado etigsemanticas. Un cuadrado representa a la @asle,pun circulo a
la clase habitacion y una cruz a la clase puerta.

Error Error Error Error

Pasillo Puerta Habitacion Global
0% 33.33% 0% 10%

Tabla 5.19 Porcentaje de error de clasificacionéseica del experimento 8.
5.5 Clasificacion en ambientes desconocidos

En esta seccidn se presentan experimentos que tlatmostrar la validez del clasificador

semantico en ambientes “desconocidos”, esto quieoer que al robot se le presentan
observaciones de ambientes diferentes al ambienentlenamiento. Por lo tanto con los
resultados de estos experimentos se tendra unalégae tan capaz es el clasificador de

generalizar en cada una de las clases o categeri@mnticas para las que fue entrenado.
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Figura 5.14. Trayectoria recorrida en el experiméntSe muestra la trayectoria para un ambienteodesido, el punto
verde indica el punto de partida y el rojo el putbade termino el recorrido.

5.5.1 Experimento 9

Para realizar este experimento se guio al robaesslbpasillo y posteriormente se metid
por la puerta de un laboratorio no observado gwtEsse figura 5.15). La ruta del robot se
presenta en la figura 5.14 y la representacionicoesemantica que el robot “construyo”
durante el recorrido es presentada en la figulis. 5.

Figura 5.15 Ejemplo de un ambiente desconocido phrabot. Aqui se ilustra el nuevo ambiente wtia para el
experimento 9.

Para este recorrido se ha utilizado el clasificadi®lr experimento 6, por ser el que ha
arrojado mejores resultados.

]
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En el mapa generado para este recorrido (figur@) sé& puede notar que el clasificador
semantico fue preciso en todas las ocasiones,abesuun resultado ideal para demostrar
gue se esta generalizando bien, sin embargo hagejisar que el ambiente al que fue
sometido el robot es muy parecido al ambiente dee@miento, pero sin tantos objetos a
su alrededor, por lo que se considera que deballm & ambiente fue “facil” de clasificar

y lo que falta es observar como se comporta elificador en una “habitacion” con
caracteristicas distintas a las presentadas Hasta.a

Figura 5.16 Representacion métrico-semantica detrielo del experimento 9. Se ilustra lo percibido el barrido laser,
ademas se observa que las etiquetas semanticdsa@oaepresenta a la clase pasillo, un circudoctalse habitacion y
una cruz a la clase puerta) que se han agregaaleste experimento clasifican correctamente emabdecorrido.

Error Error Error Error

Pasillo Puerta Habitacion Global
0% 0% 0% 0%

Tabla 5.20 Porcentaje de error de clasificacionéseica del experimento 9.
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5.5.2 Experimento 10

Con base en los valores obtenidos en el experinsnérior, aqui se ha decidido aumentar
el grado de dificultad para corroborar que el @tzmilor es lo suficientemente apto para
generalizar en otro tipo de ambientes con confgjares de espacio y mobiliario distintas
a las presentadas hasta ahora. Para llevar a stéb@gperimento se guio al robot en un
nuevo ambiente empezando desde el interior (fi§ukd) y la representacion que el robot
“construyo” se muestra en la figura 5.18.

Figura 5.17. Trayectoria recorrida en el experimdit. Se muestra la trayectoria para un ambiergeodecido, esta vez
se inicio (punto verde) desde el interior de laitagtn y se termino en el pasillo (punto rojo).

Una vez mas se ha utilizado el clasificador dekeixpento 6 y como se puede observar en
la representacion generada (figura 5.18), se ceroetialgunos errores durante el recorrido,
clasificando en ciertos punto de la habitacion cgrasillo, sin embargo no se consideran
significativos para no decir que se ha entrenadoladt para que clasifique y generalice

correctamente en ambientes desconocidos. El resdenmsultados de este experimento se
expone en la tabla 5.21.

