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SINTESIS

En esta tesis se abordan posibles soluciones para la navegacion reactiva del robot
moévil terrestre Andébata, cuyo principal sensor exteroceptivo es un escaner laser
tridimensional (3D), a baja velocidad en entornos naturales, donde se presentan
numerosos retos debido a la complejidad del terreno.

Con este fin, se emplea el Robot Operating System (ROS) para organizar el
software del robot y procesar la informacion procedente de los sensores a bordo y
llevar a cabo diversas estrategias de navegacion.

La primera estrategia consiste en construir mapas de elevaciéon borrosos que
describan el entorno cercano al vehiculo. Dicha estrategia es bastante novedosa pero
conlleva una alta carga computacional que reduce la reactividad del robot.

Para aliviar esta carga, se propone el entrenamiento clasificadores de transitabi-
lidad del terreno mediante aprendizaje supervisado. Para ello es necesario disponer
de nubes de puntos 3D etiquetadas sin error que se han generado de forma sintética
en el simulador robotico Gazebo.

Finalmente, se analiza una nueva estrategia de navegacion local basada en la cla-
sificacion de los puntos obtenidos por el telémetro laser 3D. Para ello, se construyen
mapas de transitabilidad bidimensionales (2D) que permiten que Andébata evite de
forma reactiva obstaculos tanto negativos como positivos.



YOV VI 30
QVaISY3AINN




ABSTRACT

This thesis addresses possible solutions for reactive navigation of the ground
mobile robot Andédbata, whose main exteroceptive sensor is a three-dimensional
(3D) laser scanner, at low-speed in natural environments, where numerous challenges
arise due to the complexity of the terrain.

To this end, the Robot Operating System (ROS) is used to organize the robot’s
software and to process the information from the on-board sensors in order to carry
out various navigation strategies.

The first strategy consists on building fuzzy elevation maps that describe the
environment close to the vehicle. This strategy is quite novel but implies a high
computational load that reduces robot’s reactivity.

To alleviate this load, training ground traversability classifiers using supervised
learning is proposed. For this purpose, it is necessary to have 3D point clouds labeled
without errors that have been synthetically generated with the robotic simulator
Gazebo.

Finally, a new local navigation strategy based on the classification of the points
obtained by the 3D rangefinder is analyzed. To do so, two-dimensional (2D) traver-
sability maps are built that allow Andabata to avoid in a reactive way both negative
and positive obstacles.
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1D Unidimensional.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Robética de campo

Hoy en dia, los vehiculos terrestres no tripulados o Unmanned Ground Vehicle
(UGV) pueden emplearse en tareas cada vez més exigentes en aplicaciones robéticas
de campo (field robotics) tales como minerfa [I], bisqueda y rescate [2] [3], agricul-
tura [4] [5], operaciones militares [6], navegacién fuera de carretera [7] o exploracién
de otros planetas [§] [9] (ver Figura [I.1). Pueden desenvolverse en estos entornos

complejos gracias a la percepcién que le proporcionan sus sensores a bordo [10].

Para la navegacion en entornos naturales, es necesario establecer un compro-
miso entre eficiencia en la navegacién y la seguridad detectando obstéculos en la
direccién de movimiento [I1]. El andlisis del entorno en exteriores es mas comple-
jo que en interiores, como en un camino rural donde se pueden encontrar arboles,
piedras o socavones [12]. Ademds, algunos elementos del entorno pueden ser consi-
derados como obstaculo o transitable, dependiendo de la configuracion del robot y
de sus capacidades de navegacion [13]. Asi, por ejemplo, una determinada pendiente
puede superarse por algunos robots pero para otros puede suponer que sus ruedas
comiencen a perder traccién.

No hace mucho, los robots autéonomos debian procesar la informaciéon de los
sensores durante minutos para tomar la decisién de hacia donde navegar. El aumento

de la capacidad de proceso computacional y el abaratamiento de los componentes
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electrénicos en los tltimos anos ha permitido el desarrollo de complejos sistemas de

navegacion que permiten completar los calculos durante el desplazamiento.

Figura 1.1: (a) Robot de busqueda y rescate iRap, ganador de la Robocap de 2016
[14]. (b) Robot para agricultura Robotanist [I5]. (¢) Robot Curiosity, enviado a
Marte en 2011 [16].

Para la navegacion auténoma es fundamental que el UGV disponga de sensores
a bordo que faciliten informacién actualizada del entorno (sensores exteroceptivos)
y del comportamiento del propio robot (sensores propioceptivos) [I7]. Los tipos de
sensores empleados mas cominmente son: unidades de medida inercial o Inertial
Measurement Unit (IMU) [18], cAmaras RGB [19], cAmaras estéreo [20], cAmaras de
tiempo de vuelo o Time of Flight (TOF) [21], telémetros o LIDAR bidimensionales
[22] o tridimensionales [23] y GPS [24] entre otros. Resulta habitual utilizar distintos
tipos de sensores de forma combinada para obtener informacion fiable sobre la que
planificar los movimientos del robot [25].

Los sensores visuales (cdmaras RGB, estéreo y TOF), proporcionan gran canti-
dad de informacién pero tienen un rendimiento que varia con la intensidad luminica
[26]. Por el contrario, los LIDAR presentan un comportamiento més confiable, pero
tienen una densidad de puntos desigual que decae con la distancia al sensor [27] y
también requieren de procesamiento previo [28]. En interiores, los sensores bidimen-

sionales suelen ser suficientes para desenvolverse adecuadamente, pero en aplicacio-
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nes de campo son necesarios sensores que proporcionen informacién tridimensional

del entorno.

Los datos de profundidad del entorno se pueden obtener con cdmaras estéreo
[29] o camaras de tiempo de vuelo [30]. Se logran rangos mas lejanos combinando
barridos laser 2D sucesivos mientras el vehiculo avanza [31], [32) 33] o con un LIDAR
[34]. En el dltimo caso, el sensor puede ser un modelo comercial multihaz [35],36], que
tiene una alta frecuencia de exploracion, o un escaner 2D actuado mas asequible, que

admite una resolucién mas alta pero requiere més tiempo de adquisicién [37, 38, [39)].

El procesamiento de escenas al aire libre adquiridas con un escaner laser 3D
es muy diferente del de objetos [40], ya que en cualquier direccién y a cualquier
distancia se pueden encontrar datos relevantes. Ademas, puede haber oclusiones,
rangos erroneos o numerosos puntos de areas no conectadas. Sin embargo, estos pro-
blemas no han obstaculizado la navegacion auténoma procesando nubes de puntos

directamente [39], 41].

En areas urbanas y en interiores, el procesamiento de la informacién del sen-
sor laser puede emplearse el reconocimiento de caracteristicas geométricas comunes
como planos [42]. La clasificacién del terreno natural se puede realizar calculando
caracteristicas destacadas sobre la distribucion espacial local de puntos 3D [43] [44].
A partir de las nubes de puntos 3D o de datos visuales se pueden generar tanto
mapas de transitabilidad [45] como mapas digitales de elevacién o Digital Elevation

Map (DEM) [46].

En los ultimos anos, la adquisicion de datos 3D de UGV se realizaba generalmente
deteniendo el robot [47] [48], pero, hoy en dia, se puede realizar en movimiento
utilizando algin tipo de localizaciéon y mapeo simultdneos (SLAM) combinando

datos de odometria [38] o de una unidad inercial [49)].

Las nubes de puntos como datos de entrada para la navegacion de vehiculos te-
rrestres pueden usarse directamente y descartarse inmediatamente [50, 51] o pueden
almacenarse de forma incremental usando SLAM y emplearse més tarde [52]. En

general, la dltima opcién implica construir y mantener una representacion explicita
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del entorno a través de un mapa global 3D [39].

1.1.1. Reactividad

La reactividad es un componente necesario en la navegacién auténoma para tra-
tar evitar los obstaculos en el entorno [53]. Se pueden encontrar peligros desconocidos
en terrenos naturales por encima y por debajo del nivel del suelo del vehiculo, lo
que comunmente se conocen como obstaculos positivos y negativos, respectivamente
[7, 27, [35].

Los comportamientos reactivos son de uso comun para los vehiculos terrestres
para evitar obstéculos locales en terreno accidentado [54], terreno con vegetacién
[55], escenarios de desastre [52] o exploracién planetaria [47, [56] mientras se intenta
alcanzar los puntos objetivo previamente planificados [57]. En este contexto, el riesgo
o interés asociado a los movimientos inmediatos del vehiculo [58], tales como lineas
rectas [31],51], arcos circulares [7,[59] o ambos [56], deben ser evaluados para producir
comandos de velocidad y direccién adecuados [50, [60].

