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Estimacion de la covarianza de ICP
aplicada a la localizaciéon de robots
moviles

En roboética movil, el problema de la localizaciéon consiste en la estimaciéon de la ubicacién del
robot respecto de un marco de referencia. En los métodos de localizacion absoluta, se calcula
utilizando un sistema de referencia o mapa conocido de antemano, y sensores que permiten estimar
instantaneamente la ubicacion del robot respecto de ese sistema de referencia global. Por otro lado,
los métodos de localizacion relativa (también conocida como dead-reckoning) se basan en la idea
de ir estimando el desplazamiento del robot en forma incremental, a partir de la posicién estimada
en un instante anterior.

El método méas clasico de localizacion relativa es la odometria, que consiste en el uso de en-
coders asociados a los motores del robot. Para mejorar esta estimacion se pueden utilizar sensores
exteroceptivos que midan la distancia del robot a los objetos en el ambiente. Los telémetros laser
permiten obtener una nube de puntos que representan las distancias a los objetos. Con esta in-
formacién es posible calcular el desplazamiento del robot a partir de estimar la transformacion
que lleva la nube de puntos de un sensado a la nube de puntos correspondiente al sensado en
el instante siguiente. Para calcular la transformacion entre dos nubes de puntos existen diversos
algoritmos, dentro de los cuales puede destacarse ICP ([terative Closest Point) por ser uno de los
més utilizados.

Para poder fusionar la informacion de odometria con la informacion del sensor laser podemos
usar el Filtro Extendido de Kalman. Para utilizar este método de fusion es necesario estimar la
covarianza de cada fuente de informacién. Sin embargo, el algoritmo ICP no devuelve la covarianza
asociada a su estimacion.

En esta tesis se presenta un método para estimar la covarianza del algoritmo ICP para poder
fusionar de manera mas ajustada la informacién obtenida con el sensor laser con la informacion
provista por odometria utilizando el Filtro Extendido de Kalman. Los resultados obtenidos mues-
tran que este método de fusion de sensores resulta en una estimaciéon mas precisa de la pose del
robot en comparaciéon con métodos que mantienen fija la covarianza del algoritmo ICP.
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ICP covariance estimation applied to
mobile robot localization

In mobile robots, the problem of robot localization consists in estimating the position of the robot
according to a frame of reference. In absolute localization methods, the position is calculated
using a known map or reference, and sensors that enable instantaneous estimation of the position
of the robot according to a global reference. On the other hand, relative localization methods
(also known as dead-reckoning) are based on the idea of estimating the movement of the robot
incrementally, starting from the estimated position in a previous moment in time.

One of the best known methods of relative localization is wheel odometry, which consists
in using encoders attached to the motors of the robot . Exteroceptive sensors can be used to
improve this estimation, which measure the distance from the robot to different objects in the
environment. Laser telemetry allows the robot to obtain a point cloud representing distances to
objects. Using this information, it’s possible to calculate the movement of the robot by estimating
the transformation that maps one point cloud to another point cloud forward in time. Various
methods exist to compute the transformation between two point clouds, among them we can
mention Iterative Closest Point, or ICP, for being one of the most widely used.

The Extended Kalman Filter can be used to combine the information from wheel odometry
with the information coming from the laser scanner. To be able to use this method we need to
estimate the covariance of each information source. However, ICP does not provide the covariance
associated to its estimation of movement.

In this thesis we present a method to estimate the covariance for the ICP algorithm, to be able
to use EKF to precisely fuse the information provided by the laser sensor and the information
provided by wheel odometry. Experiments show that this method of sensor fusion results in a
more precise estimation for the robot’s pose, compared to methods using a fixed covariance for
ICP.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Motivacion

En aplicaciones de robética movil resulta indispensable abordar el problema de la localizacion [I].
Si un robot no puede saber con seguridad en qué lugar se encuentra, dificilmente pueda planificar y
ejecutar correctamente la siguiente accion [2]. Cuando hablamos de ubicacién nos referimos tanto
a la posicion como a la orientaciéon del robot respecto de un sistema de coordenadas.

El problema de la localizacién puede ser abordado en forma absoluta o relativa. En los métodos
absolutos, se localiza al robot respecto de un sistema de referencia o mapa, utilizando sensores
exteroceptivos que permiten medir u observar directamente el entorno en cada instante de tiempo.
Estas observaciones del ambiente proveen informacion acerca de la ubicacion del robot, inde-
pendientemente de cualquier estimacién de una ubicacion anterior. No obstante, estos métodos
dependen de informacion previa e infraestructura especifica (como es el caso del Sistema de Po-
sicionamiento Global o GPS), y no suelen ser muy precisos en la navegacion a corto plazo. Los
métodos de localizacion relativa (también conocidos como de dead-reckoning) se basan en la idea
de estimar la posiciéon actual en forma incremental, a partir de la integraciéon del desplazamiento
respecto de la posiciéon anterior. Un ejemplo clésico de dead-reckoning consiste en utilizar encoders,
que permiten traducir el giro de las ruedas durante un intervalo de tiempo en un desplazamien-
to lineal y angular del robot, técnica conocida como odometria. Sin embargo, por su naturaleza
integrativa, los métodos de dead-reckoning son propensos a acumular error en forma no acotada.

La odometria basada en encoders es una de las formas mas comunes y simples de localizacion
relativa. La premisa de esta forma de localizacion es que el movimiento de las ruedas es directa-
mente traducible al desplazamiento del robot. Sin embargo, en la préctica esto no se sostiene y
aparecen errores de estimacion, que pueden dividirse en errores sisteméticos y no sisteméticos [3].
Los errores sistematicos son producto de imperfecciones constructivas en el vehiculo, tales como
ruedas desiguales o errores en la estimaciéon de las medidas involucradas en las ecuaciones de odo-
metria (radio de las ruedas, distancia entre ruedas, etc.). Los no sistematicos, en cambio, resultan
de la interaccion con el ambiente, como puede ser cuando las ruedas patinan sobre una superficie
sin que el robot realmente avance o cuando existen irregularidades en el terreno que invalidan el
modelo de movimiento considerado (que asume un terreno plano). Si bien existen técnicas efec-
tivas para caracterizar y corregir los errores sistematicos [4], los no sistematicos no pueden ser
corregidos mediante una calibraciéon previa ya que estos dependen del entorno. Por esta razon, se
suelen incorporar sensores exteroceptivos para detectarlos y compensarlos.

Entre los primeros sensores exteroceptivos que se emplearon para abordar el problema de la
localizacién a partir de mediciones de distancia a los objetos se pueden mencionar los sonares de
ultrasonido y los telémetros de luz infrarroja [5]. Sin embargo, estos sensores son muy imprecisos
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y propensos al ruido. Posteriormente, surgieron los sensores basados en tecnologia laser, los cuales
son mucho mas precisos que los anteriores [6][7]. En los tiltimos anos, se ha visto un incremento de la
utilizacién de caAmaras como sensores especializados para resolver los problemas de la localizacién,
navegacion y construcciéon de mapas del entorno[8|, [9]. Bajo este enfoque, las imagenes obtenidas
por una cadmara montada en el robot son procesadas y comparadas en cada instante con las
imégenes anteriores, lo que permite deducir el desplazamiento del robot. Sin embargo, es mas
costoso computacionalmente obtener mediante una cdmara informacién equivalente a la de un
sensor de rango, ya que requiere del procesamiento de las iméagenes capturadas. Por este motivo,
el uso de lasers para sistemas de localizacion relativa sigue siendo una buena opcion.

Los telémetros laser (o sensores laser) son capaces de medir distancias a los objetos del entorno
con una resolucioén lineal de pocos milimetros. Ante cada sensado, se obtiene una nube de puntos
que representa los elementos detectables del entorno (dentro del rango de observacion del sensor,
para el caso de un laser 2D). A partir de estimar la transformacion rigida que transforma una
nube en la otra, es posible estimar el desplazamiento del robot durante ese intervalo de tiempo.
Este proceso es conocido como registracion del muestreo (o escaneo) del laser, o scan matching
[10]. Para abordar este problema, existen diversos algoritmos entre los cuales el mas utilizado es
Iterative Closest Point [11}, 12](o ICP).

Si bien ICP puede dar muy buenos resultados para resolver el problema de la registracion por
laser, este algoritmo asume que siempre habra algiin cambio perceptible de los objetos u elementos
del entorno. En ciertos contextos esta hipdtesis no es cierta (por ejemplo un robot moviéndose en
forma recta por un pasillo recto y uniforme) por lo que no alcanza con usar un laser con ICP para
obtener un sistema fiable de localizacién relativa. Para resolver este problema, es posible fusionar
la estimacion obtenida con el laser y el algoritmo ICP, con la obtenida mediante otros sensores
(por ejemplo, con la odometria basada en encoders). Esto se pueda hacer utilizando algan tipo de
filtro probabilistico, entre los cuales se destaca el Filtro Extendido de Kalman (EKF) [13| 14]que
es ampliamente utilizado en este tipo de problemas.

El Filtro Extendido de Kalman es una versiéon no lineal del Filtro de Kalman. El mismo integra
sucesivas observaciones a través del tiempo y provee una predicciéon probabilistica del estado en
todo momento. La estimacion de estado se basa en conocer, ademas de las observaciones, el modelo
que estamos usando para representar el estado, junto con las incertezas propias de éste y de los
errores en las observaciones proporcionadas por los sensores.

Para utilizar efectivamente el Filtro Extendido de Kalman para fusionar la informacion de
ubicacion, es necesario contar con un modelo preciso de las incertidumbres provenientes de cada
fuente de informacion. Estas se ven reflejadas en la incertidumbre de cada prediccion del estado,
representada a partir de una matriz de covarianza.

1.2 Objetivos

El objetivo de esta tesis es desarrollar un método para el calculo de la incertidumbre asociada a las
estimaciones obtenidas por el algoritmo de Iterative Closest Point (ICP). Por otro lado, también
queremos modelar la incertidumbre producida por la odometria basada en encoders.