Error Error Error Error

Pasillo Puerta Habitacion Global
0% 50% 11.76% 15.78%

Tabla 5.21 Porcentaje de error de clasificacionéseica del experimento 10.
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Figura 5.18 Representacion métrico-seméantica detrielo del experimento 10. Un cuadrado represgideclase
pasillo, un circulo a la clase habitacion y unaz @ua clase puerta. A diferencia del resultaderatse ilustra que se
cometieron errores en la clasificacion semantieen pstos no se consideran significativos pareajugge se ha hecho
una mala clasificacion en este nuevo ambiente.
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CAPITULO 6 - CONCLUSIONES Y
TRABAJO FUTURO

6.1 Conclusiones

El trabajo presentado se ha enfocado en la cormegatcion de la posicion de un robot
moévil en su ambiente, mediante la inclusiGcdnceptos o etiqguetas de lugares, para
complementar la informacién métrica de la represgdh del entorno. Para aprender
dichos conceptos semanticos se ha utilizadoalgwritmo AdaBoost, tomando
caracteristicas (de alto y bajo nivel) extraidasl émbiente con el sensor laser, para
construir un clasificador de lugares que de acuerda estructura del ambiente lo
clasificd en: puerta, pasillo, habitacion o espéibre.

En este documento se hecho énfasis en indicaragidolmacién semantica acerca de los
lugares puede mejorar el rendimiento de un robr f@var a cabo sus acciones. La idea
principal es que los robots méviles pueden utiliaainformacion del ambiente, con el fin
de interpretarlo y describirlo en una forma efitgery consistente de forma que sea
comprensible a los humanos, y de esta manera padphar capacidades en tareas
cotidianas que puedan requerir de una interacaiomahno-robot.

En particular, en base a la experimentacion reddizeon el robot, se observa que la
clasificacion del tipo de lugar puede ser vista cama localizacion de alto nivel, que
puede complementar la localizacion del robot obteipor otros sistemas (i.e. odometria y
vision), lo cual podria ser util para llevar a catiwas tareas como la navegacion, la
exploracion y la planeacion de acciones.

Asimismo se han llevado a cabo experimentos enalsadpuso a prueba el clasificador
bajo observaciones de ambientes desconocidos nchodios en el entrenamiento y se ha
comprobado que el clasificador de lugares es cdpageneralizar en cada una de las clases
0 categorias semanticas para las que fue entremeiddes ambientes.
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6.2 Acerca de la contribucion de la investigacion

A partir del aprendizaje de caracteristicas ddbiante adquiridas con el sensor laser 2D,
en base al etiquetado del usuario y en combinaméruna técnica de mapeo tradicional se
obtiene una representacion meétrica-semantica deces que tiene el potencial para
conceptualizar el espacio, y por lo tanto se ca@naidomo un aspecto importante de la
cognicién espacial en robots moviles, que en uardupermita aspirar al desarrollo de
“robots cognitivos inteligentes” capaces de interar con los humanos de forma mas
natural.

En comparacion con otros trabajos de mapeo seroartiizando laser 2D, se ha mejorado

un enfoque basado en caracteristicas simples (denbeel) tales como aquellas basadas
solo en los valores de distancias regresados pasembor laser, con otro tipo de

caracteristicas (aqui consideradas de alto nieddstcomo el nimero de clusters, lineas
rectas (pueden ser paredes), esquinas y discatdaes detectadas en el barrido laser. Lo
anterior se ha considerado mas adecuado para péomsemantico, porque dichas

caracteristicas 0 marcas naturales utilizadas puesferesentar objetos fisicos reales (o
partes de objetos).

6.3 Acerca de las limitaciones

Este trabajo contribuye a la investigacion de magemantico en robdtica, es decir, se
aumenta una representacion del ambiente de nadegatsl robot con informacién
semantica. Esta representacion es compatible cpungéd de vista humano y es capaz de
formar una conceptualizacion del espacio, permsdficiente para estimar la similaridad
con la representacion mental del espacio que tidosnhumanos. Para codificar
informacién semantica se requiere el trabajo derap en psicologia, de tal forma que el
robot pueda estar equipado con una representadércompleta, suficientemente eficiente
para entender, interpretar y representar el andidina vez que se tenga la informaciéon
semantica que se necesita codificar, el trabajesta area se debe orientar a la constante
mejora de los sistemas de percepcion existentegldimde mejorar la representacion del
medio ambiente
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6.4 Acerca de lineas futuras de investigacion

