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Resumen

En el presente trabajo se exponen diversos meétodos de mapeo y localizacion para robots moviles,
asi como también los métodos de navegacion mas conocidos y usados. Estos conocimientos
serviran para poder implementar un sistema que le permita a un vehiculo 8X8 poder mapear y
localizarse en su entorno mientras navega de manera autbnoma. Se realizaran pruebas reales y
simuladas con todo el sistema desarrollado y se analizarén los resultados obtenidos.

Xi






Abstract

In the present work, some mapping and location methods for mobile robots are exposed, as well
some of the best known and most used navigation methods. This knowledge will serve to
implement a system that allows an 8X8 vehicle to be able to map and locate itself in its
environment while navigating autonomously. Real and simulated tests will be made with the
entire system developed and the results obtained will be analyzed.
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1 Introduccion

1.1 Motivacion.

La robética movil en general ha adquirido mucha importanciaen los ultimos afios. Este
creciente interés estd motivado por las numerosas tareas utiles que un robot podriarealizar
para los humanos en nuestra vida diaria. Para lograr lo anterior mencionado, es necesario
conseguir y mantener un ambiente de trabajo seguro entre el hombrey lamaquina.

A este vehiculo 8x8 se le considerard como un robot debido a que estara dotado de sensores y
actuadores. A pesar de lagran cantidad de aportaciones y de avances tecnoldgicos, programar un
robot sigue siendo una tarea complicada. Esto es debido a que existen muchas ap licaciones y
ambientes en los cuales pueden desempefiarse, lo que genera que cada sistemade fabricacion e
imp lementacidn sea diferente.

Uno de los mayores retos en el ambiente de larobéticamovil, es que estos vehiculos deben poder
posicionarse de manera confiable para que esto funcione eficientemente. Laformamas comin de
lograr esto es utilizando infraestructura adicional, sin embargo, la instalacion de dicha
infraestructura requiere de mucho tiempo, trabajo manual, coste econémico y computacional. Por
lo tanto, se puede afirmar que la investigacion dentro del a&rea de métodos alternativos de
localizacion basados en mapas es crucial parael desarrollo de este proyecto.

La motivacion general de este proyecto surgio como una iniciativa de querer proporcionarle al
vehiculo mdvil 8X8 las capacidades necesarias que le permitan realizar un mapade su entomo,
detectar los objetos que se encuentran en él y que el vehiculo pueda navegar de manera auténoma
dentro de ese entorno.

1.2 Propésito y enfoque del proyecto.

Desde el inicio de este trabajo se planted que el proposito principal es desarrollar un sistema
eficiente, precisoy debajo costo quelepermitaal vehiculo 8x8 mapear, detectar objetosy navegar
de maneraauténoma.

El trabajo se realizard en ROS (Robot Operating System) [3], que es un entorno software de
codigo libre que hasido desarrollado para facilitar la creacion e implementacion de ap licaciones
robdticas. Permite incorporarle al robot desde controladores simples hasta avanzados algoritmos,
ademas de brindar el uso de potentes herramientas de desarrollo. Este framework ha mostrado ser
bastante poderoso parapoder desarrollar robots moviles tanto en el ambito de la investigacion
como en el industrial, especialmente para poder simularlos y depurarlos [4].

En este trabajo primero secreara un modelo digitalizado del vehiculo en ROStratandoderespetar
sus caracteristicas generales. A continuacion se le afiadira un modelo del radar Rp Lidar-A3 que
servira como escaner derango de entraday con ello, mediante el desarrollo y presentacién de un
sistemade pruebas en Gazeboy Rviz, se evaluard el uso de latécnica SLAM para generar mapas
2D del entorno. El software imp lementado de este proyecto serd unaextension de un sistemaya
existente, donde RO S servird como base para laimp lementacion.



Posteriormente se evaluara el rendimiento de esta configuracion a fin de proporcionar un punto
de partida antes de realizar pruebas fisicas con el vehiculo 8x8. Las limitaciones encontradas
durante el desarrollo de este proyecto permitiran contribuir al mejoramiento de ap licaciones de
investigacion sobre vehiculos mdviles. Cabe resaltar que en todas las pruebas que se realicen se
incluird inspeccion visual y medicion manual de distancias, esto con el fin de obtener y mostrar
resultados maés factibles paralos proyectos de investigacion futuros.

El enfoque de este proyecto es el mapeo, deteccion de objetos y la navegacion autbnoma, sin
embargo, indirectamente también incluye crear un modelo digital del vehiculo y un entorno de
pruebas que permitan alas investigaciones futuras evaluar otros vehiculos robéticos con los que
cuentael laboratorio.

1.3 Estructura del proyecto.

Este proyecto esta organizado en 6 capitulos, en el capitulo 1 se realiza unabreve introduccién de
lostemas generales quese abordan en este proyecto,asi como también lamotivacion y el enfoque
para llevarlo a cabo. En el capitulo 2 se explican las tecnologias que permitiran alcanzar el
proposito de este proyecto, se detalla la estructuray funcionamiento del software de cddigo libre
ROS, y se da una breve introduccién a la definicion de SLAM. El capitulo 3 describe todo €l
hardwarey softwarecon el quecuentael prototipo8X8, los protocolos decomunicacion, sistemas
de emergencia, etc.

En el capitulo 4 se explicard de manera detallada el sistemade mapeo y localizacion simultaneos
(SLAM), se citara varios algoritmos SLAM que existen, asi como sus implementaciones en
diversas investigaciones. También se mencionara el algoritmo a ocupar en este proyeco y por
qué se ha seleccionado. El capitulo 5 establece la definicion de varios tipos de algoritmos de
navegacion para vehiculos auténomos, algunos de ellos se implementaran y se analizaran sus
resultados.

Por ultimo, en el capitulo 6 se mencionaran las conclusiones finales de este proyecto, los alcances
obtenidos y se propondran desarrollos futuros que podrian implementarse en el vehiculo 8X8.



2 Antecedentes

En este capitulo se presentara una descripcion sobre los temas principales del proyectoy las
variadas tecnologias (hardware y software) que permitirian poder desarrollarlo.

2.1 Robot Operating System

ROS (Robot Operating System), es un conjunto de herramientas que proporcionan la
funcionalidad y los servicios deun sistemaoperativoquepermiten desarrollary modelar sistemas
robdticos. Estos servicios incluyen abstraccion del hardware, intercambio de mensajes entre
procesos, gestion de paquetes, entre otros [7]. EI mayor beneficio que tiene ROS, es la gran
cantidad de funcionalidades y herramientas con las que cuenta[8].

Debido aque diferentes tipos de robots pueden tener hardware muy variable, poder reutilizar el
codigo entreellos se vuelve unatareaalgo complicada. Sumado aesto, crear software para robots
es comp licado, particularmenteamedidaquela escala, rapidez y alcance de laroboticaaumentan.
Sin embargo, ROS esta disefiado para que el usuario pueda superar estos problemas [9].

Un sistema que funciona con ROS debe tener un nodo master (roscore), el cual actua como
nombre de servidor y permite que otros nodos se encuentren entre si para formar conexiones
directas (figura 1). El nodo master en ROS (roscore) es la parte esencial de cada programay se
puede describir a roscore como un conjunto de nodos centrales de ROS [10]. Dentro de los
conceptos fundamentales en la implementacion de ROS estan los nodos, los mensajes y los
topicosy servicios.

> ROS Master Node

I

Registration Registration Registration

Y
v 3

ROSNode 1 < —Msssages—> ROSNode?2 <« —Messages—> ROS Node 3

f f

Messages

Figura 1. Distribucion de nodosy mensajes en ROS[11].

Los nodos son unaespecie de libreria en donde cada uno de ellos se encarga de controlar una
pequefia parte del sistema. Estos nodos estan conectados en una red por medio de topicos y
servicios, los cuales publican informacién para que cualquier interesado pueda suscribirse y
recibir todos los mensajes generados (figura 2).



ROS Node 2
(subscriber)

ROS Node 1 ROS Topic: fexample
(publisher) Message Type: std_msgs/Siring

ROS Node n
(subscriber)

Figura 2. Configuracion de ROS con nodos publicadores y suscritos compartiendo datos
mediante topicos. [11]

En resumen, el nodo master (roscore) debe estar siempre ejecutandose para que los nodos ROS
se comuniquen, los nodos pueden intercambiar mensajes publicandoy suscribiéndose a ciertos
temas o invocando directamente los servicios y acciones de los otros nodos. [10].

Sin embargo, existen dos inconvenientes que son necesarios tomar en consideracion cuando se
pretende desarrollar un proyectoen ROS [12]:

1.- Para que se ejecute el programa en ROS, roscore debe estar ejecutandose en todo momento.
Por lo tanto, si roscore terminao falla, todo el programabasado en ROS fallara, aunque el resto
del sistemaesté funcionando sin problemaalguno y esté escrito correctamente.

2.- El acceso a lared en ROS no estatotalmente segura, yaque la comunicacion entre nodos no
estd asegurada y esto generaque el sistemasea vulnerable, yaque alguien puede acceder y alterar
el comportamiento del robot.

A pesarde estosinconvenientes sepretenderealizar este proyectoen ROSyaquecontintasiendo
unamuy buenasolucion parapoder desarrollarlo e implementarlo. Permitiraun fécil acceso a la

informacion proporcionadapor los sensores, procesarla y finalmente enviar las instrucciones a
los actuadores del robot movil.

Para poder navegar dentro de un entorno, un robot mavil necesita algoritmos para p lanificar una
ruta desde su posicion actual hastael objetivo y calcular los comandos de control que dirigen al
robot hacia ese objetivo. Estos algoritmos deben tener en cuenta los obstaculos circundantes
(estaticos y dindmicos) y generar unatrayectoriaque conecte la configuracion inicial del robot
con la futuraconfiguracion final (meta) sin chocar con ninguno de estos obstaculos.

Los sistemas existentes tradicionales de navegacion robdtica intentan calcular las rutas hacia el
objetivo final haciendo uso principalmente de los criterios de rendimiento, tales como la longitud
de la ruta, la eficiencia en el tiempoy el costo computacional [5]. Lo que obligard a que los
movimientos del robot movil puedan ser no socialmente adecuados, sin embargo, este proyecto
no esta enfocado en la interaccion humano-robot ya que no se pretende que el vehiculo 8x8
interactUe en un ambiente rodeado de personas.

En la robotica, es de sumaimportanciaque el robot sepaen todo momento la posicion en laque
se encuentra en relacion al mundoen el que opera (entorno). Asi como también, el robot debe
conocer dénde estan ubicados los diferentes sensores con los que cuenta. Cada sensor ocupa su
propio marco de coordenadas y es trabajo del robot transformar todas estas coordenadas,
compararlas y establecer un marco de coordenadas Unico.

Para ello existe la libreria TF en ROS, la cual provee una manera de rastrear las diferentes
coordenadas que los sensores van emitiendo [13]. Esto facilitara poder conocer y ocupar las
coordenadas especificas necesarias sin tener que recabar la informacion de todos los marcos de



coordenadas en el sistema. Esta transformacion es simplemente un mensaje que contiene una
traslacion y rotacion, proporcionando unarelacion entre dos marcos de coordenadas.

Odomy Base_Link son usualmente los marcos que se utilizan (figura 3). El marco Base_Link esta
unido a la base del robot, en este caso el chasis del vehiculo, y el marco Odom representara el
origen de la posicion inicial del robot. La transformacion de Odom a Base_Link especificara la
traslacion y rotacidn que lleva el vehiculo desde su posicion inicial hastala posicionen que se
encuentraen el momento de lalectura de coordenadas.

fodom X

Figura 3. Relacion entre Base_Link y Odom_Frame. [11]

Estas referencias de posicionamiento del vehiculo utilizando la transformacion Base_Link —
Odom pueden tener sus problemas de malas lecturas, por lo tanto, es recomendable agregar la
transformacion Odom — Map, la cual es comlnmente utilizada en la robdtica. Dicha
transformacion permite especificar donde esta colocado el marco Odom dentro del marco del
mapaglobal.