La planificacién del movimiento y la evaluacion de la capacidad de desplaza-
miento pueden ocurrir directamente sobre la nube de puntos 3D [30], [41] o en una
representacion compacta de datos de profundidad 3D como un DEM [37] 54] o una
cuadricula horizontal 2D [61, 62]. La rugosidad y las pendientes del terreno se suelen
considerar para evaluar la transitabilidad de DEM [31, [47]. Las celdas de los mapas
2D pueden contener datos de transitabilidad borrosos [60] o valores de ocupacién

precisos como libre, obstéculo o desconocido [62].

1.2. Motivaciones de la tesis

En esta tesis se han estudiado algunos de los multiples problemas que tiene
todavia abiertos la robética mévil en exteriores. En concreto, la navegacién de robots
terrestres sobre entornos naturales plantea numerosos desafios debido a la presencia

de terrenos irregulares con desniveles, vegetacion diversa y otros tipos de obstaculos

4
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tanto positivos como negativos. Por esta razén, la integridad del vehiculo dependera
de la adecuada localizacion y ejecucion de movimientos durante sus desplazamientos.

Los LIDAR son sensores exteroceptivos que han visto reducido su coste en los
ultimos anos por lo que la comunidad cientifica ha incrementado su uso en robética
por la gran cantidad de informacion fiable que proporcionan. Sin embargo, es nece-
sario fusionar dicha informacion con otros sensores si se desea que el UGV contintie
moviéndose durante las capturas de los barridos, y procesarla adecuadamente para

determinar por donde podria circular el robot con seguridad.

1.3. Objetivos

Teniendo en cuenta las anteriores motivaciones, los objetivos que se han plan-

teado para esta tesis son los siguientes:

= Diseno y ajuste de un sistema completo de navegacién para entornos naturales
desarrollado con el Robot Operating System (ROS) [63] para que el robot mévil

Andéabata puede operar sin detenerse.

= Desarrollo e implementacion de reactividad mediante mapas locales de nave-
gacién construidos a partir de barridos laser 3D adquiridos desde el vehiculo

en movimiento.

= Aplicacién de la logica borrosa y del aprendizaje supervisado para la determi-

nacion de la transitabilidad del terreno cercano al robot méovil.

1.4. Marco de realizacion

Esta tesis se enmarca dentro del grupo de investigacién de Robética y Mecatroni-
ca del Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automética de la Universidad de
Malaga. En particular, esta tesis ha sido financiada por los siguientes proyectos de

investigacion:
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= Proyecto de la Junta de Andalucia P10-TEP-6101-R con titulo: Navegacion
autonoma de un robot movil 4x4 en entornos naturales mediante GPS diferen-
cial y telémetro laser tridimensional (2013-2017). Investigador principal: Dr.

Jorge L. Martinez Rodriguez.

» Proyecto nacional DPI 2015-65186-R con titulo: Sistema multi-robot para
cooperacién con equipos de rescate de primera respuesta humanos y caninos en
escenarios de catastrofe FIRST-ROB (2016-2019). Investigadores principales:
Dr. Alfonso Garcia Cerezo y Dr. Antonio Mandow Andaluz.

= Proyecto de la Junta de Andalucia UMA18-FEDERJA-090 con titulo: Desa-
rrollo de técnicas de control inteligente con aprendizaje para navegacion de
vehiculos auténomos en entornos no estructurados DIOMEDES (2019-2021).
Investigadores principales: Dr. Jesis Fernandez Lozano y Dr. Jesus Morales

Rodriguez.

= Proyecto nacional RT12018-093421-B-100 con titulo: Hacia equipos resilientes
de manipuladores UGV y UAV para tareas robdticas de busqueda y resca-
te TRUST-ROB (2019-2021). Investigadores principales: Dr. Alfonso Garcia
Cerezo y Dr. Antonio Mandow Andaluz.

1.5. Estructura de la tesis

La memoria de esta tesis se encuentra dividida en seis Capitulos y las corres-
pondientes referencias bibliogréficas. Cada Capitulo, a excepciéon del primero y del
ultimo, comienza con un apartado introductorio y finaliza con otro donde se presen-
tan las conclusiones alcanzadas.

El presente Capitulo {I]" denominado ‘Introduccion]’ se encarga de proporcionar
una visién general de esta tesis doctoral, incluyendo sus motivaciones, sus objetivos

y la estructura que se ha seguido.

El Capitulo [2 titulado EI robot mdévil Andabata]’, presenta el robot que ha

6
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sido empleado en los experimentos realizados en esta tesis. Se desarrollan sus ca-
racteristicas, su hardware, todos sus componentes software y la comunicacion entre

ellos en ROS.

El Capitulo [3] bajo el epigrafe ‘{Navegacidn reactiva con mapas de elevacin]

borrosos/, aborda el desarrollo e implementacién de la navegacion reactiva a baja
velocidad en entornos naturales mediante mapas locales de elevacion borrosos cons-

truidos a partir de barridos laser 3D adquiridos desde el vehiculo en movimiento.

En el Capitulo |4, denominado ‘Clasificacion de transitabilidad mediante apren-|

|dizaje supervisadol’, analiza la determinacién de la transitabilidad de terrenos na-

turales mediante aprendizaje supervisado. Para ello se generan nubes de puntos
sintéticas para entrenar los modelos que se utilizaran en la clasificacion de nubes de

puntos reales.

El siguiente Capitulo 5], con titulo ‘{Navegacién reactiva mediante clasificacién d¢

transitabilidad]” explica como puede implementarse la navegacion reactiva emplean-

do la clasificacién de la transitabilidad. Para ello, se han realizado simulaciones con
Gazebo para conseguir ajustar los parametros de la navegacién y pruebas de campo
reales con el robot.

El Capitulo[6] titulado {Conclusioned’, se dedica a presentar las conclusiones del
trabajo realizado, asi como a establecer las posibles lineas futuras de investigacion

derivadas del mismo y detalla las publicaciones realizadas en el marco de esta tesis.
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Capitulo 2

El robot movil Andabata

2.1. Introduccion

Andabata es un robot mévil terrestre para exteriores que pesa 41 kg y funciona
con baterias (ver Figura [2.1)). Fue disefiado y construido en el dmbito del proyecto
de investigacién Navegacion autonoma de un robot movil 4x4 en entornos naturales

mediante GPS diferencial y telémetro laser tridimensional [64].

Figura 2.1: Vistas esqueméticas del robot mévil Andabata [65].
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El resto del Capitulo estd organizado de la siguiente forma. La siguiente sec-
cion introduce el Hardware del robot y sus elementos principales, incluyendo su
telémetro laser 3D en el apartado[2.2.1] Los componentes software del robot Anddba-
ta se explican en la seccién el modelo cinamético aproximado en el apartado
y la obtencién de nubes de puntos niveladas en el apartado Se continua
con la navegacién global en la seccién 2.4, El Capitulo finaliza con las conclusiones

en la seccién 2.51

2.2. Hardware de Andabata

Andébata es un vehiculo eléctrico rodado para la navegacion al aire libre, que
tiene 0.67m de largo, 0.54 m de ancho y 0.81m de alto [51]. Es un robot con trac-
cién por deslizamiento (skid-steering) y tiene como sensor exteroceptivo principal
un telémetro ldser 3D centrado en la parte superior (ver Figura , que se basa
en la rotacién sin restricciones de un telémetro ldser bidimensional (2D) comercial
alrededor de su centro 6ptico [66].

Andabata dispone de cuatro ruedas de diametro 20 cm. Cada rueda tiene un

Telémetro
laser 3D Teléfono
Inteligente
Enrutador
Wifi

Figura 2.2: Componentes de Andébata en la parte superior.
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sistema de suspensién pasiva (con dos resortes y una gufa lineal con una carrera
de 6.5cm) y es accionada por su propio motor de CC con un codificador y una

reductora (ver Figura [2.3).

TOPE SUPERIOR \__‘_’

MUELLE

PATIN

COOIFICADOR

Gula
TOPE INFERIOR

RUEDA
REQUCTORA

Figura 2.3: Suspension pasiva acoplada a la rueda [65].