Utilizando estos modelos probabilisticos, se desea integrar la informaciéon provista por ambos
sensores en un EKF para obtener una estimacién mas robusta de la pose del robot. De ésta manera
se espera mejorar la localizacion para robots que cuentan con encoders asociados a las ruedas como
sensores propioceptivos y telémetro laser como sensor exteroceptivo.
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1.3 Organizaciéon de la tesis

Este trabajo estda organizado de la siguiente manera. En Preliminares (Cap. se presenta el
marco tedrico necesario para comprender el trabajo desarrollado, convenciones sintéicticas y de
representacion, y los conceptos basicos sobre los cuéles se basa el desarrollo de esta tesis como son:
la odometria basada en encoders, la registracion por ICP de sensado laser y la fusion de sensores
utilizando el Filtro Extendido de Kalman. Luego, en Método (Cap. se describe en detalle el
método desarrollado para lograr el objetivo en cuestiéon: contar con un modelo de las incertidumbres
provenientes de la registracion de laser por ICP, para lo cual necesitamos estimar la matriz de
covarianza del resultado del algoritmo. En Implementacion (Cap. [4]) se detalla la implementacion
del método propuesto utilizando ROS (Robot Operating System), el paquete robot_ localization y
la libreria libpointmatcher, asi como el diseno de los nodos implementados y la comunicaciéon entre
estos. En Experimentacion y Resultados (Cap. [5]) se describen los materiales y métodos empleados
para realizar los experimentos, se presentan los resultados obtenidos tanto para la localizacion del
robot como para la construccién de mapas del entorno a partir de conocer la pose del robot y se
analiza la precision del método de localizacion propuesto. Finalmente, en Conclusiones (Cap. @ se
comenta en retrospectiva cuél es la relevancia de los resultados obtenidos y se plantean potenciales
trabajos relacionados a desarrollar en un futuro.
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Preliminares

2.1 Odometria basada en encoders

La odometria basada en encoders es una de las técnicas mas utilizadas en sistemas de localizacion
relativos para robots sistemas de locomocién basados en ruedas. Usualmente, el movimiento de
éste tipo de robots puede ser caracterizado por un modelo denominado de tracciéon denominado
diferencial. El sistema de traccion diferencial consiste en dos ruedas con motores independientes,
situadas a ambos lados del cuerpo del robot movil. Variando la diferencia relativa de velocidad
angular entre ambas ruedas el robot puede cambiar su direccion sin necesidad de un mecanismo
adicional. Si ambas ruedas giran en el mismo sentido y a la misma velocidad, el robot se desplazara
en linea recta, por otro lado, si las ruedas giraran a la misma velocidad pero en direcciones opuestas,
el robot girara sobre el punto central entre ambas ruedas.

Atn cuando la mayoria de los robots no respetan estrictamente este modelo, por ejemplo en el
caso de los que utilizan cuatro ruedas u orugas, el modelo diferencial se aplica de todas maneras
por una cuestiéon de simplicidad.

Las ecuaciones de movimiento utilizadas en este modelo suponen entonces que los movimientos
se realizan a partir del control independiente de dos motores, y que el desplazamiento de las ruedas
es directamente traducible al desplazamiento real del robot, como se aprecia en la figura [2.1}
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Figura 2.1: Modelo de movimiento simple para vehiculo de tracciéon diferencial

Sin embargo, en la practica estas suposiciones no son necesariamente ciertas. Es por esta razon,
que se genera un error acumulativo y no acotado, debido a la estimaciéon de cardcter incremental
de la pose.

A continuacion se presenta el modelo teorico clasico de odometria para vehiculos de traccion
diferencial. El método estima, en cada intervalo de tiempo, el desplazamiento lineal d;.q, dger de
las ruedas, a partir de sus desplazamientos angulares ;.q,0xger. A partir de estas muestras, y
conociendo el didmetro D de las ruedas (que supondremos iguales), podemos calcular la distancia
lineal recorrida por cada una como

dizq = 7I'DOzizq (21)

dger = TDOger (2.2)

A su vez, los desplazamientos angulares son calculados a partir de pulsos pi.q ¥ Pder, generados
por los encoders ubicados en los motores, previo a cualquier reduccién mecanica, segin

Qizq = p;;qG (2.3)
Qder = pj;fc: (2.4)

En este caso, P es la cantidad de pulsos de encoder generados por cada revolucién del eje del
motor, y G es el factor de reduccién entre el motor y la rueda.

A partir del desplazamiento lineal realizado por cada rueda, el modelo de odometria estima el
desplazamiento del robot en el dltimo intervalo de la siguiente manera:

d er — diz

Az = dcos(6) (2.6)
Ay = dsin(6) (2.7)
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donde b es la distancia de cada rueda al centro del robot, Af, Az, Ay son los desplazamientos
angular y lineal del vehiculo respectivamente y d es la distancia recorrida por el mismo.

El modelo supone que, a un intervalo de tiempo lo suficientemente chico, se puede aproximar
la trayectoria del vehiculo mediante un arco de radio R y angulo A#, como se aprecia en la figura
De aqui se desprenden las siguientes relaciones geométricas para la trayectoria de cada rueda:

di.q = RAG (2.8)

dger = (R + 2b) A0 (2.9)

Para determinar Af (2.5), despejamos R en ambas ecuaciones, obteniendo la siguiente equiva-
lencia:

dizq _ dder

NN I

Por ultimo, para encontrar d, calculamos la longitud del arco descrito por el movimiento del
vehiculo:

d= A6 (R+Db)
donde, reemplazando por las ecuaciones (2.8) y (2.9)), obtenemos

dizq + dder
2

d= (2.10)

Finalmente, la pose del robot (z, y, 8)x+1 en el k + 1 se calcula de forma incremental a partir
del intervalo anterior k:

Opr1 = Op+ Aby (2.11)
Th+1 = Tk + dk+1 - COS (Gk + Aek) (2.12)
Yk+1 = Yk +dgy1-sin (0 + Aby) (2.13)

Usando estas ecuaciones, podemos escribir la pose actual del robot como un vector p, = [ Tr Yr Ok ]t,
y la pose actualizada como pyy1 = f (2,v, 60, dizq, ddger) de la siguiente manera:

dizqtdder dizqtdder
T A cos | 0 4~

Pk+1 = f (fﬂ, yaeadizqa dder) = Yy + % -sin (6 + %) (214)
0 dizq"l‘dde'r
2

Como se dijo anteriormente, esta estimacién incremental genera un error acumulativo, y sélo
puede dar una estimaciéon aproximada de la pose del robot. Debido a los errores de integracion de
las incertezas de la pose actual, y los errores provocados por el movimiento incremental (d;q; dger ),
el error de posiciéon basado en la integracion de la odometria crece ilimitadamente con el tiempo.

Se quiere entonces establecer un modelo de error para la pose pi11 estimada por la odometria
y obtener una matriz de covarianza ¥, , para la pose misma. Para esto, se asume que asi como la
pose anterior py es conocida, también lo es la matriz de covarianza asociada ¥,. Entonces, para
un movimiento incremental (d;q; dger), asumimos la siguiente matriz de covarianza X:
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kder |dder ‘ 0

2.15
0 kizq |dizq‘ ( )

Ya = covar (dizq, dger) =

donde d;.q y dger son las distancias recorridas por cada rueda, y ki.q , kqer Son constantes de error
que representan parametros no deterministicos de la transmisién del motor y la interaccién de las
ruedas con el suelo.

Como podemos ver, en la ecuacion (2.15), asumimos lo siguiente:

e Los errores de las ruedas son independientes.

e La varianza de los errores de las ruedas izquierda y derecha son proporcionales al valor
absoluto de las distancias recorridas.

Estas suposiciones, si bien no son perfectas, suelen ser suficientemente buenas. Los valores de las
constantes k;.4 v kqer dependen del robot y del entorno, y deben ser establecidas individualmente
en cada caso de forma experimental.

Si suponemos que p y dg; = (dger; dizq) 1o estan correlacionadas y que la derivada de f (2.14)
se puede aproximar razonablemente por la funciéon de Taylor de primer orden, utilizando la ley de
propagacion del error, tenemos que:

E:Dk+1 = fo -« Ypy - foT +Vag [ - Xa - VddifT

La matriz de covarianza X, , es entonces una funcién de la matriz X, obtenida en el paso
anterior. Para la pose inicial, que se corresponde con el origen de coordenadas y sobre la cuél
tenemos certeza absoluta, se puede elegir una matriz de covarianza inicial suficientemente pequena.

Podemos calcular entonces los jacobianos necesarios I}, = V,,f vy Fy,, = Vgq,, f de la siguiente
manera:

1cos(6‘+%) %sm(@Jr%) %COS(9+%)+%SIH(9+A29
= | B0+ 3)+ Feos (0 3) Lm0+ 3) ~ Feom 0+ )
b 5

2.2 Telemetria Laser

El sensor de telemetria laser es un dispositivo que utiliza uno o varios haces de luz para medir
distancias. Este sensor consiste de un emisor que ilumina el objeto a medir con un haz de luz
colimada (es decir, un laser), y un receptor capaz de detectar la luz reflejada en el objeto. La
distancia se calcula midiendo el tiempo que tarda el haz de luz en llegar al objeto y volver. A la
velocidad de la luz, esta recorre Imm en apenas 3,3 picosegundos aproximadamente, de forma que
se necesitarfa una resolucién temporal de al menos 6,6 picosegundos para obtener una resolucién
espacial de Imm. Por lo tanto, se requieren circuitos electrénicos capaces de medir tiempos de
vuelo con una resolucién de pocos picosegundos. Para salvar estos problemas, los fabricantes
de telémetros laser emplean distintas estrategias, como emitir pulsos largos o promediar varias
mediciones.
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En un sensor laser tipico de un robot, se miden distancias desde un punto fijo hacia un numero
de determinadas direcciones que abarcan normalmente un dngulo de apertura de 180°, 270° o 360°.
Para ello se utiliza un espejo movil rotativo delante del emisor y receptor del laser que realiza
barridos sincronizados. Estos barridos pueden ser solo horizontales para un resultado bidimensional
u horizontales y verticales para un resultado tridimensional.