Para la visualizacién del modelo del vehiculo se utilizaran dos poderosas herramientas que
proporcionaROS: Gazeboy RViz. Gazeboofrecela capacidad desimular robots deformaprecisa
y eficiente en entornos complejos tanto en interiores como en exteriores, esto permitiraver el
comportamiento del robot en un ambiente real. RViz (ROS Visualization), permite visualizar en
3D todala informacion del software del robot (sensores, algoritmos, etc), y con ello poder ver
como el robot percibe el mundo donde estasiendo simulado.

Ambas herramientas seran de mucha ayuda durante el mapeo y localizacion resultante del
algoritmo SLAM.



2.2 Sensores

Para el desarrollo de este proyecto se hara uso de un laser que permitird medir la distancia que
existe entre el robot y cualquier objeto que se encuentre a su alrededor. Los laseres miden esta
distanciaal calcular el tiempo que tardaviajando un laser de luz hacia a un objeto y de vuelta a
sensor. Se utilizaraun RPLIDAR-A3 como sensor laser parael vehiculo movil.

LIDAR (lightdetection and ranging) esun tipo de laser cominmenteutilizadoen larobdticapara
hacer representaciones muy precisas en 2D O 3D de los diversos objetos que se encuentran en el

entorno. Este tipo de laser se usa muchisimo paravehiculos méviles debido a su gran eficiencia
paramapear el entorno y detectar obstéaculos [6].

Se ha optado por el RPLIDAR-A3 debido a las grandes prestaciones que tiene para ofrecer:

e Tamafio de4 cm deespesor.

¢ Rango dedistanciade 10-25 m.

e Frecuencia de muestreo de 10000-16000 veces por segundo.

e Velocidad de escaneo de 10-20 Hz.

e Exploracion omnidireccional laser de 360 grados.
Resolucion angular de 0.3375°-0.54°.

e Efectivo tanto parainteriores, como paraexteriores.

Se utilizara la paqueteriaRPLIDAR-A3 [14] que se encuentradisponible en ROS para ejecutar
este laser.

2. 3 Procesador.

Es necesario definirel alcance del proyectoparapoder seleccionarel tipo deprocesador adecuado
que llevara el vehiculo (PC abordo). Las caracteristicas del procesador dependeran de la cantidad
de datos que se tengan que manejar del sensor RPLIDAR-A3Yy la eficiencia que queramos que se
tenga al mapear, al detectar objetos y al navegar de maneraautonoma.

El procesador hard uso de los datos que emitael sensor, recabara la informacion del mapa que se
vaya formando, de los objetos que vaya detectando y enviara informacion para controlar los
actuadores del vehiculo. Este control determinara el angulo de posicién de la direccion, la
aceleracion y frenado del vehiculo, entre otras caracteristicas.

Se ha optado por un procesador Intel NUC modelo NUC7i7DNKE, el cual tiene las
especificaciones necesarias parapoder desarrollar el proyecto, sus caracteristicas son:

e Intel Corei7 de 8° generacion.
e 4 nlcleos, 8 hilos.

e Memoriainternade 16 Gb.

e Conexion Bluetooth.

e 2 puertos HDMI.

e 4 puertos USB.



2.4 Mapeo y localizacion del vehiculo.

Es posible automatizar el proceso de reconocimiento del entornoy reducir significativamente el
tiempo y el costo de los procesos de mapeo mediante el uso de unatécnica llamada localizacién
y mapeo simultdneo (SLAM) [1].

SLAM resuelveel problemacomputacional demap ear un entomodesconocidoy al mismo tiempo
permite encontrar y realizar un seguimiento de la ubicacién del robot dentro de este mapa, esta
técnica en dos dimensiones se ha utilizado con frecuencia en la investigacién durante yavarios
anos [2] [15] [16]. Toda la informacion se calcula en tiempo real y no es necesario tener un
conocimiento previo del entomo que rodeaal vehiculo.

Los principales propdsitos al ocupar SLAM son:

1. Crear de manera precisaun mapadel ambiente que rodeaal robot.

2. Calcular y mantener el seguimiento de la localizacion del robot dentro del mapaen todo
momento.

Cuando se usa la técnica de SLAM, es necesario que en todo momento el robot conozca las
medidas del ambiente que lo rodea. Paraello, se ha implementado el uso de un sensor LIDAR, €l
cual mide en tiemporeal las distancias de los objetos més cercanos al robot en todas las
direcciones.

La posicion real del robot que se estimaen cadamomento generalmente es rep resentada como un
vector tridimensional, el cual contiene una coordenada en dos dimensiones (xy) y un valor
rotacional que representa la orientacion del robot (yaw). Cada nueva posicion estimada del
vehiculo tiene unarelacion con la posicion estimadaanterior y con lasiguiente.

“Cierre de bucle”, es un problema que existe al implementar SLAM y se presenta cuando el
vehiculo mdvil vuelve por alguno de los caminos antes recorridos. Esto es que el robot reconoce
unaubicacion que visitd anteriormente y por consecuencia, debido a los nuevos datos que obtiene
en tiempo real, reestablece los datos de esa posicion que conocia [16].

Para este proyectosehara uso del algoritmo “Hector SLAM”, el cual es un algoritmo desarrollado
en la Universidad Técnica de Darmstadt. La gran ventaja de este algoritmo es que no requiere
conocer la odometriadel robot pararealizar el mapeoy la estimacion de la posicion en tiempo
real, yaque aprovechaal maximo todos los datos que obtiene del laser (RPLID AR-A3) y provee
una estimacién en 2D del robot. Una desventaja de este algoritmo, es que no tiene una gran
habilidad de respuesta ante el problemadel “cierre de bucle” [17], sin embargo, los resultados
que se obtienen al imp lementar este algoritmo son bastante precisos.



3 Prototipo 8X8.

En este capitulo se describird de manera general el vehiculo 8 X8, los componentes hardware y
software implementados para que trabaje de manera correcta.

3. 1 Descripcion general del vehiculo.

A los vehiculos 8 X8 también se les se les conoce como vehiculos 8WD, esto es debido a que sus
8 ruedas son consideradas “ruedas motrices”. Lagran capacidad de carga Util que estos vehiculos
tienen es unade las caracteristicas que los distingue de otro tipo de vehiculos pesados con menor
numero de ejes. El hecho de contar con més ejes y por tanto con mas ruedas, le permite soportar
may or peso. Asimismo, al tener méas fuerza motriz, su movilidad aumenta considerablemente,
asemejandose en este aspecto alos vehiculos orugas.

La dinamica del vehiculo se ha dispuesto de tal manera que para que se mueva con una

determinada velocidad y en una determinada direccion, deben ser especificados los siguientes
pardmetros:

e Par aplicado acada rueda. Dado quelas ruedas son independientes en cuanto atraccion,
debemos especificar el par que se aplica a cada unade las 8 ruedas en cada momento.

e Angulo con el que se gira cada rueda. Las ruedas, ademés de ser independientes en
cuanto atraccion, también lo son en cuanto adireccion, lo que abre un amplio campo de
posibilidades en cuanto a maniobrabilidad. Por ello, también se especificara el angulo
con el que debe girar cada unade las 8 ruedas con respecto asu eje longitudinal.

Los 3 modos de direccionamiento que se han imp lementado en vehiculo son los siguientes:

e Direccionamiento tipo Ackerman.
e Direccionamiento diferencial o skid steer.

e Sistemamixto resultado de lacombinacién de los 2 anteriores.

3.1.1 Direccionamiento tipo Ackerman.

Para este modo de direccionamiento, el par aplicado es el mismo paratodasy cadaunade las 8
ruedas del vehiculo, siendo el angulo de derivael factor determinante parael giro del vehiculo.

Dado el radio de giro deseado, debemos obtener el &ngulo de deriva de cada una de las ruedas
que, en esta ocasion, suele ser diferente para cada una de ellas. Sabiendo donde esté situado el
centro de giro, para que el vehiculo describa una trayectoriacircular alrededor de dicho centro
hay que colocar las ruedas de tal manera que el eje longitudinal de las mismas sea perpendicular
a la linea imaginaria que une el centro de gravedad de las ruedas con el propio centro de giro. De

esta forma, a unavelocidad constante y no excesivamente elevada, el vehiculo girara en torno a
centro de giro deseado (figura 4).
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de giro

Figura 4. Vistadel giro de las ruedas con su centro de giro [18].

En todo momento se hatenido en cuentaque el centro de giro del vehiculo se encuentrasiempre
en la linea perpendicular al eje longitudinal del vehiculo que pasapor el centro geometrico del
mismo. Es interesante mencionar que es posible cambiar la posicién del centro de rotacion
dependiendo de la velocidad del vehiculo con el objetivo de evitar deslizamientos.

3.1.2 Direccionamiento diferencial o skid steer.

El giro en skid se basaen la realizacion de giro de un determinado radio pero sin girar las ruedas,
produciéndose el giro por ladiferenciade par aplicadaa las ruedas de un lado y otro del vehiculo.

El sistemade direccionamiento skid steer (figura5) consiste en variar el par aplicado a las ruedas
de cada lado del vehiculo paraque describa trayectorias circulares manteniendo sus ruedas rectas
respecto a su eje longitudinal. Las entradas son nuevamente la velocidad y el radio de giro que
deseamos obtener. Y en esta ocasion tendremos dos salidas: el par aplicado en el lado izquierdo
delosejes y el par aplicado en el lado derecho de los ejes para describir el radio de giro deseado.
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Figura 5. Comportamiento del direccionamiento Skid Steer.
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Dado que conocemos el radio de giro que debe describir el vehiculo y lavelocidad con la que se
movera, podemos obtener de manerasimple lavelocidad angular. Conocidalavelocidad angular
con laquedebe describir latrayectoriael vehiculoy el radio degiro, podemosobtener lavelocidad
necesaria en cada lado del vehiculo utilizando la distancia de la rueda de cada lado al centro de
masas del propio vehiculo, de maneraque en dicho centro de masas se alcance la velocidad lineal
previamente establecida.

Con estos valores yaes posible conocer qué velocidad lineal deben describir las ruedas de cada
lado paraque el vehiculo respondaa las entradas del sistema. Ahorasélo queda formar las salidas
del sistema, es decir, transformar dichas velocidades en el par aaplicarle a las ruedas de cada lado
del vehiculo paraello se ocupala constante que sirve para transformar velocidad lineal en par
motor paranuestro modelo en concreto.



3.1.3 Direccionamiento mixto.

En este tipo de direccionamiento se hara una combinacién del direccionamiento Ackerman con
el direccionamiento skidy asi poder optimizar el comp ortamiento del vehiculo.

Si el &ngulo de las ruedas marca un determinado giro y ademas de eso se aplica un par diferente
a las ruedas de ambos lados del vehiculo, se esta aplicando un mayor giro absoluto, por ello
mediante un anélisis de distintas configuraciones se llegan a determinar los factores que permiten
distribuir el giro segun los dos métodos, paraque el giro global sea el que se queriaal inicio.

La implementacion de este direccionamiento tiene sus ventajas y desventajas. Es cierto que al
tener que calcular en un momento determinado tanto los angulos de las ruedas como la diferencia
de par estamos cargando computacionalmente latarea del vehiculo, pero por el contrario, la carga
hardware sera menor al tener que realizar menos movimiento, existira menos diferenciaentre las
ruedas lo cual provocara un menor desgaste de las mismas, etc.

3.2 Especificaciones del vehiculo.

El vehiculo 8X8 debera estar alimentado por baterias LiPo y tener un sistema de mando
electronico. Su tren de movimiento deberéestar controlado por servo-actuadores, contar con una
suspension pasivay las 8 ruedas deberan tener traccion independiente.

3.2.1 Hardware

El hardware implementado en el vehiculo es el siguiente:

e Motor sin escobillas Crawler 18.5 que proporciona mayor rendimiento, potencia de
frenado y mejor comportamiento a altas temperaturas.

e Variador Goat 2S Crawler sin escobillas, que permiteel ajuste de los parametros de
zona muerta, velocidad minima y freno motor. Para regular la velocidad angular se
imp lemento un controlador PI.

e Transmision AX10 Scorpion que permite un amplio rango de relaciones de transmision
sin accion diferencial.

e ServomotoresHitec HSR-5980SG detipo coreless, engranajes de acero y unavelocidad
de comunicacion de 19, 2 kbps.

e 5Baterias LiPo 2S (7.4v), 5000 mAh, 4 por tren de ruedas y unapara la p laca master.

e 1 placamasterdepropiafabricacion que se encargara de recolectar la telemetriade cada
unade las placas esclavo, y establecera las consignas de velocidad, direccion y frenado
del vehiculo.

e 4 placas esclavo, que tendran comunicacion via SP1 (Serial Peripheral Interface) con la
p laca master.