El chasis del robot tiene tres niveles: el inferior para los motores y la bateria,
el intermedio para la electronica y la computadora, y el superior para los sensores
y un enrutador WiFi (ver Figura . La computadora tiene un disco duro de
estado solido de 250 GB de capacidad y un procesador Intel Core i7 4771 de 4
nucleos, 3.5 GHz, 8 MB de caché y 16 GB de RAM. Se utiliza una tableta para la
supervisiéon remota y la teleoperacién del robot a través del enrutador WiFi (ver
Figura . Ademas, Andédbata porta un teléfono inteligente para obtener datos de
su GPS, inclinémetro, acelerémetro, magnetémetro y de su camara.

Los motores son impulsados por dos etapas de potencia Sabertooth 2x32 que
estdn conectadas a la baterfa de 29.6 V (ver Figura ) y son controladas por dos
tarjetas Kangaroo [65]. Estos controladores, reciben comandos de velocidad para
las bandas de rodadura izquierda y derecha, y envian mediciones de los encoders
de los motores a la computadora a través de un puerto USB (ver Figura . La
velocidad maxima del vehiculo es Ve, = 0.68 ms™! para movimiento en linea recta,
pero disminuye hasta llegar a cero a medida que se reduce el radio de giro.

El teléfono inteligente incorporado a Andabata es un LG Nexus 4 E960 que

11
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Serial-USB |

™
=
[
n

Ethernet

Ethernet
e —

uUsB

Figura 2.4: Comunicacion entre los componentes hardware de Andabata.

presenta las siguientes caracteristicas: localizaciéon por GPS con una precisién de
10 m, cuenta con magnetémetro para ubicar el robot respecto al norte magnético y
dispone inclinémetros para poder evaluar en que postura se encuentra el robot.

El robot mévil utiliza los datos de los sensores proporcionados por el teléfono
inteligente. Estos datos, junto con las imagenes de video de la camara, se envian

a la tableta Samsung Galaxy Tab 3 mediante la red WiFi establecida por el enru-

Interruptor general
Bateria 4 (Kangaroo &
296V CC c Sabertooth) x2 | | Motoresx4
Fuente de

alimentacién

*12¥ CC I
5V CC
+#3V CC

+5Vsb CC 13v CC l z 12V CC

Computadora Enrutador Se ns;gléser

Figura 2.5: Sistema eléctrico de Andabata.
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Capitulo 2. El robot moévil Andébata

tador de abordo para supervisar y teleoperar de forma remota el movimiento del
robot. Ademas, el teléfono se conecta via USB a la computadora como interfaz de

la aplicacién Andabata con la tableta.

2.2.1. Telémetro laser 3D

El telémetro laser 3D de Andabata esta construido a partir de un escéner bi-
dimensional (2D) Hokuyo UTM-30LX-EW [66], pesa 1.9kg y sus dimensiones son
125mm, 170 mm y 122 mm. Las principales partes de este sensor laser son la cabeza
giratoria, donde se ubica el telémetro laser 2D y la base que proporciona el giro

adicional (ver Figura [2.6).

EJE DE ROTACION

iy SENSOR 2D
1 CONNETE
CORREA
REDUCTORA
BASE <

MOTOR

CODIFICADOR

CONTROLADORA  ANILLO ROZANTE

Figura 2.6: Partes del telémetro laser 3D.

El eje de rotacién del sensor laser coincide con el centro 6ptico del sensor 2D. De
esa forma, el sensor 3D resultante no requiere de desplazamientos de coordenadas.

La transmisién de energia y datos entre la base y la cabeza se realiza mediante un

13



Capitulo 2. El robot moévil Andébata

anillo deslizante que permite una rotacién sin restricciones [66].

En la Figura se muestra el diagrama funcional del telémetro laser 3D. La
computadora a bordo puede acceder al sensor 2D y al controlador de movimiento a
través de diferentes puertos de comunicaciones. El enlace Ethernet del sensor ldser
2D se utiliza para el envio continuo de barridos y para su configuracién. La senal de
sincronizacion del sensor es capturada por el controlador de movimiento, que envia la
lecturas del codificador junto con las lecturas temporales a la computadora a través
de USB. La computadora ordena la velocidad de giro al controlador de movimiento
a través de USB. La rotacion de la base se consigue mediante un servomotor dirigido
por una controladora cuyo objetivo es mantener constante la velocidad de giro de la

cabeza y sincronizar la rotacién con la adquisicién de datos 2D [66].

Computadora

Comandos 2D
ETHERNET Barridos 2D

movimiento tiempos y

Comandos Lecturas de
A
angulos

Sincronizacion

Control
movimiento

ANILLO
ROZANTE

Lecturas

Alimentacion codificador

MECANISMO
SENSOR 2D ROTACIONAL SERVOMOTOR

Figura 2.7: Diagrama funcional del telémetro ldser 3D. [66]

El sensor 3D ha heredado del escaner 2D su campo de visién de 270°, su resolucién
vertical de 0.25°, su precisiéon de £3 cm y su rango de mediciones desde 0.1 m a 15m
bajo la luz solar directa.

La resolucion horizontal del telémetro 3D depende de la velocidad de giro de la
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Capitulo 2. El robot moévil Andébata

ol

- =

Figura 2.8: Zona ciega del escaner laser 3D.

cabeza. La zona ciega del sensor 2D es 90°, que se sitia debajo para evitar inter-
ferencias con el robot. Asi, la zona ciega del telémetro laser 3D es un cono con el
radio de la base igual a la altura h de su centro éptico sobre el suelo (ver Figura
[51]. Cuando el escéner ldser 3D estd instalado en Anddbata la altura del cono
equivale h= 0.723 m.

2.3. Software de Andabata

El continuo avance de la robdtica en el ambito de la investigacion y su aplicacién
practica supone, a menudo, un reto debido a su creciente complejidad. El software
para los sensores y actuadores de un robot deben ser reutilizable y facilitar su inte-
gracién en nuevos proyectos. Robot Operating System (ROS) [63] ofrece un entorno
para el desarrollo libre que ofrece herramientas y librerias que facilitan la puesta en
marcha de sistemas robdticos complejos.

ROS no es un sistema operativo, pero provee de los servicios estandar de éste,
tales como abstraccion de hardware, control de dispositivos de bajo nivel, implemen-
tacion de funcionalidades usadas habitualmente, paso de mensajes entre procesos y
mantenimiento de paquetes. También ofrece la posibilidad de ejecutar cédigo de
forma distribuida entre multiples computadoras.

ROS engloba una red peer-to-peer (entre iguales) de nodos, que pueden estar
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Capitulo 2. El robot moévil Andébata

distribuidos entre varias computadoras y que se comunican libremente usando la
infraestructura de comunicaciones de ROS. La comunicacién puede realizarse de di-
ferentes formas, incluyendo la forma sincrona (peticién /respuesta) cuando se utilizan
services (servicios) y la transmisién asincrona de datos mediante topics (temas).

El sistema completo de navegacion de Andabata esta integramente implementado
con ROS bajo Linux. La Figura muestra el esquema general de los nodos ROS
empleados por Andédbata.

ANDROID APPS NODOS ROS HARDWARE

| Andabata
. A

v
| Andabata

V1

| Android_sensors_driver i

Teléfono Inteligente

Dir_selection

f

Map

Tableta Computadora a bordo Controladores
= — 9 de motor
Nawgaton mode ﬁ
- 3
| T \ // &
Teleoperahon Kinematic_model 1—{ Motor_control :
B o
t =

&
\’t
A

v

\

Local_positioning ‘

Fuler

T

Cloud_selector

| 2D_laser_scanner

e

Global_positioning [

Cloud_maker

<4— Spinning_head

e

I

<

Telémetro Laser 3D

Figura 2.9: Esquema de software de Andabata.

Andabata puede ser teleoperado por una persona a través de la aplicacion de An-
droid en la tableta llamada Andabata, que es una adaptacién de la App Mover-Bot
[67] que se ejecuta tanto en la tableta como en el teléfono inteligente de a bordo. La
interfaz de la tableta tiene dos controles deslizantes para ambas manos para indicar
la velocidad de las bandas de rodadura izquierda y derecha, que se envian a través
de la red WiFi local a la aplicacién Andabata en el teléfono inteligente (ver Figura
2.10)).

Durante la teleoperacion, la aplicaciéon Andabata en el teléfono inteligente re-

transmite los comandos de velocidad lateral desde la tableta al nodo Teleoperation
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Capitulo 2. El robot moévil Andébata

a través de USB (ver Figura [2.10)).

Figura 2.10: Interfaz de usuario en la tableta.