La informacién se recibe en forma de arreglos de mediciones, cada uno correspondiente a un
barrido completo del rango disponible. Esta informacién consiste en los dngulos y las distancias
muestreadas a los objetos del ambiente para cada angulo. La precision de un sensor laser esta
principalmente determinada por el radio de alcance o rango, la resolucién lineal y la resolucién
angular. La potencia del emisor determina la distancia méxima de sensado. Por otro lado, debido
a su construccién, existe también una distancia minima a partir de la cual es capaz de obtener
mediciones validas. Por ultimo, es usual que el barrido de medicién no abarque toda la circunfe-
rencia definida por el radio de alcance del sensor, sino que exista una porcién que no puede ser
observada. Por estas razones, el area de sensado efectiva puede ser definida tanto por distancia
minima y méxima de deteccién, como por dngulo minimo y méximo, denominado campo de vision

del sensor (Figura[2.2).

Scanning range in m (ft)

6
(19.69) 1

4 A
(13.12) [T 225° T4 N

2
(6.56)

£ -4 -2 0 2 4 6
(-19.69) (-13.12) (-6.56) (6.56) (13.12) (9.69)

Scanning range in m (ft)

. Scanning range max. 4 m (13.12 feet)

D Scanning range typical 2 m (6.56 feet)
for objects up to 10 % remission

Figura 2.2: Campo de visién de un laser
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Figura 2.3: Estructura tipica de un sensor laser

A partir de la informacion recolectada por el telémetro laser, que viene dada en coordenadas
polares (distancia y angulo de cada haz), es posible construir una nube de puntos cartesianos
del entorno. Sin embargo, es usual realizar un preprocesamiento de los datos, principalmente
debido al ruido de medicién. El filtro mas simple y efectivo, y que fue utilizado en esta tesis,
es el filtro por distancia. En este caso, se define una distancia minima y maxima que delimitan
el rango aceptable para las mediciones. La distancia minima generalmente permite evitar sensar
la estructura propia del robot. Por otra parte, la distancia méxima permite facilmente ignorar
las mediciones correspondientes a elementos més distantes, que generalmente tienen asociadas un
mayor ruido de medicién. De todas formas, los parametros de distancia méxima y minima deben

ser establecidos en cada caso particular.

2.3 Registraciéon del escaneo laser

Cada escaneo es modelado mediante una nube de puntos P € R**", compuesta de n puntos de la

forma:
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X; = (xia Yi 1)7

con lo cual P queda definida de la siguiente formas:

X1 Xy -+ Xa
P=1[y1 y2 -+ ¥nu

De esta forma, obtenemos una representacion matricial por cada escaneo del laser.

El problema de hallar una transformacion rigida que describa cémo se alinean correctamente
dos escaneos consecutivos es conocido como método de registracion (o scan matching)|[10, 15} [16].
Dos nubes de puntos P y @ se encuentran en una registraciéon cuando para cualquier par de puntos
Di, qj, cada uno perteneciente a una de las nubes, los mismos representan el mismo objeto en dos
escaneos sucesivos. Es decir que existe una transformacion rigida H € R3*3 tal que puede alinear
todos los puntos de ambas nubes:

Vp; € P, Vg; € Q, 3H / [|Hp; — ¢5]| = 0

En general, se trabaja con transformaciones que directamente relacionan las dos nubes de la
siguiente forma:
HP=Q

Entonces, H € R3*3 es la transformacion rigida que alinea los puntos de la nube P en la nube

Q.

2.4 Meétodo de localizacién relativa por laser

En el contexto de la localizacion relativa de un robot moévil que cuenta con un laser, se puede
proponer la estimacion de su pose a partir de la integracién de los movimientos estimados mediante
la registracion de las nubes de puntos sensadas en cada instante. Es decir, teniendo dos sensados con
nubes de puntos asociadas Py @, si la registracion de las mismas permite obtener la transformacion
rigida H que las relaciona, se puede estimar el movimiento del robot en ese intervalo de tiempo.
Asi, partiendo de una pose inicial Hy = I (con I, la matriz identidad), la pose en tiempo ¢ del
robot se calcula segtn:

H;,=HH,;_;...Hy (2.16)

donde H es el movimiento estimado mediante la registraciéon de un par nubes de puntos en tiempo
t y t — 1 respectivamente.

2.5 Iterative Closest Point

El algoritmo ICP introducido por Besl y McKay [I7]; Chen y Medion [I8] permite calcular una
registraciéon entre un par de nubes de puntos. Aproxima de manera iterativa una trasformacion
rigida para alinear una nube de puntos respecto de la otra. La nube de puntos de referencia
se mantiene fija, mientras que la otra nube se transforma para minimizar el error respecto a la
referencia. Se refina iterativamente la transformacion rigida necesaria para minimizar la distancia
desde la nube de puntos de entrada a la nube de puntos de referencia. La entrada del algoritmo
son ambas nubes de puntos, un criterio de parada y, opcionalmente, una estimacion inicial de la
transformacién. La salida del algoritmo es una transformacion con un error por debajo de un cierto
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umbral definido, de tal modo que el resultado obtenido esté sujeto a un criterio de aceptacion vy,
por consiguiente, se asegura un minimo en cuanto a la calidad de la estimacion.

Esencialmente, los pasos del algoritmo ICP son:

1. Para cada punto de la nube de puntos fuente, buscar el punto mas cercano en la nube de
puntos de referencia y establecer una correspondencia entre ellos (match). En la primera ite-
racion del algoritmo se aplica la estimacion inicial (si se contase con ella) de la transformacion
a la nube fuente.

2. Estimar la transformaciéon que mejor alinee cada punto de la nube fuente con su correspon-
diente punto en la nube referencia hallado en el paso anterior.

3. Transformar todos los puntos de la nube fuente mediante la transformacién obtenida en el
paso anterior.

4. Determinar si la transformacion obtenida en el paso anterior es lo suficientemente buena
usando como funcion de costo basada en el error (por ejemplo, el error cuadratico medio).

5. Si la transformacion obtenida es suficientemente buena, terminar, sino iterar (volver al paso

1).

Para aparear un par de puntos, es decir, establecer correspondencias entre la nube fuente y la
nube referencia (paso 1) se realiza la busqueda del k-ésimo vecino més cercano utilizando un arbol
k-dimensional o arbol k-d [19]

Por otro lado, utilizar todos los puntos muestreados para estimar la transformacion (paso 2)
impacta tanto en la convergencia del método como en la calidad de la transformacién obtenida.
Esto se debe a que algunos puntos podrian ser el resultado de errores de medicion (ruido), que no
s6lo no aportan informacién sino que dificultan la generacién de la solucién correcta.

Con los pares de puntos ya apareados se construye una transformaciéon H € R3*3que describe
cémo se alinean aproximadamente. Es decir, para p; € R*y m; € R? | un punto de la nube fuente
y un punto de la nube referencia respectivamente, hay una hay transformacion lineal H tal que

Hp; ~ m;

Entonces, para determinar cuén buena es la transformacion obtenida, se emplea una métrica
basada en la sumatoria del error cuadratico medio con respecto a las distancias existentes entre
los puntos m;y los puntos p;transformados con la transformacion H.

Se distinguen dos métricas de error cuadratico medio: point-to-point [I7] y point-to-plane[I§].
La primera mide el error a partir del célculo de la distancia de un punto a su vecino méas cercano.
La segunda, consiste en medir la distancia de un punto al plano definido por los vecinos del punto
correspondiente en la otra nube (ver figura .
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Figura 2.4: La métrica point-to-plane y el ajuste de las curvas a través de las sucesivas iteraciones
del método

Formalmente, para point-to-point, la funciéon de error esta dada por
2
E(R,t) =) ||Rp; +t—my|
i

donde R € R3*3 y ¢t € R3corresponden a la rotaciéon y traslacién asociados a la posicién
estimada. Esta técnica es generalmente muy estable, pero es bastante lenta y requiere de prepro-
cesamiento, perjudicando la performance a la hora de obtener la registracion.

Por otro lado, si utilizamos el método de point-to-plane, tenemos que:
B(R,t) =Y ||Rp; +t — ||’
i

donde R € R3*® y ¢t € R3corresponden a la rotacién y traslacién asociados a la posicién
estimada respectivamente, y m;es la proyecciéon de p;en el plano correspondiente a m;.

En cualquiera de los dos casos, la transformacion H es considerada como la solucion si E (R, t) <
7, donde 7 € R3es un umbral definido de acuerdo a la fidelidad con la que se requiera la estimacion.
Lo anterior asegura la convergencia a un minimo local, partiendo de una estimacién inicial, y por
lo tanto el algoritmo siempre termina.

2.5.1 Estimacion inicial de ICP

En métodos iterativos de registracion como ICP, es comun pasar como parametro una estimacion
inicial de la transformacion, que sirve como punto de partida. Hacer uso de una buena estimacion
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inicial contribuye a disminuir la probabilidad de converger a minimos locales no globales y a
reducir la cantidad de iteraciones necesarias para llegar a una solucién. La estimacion inicial
puede obtenerse a partir de la informacién que ofrece alguno de los otros sensores montados en
el robot que no sea el utilizado para generar las nubes de puntos. En el caso de robots terrestres
cuyo sistema de locomocioén esta basado en ruedas, la odometria basada en encoders suele cumplir
este rol.

2.5.2 Registracion del laser mediante keyframes

Como fue mencionado en [2.3] cada vez que se recibe un nuevo escaneo por laser se construye la
nube de puntos asociada y se calcula la registracion utilizando el método iterativo ICP. Cada nueva
registracion implica una actualizacién respecto de la trayectoria realizada por el robot hasta el
momento, sin embargo, no tiene sentido incorporar mediciones que no contengan nueva informaciéon
e introduzcan ruido, por lo que seleccionaremos sélo las mediciones relevantes.

La deteccion de muestras relevantes (o keyframes) se basa en establecer un criterio de seleccion
sobre qué transformaciones deben ser acumuladas. Siempre que se considere que existe un cambio
significativo a partir del keyframe anterior, éste pasa a ser el nuevo keyframe scan.

En el presente trabajo, la métrica para decidir cuando el muestreo es un keyframe utiliza los
valores proporcionados por la odometria respecto de cuanto se ha desplazado el robot respecto
del altimo keyframe. Para ello se acumula el desplazamiento lineal Ad y angular Af observado en
este ultimo intervalo de tiempo

Ady
A6,

Ad;_y + |Ad|
A1 + AO

Un nuevo sensado sera considerado keyframe si excede ciertos umbrales pg, pq. Estos umbrales de-
beran ser obtenidos experimentalmente para cada caso con cuidado de no elegir valores demasiado
grandes ya que resultaria en keyframes muy espaciados. Esto resultaria en nubes de puntos muy
diferentes entre si y en una mayor dificultad al momento de realizar la registraciéon entre ambas.