Cada placaesclavo se encargara de:
o Movimiento del &ngulo de ladireccion por cada 2 ruedas.
o Velocidad de las ruedas (control de los motores).
o Control delos servosde frenado.
o Las lecturas de las tensiones de las baterias, lo cual permitird detectar niveles
criticos o errores y poder generar alarmas o paradas de emergencia.
M odificar el firmware de dicha p laca.

o
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Cada placa esclavo contara con 1 led de estado que permite conocer el estado de las
comunicaciones y el nivel de la bateria. Si todo estacorrecto parpadearaa una frecuencia de 1
Hz,silatension esbaja parpadearda unafrecuencia de 4 Hz. Silatension delas baterias es critica
quedaraencendido sin parpadeo alguno.

Para poder conocer la posicion lineal y angular, se le ha incorporadoal vehiculo una IMU X-
Sens.

Las magnitudes que se obtendran parasu almacenamiento y tratado son las siguientes:

e Marcade tiempo (formato time) desde el inicio de lecturade la IM U. Muy Util alahora
de la representacion de las deméas magnitudes.

e Temperatura. (formato temperature) Si las temperaturas son demasiado altas o
demasiado bajas pueden ser causantes de averias. Es interesante obtener esta magnitud
paracomprobarlaen caso de que pudieran producirse averias de tipo mecanico.

e Orientacion. (formato oe_X) Puede obtenerse en base a 3 modos: quaternion, angulos
de Euler o matriz de orientacion. El modo debe definirse durante la inicializacion del
dispositivo. Por defecto, laorientacion se obtiene mediante angulos de Euler (yaw, pitch,
roll).

e Posicion. (formato p_gps_X) Laposicion se obtiene en formato LLA. Laaltitud, latitud
y longitud se obtiene en grados con decimales en la precision que se desee. En la
inicializacion del programa se establecen 8 decimales de precision para esta magnitud.
La conversién aminutos y segundos de los decimales debe hacerse mediante tratamiento
posterior.

e Velocidad. (formatov_X) Velocidad en x, y, z, del dispositivo en m=s.

3.2.2 Software

Para el software se establecié unaarquitectura que constade 3 médulos:

e PCemisor: el cual suministralas consignas al PC dea bordo (receptor).
e PC a bordo (receptor): es el procesador que vaen el vehiculo, recibe las consignas del
PC emisor y las transformaen consignas de bajo nivel paralos servos y motores.

e Vehiculo movil: recibe las consignas necesarias del PC a bordo parasu movimiento, de
igual manera, enviainformacion de regreso con su estado actual al PC de a bordo.

El PC emisor se comunica con el PC a bordo por medio de una LAN en la que ambos estan
conectados, dichaconexién es inalambrica. Este intercambio de informacion se da de 2 maneras:

e Consignas base de direccionamiento: velocidad, radio de curvatura, modo de
direccionamiento e incidencia del sistema de frenado deseado en cada instante.

e Informacién de disponibilidad enla LAN en la que ambos se encuentran conectados,
de manera que se puedacontrolar la conexién y parar el vehiculo en caso de que exista
unapérdidade conexion.

Ambas PC’s estaran conectadas mediante sockets debido a que es la solucion mas rdpida para
activar el modo emergencia si se detectan pérdidas en la conexion. La IP de cada comp onente
serd estatica con el objetivo de que no varie durante unaejecucion y otra.

Si se detectara alguna pérdidaen la conexion entre ambas PC’s, la PC a bordo estaria en todo
momento tratando de volver a conectarse a la PC emisora, y unavez que lo consiga, el modo
emergencia del vehiculo se desactivara. La PC a bordo y el vehiculo se comunicaran mediante
unatransmision serie bidireccional, lo que hace que sea un sistemaretroalimentado.
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Al vehiculo se le ha implementado un sistema de sonido que permitira reconocer cuando el
vehiculo se encuentre parado esperando una consignao también cuando el vehiculo se encuentre
en movimiento. Cuando el 8X8 se encuentre parado imprimiraunacapade sonido en la que se
reproduciraun motoraralenti, cuando estese mueva, producirdun sonido aefecto de aceleracion.

El software utilizado para el sonido de motor ralenti fue la libreria SDL-Mixer y parael efecto de
aceleracion fue OpenAL.
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4 Localizacion y mapeo simultaneos
(SLAM)

En este capitulo se detallard unadescripcidén general del funcionamiento de SLAM, se abordaran
algunas de las diferentes técnicas SLAM que se ocupan comunmente y se definira la técnica
SLAM aocupar en este proyecto. Se sustentara esa decision al mostrar como se haimplementado
duranteel desarrollo del proyecto, asi como también se mostraran las p ruebas realizadas al modelo
en ROSYy al vehiculo fisico.

4.1 Descripcion general.

La caracteristica principal de un robot moévil autonomo es el poder generar un mapadel entomo
quelorodeay simultaneamentepoder localizarsedentrodeesemapa, paraello, unadelas técnicas
maés potentes que existen es la de localizacion y mapeo simultaneos (SLAM).

La implementacion de sensores son clave para las aplicaciones que involucran SLAM, sin
embargo, estos tienen ciertas limitaciones a la horade ocuparlos, y debido aeso, se tendrén que
establecer diversas soluciones paraap licarlos sin que afecten al desarrollo del sistema. Dentro de
la gran gama de sensores que se encuentran disponibles, los mas usados son las camaras, sonares,
radares, laseres, sensores cartograficos, sensores ultrasénicos, IM U, etc.

Al implementar SLAM se estima continuamente el estado del robot basandose en el control,
mediciones y estimaciones antiguas. Por ello, se han desarrollado diversos algoritmos que
permiten realizar SLAM siguiendo diferentes metodologias. Algunas de las técnicas SLAM més
usadas son [25] [26]:

Filtro Kalman Extendido (EKF). El filtro Kalman es usado en numerosas ap licaciones, y es
comunmente implementado en la navegacién y control de vehiculos autbnomos. La primera
imp lementacion del EKF en SLAM sedio en un articulo de 1986 [19], una detallada descrip cion
de EKF-SLAM vy varias implementaciones del mismo pueden ser consultadas en [20] [22] [23].

Debido aque EKF aplicamodelos lineales a observaciones y modelos no lineales, esto debido a
que la convergencia y la consistencia solo podria ser garantizada en el caso lineal. Esto no
generara un may or problemasi el modelo real p uede interpretarse como un modelo cercano a lo
lineal [21].

Otro detalle que se debe tomar en cuenta cuando se pretende usar EKF-SLAM, es que a medida
que el mapa crezca, la complejidad de la representacion del EKF aumentara tanto en memoria
como en tiempo computacional. Esto es debido a que la matriz de covarianzatiene que ser
actualizada en cada observacién que hace el robot a fin de que se mantenga una relacion entre
todas las variables de estado [24].

Sinembargo, hoy en diaexisten diversas variantes del EK F-SLAM que permiten procesar grandes
cantidades de datos de manera mas eficiente.

Filtro de Particulas. Esta técnica presenta una solucion para modelos no lineales [15], & un
algoritmo que permite estimar distribuciones de probabilidad de estado en forma de “particulas”,
estas particulas pueden considerarse como muestras de una distribucion posterior desconocida
[25].
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Esta técnica basicamente estd basada en diversos pasos. Durante la primera medicion las
particulas tendran un determinado “peso” basado en cuan bien estas coincidan con lo que dice la
medidatomada. Deestamanera, las areas quetengan unaalta probabilidad tendran més particulas
quelas areas con menos probabilidad. En unprincipiolas particulas son arbitrariamente escogidas
y durante su implementacion su “peso” se ira asignando debido ala probabilidad que tengan.

Un buen ejemplo de este filtro es el algoritmo de localizacion “Monte Carlo”, su implementacion
es rpiday precisacuando se conoce el ambiente que rodea el robot. Sin embargo, para generar
mapas de grandes extensiones se requiere un alto coste computacional debido a la cantidad de
particulas que se deben generar.

En [27] se mencionaqueel filtro de particulas puede ser implementado como unasolucion para
mejorar la velocidad del algoritmo basado en EKF-SLAM.

Odometriay mapeo LIDAR de bajaderivayentiempo real (LOAM). Este algoritmo realiza
un escaneo de caracteristicas de puntos los cuales clasificara en “bordes afilados” o ““superficies
planas”paraencontrar similitudes entre cadaescaneo. Las caracteristicas son extraidas calculando
la rugosidad de cada punto en su region local. Los puntos que tengan un valor de rugosidad
elevado seran seleccionados como “bordes afilados”, y por el contrario, los puntos que tengan
rugosidad baja seran considerados como “superficies planas”.

Para tener un buen rendimiento durante la implementacién del sistema se debe ejecutar el
algoritmo en dos partes, unaparte se ejecutara a alta frecuencia y se hace unaestimacion a baja
precisidn y otraparte se ejecutara a baja frecuencia, pero se hard unaestimacién a alta p recision.
Al fusionar las dos estimaciones se producird unasolaestimacion aaltay baja frecuencia [28].

Basicamente, una parte del algoritmo ejecuta la odometria a alta frecuencia y baja fidelidad para
estimar la velocidad del LID AR. Laotra parte del algoritmo se ejecuta a baja frecuencia pero alta
fidelidad parael registro de lanubede puntos. Estemétodoestabasado en el método deextraccion
y coincidencia de caracteristicas.

La extraccion de caracteristicas es limitaday esto permitira que el algoritmo se desarrolle de
manera rapiday no consuma mucha memoria computacional.

SLAM basado en graficos (Graph-SLAM). Graph-SLAM permite realizar en tiempo real
SLAM 2D o 3D utilizando unaamp lia gama de sensores y p lataformas. Este método tiene como
idea bésica quelas observacionesy localizaciones del robot sealmacenen como nodos. Losbordes
representaran unarelacion entre los nodos, lacual puede ser el movimiento entre dos p osiciones
ola posicionen laquese realiz6 unaobservacion. Dichos bordes pueden versecomo limitaciones,
y al relajarlos, permitiran tener unamejor perspectivade laestimacion del mapay dela tray ectoria
[25].

Estesistemahasido extensamenteexp lorado y experimentado, sin embargo, no se han conseguido
resultados deseables debido al problema de “cierre de bucles” (figura 6), dicho problema afectaa
gran partede los algoritmos de SLAM.

14



. Estimated pose

¢ loop closure correction

F Y
i Real pose

Figura 6. Ejemplo de error de posicion al no corregir el problema de “cierre de bucles”.

Detectar los “cierres de bucles” es crucial para agregarle robustez al algoritmo SLAM. Este
problema consiste en detectar cuando un robot havuelto a visitar un punto conocido después de
haber navegado porterreno nuevo. Este problemaes considerado como unodelos mas imp ortante
asuperar alahorade implementar SLAM.

Existen algoritmos que logran corregir un poco el problemade los “ cierres de bucles”, como en

[29] [30] [31]. Sin embargo, algunos algoritmos no toman en cuentaeste problemay confian en
la precision de dicho algoritmo paraevitar este problema.

Los “cierres de bucles” son facilmente detectables debido que durante la gjecucion de SLAM, la
mismarepresentacion fisica del mapase presentaen dos ubicaciones diferentes. Esto provocaque
el mapatenga inconsistencias como dobles paredes, laposicion real del robot no sea la correcta,
la planificacion de la ruta se vuelva més complicada, se presenten de manera erronea los mismos
objetos en varias ocasiones pero en diferentes ubicaciones, etc.

4.2 Hector-SLAM.

El algoritmo que se utilizaraparahacer SLAM es la libreria de codigo abierto hector_slam, este
algoritmo no utilizalaodometria del vehiculo paracrear un mapade su entorno, sino que utiliza
los datos que recibe del sensor LID AR. Este algoritmo implementa el llamado FastSLAM [27]
(SLAM répido), el cual es un algoritmo que de forma recursiva estima la distribucién posterior
sobre la posicion del robot y las ubicaciones de los puntos de referencia, y los escala de manera
logaritmica con el nimero de puntos de referenciaen el mapa.