El teléfono inteligente proporciona la retroalimentacion de video, la posicién del
GPS y la inclinacién del robot a la tableta a través de WiFi. Otra aplicacion en el
teléfono inteligente, llamada Android_sensors_driver [68], publica un topic ROS
directamente al ordenador con todos los datos sensoriales del teléfono inteligente a
través de WiFi.

El nodo Navigation_mode selecciona los comandos para controlar la velocidad
de las ruedas mediante teleoperacién o con navegacién auténoma, que se envian a
las controladoras de los motores a través del nodo Motor_control. El resto de nodos

se comentan en las siguientes secciones.

2.3.1. Modelo cinematico aproximado

Andabata utiliza un modelo cineméatico aproximado que explota la equivalencia
entre la traccién por deslizamiento y la traccién diferencial (ver Figura . El
nodo Kinematic_model se encarga de calcular las velocidades longitudinales y an-
gulares reales del vehiculo (ver Figura . Para este proposito, emplea las lecturas
de los codificadores de los motores (obtenidas por el nodo Motor_control de los
controladores del motor) en un modelo cinemético 2D aproximado de skid-steering

[69).
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Capitulo 2. El robot mévil Andébata

El modelo cinematico simétrico directo relaciona las velocidades longitudinal y
angular del vehiculo (v y w, respectivamente) con las velocidades de las bandas de

rodadura izquierda y derecha medidas por los codificadores (v; y v,., respectivamente)

como:
U + Uy
— 2.1
2 Y ( )
w=r—" (2.2)
2yrcr

donde yrer = 0.386 m es el valor medio del Instantaneous Center of Rotation (ICR)

de las bandas de rodadura [51].

Por el contrario, las entradas de control v;” y v se pueden obtener a partir de
las velocidades deseadas v*P y w*P a partir del modelo cineméatico simétrico inverso

COomao:

v = vP—ycrw”, (2.3)

P = P + YICR w*P. (24)

Si alguna de las entradas de control excede los limites de vye, = £0.68ms™!,

Yicr

Figura 2.11: Equivalencia entre un vehiculo con traccién por deslizamiento (izquier-
da) y diferencial (derecha).
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Capitulo 2. El robot mévil Andébata

las velocidades deseadas se dividen por el factor positivo:

_ v+ yicr |w|

, (2.5)
|Umax’
para mantener el radio de giro deseado P para el vehiculo:
v°P v /e
rP = = / . (2.6)
wP  wP/e
La curvatura deseada v*P del vehiculo también se mantiene inalterada:
w /e wP
~P = /e _ (2.7)

vPle v

De esta manera, la velocidad lineal méaxima del vehiculo v,,,, solo se puede lograr
durante el movimiento en linea recta, y se aproxima a cero cuando se reduce r** [51].

Para realizar un movimiento, el nodo Dir_selection envia las velocidades lon-
gitudinales v*P y angular w*? deseadas al nodo Kinematic_model, que se convierten
en velocidades de la motores izquierdo y derecho utilizando el modelo cinemaético

Inverso.

2.3.2. Obtencion de nubes de puntos niveladas

Esta seccién describe la adquisicién de nubes de puntos 3D niveladas en Andéba-
ta mientras se mueve sobre terreno irregular. Para este propoésito, es necesario sin-
cronizar el movimiento del vehiculo con la adquisicién de los barridos 2D. Con todo,
representa un esquema de SLAM local implementado a bajas velocidades sin cierre
de bucle [70]

Sea XY Z el sistema de referencia asociado con el robot, que se encuentra en el
centro geométrico del rectangulo definido por los puntos de contacto de las ruedas
con el suelo. El eje X coincide con el eje longitudinal del vehiculo apuntando hacia
adelante, el eje Z es normal al plano de soporte y apunta hacia arriba y el eje Y

completa este sistema de coordenadas ortogonales apuntando hacia la izquierda (ver
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Capitulo 2. El robot mévil Andabata

Figura [2.12)).

Las coordenadas Cartesianas para una nube de puntos 3D nivelada se expresan
en un sistema de referencia X,Y,Z, cuyo origen coincide con el del vehiculo al
comienzo de cada barrido 3D. El eje X, equivale a la proyecciéon de X en el plano

horizontal, Y, = Y y Z, se define con la misma direccién que la gravedad pero en

sentido opuesto (ver Figura [2.12]).

Figura 2.12: Sistemas de referencia para el robot (XY Z) y para un barrido 3D
nivelado (X,Y,Z,).

El nodo Local_positioning (ver Figura emplea un Unscent Kalman Filter
(UKF) [71] para ubicar el vehiculo respecto a X, Y, Z, durante la adquisicién de todo
el barrido 3D. Con este objetivo, el nodo fusiona los angulos de alabeo y cabeceo,
la velocidad de guinada del vehiculo (proporcionada por el teléfono inteligente y
publicada por la aplicacién Android_sensors_driver), y las velocidades lineal y
angular del vehiculo proporcionadas por el nodo Kinematic_model.

Para la adquisicién de un barrido laser 3D, el nodo Spinning_head ordena una
velocidad de rotacién constante para la cabeza y recibe periédicamente (cada 25
ms) el angulo relativo entre la cabeza y la base al comienzo de cada barrido 2D a
través de la conexién USB. De esta manera, este nodo puede publicar la transfor-
macion entre el sistema de referencia del sensor laser 2D y XY Z. Ademas, el nodo
2D_laser_scanner permite configurar el sensor Hokuyo y publica los barridos 2D
que la computadora recibe a través de la conexion Ethernet.

Finalmente, el nodo Cloud_maker publica la nube de puntos nivelada 3D combi-

nando los sucesivos barridos verticales 2D (publicados por el nodo 2D_laser_scanner)

20



Capitulo 2. El robot moévil Andébata

con las transformaciones relativas entre el sistema de referencia del escéner laser 2D
y XY Z (provisto por el nodo Spinning_head) y entre XY Z y X,Y,Z, (publicado

por el nodo Local_positioning).

Con Andébata detenido, un giro horizontal de 180° de la cabeza del escaner
3D es suficiente para capturar todo el entorno del robot, pero con el vehiculo en
movimiento, es necesario realizar un giro completo de 360°. En la Figura[2.13| pueden
observarse dos ejemplos de barridos de giros de 180° y 360° respectivamente, siendo
en esta tultima donde se evitan las areas no muestreadas alrededor del robot y se

reduce la zona ciega del sensor 3D.

Figura 2.13: Barridos ldser 3D nivelados obtenidos con una rotacién de 180° (a) y
360° (b) mientras Anddbata se movia a lo largo de una carretera en pendiente (c).
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Capitulo 2. El robot mévil Andabata

2.4. Navegacion global

La navegacién en terrenos naturales se puede realizar siguiendo puntos de ob-
jetivos distantes dados por sus coordenadas geogréficas [72] [73]. Estos puntos de
referencia se pueden planificar en base a mapas terrestres 2D o a imagenes aéreas
[74], y representan la trayectoria que, en términos generales, debe seguir el vehiculo.
Pero para navegar entre puntos de objetivo distantes, el robot debe evitar obstaculos

locales [60].

Una misién de navegacion para Andébata se define mediante una lista ordenada
de puntos objetivo distantes, cada uno determinado por sus coordenadas GPS de
latitud y longitud. La estrategia de navegacion consiste en acercarse a los puntos
objetivo mientras se evitan los obstaculos locales de manera reactiva. La misién
finalizard cuando se alcance el tltimo punto objetivo (finalizacién de la misién) o
cuando los dngulos de alabeo o cabeceo del vehiculo superen 20° (abortar misién
debido a una inclinacién excesiva). La velocidad longitudinal durante la navegacién

v*P es un valor constante que depende de la dificultad del terreno.

Se ha utilizado el paquete de ROS actionlib [75] para implementar esta es-
trategia de navegacion, ya que la misién debe contar con varios objetivos y tarda
cierto tiempo en completarse y debe poder cancelarse o interrumpirse en cualquier
momento.

Una vez determinada la direccién de movimiento hacia el punto objetivo d;, se
obtiene el error de orientacién ¢; (ver Figura . La velocidad angular deseada
w? se calcula empleando la ley de control de movimiento que corrige d;, actuando

sobre la velocidad angular deseada :

WP = G, (2.8)

donde G = 1 es una ganancia proporcional que regula los cambios de orientacién

del vehiculo [73].

La posicion relativa y la orientacién del robot movil con respecto al punto obje-
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Punto objetivo

Figura 2.14: Control de la orientacion respecto de un punto objetivo.

tivo actual se obtienen mediante el nodo Global_positioning. Este nodo procesa
los datos del GPS y el magnetémetro del teléfono inteligente publicados por la apli-
cacién Android_sensors_driver (ver Figura[2.9).