El correcto uso de keyframes ayuda a minimizar la acumulacion del error (inducido por el
ruido propio del sensado) y, por lo tanto, contribuye a producir mejores estimaciones de la pose
del robot en cada momento.

2.6 Fusion de sensores

Tanto los encoders asociados a las ruedas como el telémetro laser son sensores que proveen informa-
cion a partir de la cudl es posible realizar una estimaciéon del movimiento del robot. Sin embargo,
esta estimacion suele estar acompanada de errores debido a limitaciones fisicas de los sensores.
Por ejemplo, la odometria basada en encoders no suele ser lo suficientemente buena para estimar
movimientos de rotacion pero si de traslacion, debido a que al girar el robot sobre su propio eje
las ruedas tienden a patinar y esto genera un error no sistematico de odometria. Por otro lado,
el telémetro laser puede resultar impreciso en recorridos dénde los escaneos no detectan cambios
significativos en el ambiente, por ejemplo, al avanzar sobre un pasillo recto suficientemente largo
y uniforme. Sin embargo, en la mayoria de los casos existe suficiente informacién para estimar en
forma precisa la rotacion.

Puesto que cada nueva medicion de los sensores introduce un nuevo error y éste es acumulado
mediante las transformaciones resultantes, el error en la estimacién crece indefinidamente. Para
abordar este problema, se puede fusionar [20] la informacion provista por distintos sensores de
manera complementar las limitaciones de cada uno. Es decir, elaborar un mecanismo que integre
en la estimacion lo "mejor" de cada sensor. Existen diversos métodos para fusionar la informaciéon
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proveniente de multiples fuentes, siendo los mas utilizados el filtro complementario [21], 22] o el
Filtro de Kalman [23]. En particular, en el presente trabajo se utiliza un Filtro Extendido de
Kalman.

2.7 Filtro de Kalman

El Filtro de Kalman, propuesto por Rudolf E. Kalman en 1960 [24], es un algoritmo para identificar
el estado oculto de un sistema dinamico lineal que no puede ser medido de forma directa. Es un
estimador recursivo, es decir que tinicamente son necesarias la estimaciéon de un estado anterior
y un modelo de proceso para poder generar una prediccion para el estado actual. En contraste
con las técnicas de estimacion batch no es necesario contar con un historial de observaciones y
estimaciones.

En robética, el Filtro de Kalman es ampliamente utilizado para resolver problemas de locali-
zacién, mapeo y navegacion.

Si bien el Filtro de Kalman puede ser definido utilizando una tnica ecuacion, es comun distin-

guir dos fases:

e La fase de prediccion

e La fase de actualizacion (o correccion)

La fase de prediccion consiste en utilizar un modelo de proceso, que en el contexto de robética
movil también es llamado modelo de movimiento, para estimar el estado en el tiempo actual a
partir de un estado en un tiempo anterior. El mismo se denomina estado a priori y se denota:

Xpk—1 € R"

donde xj,,_1 es una variable Gausiana y expresa la prediccion del estado en el instante & utilizando
la informacion del instante k& — 1.

Por otro lado, la fase de actualizacion se basa en combinar el estado a priori junto con una
observacion (o medicion) actual, total o parcial, que es obtenida por alguna fuente que provea los
datos. Esta actualizacion es conocida como estado a posterior: y se denota:

Xk|k € R"
donde x|, expresa el estado en el instante k, utilizando las observaciones hasta ese mismo instante.
Para poder calcular tanto el estado a priori como el estado a posteriori, el Filtro de Kalman

requiere dos modelos asociados al contexto del problema:

e Modelo de movimiento

e Modelo de medicién (u observacion)

El modelo de movimiento describe cémo evoluciona el sistema a lo largo del tiempo. En el caso de
un robot moévil, describe el movimiento fisico del robot en su recorrido. El modelo de observaciéon
establece como se incorpora la informaciéon de las mediciones obtenidas por alguna fuente de
informacion a la actualizacion del estado.
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2.7.1 Prediccion del estado

En la fase de prediccion se obtiene el estado a priori xj,—; € R" segiin
Xplk—1 = Fik Xp_q1jp—1 + Wk

donde Fjy € R**" representa el modelo de movimiento y wi ~ N (0, Q) modela el error de dicho
modelo en forma de ruido blanco gaussiano. La matriz Qi € R"*" denota la covarianza del error
Wi -

Por otra parte, la covarianza asociada a dicho estado, denotada Py 1€ R™ ", se obtiene del
siguiente modo,

Pijk—1 = Fx Pr_1jp—1 Fl, + Qu

2.7.2 Actualizacion del estado

Para llevar a cabo la fase de actualizacion se debe definir el modelo de observacion Hy € R**™ que
relaciona el valor obtenido por el sensor z; € R" con el estado predicho xj;—; € R", segtin

z >~ Hy Xpp—1 + Vi

donde vi ~ N (0, Rg) € R™ modela el ruido de medicion como ruido blanco gaussiano. Llamamos
RieR™ ™ la matriz de covarianza asociada al mismo. Los céalculos involucrados para realizar la
actualizacion, es decir, obtener el estado a posteriori son los siguientes:

Yi =2k — Hi Xppp—1
Sk = Hy Pyjp—1 Hi + Ry,
Ki = Py Hj, Si°
Xplk = Xkjk—1 T Kk Y

Prjr = (I = Ky Hg) Py

donde y, € R" corresponde a la diferencia entre el sensado real z; y el estado a priori, xj,_1,
transformado por el modelo de medicién, conocido como innovacién o medicion residual. Por otro
lado, el estimado K € R™*™ corresponde a la denominada matriz de ganancias, que expresa como
impacta la diferencia y; en una correcciéon sobre la estimacion.

2.7.3 Filtro de Kalman Extendido

La version extendida del Filtro de Kalman es una extension del método original que permite
aplicarlo a sistemas donde los modelos de movimiento y mediciéon pueden ser no-lineales. En este
caso, se definen ambos modelos mediante una funciéon f y h , respectivamente, segiin

X = f(Xp—1,Up—1) + Wy,
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Zir = h (Xk) + Vi
donde wy ~ N(0, Qx—1) y vi ~ N (0, Ry) son los ruidos asociados a cada modelo y u,_1 € R" es

una entrada al modelo de movimiento (conocido como vector de control).

Para obtener el Filtro de Kalman Extendido, se procede a linealizar dichas funciones utilizando
una aproximacion de Taylor de primer orden, a partir del célculo de los jacobianos F y H asociados
a f y h, respectivamente:

= of
k-1 — [
9 Xk—1|k—1,Uk—1
~ oh
H = —
T oox

Xk|k—1
Siendo evaluado tanto xj_qx—1 y ux—1 el jacobiano de la funcién f y, inicamente por el primero
para el jacobiano de la funcion h.

El paso de prediccion, entonces, resulta:

Xilkh—1 = f (Xp—1jk—1, Ur—1)

Prr—1 = Fr1 Peoqppo1 Froy 4+ Qut

Por otro lado, la fase de actualizacion se define de la siguiente forma:

Y =2k —h (Xk\kA)
S = Hy Prj_y HE + Ry
Ky, = Py HE S,
Prp = (I - Ky Hy) Prik—1

Xplk = Xpjh—1 T Ki Y&

Las ecuaciones y, en consecuencia, los célculos involucradas en el Filtro de Kalman extendido
anicamente difieren en la utilizacion de los jacobianos de las funciones asociadas a los modelos en
lugar de utilizarlos directamente.

2.7.4 Aplicaciéon en robética movil

En el caso del problema de localizacién para un robot movil, el estado representa la pose del robot
en un momento dado. Dado un robot que trabaja sobre un plano en dos dimensiones podemos
definir el vector de estado para el instante k como X, = [Tk, Yk, Ok, Vs k) Vy.k, Vo), donde z e y
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representan la posicién del robot, ¢ la orientacién en el plano y v, vy,ve las velocidades en el
plano y angular, respectivamente.

En el presente trabajo, se utiliza un modelo cinemético basado en mecanica Newtoniana clasica,
definido por la siguiente funcién:

Tp_1 At (Vg p—1€08(0x—1) — vy, -1 5in(0x—1))
Yk—1 Ay (Vg k—18In(Og—1) + vy x—1c08(0r_1))
I Ayvg -1
fk B Ve k—1 + 0
Vy,k—1 0
Vo, k—1 0

Este es un modelo cinemético de un robot omnidireccional (holonémico) con velocidades cons-
tantes, aunque luego se realizaron experimentos con un robot con tracciéon diferencial (no ho-
lonémico). Es decir, con mayores restricciones en el modelo, en particular v, = 0 ya que este
movimiento no es posible en un sistema de traccién diferencial.

El error del modelo de movimiento debe ajustarse experimentalmente, y estara representado
por su matriz de covarianza Q).

A su vez, debemos definir el modelo de observaciéon hy, que dependera de como se relacionen
las mediciones zj con el vector de estado. En este trabajo, tanto la odometria basada en encoders
como la registracion por ICP proporcionan una pose relativa a un instante previo, que modelamos
como velocidades (vg, vy, vg), de manera que definimos h como

Vg, k
hi(xk) = | vy
Vg, k

Para poder realizar con precision la fase de actualizacion, resulta necesario caracterizar las
incertezas en las nuevas mediciones z; que provienen de cada fuente de informacion. En nuestro
caso, esto implica conocer las matrices de covarianza Ry para las mediciones resultantes tanto
de la localizacion relativa por odometria , como para la localizaciéon relativa por laser .
Estas incertezas no provienen solamente del error producido en los sensores, sino también de
los algoritmos utilizados para procesar la informacién provenientes de los mismos, como ser la
registracion por ICP, o la integracion de la odometria.
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Método para el calculo de la
covarianza de ICP

Para obtener informacion sobre el resultado del algoritmo ICP y poder fusionar esta informacion
con la de odometria mediante EKF, se desea estimar el error producido al calcular una registracién
del laser. Para esto, es necesario calcular una matriz de covarianza junto con el resultado de la
registracion de cada par de nubes de puntos. La matriz de covarianza provee informacién sobre
la precision del resultado obtenido por el algoritmo. El resultado de la registracién de un par de
nubes de puntos para el caso 2D es una transformacién R € R¥*3 y esta transformacion tiene 3
parametros (x,y,0).