En SLAM paradesarrollar el mapase utilizalatécnica llamada “mapeo de cuadricula ocup ada”
(occupancy grid mapping), este tipo de mapas se definen como una secuencia de celdas donde
cada celda tiene su ocupacion designada por la ecuacion aleatoria binaria:

my:{libre,ocupad} - {0,1}

Donde m sedefine como la ocupacién dadapor las coordenadas en 2D de x, y, dicha ecuacion
puede tener el valor libre (0) u ocupada (1) y estos valores se mapean dentro de un espacio real
(figura 7).
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Figura7. Occupancy Grid Map

Por medio del teorema de Bayes a cada celda se le asigna unaprobabilidad de estar 0 no ocupada,
esto permitira que el robot puede conocer si hay o no una obstruccion en su camino, dicha
probabilidad ird cambiando mientras el robot vaya explorando su entorno. A esta probabilidad se
le agregard la medida que va tomando en cada momento el sensor LIDAR, dichamedida sera
representada como:

z~{0,1} - {libre, ocupada}

El sensor LIDAR considerarauna celda ocupada a aquella celda que detecte que se encuentre
frentea él y que no permitaque el laser del sensor laatreviese, lo que llevara a que construya una
pared y confirmard que en ese lugar hay unaoclusion. Y considerara como celda libre aaquella

dondeel escaneo (laser) del LID ARtiene libertad para pasar entre ella, ya que no detecta ningin
obstéaculo que se lo impida (figura8).
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Figura 8. Celdas ocupadas, vacias y sin explorar

Dicho lo anterior, se puede representar la ecuacion del modelo como:

p (Z |mxy)

Donde p seré laprobabilidad obtenido al aplicar el filtro Bay esiano.

En la figura 9 se detalla el proceso de “mapeo por cuadricula ocupada”, en un principio se tendra
un mapa con la probabilidad de encontrar celdas libres y ocupadas (mapa anterior),
posteriormente haciendo uso de las medidas obtenidas por el sensor LIDAR se ocupara la
ecuacion del modelo (medidas del modelo). Esta ecuacion del modelo tendra una probabilidad al
observarun 1 0 0 en z, dicha probabilidad estara condicionada del punto de coordenadas donde
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se encuentre (m,,). Al final se utilizara esta medida para actualizar el conocimiento que se tenia
acerca de la ocupacion del mapa (mapa p osterior).

hMapa Posterior Medidas del Modelo hMapa Anterior

P L L L ]
— pimyylz) p(z|my.y) 1 p(my,) —
N I |

p(zlm, ) *p(m, )
p(z)

Figura9. Proceso de Occupancy Grid Mapping

p(myyl2) =

Sin embargo, no es bueno confiar completamente en este modelo ya que puede mostrar sus
inconvenientes mientras el analisis del mapa va aumentando considerablemente, por ello se
implementa una manera simplificada y recursiva para mejorar estas probabilidades. Dicha
simplificacion sebasa en probabilidades logaritmicas, setendraunap robabilidad logaritmicapara

definir unacelda ocupaday otra para definir unacelda libre, y serealizard unaactualizacion del
mapasiguiendo estas probabilidades:

p(z = 1|mx,y =1)

Caso 1 : celdas con z = 1 (ocupadas) logodd_occ: = log
p(Z = 1|mx,y = 0)

p(z = Olmx,y =0)
p(z = 0|mx.y = 1)

Caso 2 : celdas conz = 0 (libres) logodd_free: = log

Actualizacion del mapa:

Celdas con z=1: log odd = log odd_sensor + log odd_occ

Celdas con z=0: log odd = log odd sensor - log odd_free

El principio fundamental del algoritmo Hector SLAM es hacer la transformacion entre 2
diferentes medidas del l&ser. Esta técnica de escaneo basicamente esta basada en el método de

registro de imagenes paravision por computadora.

El algoritmo inicia recibiendo el primer escaneo del mapa, y los subsecuentes escaneos se iran
incorporando al mapa paraencontrar latransformacion entre ellos (figura 10).
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Figura 10. Escaneoinicial del vehiculo

Posiciondel Robot - & = (px,py, ‘I’)T

§° = argming ) [1 - M(S;E)P
i=1

Donde & representa laposicion del vehiculo, lafuncion S; representa las coordenadas finales del
vehiculoenel punto S; = (px py, »)', n representael nimero de escaneo, la funcién M
representa el valor del mapadadas las coordenadas por S;, como se menciono anteriormente este
valor serd 1 0 0 segun corresponda.

Figura11l. Incremento de posicidninicial A§

Conuna ¢ inicial estimada, el algoritmo necesitard estimar un A¢ (figura 11) el cual permitira
optimizar el error de medidade acuerdo a:

2[1 — M(S,(6 +A8))]2 > 0
i=1
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Se expande la ecuacion utilizando laexpansion de Tay lor de primer orden parala funcién M (§
(E+AE)), y resolviéndolaen funcion de A& obtendremos la ecuacion Gauss-Newton, la cual nos
dara la evaluacién del cambio de posicion con respecto a los instantes anteriores de tiempo.

D11 = MG ©)-TM(©) D ag =0

=1

N
A¢ = H*Z[VM(SI-(E))G%?]TH = M(Si(£)]
i=1

Donde lamatriz Hessiana denota:

aS; aS;
H = [VM(S; (f))%v [vm(s; (f))%

La ecuacion de la matriz Hessiana dependera del gradiente del mapaen alguna coordenada P,,: 7
M(Pn).

Hector-SLAM ocupa un método de vision por computadora llamado piramide de imégenes, en la
cual los mapas se almacenan con diferentes resoluciones (figura 11). La generacion de varias
resoluciones sedaal producir versiones escaladas en cada escaneo, lo cual proporcionaunamayor
efectividad computacional y brinda mayor consistencia entre las capas. M ientras may ores
escaneos existan, la representacion final sera mas precisa.

‘}:“";\ \' \_, S “'.
\;«*\ L N

a ! -8

Figura 12. Resoluciones de larepresentacion de un mapa (17)
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4.3 Desarrollo e implementacion.

Habiendo descrito en los capitulos anteriores cdmo funciona la paqueteria de software libre ROS,
la técnica SLAM, el algoritmo Hector-SLAM, el software y hardware a imp lementar, etc., se
procede a desarrollar e implementar el modelo acomputadora con todas las caracteristicas antes
mencionadas, para después realizar test en un ambiente real con un vehiculo de pruebas.

Este modelo del vehiculo 8X8 se ejecutara en ROS paraver como se comp orta con el algoritmo
Hector-SLAM junto con laimp lementacion deun laser RPLID AR-A3, sedecidi6 por este modelo
de laser debido asu altaefectividad sensorial y bajo costo.

La fabricacion del modelo digital del vehiculo 8 X8 se hizo desde cero, el chasis es un rectangulo
al cual se le afiadieron valores de peso e inercia, a las ruedas se les afiadio la geometria de las
ruedas de la paqueteria de software libre del robot mévil Summit-XL de Robotnik [33] yaque
tienen caracteristicas muy similares a las ruedas del vehiculo 8X8, deigual forma se les agregd
valores de peso e inercia a cada unay unatransmision para unirlas (figura 13).

Figura 13. M odelo acomputadora del vehiculo 8X8.

Gazebo proporcionadiversos plugins para el accionamiento del diferencial y con ello generar una
configuracion especifica para el movimiento del vehiculo. Dichos plugins aceptan comandos de
velocidad y publican informacién sobre la odometriadel vehiculo. Durante el desarrollo de este
proyecto se hicieron pruebas con los diferentes plugins que ofrece la libreria de Gazebo (Diff
Drive, Skid Steer y Planar Move), optando por el controlador “Skid Steer” yaquees el que més
se asemeja al movimiento real del 8X8.

Para el laser se ocup0 la geometria de la paqueteria libre del laser Hokuyo [34] y para su
controladorseocupd lapaqueterialibrequeofrece Slamtec del laser RPLID AR [35].Pararealizar
las pruebas en ROS se utilizo el mundo en Gazebo que proporciona la paqueteria libre del
TurtleBot [32] yaque permite un marco cercano a la realidad y cuentacon diversas variables en
su entorno (figura 14).
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Figura 14. Visualizacion del LIDAR en Gazebo y Rviz.

4.3.1 Pruebas en simulacioén.
Antes derealizar cualquier pruebaen simulacion, se comprobo que las 8 ruedas del vehiculo se
movieran adecuadamente y de manera independiente (figura 15). Se comprob6 que todos los ejes

y centros de gravedad estuvieran bien ubicados, que los elementos visuales y de colisién del
vehiculo estuvieran bien descritosy simulados (figura 16).

[Ty,

M ket

Figura 15. Revision del movimiento independiente de cada rueda ocupando
el Joint State Publisher [39].

A

Figura 16. Centros de masa, ejesy elementos visualesy de colisién.
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Como se mencion0 en capitulos anteriores, para la ejecucién del método SLAM se utiliz6 el
algoritmo Hector-SLAM, el cual puede ser consultado en [36]. En lafigura 17 se puede observar
al vehiculo en su posicioninicial ejecutando el algoritmo Hector-SLAM. En las primeras pruebas
el vehiculo sera teleoperado por medio del teclado haciendo uso del Trutlebot keyboard teleop
node [37], posteriormente se harén 2 programas en Python en los cuales se le enviaran comandos
al robot y se comprobaré que este los ejecute de manera correcta.

Figura17. Vehiculoen posicidninicial ejecutando Hector SLAM.

En las figuras 18, 19 y 20 se puede observar el proceso de creacion del mapa 2D hecho por el
robot al teleoperarlo con el teclado, el mapa creado con Hector-SLAM es bastante preciso,
tomando en cuentaqueestealgoritmo no poneespecial atencion al problemade “cierrede bucles”.
Dicho problemase not6 més durante las pruebas en un ambiente real, las cuales se mencionaran
maés adelante.

/home/tfm_ceph/mybot_ws_4/src/mybot_navigation/launch/mybot_teleop.launch httg
T ey @
ROS_MASTER_URI=http://localhost:11311
process[turtlebot_teleop_keyboard-1]: started with pid [21877]

Control Your Turtlebot!

ease/decrease max speeds by 10%
ease/decrease only linear speed by 10%
ecrease only angular speed by 10%

spd(e key, k s
anything else : top smoothly

Sim Time: Real Time: CTRL-C to quit

currently: speed 0.2 turn 1

Urhaale 7anm Chifb Mara A

Figura 18. Vehiculo teleoperado posicion inicial ejecutando Hector SLAM
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/hume/tfm ceph/mybot_ws_4/src/mybot_navigation/launch/mybot_teleop.launch http
homeftm_cepn-—- Rl
ROS_MASTER_URI=http://localhost:11311
process[turtlebot_teleop_keyboard-1]: started with pid [21877]

Control Your Turtlebot!
et

u i o
j k 1

q/z : increase/decrease max speeds by 10%
w/x : increase/decrease only linear speed by 16%
e/c : increase/decrease only angular speed by 10%
space key, k : force stop

sim Time: Real Time: anything else : stop smoothly

CTRL-C to quit

Figura 19. Vehiculo teleoperado realizando mapa 2D con Hector SLAM

/home/tfm_ceph/mybot_ws_a/src/mybot_navigation/launch/mybot_teleop.launch http
__+ e

ROS_MASTER_URI=http://localhost:11311

process[turtlebot_teleop_keyboard-1]: started with pid [21877]

q/z : increase/decrease max speeds by 16%

w/x : increase/decrease only linear speed by 16%
e/c : increase/decrease only angular speed by 10%
space key, k : force stop

= = anything else : stop smoothly

Sim Time: Real Time:

CTRL-C to quit

Figura 20. Mapaen 2D completo con Hector SLAM

Se hicieron 2 programas de control en Python los cuales funcionan enviandole comandos al
vehiculo y asi verificar que este es capaz de moverse de acuerdo al entorno de coordenadas que
le rodea. En el primer programase analiza el control del giro del vehiculo (yaw), se le envia un

comando de movimientoangular en Z para que gire primero hacia la derecha y luego hacia la

izquierdaen intervalos de 10 segundos. Estos giros los hara mientras ejecuta el algoritmo Hector-
SLAM (figura21).
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Figura 21. Comprobacion del yaw en el vehiculo 8X8.