Antes de comenzar la navegacién, es necesario calibrar el magnetémetro, ya que
sus mediciones pueden verse afectadas por el entorno y por el propio robot moévil. La
calibracién consiste en girar el robot sobre si mismo durante una vuelta completa
sobre un plano horizontal. Luego, las medidas magnéticas en los ejes X e Y, B,
y B,, respectivamente, se ajustan para parecerse a una circunferencia (ver Figura
2.15)).

Posteriormente, la orientacién del vehiculo con respecto al norte, es decir, el

angulo de guinada yaw, se puede obtener durante la navegacién como:

B,
yaw = arctan <B_) ) (2.9)

y
con lo que se deduce la orientacién relativa del vehiculo con respecto al objetivo
actual.

Cuando la distancia entre la posicién actual de Andabata, dada por sus coorde-
nadas GPS, y el punto objetivo es menor que un cierto umbral, el punto objetivo
se considera ya visitado y el siguiente punto objetivo de la lista se convierte en el

punto objetivo actual. Esto puede provocar un giro brusco para compensar el nuevo
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By (T) T T B, (T)
0.00004 + 4 0.00004}
0.00000 0.00000
—0.00004 - 4 -0.00004 -
-0.00004 0.00000 0.00004 B, (T) —0.00004 0.00000 0.00004 B, (T)

(a) (b)
Figura 2.15: Mediciones de campo magnético antes (a) y después de una calibracién

(b).

error de orientacion.
Los nodos Filter, Map y Dir_selection de la Figura [2.9) se explican en los
siguientes capitulos, porque dependen de la estrategia reactiva que se elija a la hora

de analizar la informacion proporcionada por los barridos laser y el resto de sensores.

2.5. Conclusiones

En este capitulo se ha presentado al robot mdvil Andabata para navegar en
exteriores. En los diferentes apartados se han descrito de forma pormenorizada los
distintos componentes hardware del robot, haciendo hincapié en los mas relevantes,
como su sistema de suspension pasiva y su telémetro laser 3D.

Posteriormente se ha introducido los componentes software de Andabata, cuyo
codigo estd enteramente desarrollado bajo el entorno ROS. El esquema software
comprende la implementacién de un modelo cinemético aproximado y la obtencién
de nubes de puntos 3D niveladas en movimiento.

Finalmente, se presenta la navegacion global punto a punto, que se realiza me-

diante los sensores GPS y el magnetémetro que porta Anddbata para desplazarse de
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forma auténoma y alcanzar una lista de objetivos indicados previamente mediante
sus coordenadas GPS.

Sin embargo, los puntos objetivos estan muy alejados unos de otros, por lo que
el robot debe reaccionar ante posibles obstaculos que encuentre a su paso. Asi, la
parte a desarrollar en los siguientes capitulos comprende la forma de elaborar algin
tipo de mapa local del entorno y determinar la direccién a seguir a partir de las
informacion proporcionada por las nubes de puntos.

El autor de esta tesis ha participado en el desarrollo de los componentes soft-
ware presentados en este Capitulo, empleando librerfas en ROS y realizando las
pruebas necesarias para comprobar el correcto funcionamiento del sistema completo

de Andabata en entornos naturales.
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Capitulo 3

Navegacion reactiva con mapas de
elevacion borrosos

3.1. Introducciéon

La ldgica borrosa se ha utilizado desde hace tiempo en robética mévil [76] [77].
El objetivo que se persigue con su uso es manejar la incertidumbre inherente a los
entornos y a los sensores. Asi, el modelado borroso se ha utilizado en el disenio de
comportamientos [78] [79], en la planificaciéon de caminos [80] y en la clasificacién
de informacién proporcionada por los sensores.

Una nube de puntos 3D nivelada es una representacién del entorno que se puede
utilizar para la navegacién local [81]. Los DEM son mapas divididos en celdas 2D
que contienen la altura media del terreno que encierran [82]. Los mapas de elevacién
ofrecen una forma compacta de representar las nubes de puntos 3D con una estructu-
ra de datos 2,5-dimensional [83]. Sin embargo, estos mapas no permiten representar,
por ejemplo, obstaculos colgantes como puentes o copas de arboles.

Los mapas de elevacion borrosos o Fuzzy Flevation Map (FEM) emplean la 16gi-
ca borrosa para evitar las discontinuidades inherentes a la discretizacion del suelo
y para funcionar con incertidumbres en la medida de los sensores [84] [85]. Sin em-
bargo, la interpolacién difusa puede producir soluciones poco confiables en areas
donde las medidas son dispersas, y es necesario usar una mascara de confiabilidad

o Fuzzy Reliability Mask (FRM) para cada FEM [37] [86]. Este Capitulo describe
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la navegacién reactiva en entornos naturales utilizando mapas de elevacién borrosos
con el robot mévil Andabata.

La Figura [3.1] ilustra el proceso que se va a seguir para realizar la navegacion
autonoma de Andabata. Tras la obtencion de la barridos 3D, se realizara un filtrado.
Los puntos resultantes del filtrado se emplean para la construccion del FEM y de la
FRM, sobre los que se analiza la transitabilidad y se elige la direccién para realizar

la navegacion local.

A

Obtencién de F:Er;:l;die Construccion de Evaluacion de Navegacion
barridos 3D S FEM y de FRM transitabilidad local

Figura 3.1: Pasos para la navegacién mediante mapas de elevacién borrosos.

El Capitulo esta organizado de la siguiente manera. La siguiente seccion
aborda el filtrado de la nubes de puntos. La construcciéon de FEM y FRM a partir
de la nube de puntos 3D filtrada se describe en la seccién [3.3] La computacién
multiproceso de FEM y FRM en ROS se analiza en la subseccion La seccién
presenta la estrategia de navegacion reactiva y en la seccién se presentan

algunos resultados experimentales. El Capitulo termina con las conclusiones en la

seccion 3.6l

3.2. Filtrado de nubes de puntos

Antes de comenzar el procesamiento, es necesario filtrar las nubes de puntos
3D niveladas. Estos pasos son realizados por el nodo Filter (ver Figura [2.9), y
su salida es procesada por el nodo Map para construir mapas de navegacién locales.
Finalmente, el nodo Dir_selector escoge la direccién de movimiento més adecuada.

El filtrado se compone de tres pasos consecutivos: eliminacion de puntos lejanos,
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eliminaciéon de voladizos y normalizacién de la altura méxima.

El primer paso es eliminar los puntos lejanos, concretamente aquellos cuya pro-
yeccion en el plano horizontal esta més lejos de d,,q,= 10m desde el origen del
barrido 3D. Este paso es necesario por la baja visibilidad del terreno desde el punto
de vista del escéner ldser 3D, que estd limitado a h en Anddbata (ver seccién
y porque las zonas distantes se muestrean con un menor densidad que las mas cer-
canas. Ademads, la cantidad de puntos a procesar se reduce y la nube de puntos 3D
resultante se enfoca en el area donde tendran lugar los proximos movimientos del

vehiculo.

Los voladizos que no constituyen un obstaculo para Andabata, como el techo de
un tunel o la copa de un arbol, deben eliminarse. Para este propédsito, el segundo
paso del filtro, emplea el método de cubos abatibles con cubos binarios de arista de
E=0.5m [87]. Bésicamente, se descartan los cubos 3D ocupados por encima de un
espacio de paso vertical minimo. Por lo tanto, los puntos dentro de cubos abatidos se
eliminan de la nube de puntos. Dos cubos vacios son suficientes para que Andabata

navegue de manera segura por debajo de los voladizos.

En el tercer paso, la altura maxima de los obstaculos se limita a 3 m sobre el suelo.
El objetivo de este paso es que la altura de los obstaculos altos y pequenos pueda
ser comparable. Para este propdsito, se reducen las coordenadas z de los puntos 3D

dentro de cubos gruesos con cinco o mas cubos por encima del cubo suelo.

La Figura muestra un barrido 3D nivelado obtenido mientras Andébata se
movia en un parque urbano (ver Figura . Se puede observar en la Figura
que los puntos lejanos (azul) y los voladizos del dosel de los &rboles (verde) se
descartan del barrido 3D filtrado (rojo). También es visible que la altura maxima de
los arboles ha sido limitada con la consiguiente reduccién de los puntos a procesar

posteriormente.