Para calcular esta matriz se analizaron dos enfoques: El calculo de la covarianza por muestreo
del espacio de resultados y el calculo por una féormula cerrada [25] 26].

3.1 Muestreo del espacio de resultados

Este método consiste en el muestreo de todos los posibles resultados del algoritmo, para asi ob-
tener una caracterizacion de la distribucién de probabilidad de los resultados. Este proceso es
computacionalmente muy costoso, por lo que resulta impracticable para aplicaciones de tiempo
real.

Un algoritmo que implementa este enfoque puede ser el siguiente:

1. Almacenar una lectura completa del laser
2. Repetir los siguientes pasos n veces, donde n es el numero de muestreos a realizar:

(a) Generar un desplazamiento al azar X = [x,y, §].
(b) Simular una nueva nube de puntos basada en la nube original y el desplazamiento X.
(c¢) Ejecutar el algoritmo de ICP entre estas dos nubes de puntos, y almacenar el error
(X —x).

3. Calcular la matriz de covarianza en base a los errores de registracion,. i.e. Cov(X) =

E [(i—i)T(ﬁ—i) —&-0T&-%)/n
Este algoritmo no resulta aplicable en la practica, debido a la cantidad de nubes simuladas que
deben ser calculadas y registradas mediante ICP. Ademas, la simulacion de los desplazamientos

no se puede hacer con precisiéon, ya que se desconoce el mapa real del entorno.

18
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3.2 Forma cerrada para la covarianza de un algoritmo de
minimizacién

En contraposicién al enfoque basado en muestreo, Bengtsson et al. [26] propone el llamado Método

del Hessiano. Este método es rapido de calcular, pero no es suficientemente preciso. Por otro

lado, Censi [25] propone un método mas preciso para calcular la covarianza de un algoritmo de

minimizacion. El algoritmo en este caso es el que utiliza ICP para minimizar la funciéon de error

J (x,2) y cuyo resultado es una transformacion %. La funcion de error J (x,z) dependera de la

implementacion de ICP que estemos utilizando, segtin vimos en [2.5] En este caso, utilizaremos el
método point-to-plane para medir el error.

En [27] se deriva la siguiente funcion de error para la version point-to-plane de ICP:

Soninent) = ([0 ] oo [ =) ) @

donde [ es el indice del punto p en la lectura de referencia que esta a menor distancia del punto
gren la nueva lectura.

Entonces, si llamamos A al algoritmo de ICP, y % al resultado del mismo, y sabemos que ICP
trabaja minimizando el error de una funcion J (x,z) , donde Z representa las nubes de puntos
obtenidas por el laser, podemos escribirlo de la siguiente forma:

Xx=A(2) =argminJ (Z,z)
x

La aproximacién de primer orden a la covarianza de X, esta dada entonces por:

Cov(x)  —C —_— 3.2

ou(s) = T2 Con(z) 22 (32
Como no conocemos una forma cerrada de A, no es sencillo calcular 9A/9z. Sin embargo, A(z) y

z estan relacionadas por una funcién implicita. De hecho, X es punto critico de J. 9J(2,z)/0z = 0.

El teorema de la funcién implicita nos da una expresiéon para 9dA/0z. Aplicando el teorema
con F' = 9J/0x,f(z) = A(z),ro = x, obtenemos:

OA()|  (PI\T' 9%
oz |._, Ox? 020 | ,_p 3)
Reemplazando esta ultima ecuacion en [3.2] obtenemos:
. 92\ ' 0% 2" (2
Cov (%) = <8XQ> 0x0z Cov (2) 0x0z (8}(2) (3:3)

La forma cerrada de la covarianza se calcula entonces utilizando la funcion de error J (x,z) del
paso de minimizacion de ICP . En esta funcién de error, cada punto ¢ de la lectura del laser
es transformado a su forma polar g = py - oL para calcular la covarianza. En la forma polar, cada
haz del sensor tiene una probabilidad en una sola direccion o7, con una varianza de 03. Suponiendo
o constante, la matriz de covarianza z del sensor resulta diagonal (cov (z) = diag (0‘3)) y por lo

2
p

una matriz simétrica, podemos reescribir la ecuaciéon anterior de la siguiente manera:

-1
tanto podemos simplificar o2 multiplicando adelante de la ecuacién. Ademés, por ser (‘g%)
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. ,0A 2AT
Cov (%) = p % D (3.4)
con )
27\ "1 52
oA _ (9°J 0*J (3.5)
0z ox? 0x0z

Las segundas derivadas de J (x,z) que son necesarias para calcular la covarianza resultan entonces

de la siguiente forma:

2 8m Jz0y 0x00
0°J . 527 527 927
2 dz0y y? Oyoo
Ox 02y oty oy

0200  9ydo 002

9%J 9%J 9%J 9%J
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0°J _ 8%J 8%J 8%J 8%J
= TyBpe e Jyop Bydpn. e Jydp
XO7 q1 df P1 P
0x0 9%J 9%J 9%J 9%J
B00pg, 900p,, B00py, T 5000,

Las derivadas necesarias para calcular los jacobianos son extensas, pero podemos obtener una
forma cerrada sencillamente. Primero reescribiremos la funciéon J sin formas matriciales:

. 2
cos —sin (6 x ) o
J (pqg, Pp, %, Y, 0) Z (([sm s (é)ﬂ .quﬁqk + {y} — ppzvpz) npz>
k
= Z €08 (0) Vgk z g Mty — SIN(0) Vghy Pgr Nty + T Mty — Vpi g P Nty
k
. 2
+ 810 (6) Vg pgr Tty + €OS () Vgiy Par Mty + Y Mty — Vpty PpiMpty)

Luego, debemos calcular las derivadas para % 8J

9J
9] | 83
=1 9
5){ ﬁ
o0
E 2,15 (€08 (0) Vg pgr Mty — S (0) Uiy P Tpty + TNty — Vply Pt Mipiy

4810 (0) Vg g pgr Tty + €OS () Vghy Par pty + Y Mty — Vpty PpiMply)

g 20,1, (€08 (0) VghypgrMpty — SIN(0) Vg Pgr Mplz + TNty — Vply Ppi Ml
k
+ 810 (0) Vgr ppgr Mty + €08 () Vgiy Pgrpty + Y My — Upiy PpiNply, )
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o0J .
20 = Z (2 (cos (0) vgrppgrnpre — SIN (0) Vgky Pk Tpt s + T Mty — Vpl g Ppi Mt
k
+ 810 (0) Vgh Pk Mpty + COS () Vgiy PgrTpty + Y Mty — Vpiy PpiMply, )
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. ., 1 . . . 2
A continuacion, utilizando el resultado anterior, proseguiremos con las derivadas para %:
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Finalmente, calcularemos las derivadas para %:

0?J
O0x0py;
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0%J _ 9
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Utilizando estos resultados, es posible calcular la ecuacion [3.4] de forma cerrada y de esta forma
obtener la covarianza del error para un resultado de ICP, que es lo que queriamos calcular.
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Implementaciéon

A fines de comprender el sistema de localizacion propuesto en su totalidad se deben dar a conocer
sus detalles de implementacion. La solucién presentada fue llevada a cabo utilizando tres compo-
nentes de software: el framework ROS E| (Robot Operating System), del cual utilizamos diversos
componentes, la biblioteca libpointmatcher E| que fue adaptada para su uso con ROS, y nodos
adicionales de ROS que fueron desarrollados para poder evaluar los resultados obtenidos.

El framework ROS ofrece una capa de abstraccion entre los dispositivos de hardware (como
los sensores montados en el robot) y el software (como el algoritmo de EKF). Ademaés resuelve la
comunicaciéon con el robot y entre los distintos componentes de software.

La biblioteca 1ibpointmatcher permite calcular la registraciéon existente (transformacion ri-
gida) entre un par de nubes de puntos, empleando el algoritmo de ICP. Al elegir un algoritmo
de scan-matching para integrar con el calculo de covarianza, se tuvieron en cuenta los siguientes
requerimientos: posibilidad de aplicar filtros, diferentes métricas de error (point-to-point o point-to-
plane), configuraciéon del umbral de convergencia, etc. libpointmatcher cumple con lo anterior
y, ademés ofrece una implementacién modular que permite integrar facilmente el algoritmo de
célculo de covarianza.

La utilizacion de un algoritmo de EKF se bas6 en el hecho de que se conocia de antemano tanto
las bondades que tenian los sensores empleados como asi también sus limitaciones. Por un lado, se
sabe que el laser es muy preciso cuando el entorno provee suficientes alteraciones (generalmente
al realizar un movimiento rotacional) pero si se “mantiene constante” (por ejemplo el recorrido de
un pasillo recto, es decir, un desplazamiento traslacional) no proporcionara al algoritmo de ICP
con informacién que permita estimar el movimiento ocurrido cuando realmente si sucede. Por otro
lado, es sabido que la odometria por encoders es muy buena como indicador de movimiento a
corto plazo y muy precisa para desplazamientos lineales (no asi para rotacionales debido al drift
que podria existir en la ruedas, diferencias en la potencia del motor asociado a cada una, etc.).
La motivacion de utilizar un método de fusion de sensores, se centra en explotar las fortalezas
de cada sensor (y su consiguiente estimacion de la posicién) de modo de conllevar a estimaciones
més robustas, menos sensibles de verse afectadas por ciertas caracteristicas del entorno, y con
mayor precision. La fusion de la informaciéon provista por ICP con la informacion provista por
odometria es llevada a cabo mediante un moédulo de ROS llamado robot_localization [28],
que implementa el algoritmo de EKF.

Thttp://www.ros.org/
2https://github.com /ethz-asl/libpointmatcher
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4.1 Biblioteca de registracién de sensado

Para calcular la registracion existente entre un par de nubes de puntos se utilizé la biblioteca
libpointmatcher [29] que implementa el algoritmo de ICP. Para utilizar esta biblioteca se requiere
rellenar una serie de estructuras de datos de entrada (para representar las nubes de puntos, la
estimacion inicial del algoritmo ICP, etc.) y manipular otra estructura de datos de salida para

obtener la transformaciéon deseada (registracion).