Al comprobar que el yaw lo hace de manera correcta, se ejecuta el segundo programa. Este
segundo programa envia un comando de go to goal, dicho comando estd compuesto por una
coordenada (xy) la cual el robot debe ejecutar hasta alcanzarla (goal). El robot estando en
posicion inicial, haciendo uso de su direccion deslizante (skid steer) girara sobre su propio gey
realizara un escaneo del mundo hastaencontrar la direccion en la que esta la coordenadaque se
le solicita. Unavez que encuentra esta coordenada se dirigira hacia ella haciendo los giros
angulares en z (yaw) necesarios hastallegar a la metaindicada. De igual manera, este programa
se ejecutara en conjunto con el algoritmo Hector-SLAM.

El comando quese le envia al robot son las coordenadas (2.5,2.5), cuando alcance esa meta se
quedard en reposo esperando recibir otro comando con nuevas coordenadas. En la figura 22 se
muestraque el robot al recibir el comando inicial de coordenadas (2.5,2.5) escanea el ambiente
que lo rodea para encontrarla, en la figura 23 se observacomo el robot se ha movido hacia el
objetivo hastaalcanzarlo, y en el trayecto haido generando un mapa de su entorno detectando los
objetos asu paso.

Figura 22. Vehiculo recibiendo comando (2.5,2.5)
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Figura 23. Vehiculo llegando al comando (2.5,2.5)

Con estas pruebas queda verificado el funcionamiento correcto del modelo del vehiculo en
Gazebo y Rviz (odometria, laser, etc), asi como también se ha podido profundizar en la
imp lementacién del algoritmo Hector-SLAM (mapeo y localizacion del robot movil). Cabe
destacar que en estas simulaciones no se tomaron en cuenta las dimensiones del mundo en el que
operael robot, asi como tampoco las distancias entre los objetos que le rodean. Este tipo de

pruebas mas especificas se llevaran a cabo a continuacién en un ambiente real controlado
utilizando un vehiculo de pruebas.
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4.3.2 Pruebas en ambiente real.

Unavez que en simulacion se hacomprobado el uso, los alcances y las limitaciones del algoritmo
Hector SLAM, se proceden arealizar ensay os fisicos con un modelo de pruebas.

Para las pruebas fisicas se ocupara un vehiculo de 4 ruedas (figura 24) con direccionamiento
Ackerman y mando adistancia por control remoto, las caracteristicas de hardwarey software de
este vehiculo no son exactamente las mismas que las del vehiculo 8 X8, pero para p oder realizar
las pruebas de desempefio del algoritmo Hector-SLAM en un ambiente real este vehiculo sera
mas que suficiente.

] e

»

Figuré 24. Veh iéulo depruebas

Al vehiculo de pruebas se le acondicionaen la parte frontal el escaner laser RPLIDAR-A3y en
la parte central el procesador que ejecutara el programade SLAM y una bateria para alimentarlo.

Seréan 5 los ensay 0s que se realizaran:

Test 1: Vehiculo en movimiento en linearectaa baja velocidad sin obstaculos.
Test 2: Vehiculo en movimiento en linearectaa baja velocidad con obstaculos.
Test 3: Vehiculo en movimiento en linearectaa alta velocidad con obstéculos.
Test 4: Vehiculo en movimiento en zigzaga velocidad moderada con obstaculos.
Test 5: Vehiculo en movimiento generando un mapaen 2D de todo unentorno real.

SRS

En todas las pruebas mencionadas se ejecutara el algoritmo Hector-SLAM para comparar su

comportamiento en diferentes escenarios y situaciones. Todos los test se realizardn en ambientes
controladosy dimensionados, cuyos resultados seran descritos en los apartados siguientes.

4.3.2.1 Test1.

El test serealizard en un pasillo afuera del edificio L1 dentro las instalaciones de los laboratorios
de la Universidad de Sevilla. Se haescogido este sitio debido aque muy pocas personas transitan

por ahi, tiene muy buena iluminacién y ofrece un terreno estable. El espacio a usar tiene las
dimensiones descritas en lafigura 25.
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Figura 25. Dimensionado del areade pruebas

La pruebaserealizaré de la siguiente manera:

Se ubicara el vehiculo en unaposicién dentro del entorno designado para hacer la prueba
(figura 26). Dicho espacio se tomard como el punto inicial (punto 1).

El vehiculo recorrerd unadistancia de 9.33 metros en linea recta a baja velocidad hasta
alcanzar el punto final (punto 2).

Durante todo el recorrido del vehiculo se tratarad de mantener la velocidad constante y no
habraningun obstaculo u objeto a su alrededor.

Desde el punto 1 hasta el punto 2 se ejecutard el algoritmo Hector-SLAM para
simultaneamente mapear y localizar el vehiculo durante todo el recorrido.

Resultados obtenidos:

Los primeros escaneos que efectla antes de comenzar a moverse los realiza de manera
correcta yaque muestraen el mapagran parte del entorno que lerodea. Se detallan con
bastante precision las paredes a los costados y el suelo (figura27y 28).

En el punto inicial (punto 1), el vehiculo logra ubicarse correctamente en el mapa dentro
del espacio donde se encuentra (figura 28).

Cuando el vehiculo comienzaadesplazarse haciael punto final (punto 2), se observa que
el mapano cambiamucho apesar de que el vehiculo se encuentraen movimiento (figura
29).

El laser en todo momento va detectando las 2 paredes que tiene a los costados, sin
embargo, al ser idénticas durante todo el recorrido estas en no tienen ningin cambio
aparenteen el mapa.

Con lapaqueteriarf2o_laser_odometry [39] se revisa laodometria del laser y se observa
que este va detectando un movimiento en el plano 2D, aunque el mapa muestre todo lo
contrario.

Tal y como se mencion0 en apartados anteriores, el algoritmo Hector-SLAM no utiliza
odometriaparahacer el mapa, sino queutilizalainformacién querecibe del laser. Debido
a que duranteel recorrido del punto 1 al punto 2 la informacion que recibe del laser es
siempre la misma (mismas superficies de paredes, suelo, sin ningin objeto alrededor o
cambio aparente del entorno), es decir, no existen puntos de referenciaque el laser pueda
extraer del entorno para que el algoritmo pueda realizar el mapa, por ello el mapa es
siempre el mismo.
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Debido aque el mapaes el mismo desdeel punto 1 al punto 2, laposicion inicial y fina
del vehiculo dentro del mapatambién sera la misma, como si nuncase hubieramovido
(figura 30).

Figura 26. Posicion inicial del Test 1

Figura 27. Ejecucion del laser en punto inicial Test 1
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Figura 28. Ejecucion del algoritmo Hector-SLAM en punto inicial (reposo) en Test

Figura 29. Mitad de trayecto recorrido en Test 1
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Figura 30. Llegada al punto final y mapa generado en Test 1
4.3.2.2 Test2.

El test 2 serealizaraen el mismo entorno del test 1, respetando las mismas dimensiones descritas
en la figura 25.

La pruebaserealizara de la siguiente manera:

e Seubicara el vehiculo en la mismaposicién inicial del test 1 (punto 1) (figura 26).

e El vehiculo recorrera unadistancia de 9.35 metros en linea recta a baja velocidad hasta
alcanzar el punto final (punto 2).

e Durantetodoel recorrido del vehiculo se tratard de mantener la velocidad constante.

e Entreel puntoinicial y final del recorrido se pondran 4 obstaculos, 2 de lado izquierdo y
2 de lado derecho.

e Cada obstaculo estaraseparado 1 metro de la pared, 4 metros uno del otro y 1.5 metros
del camino que deberarecorrer el vehiculo (figura 31).

e Desde el punto1l hasta el punto2 se ejecutara el algoritmo Hector-SLAM para
simultaneamente mapear y localizar el vehiculo durante todo el recorrido.

B -
=

Figura 31. Layout deltest2y 3
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Resultados obtenidos:

Aligual queenel test 1, al iniciar el test 2 los primeros escaneos que realizael vehiculo
sobre el entorno que le rodeason correctos (figura32y 33).

La posicionreal inicial del vehiculo (punto 1) corresponde con la posicion que enviael
mapa 2D generado por el algoritmo Hector-SLAM (figura 33).

En el mapa generado durante la posicion inicial (aun estando en rep0so), se alcanza a
observar queel laser detecta unafraccion de 3 de los4 obstaculos quetienea sus costados
(figura 32).

Durante el recorrido del punto 1 al punto 2, el mapa comienzaa tomar forma, no se
generan retrasos a la horade imprimir sobre el mapa la informacion recibidadel laser y
no hay superposicion de iméagenes de los escaneos recibidos (figura 34).

En el mapa final se observan algunas imperfecciones o detalles en cuanto a los objetos de
los costados y las paredes, pero no es nada que afecte la lectura del mapa (figura 35).
Duranteel test 2, el mapa se ha generado de mejor manera que en el test 1, y esto es
debido a que el entorno que rodea al vehiculo tiene diversas variables (puntos de
referencia) que se involucran ala horade escanear el entorno.

Debido a los objetos a los costados, los escaneos de informacion que envia el laser al
algoritmo Hector-SLAM no son los mismos siempre, y por lo tanto el algoritmo intuy e
que el vehiculo se debe estar moviendo, yaque el nimero de celdas libres y ocupadas
durante el mapeo por cuadricula cuadrada (Occupancy Grid Mapping) va cambiando

constantemente, cosaque no sucedid en el test 1.

.
1F

Figura 32. Ejecucion del laser en punto inicial Test 2
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Figura 34. Mitad de trayecto recorrido en Test 2
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Figura 35. Llegada al punto final y mapa generado en Test 2

4.3.2.3 Test3.

De igual manera, el test 3 se realizard en la misma ubicacion del test 1, respetando las mismas
dimensiones descritas en lafigura 25.

La pruebase realizara de la siguiente manera:

El test 3 serealizard bajo las mismas caracteristicas y pardmetros que el test 2.
La Unica diferencia serd que el vehiculo se moveraa alta velocidad, esto con el fin de

poder comparar los resultados del test 2 con el test 3. Comprobar si el mapaquese obtiene
cambia mucho si lavelocidad se aumentadurante todo el recorrido.

Resultados obtenidos:

Durantelaposicioninicial dela prueba(punto 1) los resultadosmostrados son los mismos
que se obtuvieronen el test 2 (figura36y 37).

Debido a que el vehiculo avanzé del punto 1 al punto 2 a una velocidad mucho mayor
que la del test 2, el mapa obtenido cambi6 significativamente con respecto al del test 2.
El mapadel test 3 carece detoda la informacion con laque cuentael mapadel test 2.

El mapa generado (figura 39) tiene muchos espacios vacios en comparacion al mapa del
test 2, estos espacios son medidas que no se pudieron determinar si eran celdas vacias 0
llenas, lo que origind que se volvieran “celdas inexp loradas” por el algoritmo (figura 8,
cap. 4.2).

En el mapade la figura 38 se observacdmo debido a problemas de lectura del laser, el
algoritmo crea 6 objetos alos costados del vehiculo y no 4.

Los resultados del mapa a la hora de cambiar entre velocidad baja y alta no variarian
tanto si se tuviera un algoritmo de SLAM maés robusto y/o se tuvieraun LIDAR con
may ores prestaciones.
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Figura 36. Ejecucion del laser en punto inicial Test 3

Figura 37. Ejecucion del algoritmo Hector-SLAM en punto inicial (reposo) en Test
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Figura 38. Mitad de trayecto recorrido en Test 3

Figura 39. Llegada al punto final y mapa generado en Test 3

4324 Test4.

El test 4 se realizard en la misma ubicacion de las pruebas anteriores, respetando las mismas
dimensiones descritas en lafigura 25. Habra cambios en cuanto al recorrido que harael vehiculo
y ala ubicacién de los obstaculos.