29



Capitulo 3. Navegacion reactiva con mapas de elevacién borrosos

(b)

Figura 3.2: Vistas lateral (a) y aérea (b) de una nube de puntos 3D filtrada (rojo)
obtenida de una nube de puntos 3D nivelada. Los colores azul y verde representan
puntos lejanos y voladizos, respectivamente.

3.3. Construcciéon de FEMs y FRMs

Esta seccién describe el calculo de un FEM y su FRM a partir de una nube de
puntos 3D filtrada. En lugar de utilizar ANFIS para la identificacién [84][37][86], se

ha empleado el modelado borroso de minimos cuadrados [88] para mejorar el tiempo
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de cédlculo. Ademds, se han empleado coordenadas cilindricas («,r, z) en lugar de

coordenadas Cartesianas (z,v, 2).

Se supone que la superficie del suelo alrededor del robot puede ser representada
como una funcién continua:

z=H(a,r), (3.1)

donde la proyeccién de un punto 3D de coordenadas (z,vy, z) en el plano XY, (ver

Figura [2.12)) se describe mediante el déngulo « y la distancia r:

a = arctan(y/x), (3.2)

r=+/x?+y> (3.3)

De manera similar, una FRM se define como una funcién continua v = V(a,r),
donde los valores de v cercanos a uno y cero, representan los valores de confiabilidad
maximos y minimos para el FEM, respectivamente. FEM y FRM se definen ambos
en el universo U, = [0°,360°] para la variable o y U, = [0m, d};,4, = 10m] para 7,

que corresponde a un circulo centrado en el origen de X,Y},.

Un total de dieciséis conjuntos difusos han sido definidos uniformemente sobre

U, (ver Figura a). En este caso, las funciones triangulares de pertenencia p; para

1=1,2,...16 estan definidas como:
i1 . )
= sia’ L<a< o
i+1_ . . .
pi(a) = S sia'<a< it (3.4)
0 en otro caso,

donde o = (i — 1)22.5° representa los valores maximos, es decir, u;(a’) = 1.

Para la distancia r, se han definido diez conjuntos difusos distribuidos desigual-
mente sobre U, para proporcionar un mayor detalle a las regiones mas cercanas al

robot (ver Figurab). Concretamente, el parametro de pico 7/ para j = 1,2,...10
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4 =1 h h
J_ Yy
r <710 — 1) <dmax 2) 5 (3.5)

donde 7 = 1,0624 es una relacién de expansién que cumple que 7' = h/2. Las

se calcula como:

funciones de pertenencia p; para r se definen como:

1 sir<rtor>rl

T’;-ifj_,ll sird™l <r <,
pi(r) = (3.6)

ritl_r 3oed J+1
Ty sird <<l
0 en otro caso.

i () T T T

1.0 -._‘ ‘. 2 ,-'“-.I / .’l.’\ ,F""‘..
\ A ! A [\

\ y iR
05k X \ | VX \ Vo v |
A\ A \ !;\ / \
/ \ / : / Nl X
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(a)
'"i N — . T T T T T T
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hr2 10-h  r(m)

(b)

Figura 3.3: Funciones de pertenencia para las variables a (a) y r (b).

La pertenencia combinada para ambas variables p; ; se calcula con el operador

producto para un punto 3D dado:

g () = i) (), (3.7)
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donde se cumple la siguiente condicion:

> piglanr) =1. (3.8)

Vi,j

Sea m un vector de fila que contenga todas las pertenencias posibles:

m(a, 1) = (p1a(e, 1), pao(a,r), ..., pgiole,m)), (3.9)

donde la mayoria de sus 160 elementos son nulos. Los elementos no nulos correspon-
den a las celdas donde la proyecciéon de un punto 3D cae en el plano XY, y en sus

celdas adyacentes (ver Figura [3.4).

Figura 3.4: Celdas definidas por las funciones de pertenencia borrosas.

El uso de consecuentes de Sugeno de orden cero para la regla que relaciona
el conjunto borroso ¢ para « y el conjunto borroso j para r requiere de solo un
pardmetro z;; para el FEM, y otro v;; para la FRM. Sean 0, y 0, los vectores

columna que contienen todos los parametros desconocidos:
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21,1 V1,1
21,2 V1,2

0, = ‘ , 0, = ‘ . (3.10)
216,10 V16,10

Dadas las ecuaciones algebraicas: z = m(«,r)0, y 1 = m(a,r) 0, para el FEM y
la FRM, respectivamente, el método de minimos cuadrados encuentra los pardametros
0. v 0,, respectivamente, que minimizan la suma de los cuadrados de los residuos:
z—m(a,r)0, y 1 —m(a,r)86,, respectivamente, realizado sobre cada punto 3D en

coordenadas cilindricas (a7, 2).

Al principio, 6, y 6, se inicializan con ceros, con la excepcién de los parametros
asociados con el primer conjunto difuso para r, es decir, aquellos numerados j = 1.
Estas zonas pueden no contener ningin punto 3D debido a la zona ciega del escaner
laser 3D. Por lo tanto, los pardmetros z; ; se completan con las alturas deducidas de
los dngulos de cabeceo y alabeo del robot mévil en XY, Z,. Ademas, para todo ¢,
v;1 = 1 para indicar que estas zonas en el FEM son confiables porque Andébata ya

ha pasado sobre en ellas.

Para obtener 6., las ecuaciones recursivas de minimos cuadrados son:

leT

W= ————
! 1—|—mTP1m’

GZ:9Z+L1(z—m9Z), P1:P1—L1mP1, (311)

donde Ly es un vector de ganancia y P; es la matriz de covarianza, que se elige
inicialmente como la matriz de identidad multiplicada por un gran niimero positivo
para indicar que no hay confianza en los pardmetros iniciales de z; ;. Del mismo

modo, para calcular 6,, las ecuaciones recursivas son:

PQTTLT

Ly=—-2"
2 1—|—mTP2m

y 9U290+L2(1—m9v), P2:P2—L2mP2, (312)

donde L, y P; son el vector de ganancia y la matriz de covarianza, respectivamente.

Inicialmente, P, se elige como la matriz de identidad multiplicada por un pequeno
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nimero positivo para indicar que existe confianza en los pardmetros iniciales v; ; (lo
que significa que no hay confiabilidad en el FEM inicial).

Una vez identificados los parametros difusos en 6, y 6,, es posible estimar por
cada (a,r) la altura en el FEM: 2 = m(a,r) 0, y el valor de confiabilidad en la
FRM: 0 = m(a, 1) 0,.

La Figura [3.5| muestra el FEM y la FRM obtenidos de la nube de puntos 3D
filtrada construida a partir de la Figura [3.2 Puede observarse cémo los arboles
aparecen como dos salientes del FEM destacados como zonas moradas y como el
entorno cercano al centro del barrido tiene una mayor confiabilidad debido la mayor

densidad de puntos en la zona alrededor al robot.

28m pra—

0.2m 0.85

(a) (b)

Figura 3.5: Vistas laterales (arriba) y aéreas (abajo) del FEM (a) y la FRM (b)
asociadas con la nube de puntos 3D filtrada de la Figura .

3.3.1. Calculo multiproceso de FEM y FRM

La computadora a bordo de Andéabata tiene un procesador con cuatro nucleos fisi-
cos, pero emplea procesos multiples simultdneos (multithreading) para dividir cada
nicleo en dos unidades virtuales, lo que resulta en ocho nticleos virtuales indepen-

dientes. A continuacién, se discute como emplear esta capacidad de procesamiento
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miultiple con ROS para mejorar la tiempo de calculo y la tasa de creacion de los

FEM y FRM.

Con una resolucion horizontal de 2.4° para el escaner laser 3D, se obtiene una
nube de puntos 3D filtrada cada 3.75s, con 60,000 puntos laser aproximadamente
(este ntiimero depende en gran medida de visibilidad del cielo, que reduce el niimero
de puntos validos). Pero el calculo del FEM y su FRM (realizado por el nodo Map)
lleva mucho mas tiempo que el de adquisicién de una nubes de puntos 3D. Este
tiempo depende del niimero total de puntos 3D y de la carga de trabajo que tenga

el procesador.

Para aumentar la tasa de salida, el calculo del FEM y el FRM se ha paralelizado
en dos hilos de ejecucion para el nodo Map separando el calculo de (3.11]) al de (3.12]).
Para mejorar ain mas, el nodo Map se puede iniciar dos o méas veces trabajando en

diferentes nubes de puntos 3D.