El proceso de la registraciéon se puede dividir en las siguientes etapas:

:H
reference Data
| filter
—1
reading Data Data
| filter filter
DataPoints
Matches

—QutlierWeights
TransformationParameters

|
|

Matcher

v

Outlier filter
Error minimizer

|
|
\—illTrans. checker I_U

iteration

Figura 4.1: Etapas del proceso para obtener la registracion mediante ICP.

Reference Reading
Data Fllters Random Random
Sampling Sampling
KD Tree |o
Matcher Matchaali
Trimmed
Distance
Minimizer Point to
Plane
Counter
Transformation

Checkers

¢

Differential
Transformation

Figura 4.2: Configuracion por defecto para la utilizaciéon de libpointmatcher
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En primer lugar, ambas nubes de puntos se les aplica una serie de filtros con la intencion de
mitigar ciertos factores del ambiente (por ejemplo eliminar puntos que no son de interés o que pue-
den ser espurios debido al ruido del sensor). Luego, los puntos de la nube fuente son transformados
(rotados y trasladados) utilizando la transformacion estimada hasta el momento (en el caso de la
primer iteracion utilizando la estimacion inicial calculada por odometria). Se establecen corres-
pondencias utilizando una arbol k-d y el criterio del k-ésimo vecino més cercano. Como tercer paso
se realiza una eliminacion de outliers y se pondera las correspondencias establecidas asigndndoles
diferentes pesos. Se pueden utilizar distintos criterios, como por ejemplo, fijar una distancia méxi-
ma, un factor respecto de la distancia media, etc. Luego, se calcula la transformacion que minimiza
el error entre ambas nubes de puntos pudiéndose aplicar dos diferentes métricas: point-to-point o
point-to-plane. Por ultimo, se verifica si el criterio de parada del algoritmo se cumple, ya sea que
el error al establecer las correspondencias, con la nueva transformacion hallada, se encuentra por
debajo de un determinado umbral o bien se cumple con cantidad de iteraciones maxima.

La biblioteca brinda diversos parametros para cada una de las etapas mencionadas anterior-
mente que determinan diferentes configuraciones para su utilizacion.

4.1.1 DModificaciones a libpointmatcher

libpointmatcher es una biblioteca con licencia de cédigo abierto, lo cual permitié realizar las
modificaciones necesarias para el calculo de la covarianza dentro de la misma biblioteca. Para esto
se realizo un fork del repositorio publico, y se agregaron las funciones necesarias para el calculo
de la covarianza en el caso 2D del minimizador point-to-plane, es decir, el calculo de la matriz de
covarianza utilizando las derivadas de la funcién de error, segin se vio en [3.2]

4.2 Robot Operating System

ROS es un framework para el desarrollo de software para robots que provee una funcionalidad similar
a la de un sistema operativo. Cuenta con una coleccién de herramientas, bibliotecas y convenciones
que generan una capa de abstraccion tal que permite que la atenciéon del desarrollador esté enfocada
en el problema a resolver, abstrayéndolo de los aspectos de bajo nivel.

ROS provee los servicios estandar de un sistema operativo tales como administracién de archivos,
abstraccion de hardware, control de dispositivos de bajo nivel, implementaciéon de funcionalidades
de uso comiin, pasaje de mensajes entre procesos y mantenimiento de paquetes.

Conceptualmente esta basado en una arquitectura de grafos compuesto por nodos y tdpicos. A
los primeros se los puede asociar con el concepto de proceso. Los segundos tienen como finalidad
establecer un canal de comunicacién entre los diversos nodos, de modo que posean un mecanis-
mo de intercambio de informacién y puedan colaborar entre si, concretamente recibir, mandar y
multiplexar mensajes de sensores, control, estados, planificaciones y actuadores, entre otros.

A continuacion se detallan cada uno de estos componentes que constituyen las soluciones
propuestas, tanto para el caso en el que se calcula la covarianza segin el método propuesto, como
para el caso en que la covarianza esta fijada previamente.

4.2.1 Nodo pointmacher node

Este nodo fue desarrollado para poder integrar la biblioteca libpointmatcher al framework ROS.
El mismo convierte los tépicos de ROS en estructuras de datos compatibles con la biblioteca, y
a su vez, el resultado de los algoritmos de la biblioteca en topicos de ROS que son publicados
para ser utilizados por otros nodos. Ademas, este nodo es el responsable de controlar el intervalo
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Figura 4.3: Como se comunican los diferentes componentes o nodos durante la ejecucion del sistema
de localizacién

de keyframes para optimizar las ejecuciones del algoritmo de ICP. Este nodo recibiré las nubes
de puntos del laser, previamente filtradas por ldser filters y publicara un tépico con una pose
calculada y su correspondiente covarianza.

4.2.2 Nodo laser filters

Este nodo provisto por ROS, nos permite filtrar la informacién cruda proveniente de un sensor
laser, o sea, la nube de puntos. Podemos filtrar los puntos por diversos criterios configurables,
como sea umbrales de distancia minima y maxima, o &ngulo minimo y maximo.

4.2.3 Nodo posecovariance node

Este nodo fue desarrollado para simular la utilizaciéon de una covarianza fija para ICP, a efectos
de comparar este método con el propuesto en el presente trabajo. El nodo recibe un mensaje de
pose proveniente del nodo pointmacher node y les asigna una covarianza fija. De esta forma es
posible utilizar el mismo esquema de nodos que para el experimento del calculo de covarianza
segin el método propuesto, inicamente interponiendo este nodo entre pointmatcher node y ro-
bot_localization. De esta forma, la covarianza calculada se descarta, y se reemplaza por un valor
fijo.

4.2.4 Nodo odometrycovariance node

Este nodo es similar a posecovariance_node pero trabaja sobre mensajes de odometria. Funciona
reemplazando la covarianza de dicho mensaje, por valores fijos. Esto es necesario ya que no se
dispone de informacion de covarianza para el sensor de odometria por encoders para los mensajes
provistos por los dataset utilizados para los experimentos.
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4.2.5 Nodo robot localization

Este nodo llamado robot_localization fue desarrollado bajo el framework ROS y su objetivo
es estimar una pose de un robot integrando mediciones de pose provenientes de diversas fuentes.
Utiliza un Filtro Extendido de Kalman que modela un cuerpo rigido con 6 grados de libertad (po-
sicion y orientacion en el espacio 3D) y es capaz de combinar mediciones provenientes de odometria
por encoders, una unidad inercial, o cualquier otra fuente que observe posicién u orientaciéon como
pueden ser un GPS, odometria visual, etc. El nodo posee un modo de funcionamiento 2D, que
limita el movimiento a una superficie planar bidimensional. Este modo es el que utilizaremos en el
presente este trabajo, ya que nuestros experimentos se basan en un robot con tracciéon diferencial
y recorridos por superficies planas en interiores.

En el método presentado, este nodo se suscribe a dos tépicos diferentes. Uno correspondiente a
la odometria por encoders y otro correspondiente al resultado de la registracion por ICP. Ambos
topicos publican una estimaciéon de la posicién y orientacién del robot en el plano, asi como la
covarianza asociada que modela la incertidumbre de los valores sensados por cada una de las
fuentes.

A partir de las estimaciones provenientes de cada una de las fuentes se realizan las correcciones
o “updates” del EKF y se obtienen nuevas poses que resultan de la fusion.

robot_localization

Odometry

3D State Estimate

Figura 4.4: robot_localization, diferentes tipos de tdpicos

4.2.6 Nodo tf

El nodo tf es central dentro del framework de ROS. Es el que provee y almacena todas las posicio-
nes y orientaciones de cada componente del robot, y todos sus marcos de referencia. Este nodo es
el responsable de proporcionar a otros nodos la posiciéon actual, y la relacion del robot (represen-
tado por el frame "base link") con los elementos que lo componen (en este caso, el sensor laser,
representado por el frame "laser").

Este nodo provee en todo momento las transformaciones entre cualquier par de frames o marcos
de referencia. Permite, por ejemplo, trasladar los puntos sensados por el sensor laser, provenientes
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del frame "laser", a coordenadas del robot, referenciado como "base link".

4.2.7 Nodo tf measure node

Este nodo fue desarrollado como herramienta para poder medir y cuantificar los resultados obte-
nidos por los experimentos. Su unica funcion es medir las distancias entre los diferentes frames y
una referencia provista. En este caso, los frames medidos son: "base link", "base link odom"
y "base link icp". contra la referencia provista por el ground-truth del dataset, llamada "ba-
se_link gt".

Las mediciones resultantes se escribiran en un archivo de registro especifico para cada caso.

4.2.8 Nodo pointcloud node

Este nodo especifico fue desarrollado para acumular las nubes de puntos producidas en cada
barrido del laser. Este nodo transforma el resultado del laser a un marco de referencia especifico,
utilizando la biblioteca ldser geometry provista por ROS. A partir de esta nube acumulada, se
puede construir un mapa del entorno segin cada método de localizacion utilizado.
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Resultados

En este capitulo se presentan experimentos realizados utilizando el método de localizacién propues-
to, y comparandolo con otros métodos que mantienen fija la covarianza. Se describen los elementos
empleados para los experimentos (robot, sensores, unidad de procesamiento) y las condiciones en
que fueron realizados. El objetivo principal de este capitulo es analizar la precisiéon en la estimacién
de la pose de un robot moévil obtenida a partir del desarrollo llevado a cabo en este trabajo.

5.1 Materiales

Los experimentos realizados consisten en la ejecucion del sistema de localizaciéon sobre un conjunto
de datos (o dataset) obtenidos a partir de sensores montados en un robot movil. Se utilizaron dos
datasets disponibles publicamente parte del proyecto RAWSEEDS[30] [H

5.1.1 Unidad de Procesamiento

La ejecucion del sistema de localizacion se realizé sobre una laptop estandar, con la cual se obtu-
vieron los resultados que se presentan mas adelante. Esta computadora posee un procesador Intel
Core i5 de 2.4GHz y 4GB de RAM, corriendo un sistema operativo Linux Ubuntu 13.10. Se utilizo
la version Jade Turtle del framework ROS.