Una motivacién fundamental en este trabajo es pdésarrollar en un futuro “robots

cognitivos autbnomos e inteligentes” capaces destogin mapas semanticos de
multijerarquia, es decir mapas aumentados conaxbfgave a la vista y sus relaciones, lo
que permitiria al robot poder realizar tareas cada mas complejas, por ejemplo,

determinar la categoria de lugar de manera magiéispe(cocina, bafio, oficina) a partir

del nimero y tipo de objetos presentes en el emtorn

Por lo anterior se han considerado abordar vaelms$ como trabajo a corto y largo plazo
con el fin de de mejorar aspectos que el sisteraaentado aqui no cumple debido a
algunas de sus limitaciones.

e Lo primero que se podria hacer es mejorar la atasibn de lugares utilizando técnicas
basadas en modelos ocultos de Markov, para quesrjmatente en base a esta
clasificacion mas robusta se puedan estableceonegiy rutas para obtener de esta
manera informacion topologica, y de esta forma dempntar aun mas la
representacion del entorno adquirida por el robot.

e Debido a que el uso de laser 2D no es suficieara pbtener la totalidad de la
geometria del entorno del robot, una opcién natpeah la mejora del sistema de
percepcion presentado aqui, es el uso de un skissor3D para clasificar el ambiente
en base a objetos detectados en la nube 3D tales paredes, piso, techo y puertas,
ademas de muebles como sillas, mesas, escritorios.

e Por otra parte otro reto que surge es codificanfarmacion semantica directamente
con informacién visual. Debido a los crecientesnaea en el area de vision en la
actualidad, ha surgido como una alternativa viadple proporciona una entrada
sensorial mas completa, permitiendo una mejorrdigin de los objetos en el ambiente.
Sin embargo, la informacion visual tiende a seédiita, ruidosa (por iluminacion) y
dificil de interpretar, por lo que se considera tpugleal seria emplear una combinacion
de clasificadores de lugares provenientes de sen&iser y de la vision.

e Otro aspecto importante de la clasificacion dedegaue se debe tomar en cuenta es la
dinamica del ambiente, debido a que si constanteeme®m muevan los muebles vy
objetos, ademas de la constante actividad de lmomes puede afectar al sistema de
percepcion para la clasificacion de los lugaresl¢i@mpo.
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e Sin embargo se pueden crear mapas semanticos gggddicado a otras propiedades
de los objetos y del medio ambiente, como asigha¥tados a los objetos (i.e. puerta
abierta, cerrada etc.) o representar la actividednavegabilidad como se ha propuesto
en otros trabajos.

e En lo que se refiere a trabajo a corto plazo pagpnar la navegacion del robot, se
propone integrar lo presentado aqui con un mapaada®&acion de arbitro de
comportamientogs], pero haciendo uso de las semanticas de ambidqgtéridas en
lugar de regiones definidas por el usuario, y égacun arbitro deseado, a fin de que el
robot vaya de un lugar a otro del ambiente (végsed 6.1).

USO DE REGIONES USO DE SEMANTICAS

Figura 6.1 Comparacioén de Mapa de Activacion dérarbde comportamientos. Se muestra como se pagtiear este
mapa usando solo semanticas del ambiente endegagiones.

e Finalmente se cree que se puede extender el métodasificacion de lugar por medio
de aprendizaje no supervisado, para obtener sisten@mpaces de aprender
continuamente categorias de lugares utilizandoipiest sensores.
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ANEXO 1

TABLA DE CARACTERISTICAS EXTRAIDAS CON
EL SENSOR LASER DE PROXIMIDAD

En esta tabla se describe brevemente el calculsdmaracteristicas extraidas con el sensor
laser de proximidad usadas para construir el a@asibr semantico de lugares. Se han
utilizando algunas de las caracteristicas definidas Mozos 221, es decir aquellas
caracteristicas que aqui se han considerado corhajaaivel (conjuntos B y Plas del
conjunto B (b1-b10) corresponden a las calculad@stdmente por medio de los valores
de distancia obtenidos por el laser, mientras gsi@él conjunto P (pl-p6) corresponden a
caracteristicas obtenidas de una aproximacion qudigdel area y perimetro cubierto por la
observacién del laser.