Para decidir qué nubes de puntos 3D se procesaran y cudles se descartaran, se
ha desarrollado el nodo Cloud_selector (ver Figura . En el instante que esta
disponible un nodo Map, es necesario decidir si procesar la nube de puntos 3D recibida
anteriormente o esperar a la recepcién de la nube de puntos 3D actual. Ademas, en
caso de usar multiples nodos Map, también puede ser interesante esperar futuros
barridos 3D para evitar el procesamiento de barridos consecutivos (introduciendo

uno o mas huecos).

Las Figuras y muestran la temporizacién con las tasas de salida de las
nubes de puntos 3D, FEM y FRM usando los barridos 3D anteriores y actuales,
respectivamente. En estas Figuras, el nodo cloud_selector ha empleado diferentes
estrategias de seleccion. Las nubes de puntos 3D procesadas se colorean y se emplea el
mismo color para indicar cudndo se han obtenido sus FEM y FRM (marca superior)
de una nube de puntos 3D determinada (marca inferior) correspondientes. Las nubes

de puntos 3D descartadas no estan coloreadas.

La Tabla compara la edad del mapa (es decir, el tiempo empleado para
producir un FEM y su FRM a partir de una nube de puntos 3D filtrada), el inter-
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Figura 3.6: Tasa de salida para nubes de puntos 3D, FEM y FRM usando la ltima
nube de puntos 3D recibida con 1 nodo Map (a), 2 nodos Map sin espaciado forzado
(b) y 2 nodos Map con un espaciado forzado (c).

jomoss  lomass  fomios  lomiss jomaos om3os  lom3ss  joméos  jomdss  jomsos jomsss  jimogs  lmoss  jieaos  fmiss Gim2ss Qmass ieoos
T HEE G2 T E | [ ? EH R Y R | |
| LT I | | | I3 011 0 1 |BNIEE 0 | 1 | [ L | 125 LD A L
(a)
':meﬂ-\ ‘éD!r.Gh éﬂmlD\ g_nms\ o208 -EDrn?!'\. ‘EDm.ID\ éﬂm'l\s g_nmlas -;BmJSs _gnm:m i _g:mum E:.:—.as. E."T'm‘ fim1ss Elm!l‘h j!m?!\ éimo;
1 N E AR THUR ST HUSTESL TR, T HNETENL Ea THEUEEN RN ELIL! RN SEEIENE EEELSETS EETBEE SRR
bl
g, o b, e T, el Y o Seil e e (gl B i e Jiiee. s, . e
I J'll EONEE ANETEES WEE }i [k le tl = 1'51 1 Fil 51' £ 1‘:1 5
fe)

Figura 3.7: Tasa de salida para nubes de puntos 3D, FEM y FRM usando la nube
de puntos 3D actual con 1 nodo Map (a), 2 nodos Map sin espaciado forzado (b) y
2 nodos Map con un espaciado forzado (c)

valo entre mapas de elevacion borrosos consecutivos y sus respectivas desviaciones
estandar para diferentes estrategias de seleccién. Cuando se usa la nube de puntos
3D actual, la antigiiedad del mapa es menor, pero el intervalo entre mapas es mayor
que cuando se usa la nube de puntos 3D anterior. La mejor edad del mapa se puede
obtener procesando la nube de puntos 3D actual con un solo nodo Map. Por otro
lado, el intervalo entre mapas se puede mejorar mediante el uso de més nodos Map.
La estrategia ideal seria la que minimiza la edad del mapa y el intervalo entre mapas.
Se puede lograr un compromiso entre ambos objetivos usando dos nodos Map y un
espaciado forzado con la nube de puntos anterior. En consecuencia, esta ultima es

la estrategia de seleccion adoptada para la navegacién auténoma de Andabata.
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Nube de | Nodos | Espaciado || Edad del | Desviacién || Intervalo | Desviacién
puntos 3D | Map forzado mapa (s) | estdndar (s) (s) estandar (s)
1 0 14.20 1.31 12.56 0.48
0 18.21 1.90 8.27 5.76
2 1 15.30 1.08 7.45 1.37
previo 2 15.73 1.62 11.37 0.50
0 27.34 3.41 6.60 6.09
3 1 20.21 0.45 7.55 0.77
2 23.95 2.11 11.13 2.30
1 0 13.81 0.68 14.91 0.98
0 14.83 1.79 8.36 4.50
2 1 15.21 1.33 8.13 2.20
actual 2 12.06 1.58 11.70 2.40
0 28.44 4.16 6.88 2.65
3 1 20.89 1.24 7.70 0.98
2 23.18 0.72 11.35 0.59

Tabla 3.1: Comparacion entre diferentes estrategias multiproceso.

3.4. Seleccion de la direccion de movimiento

Cada vez que un FEM y su FRM son entregados por un nodo Map, el nodo
Dir_selection calcula una nueva direccién de movimiento (ver Figura [2.9)). Para
ello, se analizan un total de 32 direcciones posibles d; desde la proyecciéon del actual

sistema de referencia del robot XY'Z sobre el plano XY, (ver Figura [B.8). La

direccién elegida d; serd la que minimice la siguiente funcién de coste:

NET

(3.13)

donde A; es la diferencia entre d; y la direccién hacia el punto objetivo, 9; es la
diferencia angular entre d; y la proyeccion del eje X, g = 0,02 es un factor que
penaliza cambios de direccién, y D; es la distancia maxima que el robot podria

recorrer sobre el FEM siguiendo d; (ver Figura .

Para calcular D;, inicialmente se fija su valor a cero, y se evalian varios puntos
(z,y) en el FEM y FRM a lo largo de d; con pasos de 0.1 m comenzando desde

la posicién actual del robot. Siempre que el punto analizado tenga un valor de
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@Objetiuo

Figura 3.8: ITlustracion de la seleccion de direccién sobre el FEM.

confiabilidad en el FRM menor que 0,75, o una magnitud de gradiente en el FEM
mayor a 0,35, o se alcancen los bordes del FEM, la distancia D; no se incrementara

mas.

El gradiente del FEM V H se utiliza para detectar dreas no transitables [37]. La
magnitud del gradiente en un punto con coordenadas cilindricas («,r) en el FEM

se puede calcular como:

IVH(a,r)| = \/(%)2 + <%§’70))2, (3.14)
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donde:
OH (a,r) Op(r) i)
or 2. { b ( i(@) 8]1' () = , (3.15)
Vi,j
O0H (o, ) Z [ < Op; () i)
i | mi() + ;(r) , (3.16)
dy Vi y dy
y:
Onila - o . .
M@; ) Soare sial Sa<att %J—x() =9 L sird <p<pith
0 en otro caso, 0 en otro caso,
(3.17)
Ipii(a . W O | |
“a§,>= 4 siad <a <ot g—y”: YL i <<t
0 en otro caso, 0 en otro caso.

(3.18)

3.5. Resultados experimentales

El rendimiento del sistema de navegacion anteriormente propuesto se ha probado
en un parque urbano con farolas, bancos de piedra y diversos &rboles (ver Figura.
El parque contiene pendientes suaves y diferentes terrenos como césped y caminos
de arena.

El experimento que se muestra en la Figura [3.10] consiste en un mision desde un
punto de inicio (cruz blanca) para alcanzar dos objetivos GPS (puntos azules), que
se completan cuando el robot esta a una distancia menor de 10m (circulos rojos).
El camino seguido por Andabata se muestra con puntos amarillos que representan
las posiciones GPS obtenidas por el teléfono inteligente de a bordo. La velocidad
longitudinal del robot se establecié en v*? = 0.34ms! y el viaje duré 540s, aproxi-
madamente. La Figura se ha generado con la ayuda de Google Earth [89)].

Los cambios en el angulo de guinada, obtenido con el magnetémetro del teléfono
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Figura 3.10: Posiciones GPS de Andébata durante la navegacion (vista superior).

a bordo, se pueden observar en la Figura[3.11] Se producen cambios notables cuando
el robot cambia entre objetivos. Este efecto puede observarse cuando comienza la
mision y entre el primer y el segundo punto objetivo al principio y a mitad de la
trayectoria, respectivamente. Una vez que se obtiene la direccién del objetivo, se
observan algunas correcciones para cruzar por areas transitables.

La Figura [3.12| muestra un FEM local y su FRM generados durante la nave-
gacién auténoma. Se han superpuesto pequenas flechas negras para representar las

posiciones sucesivas del robot mévil en coordenadas locales (proporcionadas por el
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Figura 3.11: Variaciones de guinada (yaw) durante el experimento.
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Figura 3.12: Vista superior de la ruta local seguida por Andébata (flechas negras)

sobre un FEM (a) y su correspondiente FRM (b).

nodo Local_positioning). Se puede observar cémo se evita un obstaculo cercano

mientras se mueve hacia el punto objetivo.