5.1.2 Dataset RAWSEEDS

Los conjuntos de datos pre-adquiridos que fueron utilizados para realizar experimentos, pertenecen
al proyecto denominado RAWSEEDS. Dicho proyecto tuvo como objetivo la generaciéon de un
repositorio de datos obtenidos a partir de diversos sensores montados en un robot moévil, el cual
realizo varios recorridos tanto en entornos interiores como exteriores. La particularidad del proyecto
es que, ademéas de los datos de sensores, cuenta con informacion de la pose real del robot en
todo momento (ground-truth), obtenida a partir del uso de un sistema de localizaciéon externo
compuesto por camaras que observan al robot, en el caso del ambiente interior, o de un GPS de
alta precision, en el caso del entorno exterior. De esta forma es posible analizar la calidad de la
localizacion obtenida por los métodos implementados respecto de datos de mayor precision.

Sobre los conjuntos de datos disponibles, se seleccionaron dos en particular (codigo 27a y
27b) de los generados en un ambiente interior. El plano del entorno (un edificio de la Universita

Thttp://www.rawseeds.org/
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di Milano-Bicocca, en Milan) y el recorrido realizado por el robot son conocidos de antemano (ver

figura .

5.1.2.1 Robot ROBOCOM

La plataforma utilizada para grabar los datos tiene una locomocion de tipo diferencial (puede girar
sobre su eje) y esta equipada con unidades de procesamiento para su control y la adquisicion de
datos. Entre los sensores que posee se incluyen:

e 12 telémetros de ultrasonido, para detectar y evitar colisiones

e 1 Unidad Inercial (IMU) de tres ejes, proveyendo datos de aceleracion lineal, velocidades
angulares y de orientacién respecto del campo magnético terrestre

e (6 camaras: en configuracién monocular, binocular y trinocular

2 laser Hokuyo URG-04LX de corto alcance (4 m)

1 laser SICK LMS200 de mediano alcance (30m)

1 laser SICK LMS291 de largo alcance (100 m)

5.1.2.2 Sensor laser utilizado

De los sensores laser disponibles en la plataforma se opt6é por utilizar el sensor de mayor alcance
(LMS291) con el objetivo de contar con la mayor informacién posible ante cada muestreo. Es
decir, se busco evaluar el desempenio del método en condiciones favorables de sensado. Entre las
caracteristicas principales, se puede mencionar:

e Campo de aplicacion: ambientes interiores y exteriores.
e Frecuencia de muestreo: 75 Hz.

e Distancia minima de sensado: 0 m.

Distancia maxima de sensado: 80 m.

Campo de vision:180 °.

Resoluciéon angular: 0,25°.

Error aproximado a méxima distancia: 10 mm.

5.2 Experimentos

Se realizaron los siguientes experimentos utilizando los datasets mencionados:

1. Analisis de la covarianza estimada segin el método propuesto para el recorrido del dataset,
evaluando casos puntuales de interés.

2. Elecciéon experimental de la covarianza para la odometria por encoders segin los resultados
obtenidos, por no disponer de esa informacién en el dataset.
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Figura 5.1: Trayectorias del proyecto RAWSEEDS
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Figura 5.2: Robot ROBOCOM del proyecto RAWSEEDS utilizado para la adquisicion de los datos

3. Analisis del error absoluto en la estimacién de la posicion y orientacion, comparandolo con
el ground-truth y otro método de localizacién que mantiene fija la covarianza de ICP.

4. Analisis del error relativo en la estimacion de la posicién y orientacion, comparédndolo con
el ground-truth y otro método de localizacién que mantiene fija la covarianza de ICP.

5. Construccién de un mapa del entorno a partir de las poses estimadas.

5.2.1 Analisis de la covarianza estimada para ICP segiin el método pro-
puesto

Para poder visualizar los datos de covarianza de ICP, se utilizan elipses que representan un intervalo
de confianza del 95 % para una distribucion Gausiana bivariada.

A continuacion, se analizan secciones de interés particular del recorrido 27b de RAWSEEDS
donde se pretenden encontrar comportamientos esperados de la covarianza. Para analizar los re-
sultados, vemos algunos casos tipicos de una registracion de dos nubes de puntos mediante ICP.
Una curva , un pasillo con obstaculos , y un pasillo recto sin informaciéon :
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Figura 5.3: Recorrido completo, marcando areas de interés A, B, C
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En el caso del pasillo con obstéaculos (ver ﬁgura7 se puede observar como la elipse disminuye
su tamano indicando menor covarianza a posteriori, es decir, mayor certeza sobre la informacién
proporcionada por ICP en ese punto. Dado el funcionamiento del algoritmo de registracion los
obstéculos proporcionan informacion distinguible para éste, y esto resulta en una transformacion
mas precisa entre ambas nubes de puntos.
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Figura 5.4: Area de interés B

Luego,se puede observar como aumenta de tamano y orientaciéon a medida que el robot efectiia
un giro (ver figura |5.5)), y luego vuelve a reducirse cuando el laser recibe nueva informacion. Esto
indica cambios en la certeza de la informacion de pose obtenida.
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Figura 5.5: Area de interés A

Podemos ver como en un pasillo recto (ver figura , la elipse resultante es mayor indicando
mayor incertidumbre, y su orientacién nos muestra que la incertidumbre es mayor en el sentido
del pasillo. Este es el resultado esperado, ya que el desplazamiento recto por un pasillo no es
distinguible para el algoritmo de registraciéon, puesto que las nubes de puntos provenientes del
laser para cada keyframe son similares.
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Figura 5.6: Area de interés C
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Repetimos el experimento utilizando esta vez el recorrido 26b, y podemos ver resultados simi-

lares en secciones con las mismas caracteristicas (ver figuras 5.10)):
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Figura 5.7: Recorrido completo, marcando areas de interés A, B, C
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En la seccion marcada A (ver figura[5.8)), nuevamente se ve un pasillo en donde al haber pocas
diferencias entre cada nube de puntos en la registracion, ya que es un pasillo recto sin obstéculos,

la incertidumbre del resultado es mayor.
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En la seccion B (ver ﬁgura, se observa como al realizar un giro cerrado de casi 180 grados el
algoritmo de ICP no logra una buena registracion, y esto se ve reflejado en una mayor covarianza
para ese punto. Al continuar el recorrido vemos como la incertidumbre se reduce nuevamente.
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Figura 5.9: Area de interés B

Finalmente, en C vemos un pasillo en donde al haber obstéculos estos proveen més informacion
al algoritmo de registracion, y por ende resulta menor la incertidumbre en el resultado.
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Figura 5.10: Area de interés C
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5.2.2 Meétricas de error utilizadas

Se proponen dos métricas diferentes para medir el error en la estimacion de la pose del robot, el
error absoluto y el error relativo.

El error absoluto de posicién se mide para un instante de tiempo t como la distancia en el
plano entre la pose estimada del robot y la pose registrada en el ground-truth. Andlogamente, para
medir el error absoluto de orientacién se calcula la diferencia entre el d&ngulo de orientacion del
robot y el 4ngulo de orientacién registrado en el ground-truth para ese instante t.

En cambio, para medir el error relativo se toma un intervalo de tiempo [t;_1;t] para el cual se
analiza el cambio en la posicién y la orientaciéon entre esos dos instantes de tiempo. Tomando como
referencia el cambio de pose en el ground-truth para este intervalo de tiempo, se mide entonces la
diferencia con el cambio en la pose estimada. Para este trabajo, se eligen los intervalo de tiempo
de acuerdo a los keyframes utilizados en la registracion por ICP.

5.2.3 Eleccion experimental de la covarianza fija para el sensor de odo-
metria por encoders

Los valores de covarianza de las mediciones obtenidas por los sensores determinan el impacto que
tendran en la estimacion final obtenida por la fusion realizada mediante el algoritmo de EKF. Es
decir, la covarianza puede interpretarse como una medida de “confianza” que EKF tiene en cada
medicién.

Dado que la informacion de odometria proporcionada como parte del dataset de RAWSEEDS
carece de la informacion de covarianza asociada a las mediciones, debemos asignarle a esta un valor
arbitrario. Sin embargo, no es trivial decidir qué valores explicitos de covarianza permite obtener
mejores resultados. Para esto se realizaron experimentos con distintos pardmetros de covarianza
para la odometria por encoders, analizando el efecto sobre la calidad de la estimacion.

Para la covarianza del resultado de ICP, utilizamos la matriz calculada por el método propuesto.
En comparacion, mostramos también el resultado de asignarle a esta covarianza valores fijos.

La matriz de covarianza fija para la odometria tiene la siguiente forma:

o2 0 0
Eodorn - 0 0—5 0
0 0 (Tg

Se analizaran los resultados para los siguientes valores de Ug,oz y o5

A B C | D |
02 | 10cm | lem | 0,1cm | 0,0lcm
05 10cm | Iem | 0,1cm | 0,0lcm
o | 10° 5° 2° 1°

Cuadro 5.1

Se desea evaluar el error cometido por el método propuesto al utilizar tanto una covarianza
calculada para ICP, como una covarianza fija. Los resultados son comparados con la informaciéon
de ground-truth provista. En los siguientes graficos, vemos el error absoluto y relativo medido para
cada uno de los experimentos.

En la figura [5.11] se muestran los resultados para el dataset 27b de RAWSEEDS.
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Figura 5.11: Error absoluto de posiciéon respecto del ground-truth

De forma similar, en la figura (5.12) se puede observar el error absoluto en la orientacion
calculada. Esto es, la diferencia entre el angulo del robot en el plano XY (5.12a)) y el angulo
proporcionado por el ground-truth (5.12bf) segtin ambos métodos.
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Figura 5.12: Error absoluto de orientacion respecto del ground-truth

Como vemos, tanto en el error absoluto de posiciéon como en el error absoluto de orientacion,
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los valores promedio del error son menores para el experimento A. Esto se cumple en ambos casos,
tanto utilizando una covarianza calculada como una covarianza fija para ICP.

A continuacion, se analiza el error relativo para los mismos experimentos. El error relativo es
tomando la diferencia entre la nueva traslacion y rotaciéon calculadas, y la traslacién y rotacion
proporcionadas en el ground-truth en el mismo intervalo de tiempo.
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Figura 5.13: Error relativo de posicién respecto del ground-truth
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Para ambas medidas de error relativo, el resultado es similar en los cuatro experimentos. Esto
indica que en un movimiento a corto plazo, el error cometido no es apreciable, sin importar el
método de fusién que utilicemos.