La pruebaserealizara de la siguiente manera:

e Elpuntoinicial del vehiculo (punto 1) en el test 4 serd el mismo queen lostest anteriores.

e Ladistancia querecorrera el vehiculo sera mayor ala de los otros ensay 0s. La distancia
total que recorrera serd de 12 metros, esto debido aque la realizara de manera diferente
y el vehiculo requiere un poco mas de espacio para maniobrar.
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e Seocuparédn 3 obstaculosy yano estaran a los costados del vehiculo, sino que estarén
dentro del trayecto que hara el vehiculo (figura 40). Los obstéculos tendran una
separacion de 4 metros entre cadauno.

e El vehiculo tendréa que seguir unatrayectoriaen zigzag para ir esquivando cada uno de
los obstaculos. Debido aque el vehiculo estard controlado por un mando a distanciay no
por comandos, los giros en zigzag que dara el vehiculo iran difiriendo unos con otros a lo
largo dela prueba.

e La velocidad del vehiculo durante la pruebatendrd que ser moderada y constante, una
velocidad intermediaala queseaplic en el test 2y 3.

e Desde el punto 1l hasta el punto 2 se ejecutard el algoritmo Hector-SLAM para
simultaneamente mapear y localizar el vehiculo durante todo el recorrido y
posteriormente evaluar los resultados obtenidos.

Resultados obtenidos:

e Alegjecutar el algoritmo Hector-SLAM durante la posicion inicial, los primeros escaneos
que realiza el laser permiten ver en el mapala ubicacion correcta del objeto que tiene
adelante el vehiculo (figura4ly 42).

e Mientras el vehiculo comienzaa moverse hacia adelante, el mapase va generando con
may or detalle. Unavez que tiene de frente al primer obstaculo, se gira la direccion de las
ruedas pararodearlo y pasar por un costado. Posteriormente se vuelve agirar la direccion
en sentido contrario al anterior para que el vehiculo se reincorpore al camino. Continuara
con la trayectoria recta hasta encontrar de frente los siguientes objetos y repetira las
acciones anteriores para generar el recorrido en zigzag.

e Duranteel recorrido del punto inicial al punto final, se observé que la generacion del
mapatuvo ciertos detalles. Hubo momentos en los que el vehiculo ““salté” un poco dentro
del mapadeunaposiciénaotra, esto parap oder ubicarse correctamentesegin las lecturas
que recibia del laser.

e Los “saltos” generados se dieron cuando el vehiculo roded el objeto 2y el objeto 3. Enla
figura 43 se puede observar como en el mapa no se muestrael recorrido del vehiculo
duranteel trayecto del objeto 1 al objeto 2, solo se observael giro que hizo el vehiculo
rodeando al objeto 2.

e En el mapade la figura 44 se aprecia que los obstaculos se encuentran ligeramente
movidos de su posicidn real, este detalle afecta considerablemente la lectura del mapa.

e Debido alos cambios de direccién ocasionados por los giros, los bordes de los objetos se
ven de manera tenuey distorsionada, y el recorrido que se muestraen el mapa final no es
el recorrido real que hizo el vehiculo.

e Analizando los resultados obtenido de esta p rueba se considera que el algoritmo Hector-
SLAM no hapodido desempefiarse de manera suficiente, efectivay precisa.
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Figura 40. Layout del entorno en test 4

Figura 41. Ejecucion del laser en punto inicial Test 4

Figura 42. Ejecucion del algoritmo Hector-SLAM en punto inicial (rep0so) en Test

37



Figura 43. Mitad de trayecto recorrido en Test 4

Figura 44. Llegada al punto final y mapa generado en Test 4

4.3.2.5 Test5.

Estetest se realizé en el interior del laboratorio de Robéticay Automatica, esto con la finalidad
de ver como se comportael algoritmo Hector-SLAM en un ambiente més real en el que existen
diversas variables a considerar durante la creacion del mapaen 2D. Se definen como variables a
todos los objetos, obstaculos, cambiosdetamafios del entorno, distintas superficies de cada objeto
u obstaculo, cambiosen lailuminacion del entorno, entre otras.

La pruebaserealizara de la siguiente manera:

e El punto inicial y final del recorrido seran el mismo, es decir, el vehiculo realizara la
misma tray ectoria tanto de ida como de vuelta por un camino determinado. Ya no sera
como en los ensay os anteriores donde solo se recorriaun trayecto de ida.

e El recorrido lo realizara tratando de llevar unavelocidad moderada de crucero.

e Elrecorrido tendraunadistanciatotal de 23.2 m (iday vuelta).

e Durantelaimplementacion de este ensay 0, no se tomaréd en cuenta la distancia qu e existe
entre cada objeto/obstaculo, ni la distanciaque existe desde los objetos/obstaculos hacia
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el vehiculo. Se trata de analizar el comportamiento del algoritmo en una situacion més
real y no tan controlada como en los ensayos anteriores.

Durante todo el recorrido se ejecutara el algoritmo Hector-SLAM para simultaneamente
mapeary localizar el vehiculo.

Resultados obtenidos:

Al gjecutar el funcionamiento del RPLID AR-A3Yy posteriormente el algoritmo Hector-
SLAM en laposicion inicial, los primeros escaneos que realiza el laser ubican de manera
correcta al vehiculo dentro del mapa (figura45y 46).

Alhaberunamayor concentracion de objetos/obstaculos alrededor del vehiculo, los haces
del laser detectan e imprimen en el mapa 2D més espacios ocupados, que libres.

A pesar de las diversas superficies, formas y materiales que tienen los objetos/obstaculos
del entorno, el RPLIDAR-A3 puede detectarlos con bastante precision.

Durante gran parte del recorrido el mapa se cred de manera continua (figura47, 48 y 49),
el vehiculo no mostrd “saltos de p osicion” dentro del mapa como en el caso del test 4.
Cuando se estaba por finalizar el recorrido se present6 en varias ocasiones el problema
de “cierre de bucles” (figura 50), ya que aparecio un ligero lag que desvié un poco la
ubicacion del vehiculo.

A pesar de que el algoritmo Hector-SLAM no toma demasiada importancia para
contrarrestar y corregir el problemade cierre de bucles, este lo ha sabido manejar muy
bien y no se havisto gran afectacion al crear el mapa (figura 51).

Con este Gltimo ensay o se ha podido demostrar la gran capacidad y presentaciones que
tiene en interiores el algoritmo Hector-SLAM.

Al observar con detalle el mapa 2D creado, es posible afirmar que la capacidad sensorial
del vehiculo puededetomar con bastante precision medidas de la ubicacion relativa entre
los puntos de referenciay el propio vehiculo.

Figura 45. Ejecucion del laser en puntoinicial Test 5
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Figura 46. Ejecucion del algoritmo Hector-SLAM en punto inicial (rep0so) en Test

Figura 47. Primeravueltadurante el recorrido en Test 5
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Figura 49. Terceravueltadurante el recorrido en Test 5
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Figura 50. Saltos del vehiculo debido al loop closureen Test 5

Figura51. Llegada al punto final (posiciony orientacion correctas) y mapagenerado en Test 5
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5 Navegacion

En este capitulo se explicarn algunos de los métodos de navegacion auténomamas usados o
conocidos pararobots moviles. Algunos de estos métodos se implementaran en nuestro vehiculo
8X8 pararealizar pruebas en simulacién, y posteriormente comparar los resultados obtenidos.

5.1 Descripcion general.

Los robots moviles autébnomos son requeridos en muchas ap licaciones como en el espacio, el
transporte, la industria, la medicina, entre otros. La principal funcionalidad que debe tener un
robot autbnomo es poder navegar de manera libre en un ambiente estatico o dindmico sin
perjudicar lo que le rodea (obstaculos, personas, animales, etc). Para ello se debe lograr que la
navegacion sea fluidadesde el punto deinicio hastael punto final (meta), siguiendo un tray ecto
seguro y 6ptimo.

Para realizar unatarea, un robot debe comprender el entorno a partir de las mediciones de sus
sensores, es decir, lograr capturar lainformacion con un nivel correcto de extraccion.

Un robot con navegacién autdnoma debera tener conocimiento de:

e COmo es el ambiente que lerodea (mapa) y como interpretarlo.
e Dondeestalocalizado (posiciony orientacion) dentro de ese ambiente.
e Quétipode control ejecutar pararealizaunadeterminada ruta.

Un mapapermitirdimostrarleal robot unarepresentacion del ambientedondeestaoperando, dicho
mapa debera contener informacion suficiente para que el robot pueda completar las tareas que le

involucren. Como se menciond en el capitulo 4, el mapa que se utilizarden este proyecto esta
basado en la técnica de representacion métricade cuadricula ocupada (occupancy grid mapping).

Un mapa meétrico serviracomo marco de referenciaparaque el robot pueda saber su ubicacion en
el ambiente que le rodea. Unavez que el robot tenga conocimiento del entorno que lerodeay la
ubicacion que tiene dentro de ese entorno, debera determinar por medio de una planeacion de ruta
si lees posiblerealizary alcanzar laubicacion objetivo quesele hadeterminado. Tantolaposidon
actual del robot, como la ubicacién objetivo, deberan estar dentro del mismo marco de referencia
0 coordenadas.

Laplanificacion derutarequiere definirun camino o tray ectoriadel roboten el entorno, demanera
queel robot evite colisiones con obstaculos y los demas agentes involucrados para poder cumplir
la tarea asignada. De manerageneral, la planificacion de rutase puede dividir en dos tipos, global
y local, donde el primero encuentrael camino 6ptimo con un conocimiento previo del entomoy
obstaculos estéticos, y el segundo recalcula el camino paraevitar obstaculos dinamicos [40].

5.2 Planificacion de ruta.

El término planificador de ruta (motion planning) indica el algoritmo que calcula el movimiento
desde unaconfiguracion inicial Cs (start configuration) hastauna configuracion objetivo o final
Cg (goal configuration) [40].

Se conocen muchos ejemplos de algoritmos de planificacion del movimiento. Algunosde estos
algoritmos son deterministas (es decir, suponen que toda la informacién se conoce o se puede
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calcular con precision) y algunos son estocasticos (es decir, conocidos hastacierto punto). Aun
asi, es posible clasificarlos en tres grup os principales: algoritmos de camp o potencial, algoritmos
basados en cuadriculas y algoritmos basados en muestreo [41].

Los algoritmos de campo potencial se inspiraronen el concepto de cargas eléctricas. Un caso
simple es considerar un espacio bidimensional con configuraciones de inicio Cs y meta Cg con
un obstéculo redondo situado en el interior del espacio. Para resolver la planificacion del
movimiento, uno puede pensar intuitivamente en una particula con carga eléctrica negativa fijada
en la configuracién objetivo Cg, mientras que en Cs uno puede imaginar unaparticula con carga
eléctrica positiva. Una particula con carga positiva que representa al robot se encuentra
inicialmente en Cs. El robot serd repelido por Cs y atraido por Cg. Siguiendo la misma idea,
podemos colocar otra particulacon carga positivaen el centro del obstéculo, porlo que Cs se
mueve en la direccion del gradiente de ambos camp os potenciales, evitando consecuentemente el
obstéaculo y siendo atraido por laconfiguracion objetivo.
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Figura 52. Representacion en 2D de un campo potencial.

En la figura 52 se pueden observar de manera representativa los campos potenciales artificiales
que permitirdn regular el movimiento de un robot en un espacio determinado. El circulo de color
café representael obstéculo, el cual tieneun campo potencial derepulsion, mientras queel circulo
de color vede representa lameta o destino final, la cual tiene un campo potencial de atraccion.

Aungue los algoritmos de campo potencial son sencillos, ya que no se requiere calculo previo
(apartedefijar laparticulacargada), su principal vulnerabilidad es laaparicion de configuraciones
indeseables donde lafuerzaresultante se desvanece. En tales configuraciones, el planificador de
movimiento puede no ser definitivo, mientras que en otros casos, el robot puede detenerse por
completo (minimos locales). Esto puedeocurrir, por ejemplo, cuando existen multiples obstaculos
que rodean al robot o también debido a la forma que tienen estos (figura 53). Para evitar este
problema, se debe elegir correctamente la funcion de navegacion, también llamada funcion
potencial [42].

Los algoritmos basados en cuadriculas cuantifican el espacio del objeto en un namero finito de
celdas y luego realizan las operaciones necesarias en el espacio cuantificado, es decir, primero
toman muestras del espacio para posteriormente crear un espacio C discreto. Laprincipal ventaja
de este algoritmo es su rapido tiempo de procesamiento el cual depende del nimero de celdas en
cada dimension en el espacio cuantificado.
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Un algoritmo basado en cuadriculas muy conocidoy eficaz es el A*, el cual, a partir de un nodo
inicial especifico de un grafico, su objetivo es encontrar unarutaal nodo objetivo dado que tenga
el menor costo (menor distancia recorrida, menor tiempo, etc.). Estarutalahace manteniendo un
arbol de caminos que se originan en el nodo de inicio y estos se extienden un borde ala vez hasta
que se satisface su criterio de terminacion.