Finalmente las caracteristicas del conjunto M (n®)-corresponden a las caracteristicas de
alto nivel aqui propuestas para mejorar la claifitn semantica, las cuales estan basadas
primordialmente en una etapa de extraccion de manaiairales en el ambiente.

[ D | DESCRIPCION CALCULO

Promedio de longitud de las wg= M ;‘ di

bl
lecturas.

Donde: di corresponde a la distancia devuelta por el
laser en la lectura i.

Promedio de la diferencia _ 1 M=2
b2 | entre la longitud de dos avgdif = M -1 Z‘di —dy
lecturas consecutivas —+i=0

M-1
b3 Desviacion estandar de la std = i Z - avg
longitud de las lecturas. M =
Desviacion estandar de la 1 M=2 )
b4 | diferencia entre la longitud destddif = | —— Qdi —diy|— avgdif)
lecturas M-1=
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Promedio de la relacion entre 1 M2 ¢ ‘
b5 | dos lecturas consecutivas. avgrel= :
M - 1 i=0 d(l—l)‘
Desviacion estandar de la 2
relacion entre dos lecturas ‘
b6 | onsecutivas. stdrel = v 1 2. ‘ —avgrel

Promedio normalizado de Ia|

b7
lecturas.

-1

avgnorne —
J M gd

ax

Desviacion estandar

b8 )
normalizada

19 d, i
stdnorm=,|— —1— —avgnhorm
M Z(;(d s j

La distancia minima entre

d|Stm|n = \/(XminL - XminR)2 - (yminL - yminR)2

b9 < Donde:
dos minimos locales.
(Xint» Ymin, ) Punto en el minimo local del lado izquierdo
(Xinrs Yminr) PUNto en el minimo local del lado derecho
M-1 .
- o 14 kurtosis= =2 -3
Curtosis del barrido laser M .avg“
1 M-1
areap= 5 Z (Xi Yis) ~ Xis)Yi )
. i=0
1 Area de la aproximacién
P poligonal Donde:

o X =0 COS(Hi), y, =4 Sin(é)i)
« d, Distancia devuelta por el laser en la lectura i.

0 Angulo correspondiente a la lectura i del laser

Perimetro de la aproximacig
p2 | poligonal

n

perimetrop= Mz_l\/(x - X(i+1))2 ( Y, Y.+1)2
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Factor de forma de la

factorf = 4r.areap

p3 | aproximacion poligonal. -
N perlmetrop
Circularidad de la (perimetro@z
p4 | aproximacion poligonal. circularidad =
areap
. . 4z areap
5 | Circularidad normalizada de circularidadn= : >
P> | |a aproximacién poligonal. (pe“metrd
area
p6 | Relacion area perimetro areaper= —p
perlmetrop
m1 | Nimero de lineas rectas Se calculan con el algoritmo de la Transformadadideigh sobre
encontradas en el barrido | ©! barrido laser
laser.
NUmero de configuraciones Se comparan los &ngulos de las rectas dev_ueltae!pm’oceso de
m2 de dos rectas paralelas la transformada de Hough, buscando pendientes &gual
Numero de configuraciones Se comparan los angulos de las rectas deyuelta_slpm’oceso de|
m3 icul nla transformada de Hough, buscando configuracianes formen
de dos rectas perpendicularegy, angulo recto.
El promedio de la distancia Se toma el nimero de configuraciones de rectadglam se
m4 p estima la distancia entre rectas y se saca un pdonge dicho
entre lineas paralelas. valor
Namero de Clusters | Nimere de cbsters encontrados espus e exiaer
m5 | encontrados en el barrido yesq P
laser marcas
Numero de discontinuidades Numero de discontinuidades calculadas al aplicafiliro paso
5 Iepcontradas en el barrido alto al barrido laser por medio de convolucion
m aser.
Promedio de la diferencia S_e promec_ha la distancia entre puntos corresporidgea
m7 | entre discontinuidades discontinuidades consecutivas.
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m8 | NUmero de esquinas Se obtienen mediante un proceso recursivo en ta@ién de
encontradas. marcas.

Promedio de la distancia Se promedia la distancia entre puntos corresporidga

m9 . discontinuidades consecutivas.
entre esquinas.
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