Para el dataset 26b de RAWSEEDS, se obtuvieron resultados similares, no se muestran ya
que no aportan presentan diferencias significativas.

5.2.4 Error de posiciéon y orientacion utilizando el método propuesto

Utilizando la informacion de ground-truth podemos comparar los resultados obtenidos por el mé-
todo de localizaciéon propuesto, y medir el error respecto de este valor de verdad. En este caso
se pueden apreciar los recorridos del robot para el método propuesto, entendiéndose por "So6lo
Odometria" al resultado de utilizar solo la odometria como fuente de informacién, "So6lo ICP" el
resultado de utilizar solo la informacién proveniente de la registracién de las nubes de puntos del
laser, y EKF la fusion de ambas fuentes de informaciéon. En el primer caso se presenta la fusién
utilizando una covarianza estimada para ICP segun el método propuesto, y en el segundo caso
vemos el resultado de utilizar una matriz de covarianza fija. Para la covarianza de la odometria
por encoders, se utilizo el valor experimental obtenido en el experimento A del apartado anterior

(ver cuadro [5.1)).

A continuacion vemos los resultados para el recorrido 27b y 26b

60l —— Ground-truth | sl — Ground-truth
— EKF cow. calculada — EKF cov. fija
— Solo odometria — Solo odometria
w0l Solo ICP | ol Solo ICP

201 20

E E
> >
of of
=20+ 4 —20}
—20 0 20 40 60 80 100 —20 0 20 a0 60 80 100
X (m) X (m}
(a) Recorrido utilizando una estimacion de la covarianza para ICP (b) Recorrido utilizando una covarianza fija para ICP

Figura 5.15: Recorridos del robot segin diferentes métodos para el dataset 27b de RAWSEEDS



CAPITULO 5. RESULTADOS 41

140} Ground-truth 4 140} — Ground-truth
— EKF cov. calculada — EKF cow. fija
120} Solo odometria 1 120} — Solo odometria ||
Solo ICP —— Solo ICP
100} ] 100}
80 4 80+
£ £
> 60 s 60 F
40 - 40}
20+ 20}
ot ]S
0 20 a0 60 80 100 0 20 a0 60 80 100
X (m) X (m)
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Figura 5.16: Recorridos del robot segtn diferentes métodos para el dataset 26b de RAWSEEDS

En los siguientes graficos, se muestra el error absoluto respecto del ground-truth segin cada uno
de los cuatro métodos mostrados, a saber, covarianza estimada, covarianza fija, s6lo ICP, y solo
odometria basada en encoders. Nuevamente el grafico muestra para cada método de localizaciéon
el error producido respecto del ground-truth. Se aprecia cémo el error producido al fusionar la
informacién provista por ICP utilizando la estimaciéon de la covarianza es menor que en los otros
métodos evaluados.

20 T T T T 20 p
]
1
i
'
1
i
15¢ —:— B 15}¢ —_ ——
' 1
1
]
1 - '
= 1 I —
E E f—
= 101 = 10 !
e 2 !
= E
i ]
. e
5t . 1 5| E 1
1 1
| 1
—_ 1
1 [} ——
- . ! ‘
1
' H : ' :
0 ! 1 0 e e -
COV CALCULADA COV FIJA ICP ODOMETRIA COV CALCULADA COV FlJA ICP ODOMETRIA

(a) Tukey boxplot del error absoluto de posicion para el recorrido(b) Tukey boxplot del error absoluto de posicién para el recorrido
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Figura 5.17: Error absoluto de posicién

Analogamente, se evalua el error absoluto de rotacion para los diferentes métodos. También se
puede apreciar que el error del método propuesto es menor al de los otros métodos evaluados.
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Figura 5.18: Error absoluto de rotacion

A continuacion se quiere medir el error relativo a cada nueva registracion realizada por ICP.
Es decir, para cada nueva transformacion resultante del algoritmo, se realiza la fusion con EKF, y
se compara esta traslacion y rotacion con las provistas en el ground-truth en el mismo intervalo de
tiempo. De la misma forma, en el mismo intervalo se analizan los resultados de la localizaciéon por
odometria basada en encoders, la localizacion utilizando solamente ICP, y la localizacién como el
resultado de la fusion por EKF utilizando una covarianza fija. Al igual que en el experimento ante-
rior, para la covarianza de la odometria por encoders se utilizo el valor obtenido en el experimento
A (ver cuadro [5.1]).

En el siguiente grafico vemos el error relativo de posicion para los métodos mencionados. En
este caso, los valores de error calculado resultan similares entre los cuatro métodos.
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Figura 5.19: Error relativo de posiciéon

De la misma forma que en el error relativo de posicion, vemos el error relativo de orientacion
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para ambos recorridos, obteniendo también un resultado similar para los métodos utilizados para
ambos recorridos.
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Figura 5.20: Error relativo de orientacion

5.2.5 Analisis del mapa generado por las nubes de puntos

El método propuesto permite generar una reconstruccion del entorno (un mapa) a partir de acu-
mular periddicamente las nubes de puntos correspondientes a cada sensado. Estos mapas fueron
reconstruidos utilizando como punto de origen de la posicién y orientacion del laser segin los
diferentes métodos de localizacion vistos, y utilizando también la informacion de ground-truth. El
resultado también puede compararse con el plano del entorno de la figura [5.1}

Puede observarse que para los casos de la localizacién por EKF utilizando covarianza calculada
para ICP, la reconstruccion es fiel a la estructura que se observa en el plano esquemético del edificio.

A continuacién veremos los mapas de entorno reconstruidos mediante las nubes de puntos para
el recorrido 27b de RAWSEEDS.
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Figura 5.21: Mapa generado segun el ground-truth para el recorrido 27b

En la figura[5.21] se ve el mapa generado por el ground-truth. Si bien la pose desde la cual se
acumulan las nubes de puntos es la proporcionada por el ground-truth, vemos imperfecciones
generadas por las propias mediciones del laser.

En la figura se ve como la mala calidad de la posicion calculada por la odometria por
encoders produce una deformaciéon considerable del mapa generado. Esto se debe principalmente
al error producido por el calculo de la rotaciéon utilizando odometria.

[ . - —

T

Figura 5.22: Mapa generado por odometria para el recorrido 27b
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Figura 5.23: Mapa generado por ICP para el recorrido 27b

En la figura[5.23] se ve un mejor resultado al construir el mapa utilizando la pose obtenida por
ICP. En este caso, las esquinas del mapa fueron mejor reproducidas, ya que la rotacion fue mejor
estimada. De todas formas, vemos un desfasaje en el mapa producto de los errores en el céalculo
de la traslaciéon del robot.

Figura 5.24: Mapa generado por localizacién por EKF utilizando covarianzas fijas para ICP para
el recorrido 27b
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Figura 5.25: Mapa generado por localizacion por EKF utilizando covarianzas calculadas para ICP
para el recorrido 27b

Se puede apreciar en la figura[5.25] que el resultado de la reconstruccion utilizando la covarianza
calculada es més fiel a la original que la reconstruccion utilizando una covarianza fija en [5.24]
Mejora también el resultado en comparacién a solo utilizar odometria y solo utilizar ICP. Esto se
debe a que EKF es capaz de combinar mejor la informacioén, si las incertidumbres modeladas se
corresponden con la distribucién de los errores en la realidad.

A continuaciéon, mostramos la generacion del mapa para el recorrido 26b. De forma similar al
recorrido 27b, en [5.26] el error en el sensado del laser produce un mapa para el ground-truth que
es de muy buena calidad pero no es perfecto. Analogamente, en las figuras [5.27], [5.28] [5.29] y [5.30|
vemos resultados similares a los producidos por el recorrido 27b. El mapa generado utilizando
la covarianza calculada para ICP en la fusion por EKF es superior a los generados por los otros
métodos.
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Figura 5.26: Mapa generado segin el ground-truth para el recorrido 26b
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Figura 5.27: Mapa generado por odometria para el recorrido 26b
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Figura 5.28: Mapa generado por ICP para el recorrido 26b
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Figura 5.29: Mapa generado por localizacién por EKF utilizando covarianzas fijas para ICP para
el recorrido 26b
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Figura 5.30: Mapa generado por localizacién por EKF utilizando covarianzas calculadas para ICP
para el recorrido 26b



Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

En el presente trabajo se presenta el desarrollo de un método para el calculo de la covarianza
del algoritmo de ICP, su implementacién dentro de la biblioteca libpointmatcher, y el disenio e
implementacién de un método de localizaciéon basado en el método propuesto, utilizando como
fuentes de informacién la odometria por encoders y las mediciones provenientes de un telémetro
laser. Los datos de las distintas fuentes de localizacion son fusionados mediante un Filtro Extendido
de Kalman. Al modelar la covarianza para el resultado de la registracion de las nubes de puntos
mediante ICP se mejoro6 el resultado respecto de utilizar una covarianza fija. La mejora en precision
se puede observar analizando las métricas de error absoluto y relativo de posiciéon y orientaciéon
respecto de la informacion de ground-truth provista por los datasets utilizados, asi como también
en los mapas del ambiente construidos a partir de conocer la pose del robot.

Se encontré una matriz de covarianza para modelar el error de la odometria basada en en-
coders. La misma se obtuvo experimentalmente tras comparar los resultados obtenidos de varias
ejecuciones con diferentes pardmetros y minimizando el error cometido.

Se analizo la precisién del método de localizacion propuesto realizando diversos experimentos
que consistieron en contrastar los resultados obtenidos contra los valores de ground-truth provistos.
Para ello se utilizaron dos conjuntos de datos del proyecto RAWSEEDS. Estos constan de dos
recorridos realizados por un robot ROBOCOM equipado con un laser de largo alcance.

Al haber realizado el desarrollo utilizando el framework ROS el sistema resulta facilmente
extensible, permitiendo asi utilizarlo como base de futuros trabajos. Entre las mejoras propuestas
se encuentran la incorporacion de nuevos sensores a través de EKF, como podria ser una unidad
inercial (IMU), odometria visual mediante caAmaras, o una unidad de GPS para trayectorias en
ambientes exteriores. Proponemos también la realizacion de experimentos sobre un robot que tenga
otro sistema de locomocién, como podria ser un robot omnidireccional en lugar de un robot con
traccion diferencial como se utilizé en esta tesis.
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