En cada iteracion A * necesita determinar cual de sus caminos debe extender basandoseen el
costo dela rutay unaestimacion del costo requerido paraextender la rutahastala meta. La Gltima
etapaque implementa A* es construir laruta desde Cg hasta Cs Unicamente rastreando las celdas
principales. Algo atomar en cuentaes que si se desea que la tray ectoriaencontrada resulte en un
movimiento suave parael vehiculo, se deberd aumentar la densidad de la cuadricula, al hacer esto
el volumen de datos aumentardy por lo tanto el costo computacional también [40].

B

Figura 53. Implementacidn de algoritmo A*.

En la figura 53 la cuadricula en rojo representael punto final, y la cuadricula en azul el punto
inicial. Los caminos comienzan a extenderse, rodeando parte del obstéculo, hastaencontrar el
punto final. Posteriormente trazara la ruta que hayatenido el menor costo requerido.

Los algoritmos basados en muestreo tratan de construir unarutaentre Cs'y Cg pasando por varias
configuraciones intermedias, generalmente muestreadas al azar [43]. En lugar de utilizar una
representacion explicita del entorno, se basan en un médulo de verificacion de colisiones, que
proporciona informacion sobre la viabilidad de trayectorias candidatas para posteriormente
conectar un conjunto de puntos muestreados dentro del espacio libre de obstaculos y construir un
grafico (llamado hojade ruta) de trayectorias factibles. Estos algoritmos son muy eficaces para la
planificacion de movimientos en espacios de gran dimension [44] [45].

El algoritmo Dijkstra [46], es un buen ejemplo de algoritmos basados en muestreo. Todo €l
espacio lo transformaen unared en laque los nodos de lared representan puntos en el espacio de
trabajo y los bordes (los arcos) representan el movimiento de un nodo al siguiente. Por lo general,
cada borde esta asociado con un valor no negativo que representael costo de pasar de un nodo a
otro. Larutaresultaraen unacoleccion de movimientos desde el nodo inicial (nodo A, figura 54)
hasta el objetivo (nodo G, figura 54), y el costo de la rutasera la suma de todos los costosa lo
largo dela ruta.

A pesar de su gran desempefio, se considera mas eficiente el algoritmo A* que el algoritmo
Dijkstra, yaque el A* requiere menos tiempo computacional debido aalgunas heuristicas que se
imp lementa.
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Figura 54. Implementacion de algoritmo Dijkstra.

Como se menciono al final del capitulo 5.1, laplanificacion de ruta puede ser global o local. El
planificador de ruta global utilizainformacion a priori del entorno paracrear el mejor camino
posible, es decir, requiere un mapadel entorno parapoder calcular la mejor ruta [47]. Dentro de
losalgoritmos quedestacan como p lanificadores derutaglobal esta Dijkstra, A*, descomposicion
de celdas, campos potenciales, entre otros. Debido acomo divide el mapael planificador global,
el resultado obtenido de rutaplanificada puede no ser uniformey en algunos puntos no cumplir
con la geometria y la cinemética del vehiculo, por ello es necesario implementar también un
p lanificador de ruta local.

El planificador de ruta local crea nuevos puntos de ruta teniendo en cuenta los obstéaculos
dindmicosy las limitaciones del vehiculo [47]. El mapase ira generando a un ritmo especifico
segin el vehiculo se vayamoviendo, lo que hard que el mapaque vaya creando se reduzcaa los
alrededores del vehiculo y se vayaactualizando conforme el vehiculo se mueva.

Para el desarrollo de la planificacion local no es posible hacer uso del mapacompleto debidoa
que los sensores no pueden actualizar el mapaen todas las regiones existentes y ademas p orque
se aumentaria el costo computacional. En conclusion, la p lanificacion local genera estrategias de
evitacion deobstéculos dindmicoseintentahacer coincidir la tray ectoriatanto comolesea p osible
de acuerdo alos puntos proporcionados por el p lanificador global. Algunos métodosque destacan
parasu implementacion son las lineas de Clothoids, las lineas de Bezier, arcos y segmentos, entre
otros [47].

Para el desarrollo e implementacion de este proyecto se utilizarony compararon dos algoritmos
muy conocidos, el algoritmo Bug?2 y el algoritmo de localizacion adaptativa de M onte Carlo
(AMCL). Ambos ofrecen diversas prestaciones, asi como también tiene diversas deficiencias.
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5.3 Algoritmo Bug2.

Este algoritmo pertenece al esquema de algoritmos de planificacion de movimiento donde el
espacio de configuracion debe ser parcialmente conocido. La p lanificacion de rutaen un espacio
totalmente conocido seguira un sistema de coordenadas globales, los movimientos podran ser
ejecutados sin queel robot utiliceningunainformacién proveniente de los sensores, esto es debido
aquese intuye conocer al 100% el entorno y este no tendrd ningiin cambio [40].

Por lo general, la informacion disponible del robot son los datos que recopila de sus sensores
durante el movimiento. Paralamayoriade los problemas de p lanificacién del movimiento de la
vida real, no hay suficiente tiempo o informacion paralos calculos previos. El problemasurge
cuando se desconoce la ubicacion y laformade los obstaculos.

Los algoritmos tipo Bugresuelven este problema, ya que utilizan lainformacién que reciben los
sensores para percibir obstaculos y/o la distancia hacia el punto final (meta). Los 3 tipos de
algoritmos Bug més conocidos son: Bug0, Bugl y Bug?.

Para el algoritmo BugO [48], el movimiento se establece como una linea recta hacia Cg. Si el
robot encuentra un obstaculo, el movimiento continta siguiendo los limites del obstéaulo
(rodeandolo), mientras que la direccién en la que gira (izquierda / derecha) es aleatoria o
predefinida. El robot avanzahasta que el segmento de linea entre la configuracion actual y la
configuracion objetivo deja de cruzarse con el obstaculo. Luego, el movimiento continla hacia
Cg en linea recta. EI problema principal con este algoritmo es que la convergencia no es segura,
yaque la eleccion de la direccion del movimiento cuando el robot se encuentra con el obstéculo
no seelige sabiamente.

Figura 55. Implementacidn de algoritmo BugQ.
El algoritmo Bugl [40] es similar al antes mencionado. El algoritmo rodea el obstaculo buscando

laposicion dedistanciaminimaa Cg. Posteriormente, después de haber rodeado todo el obstéculo,
el robot vuelve alaconfiguracion mas cercana a Cg y avanzahaciaella en linea recta.
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Figura 56. Implementacion de algoritmo Bugl.

En cambio, el algoritmo Bug2 [40], difiere a BUG1 debido a las decisiones que toma cuando
encuentraun obstaculo. Cuando el robot ejecutael algoritmo, marca una linea L recta hacia Cg.
El algoritmo rodea el obstaculo hastaque vuelve a encontrar L y asi proceder hacia Cg en linea
recta. Se ha optado por implementar en el vehiculo 8 X8 el algoritmo Bug? debido aque de los 3

algoritmos Bugexistentes, el Bug2 es el que presenta mayor eficacia para llegar al punto objetivo
Cg y menores deficiencias mientras se imp lementa.

-- Imaginary line

— Go 1o point

>
Wall following

Figura 57. Implementacion de algoritmo Bug2.

El desarrollo del algoritmo Bug2 que se implemento en las simulaciones del vehiculo 8X8 fue
programado en lenguaje Python. Este algoritmo constade 3 partes: primero un programaque le
permitaal robot irdesdeun punto inicial aun puntofinal utilizando lainformacién de laodometria
parala ubicacion del vehiculo. Segundo, un programaque le permita detectar los objetos quetiene
asu alrededor, acercarse aellosy posteriormenterodearlos. Y tercero, un programagquele permita
trazar unalinearecta imaginaria desde el punto inicial hasta el punto final, en conjunto con los 2
programas anteriores.

El programapara la planificacion de la ruta (con nombre go to goal) consiste en los siguientes
pasos:

1. Elrobot seubicaen un puntoinicial dentro del espacio de coordenadas planas (x,y).
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2. Seenviaun comando (xy) el cual se definiracomo su punto final o meta (goal).

3. Al recibir el comando, el vehiculo comenzara a girar sobre su eje angular z (yaw)
buscando ladireccion en la que se encuentrael objetivo (goal).

4. Unavez que hayalocalizado el objetivo, debera moverse en linea recta hasta alcanzar el
objetivo asignado.

5. Como es de esperarse, el vehiculo ird perdiendo la direccion conforme comience a
moverse hacia el objetivo. Por ello se implement6 un calculo que corrige el error angular
z (yaw error) y no permitird que el vehiculo pierdala direccion mientras se dirige hacia
el objetivo.

6. Unavez que el vehiculo llega al objetivo se mantendra en estado de reposo hasta no
recibir otro comando.

El diagrama 1 muestrael proceso general del algoritmo go to goal.

Correccidnde | ... ..., . _
guifiada Linea recta hacia el

ohjetivo

AYaw correcto?

& Cbjetiva
alzanzado?

Finalizar

Diagrama 1. Desarrollo del algoritmo go to goal.

El segundo programaquese implement6 fueel dedeteccion y seguimiento (rodear) deobjetos
(con nombre boundary following), el cual consiste en las siguientes instrucciones:

1. El vehiculo se moverasobre su eje angular z (yaw) observando el entorno buscando
la pared u objeto mas cercano.

2. Unavez que localice el objeto iraen linea recta hacia él.

3. Para evitar que colisione con el objeto detectado, se le ha dado una distancia de
seguridad entre el objeto y el vehiculo que deberarespetar.

4. Unavez que alcance esa distancia de seguridad, el vehiculo girara hacia la izquierda
y comenzaraarodear dicho objeto o pared en un bucle.

A continuacién, se presenta el diagrama de flujo con el proceso de ejecucion del algoritmo
boundary following:
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Diagrama 2. Desarrollo del algoritmo boundary following.
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Por altimo, el algoritmo Bug2 calculara una linea recta desde el punto inicial hasta el final e
imp lementard los 2 algoritmos anteriores para poder llegar a ese punto.

La ejecucion del algoritmo es la siguiente:

1. El programa inicia ejecutando el algoritmo go to goal para encontrar el punto objetivo
(goal).

2. Unavez encontrado el objetivo, el algoritmo Bug2 calculara y trazard una linea recta
imaginaria que conecta el puntoinicial con el punto final. Esto ayudara a que el robot
tenga conocimiento de la ubicacién final en todo momento.

3. Si el vehiculo detectaque no tiene ningn objeto que obstaculice su movimiento hacia el
punto final, entonces entrara otra vez el programa go to goal, lo cual haraque el vehiculo
se muevaen direccion recta hacia el objetivo final.

4. Cuando el vehiculo detecte un obstaculo que le impidacontinuar moviéndose en linea
recta hacia el objetivo entonces entrard en ejecucion el algoritmo boundary following, €l
cual hara que el vehiculo se acerque a ese obstéculo hasta la distancia de seguridad
permitida.

5. Unavez que llegue a ese obstaculo, girara hacia la izquierday comenzara a rodearlo
siempre respetando que no se reduzca esa distancia de seguridad permitida entre el
vehiculo y el objeto.

6. El vehiculo siempretiene presente laubicacion final a la que debe dirigirse ain mientras
varodeando el objeto. Por ello, unavez que alcanza la linea recta trazadaal inicio entrara
en ejecucion el algoritmo go to goal paradirigir al vehiculo hacia el destino final.

7. Cuando el vehiculo llegue al destino final quedara en estado de rep0so hastano recibir
otro nuevo comando.

Para el célculo de la linea recta entre el puntoinicial y final se ha utilizado laecuacion definida
por 2 puntos [49]. Dichaecuacion especifica que si la linea pasa entre dos puntos P1(x1yl) y
P2(x2,y2), en laposicion (x0,y0), ladistancia de la linea sera:
|(y2 — y1)x0 — (x2 — x1)y0 + x2y1 — y2x1|

JO2 —y1) 2+ (x2 — x1)?

distancia(P1, P2, (x0,y0)) =

Donde P1 es la posicion inicial, P2 es la posicion final (goal) y (x0,y0) es la posicion actual en

cada movimiento. El denominador de esta ecuacion representara la distancia entre el punto inicial
y el final.

A continuacion, se muestrael desarrollo y los resultados obtenidos durante la simulacién hecha
en Gazeboy Rviz del algoritmo Bug?2 con el vehiculo 8X8.

5.3.1 Desarrollo e implementacion.

Al vehiculo se le dio como punto inicial las coordenadas x=0 y=10 (figura58), como punto final
las coordenadas x=0 y=0 (figura 58), un margen de error en la posicion final de 0.2 m y que la
parte frontal del vehiculo apuntaraen sentido opuesto al destino final. Como obstéculos y/o
objetos se han puesto 4 alos costados del vehiculo y 1 en laparte central del entorno (figura 59).
Al ejecutar el algoritmo el vehiculo comienzaa girar en el eje angular z (yaw) en busca del
objetivo asignado. Una vez que encuentra el objetivo, trazauna linea recta imaginaria hacia el
punto final y comienza a avanzar en linea recta hacia dicho punto final. Durante su recorrido
detecta un objeto frente a él, se acerca a dicho objeto hastala distancia de seguridad permitida
para posteriormente rodearlo hasta volver a encontrarse con la linea recta imaginaria trazadaen
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un inicio (figuras 60, 61y 62). Sequird esta linea recta hastaalcanzar el objetivo final (goal) y se
quedarden reposo (figura63).

Durante todo el recorrido se utilizo el algoritmo Hector-SLAM para mapear y localizar el
vehiculo, asi como también se utiliz6 el plugin del laser RPLID AR-A3 para la deteccion de

objetos y odometria laser.

frame _id: "odom"

header:
hild frame id: "chassis"

seq: 394337
stamp:
secs: 3943
nsecs: 510000000
frame_id: "odom"

pose:
position:
X: 0.110737454469
y: 0.090372311763
z: 0.0
orientation:
X: 3.06463107824e-05
y: -9.40096354183e-05
X: 0.589662556288 z: -0.945313867446
y: 9.85866567793]] w: 0.326162049045

Figura 58. Posicion inicial (izquierda), posicion final (derecha)

position:

Figura 59. Entorno simulado y mapeo en posicion inicial.

Figura 60. Deteccion y seguimiento de la parte frontal del objeto.
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Figura 61. Deteccidn y sequimiento de la p arte lateral del objeto.

Figura 62. Seguimiento del objeto hastaalcanzar la linea recta imaginaria.

Figura 63. Ubicacién del vehiculo en la posicion final (goal).

Analizando el comportamiento del vehiculo durante la simulacion se ha llegado a diferentes
conclusiones. Una gran ventaja de este algoritmo es su simplicidad para desarrollarlo e
implementarlo, no requiere un gran costo computacional, es medianamente eficiente para
encontrar el punto final deseado y no sufre del problemaminimo local. Sin embargo, el algoritmo
Bug? tiene ciertas deficiencias, unade ellas es que no considerala cinemética del vehiculo, otra
es que debido alas dimensiones que tiene el vehiculo, le cuesta un poco de trabajo poder seguir

53



en todo momento el objeto detectado sobre todo rodearlo por losbordes laterales. Hay momentos
en que el movimiento se vuelve algo lento ya que se fia mucho de las lecturas que recibe del
sensor laser y estas se van generando a medida que el robot se vamoviendo.
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5.4 Algoritmo de Localizacién Adaptiva de Monte Carlo (AMCL).

El algoritmo de AM CL es un algoritmo de localizacién probabilistica para robots que se mueven
en un ambienteen 2D. Este sistema implementaun filtro de particulas que usa para rastrear la
posicion del robot dentro de un mapa conocido, este algoritmo es altamente efectivo cuando se
utilizan mapas generados en base a escaneos laser [50].

El filtro de particulas implementado proporcionard una mejor informacion sobre la posicién real
del robot, donde el robot tenga una mayor probabilidad de estar ubicado habra una mayor
concentracion de particulas, mientras que en los lugares donde exista una menor probabilidad
habra un menor nimero de particulas. Cadaunade estas particulas estard asociadaa un peso que
serd igual a la probabilidad del estado de creencias en esa ubicacidn en especial.

El mapaque se genera es con el algoritmo Hector-SLAM, los pixeles en negro representan los
bordes de los objetos y los pixeles en gris representan los espacios libres. En un principio se
muestrauna posicion del robot la cual no es muy precisa, y por ello se implementael filtro de
particulas el cual debe minimizar este error y encontrar la localizacion méas precisa dentro del
mapa. Primero se genera una serie de hip étesis sobre laposicidn del robot, las cuales genera las
particulas conocidas como “particulas discretas”. Estas son extraidas de una distribucion
gaussiana y permiten establecer unaserie de posiciones hipotéticas sobre la ubicacion del robot.

Dependiendo de la posicidn de cada una de estas particulas discretas se orienta un escaneo del
laser parap osteriormente implementar un coeficiente de correlacion de cada uno deellos haciendo
uso de la siguiente formula:
¥mZn(Amn — A)(Bmn — B)
 EmEn(Amn — A)?)(EmEn(Bmn — B)?

DondeAes el mapay B es el escaneo, Ay B son los valores medios de los pixeles, donde las
paredes tiene un valor de 1 y los espacios libres tiene un valor de 0, my n son las coordenadas x
y y de los pixeles. Estaecuacion cuentael nimero de veces que los pixeles negros y naranjas se
solapan entre si, este proceso se repite en cada particulay se almacena cada resultado obtenido.
La particula que més se alinea con el mapa tendré el coeficiente de correlacion mayor en
comparacién con las otras particulas, por lo tanto, se le dara un mayor pesoy se escogera como
la posicién en laque se encuentrael robot.

Sin embargo, cuando el peso de las particulas es demasiado grande después de varias iteraciones
se puede caer en el error de un estado de creencia falso, por eso mismo las particulas con altos
pesos tienen que volver a muestrearse cada cierto tiempo. Este remuestreo se lleva a cabo
afadiendo mas particulas cerca de las particulas con altos pesos, se resetea el peso de todas las
particulas y se inicia el proceso otravez. Con este proceso se asegura que ninguna particula
predomine de entre las demaés, y que cualquieratenga la mismaoportunidad de ser prominente.

Esteproceso serealiza en cada actualizacion del sensor, esto permitetener un registro delos p esos

de cada particulaen cada instante, y asi generar particulas en los lugares dondeseestén generando
may ores pesos y menos particulas en donde se estén generando menores pesos.
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5.4.1 Desarrollo e implementacion.

Para la implementacion de este algoritmo con el modelo del vehiculo 8X8, se han colocado

diversos objetos en el espacio de simulacién con el objetivo de darle un ambiente més real a la
simulacion.

Aligual queen el capitulo del algoritmo anterior, el mapahasido trazado utilizando el plugin del
laser RPLIDAR-A3y el algoritmo de mapeo y localizacion Hector-SLAM. Parael movimiento
del vehiculo se hizo uso del nodo de ROS que permite la navegacion teleoperada [37] haciendo
uso el teclado. Unavez creado el mapa, se guardd y se cargd en una nuevavisualizacion en Rviz
(figura 64).

,I

Figura 64. M apa utilizado para p ruebas con algoritmo AMCL

Posteriormente se cargd el algoritmo AM CL que proporcionala pagqueteriade ROS [50]. Para
trazar el movimiento del vehiculo y su trayectoria se han fijado unos parametros locales y
globales, asi como también se han impuesto valores de velocidad méximos y minimos para el
movimiento rotacional y angular en z del vehiculo.

Se hicieron 3 ensayos diferentes con este método. El primero (figuras), consistio en darle un
objetivo (goal) que estuviera préacticamente en linea recta con el vehiculo (imagen a, figura 65).
El vehiculo trazé su rutaglobal (de color azul) y conforme se iba moviendo ibatrazando su ruta
local (linea verde) en base a los obstaculos que ibaencontrando en su camino (imagen b, figura
65). En los momentos en que el vehiculo detectaba que estaba en un espacio libre de obstaculos
aumentaba un poco la velocidad y cuando detectaba el borde de algin obstaculo, la reducia
(imagen c, figura 65). Durante esta pruebasolo tuvo que rodear un poco los obstaculos que se le
presentaron en la parte frontal y seguir una rutacasi en linea recta con el objetivo final. Se
consiguio llegar a la metasin problemaalguno (imagen c, figura 65).
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d)
Figura 65. Trayecto realizado durante la primerapruebacon AMCL

En la segunda pruebase le dio un objetivo cuyaorientacion era contrariara a la que tenia en ese
instante, en este caso para verificar el desempefio del direccionamiento skid steer del vehiculo. El
punto inicial de esta prueba fue el punto final de la prueba anterior (imagen a, figura 66), al
comenzar a ejecutarse el algoritmo el vehiculo una vez maés traz6 su rutaglobal en color azul y
mientras se movia hacia el objetivo (flecha verde) iba trazando la rutalocal en color verde. El
direccionamiento skid steer se ejecutd de manera satisfactoria mientras rodeaba los bordes del
obstéculo que se encontrabaaun costado de él (imagen b, figura66), el vehiculo llegd al objetivo
final sin ninguin percance (imagen c, figura 66).

a) b) ©)
Figura 66. Trayecto realizado durante la segunda pruebacon AMCL
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La tercera y Ultimapruebaconsistié en darle un objetivo alejado y que en su camino existieran
diversos obstaculos los cuales tendria que esquivar o rodear. El punto final de la prueba 2 fue el
punto inicial para esta prueba, el objetivo final (ubicacién y orientacion del vehiculo) esta
representado con unaflechade color verde (imagen a, figura 67). A pesar de que el trayecto fue
may or que las 2 pruebas anteriores y que existia un may or nimero de obstaculos, el vehiculo una
vez més llegd al punto final sin ningun incidente (imégenes b, cy d, figura67).

d)
Figura 67. Trayecto realizado durante latercera pruebacon AMCL

En las tres pruebas el vehiculo se desempefié correctamente mientras se ejecutaba el algoritmo

AMCL. Duranteel desarrollo deestas pruebas seencontraron las siguientes ventajas y desventajss
del algoritmo AM CL.

Ventajas:

e Selogré conocer de manera eficaz el posicionamientoy orientacion del robot dentro del
mapa.

e Se generd unabuena planeacion de rutabasandose en los bordes de los obstaculos que
hay en el entorno.

e Elalgoritmo genera un buen control de manejo de lavelocidad del vehiculo durante todo
el trayecto derutay también ala horade evitar o rodear los obstaculos.

58



Desventajas:

e A medida que aumentan las particulas, el costo computacional aumenta. Por ello es

necesario especificar el nimero de particulas necesarias para poder estimar de manera
precisala posicion del robot.

e Otragran desventajaes que este algoritmo solo puede ser ejecutado con conocimiento
previo del mapa.
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6 Conclusiones y Desarrollos futuros

En este proyecto de fin de master se presentaun modelo digital del vehiculo 8 X8 capaz de hacer
mapas en 2D de su entomo con un laser RPLIDAR-A3 y moviéndose de manera autobnoma. Para
el desarrollo del mapay la localizacion se utilizé el algoritmo Hector-SLAM, el cual brindo
resultados satisfactorios tanto en simulacién con el vehiculo 8 X8, como en pruebas reales con un
vehiculo de 4 ruedas (Robot Crawler).

Para la parte de navegacion, se utilizarony compararon 2 diversos algoritmos de p lanificacién de

ruta: Bug2 y AMCL. Como resultado de ese analisis comparativo, se determinan las ventajas e
invconvenientes de cada uno deellos.

En futuros proyectos se espera poder implementar todo el sistema de navegacion, mapeo y
localizacion realizado en este proyecto en el vehiculo real 8X8. De igual manera dotar al vehiculo
real de un nuevo sistemade carga para las baterias. Unavez queel vehiculo puedanavegar de
manera autonomadentro de un entorno real, podriaindicarsele una estacion de carga a la cual
podriaacudir pararecargar las baterias.

Este vehiculo podriaser de gran uso como material didéctico o de pruebas paraestudiantes de
grado y/o master.
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