3.6. Conclusiones

En este Capitulo se ha descrito el sistema de navegacién en exteriores del robot

movil Anddbata a bajas velocidades con mapas de elevacién borrosos (FEM). Al-

gunos barridos 3D nivelados obtenidos en movimiento se emplean para producir un

FEM y su méscara de confiabilidad borrosa (FRM) de los alrededores, que se proce-
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san para elegir la mejor direcciéon de movimiento para alcanzar un punto de objetivo
distante mientras se cruzan &areas transitables. Todo ello se ha implementado con
diferentes nodos ROS.

Es la primera vez que un robot mévil navega con FEM obtenidos de barridos laser
3D en exteriores. A diferencia de los DEM convencionales, los FEM proporcionan
una representacion continua del terreno cercano al robot, lo que permite una mayor
resoluciéon para escoger los proximos movimientos.

Sin embargo, la navegacion con FEM y FRM exige una gran carga computacional
que impide que se procesen todos los barridos 3D disponibles, lo que va en detrimento
de la reactividad del robot, especialmente en entorno naturales mas complejos. Por
ello, en los siguientes capitulos se van a desarrollar clasificadores de transitabilidad
del terreno que reduzcan en buena medida el esfuerzo computacional, pudiendo asi
procesar todos los barridos laser 3D para mejorar la reactividad.

El autor de esta tesis ha participado en el desarrollo del software necesario para
la implementacion de las distintas técnicas presentadas en Andébata, en la planifi-
cacion, ejecucion y analisis de los experimentos necesarios para probar su correcto

funcionamiento y en la redaccién del articulo de revista [51].
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Capitulo 4

Clasificacion de transitabilidad
mediante aprendizaje supervisado

4.1. Introduccion

La deteccion del suelo navegable resulta fundamental para la navegacion en en-
tornos naturales [90]. Para desarrollar un clasificador que cumpla esta misién es
necesario entrenar un modelo predictivo que etiquete cada punto 3D en funcién de
sus caracteristicas espaciales.

La extraccién de qué parte del terreno es navegable es un proceso relacionado
con la evaluacion de la capacidad de desplazamiento del vehiculo, que se realiza
comunmente justo antes de la segmentacion de escena [91]. Los procedimientos para
evaluar la transitabilidad del terreno se pueden disenar especificamente [92], 93], pero
también se pueden entrenar con datos reales [94) [95] o por medio de datos sintéticos
[96], O7]. Este relevante andlisis generalmente se realiza con nubes de puntos 3D de
los alrededores adquiridas por un sensor a bordo del robot mévil [28, 41]. En lugar de
disenar procedimientos de segmentacion especificos para la deteccién de suelo [98],
se pueden entrenar diferentes técnicas de aprendizaje automatico con caracteristicas
espaciales calculadas directamente desde la nube de puntos 3D [43] [99].

Algunos de los métodos empleados para determinar la transitabilidad son cade-
nas de Markov [I00], filtros Bayesianos [101], maquinas de vectores soporte o Sup-

port Vector Machine (SVM) [102], modelado borroso [10], redes neuronales [103] o
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aprendizaje supervisado [104]. Para la construccién de modelos predictivos median-
te técnicas de aprendizaje supervisado es necesario disponer de conjuntos de datos

perfectamente clasificados y etiquetados libres de errores para entrenarlos [105] [106].

El aprendizaje supervisado generalmente emplea puntos etiquetados a mano para
obtener modelos predictivos que se pueden aplicar a nuevos datos [I07]. De esta
manera, la aplicacion Classification Learner de Matlab se ha empleado para extraer
el suelo de nubes de puntos 3D de un conjunto de datos urbano [90]. Asimismo, se
ha utilizado el algoritmo SVM para detectar carreteras urbanas y rurales con vision
estéreoscopica [95].

Sin embargo, el etiquetado de datos 3D reales punto a punto de vehiculos terres-
tres en entornos naturales requiere un gran esfuerzo y es propenso a errores [108].
Ademas, no hay repositorios etiquetados con este tipo de datos que retdinan escenas
de diferentes entornos naturales. Como alternativa a los datos etiquetados manual-
mente, el aprendizaje por demostracion con nubes de puntos 3D adquiridas por un
vehiculo teleoperado en zonas transitables puede emplearse mediante un clasificador

Positive Naive Bayes [28], un proceso Gaussiano [30] o con SVM [94].

Los datos de profundidad sintéticos son interesantes para entrenar la deteccién
de transitabilidad [109]. En este sentido, datos virtuales de LIDAR generados con
Matlab se han empleado para construir una red neuronal que clasifica el terreno
transitable de superficies planetarias [I10]. De manera similar, en [96] se ha entre-
nado una red neuronal convolucional para distinguir parches transitables de mapas

de elevacién obtenidos con el simulador robético Gazebo [111].

La Figura[d.Texplica las fases necesarias para la generaciéon de modelos mediante
aprendizaje supervisado. Una vez se cuenta con datos para el entrenamiento etique-
tados, es necesario realizarles un preprocesado, que puede comprender algunas de las
fases que aparecen representadas. Posteriormente, se aplican algoritmos de regresion

o clasificacién para entrenar los modelos.

En la Figura [4.2] se explica el proceso para realizar una prediccién de datos a

partir de un modelo previamente entrenado. De nuevo, el primer paso es realizar un
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preprocesamiento previo. Con los datos preprocesados, se aplica el modelo entrenado

para obtener la prediccion.

DATOS DE PREPROCESAMIENTO APRENDIZAJE —
ENTRENAMIENTO DE DATOS SUPERVISADO
PCA
FILTROS ‘ CLASIFICACION
RESUMEN
ESTADISTICO

REGRESION

AGRUPAMIENTO

Figura 4.1: Fases para la generacién de modelos entrenados mediante aprendizaje

supervisado [112].

NUEVOS PREPROCESAMIENTO

DATOS DE DATOS MODELO PREDICCION

PCA

B

RESUMEN

ESTADISTICO /

AGRUPAMIENTO

Figura 4.2: Fases para la clasificacion de datos a partir de modelos entrenados [112].

En este capitulo, las nubes de puntos 3D sintéticas generadas en el entorno
Gazebo son etiquetadas automaticamente sin errores [108] y se emplean para el

entrenamiento y la validacion de clasificadores de transitabilidad.

El capitulo esta organizado de la siguiente manera. La siguiente seccién resume
el procedimiento para etiquetar individualmente los puntos procedentes de barridos
laser 3D sintéticos segun su transitabilidad. La seccion [4.3| presenta el entrenamiento
de varios clasificadores con estas nubes de puntos etiquetadas. Luego, las secciones
y [4.5] contienen resultados de validacién para datos simulados y reales, respecti-

vamente. El capitulo termina con la secciéon de conclusiones.
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4.2. Obtencion de barridos laser 3D sintéticos eti-
quetados

En esta seccién se emplea el simulador robé6tico Gazebo [I11] para obtener nubes
de puntos realistas de terreno irregular generadas por LIDAR virtuales [36, 109].

La Figura muestra el esquema general de la aplicacion desarrollada, la cual
involucra al simulador robdtico Gazebo, al entorno Matlab y a ROS [108]. Gazebo se
emplea para construir un modelo de entorno natural y para simular las medidas del
telémetro laser 2D. Matlab se utiliza para proporcionar una rotacion al sensor 2D
y para componer la nube de puntos 3D etiquetada. ROS sirve como interfaz entre

Gazebo y Matlab.

Nubes 3D Barridos 2D y Barridos 2Dy
etiquetadas orientacion 3D orientacion 3D

r Fa Xl o
w N W% 9

Posicion 2Dy Posicion 2Dy
angulo de rotacién angulo de rotacion

Parametros
Figura 4.3: Diagrama de la aplicacién desarrollada [108].

La Figura muestra una vista general del entorno natural generado con Gaze-
bo, cuyas dimensiones maximas son 150 m de largo, 150 m de ancho y 20 m de alto
[108]. Contiene elementos naturales tales como terreno irregular, hierba, arbustos,
rocas, arboles y agua. Sin embargo, también tiene elementos artificiales como me-
sas, bancos, cercas, lineas eléctricas y pavimento. Se pueden distinguir cinco zonas
diferentes: colinas (A), una cueva (B), un bosque (C), un lago (D) y un parque (E).

En la Figura puede verse el interfaz empleado en Matlab. El usuario indica
la posicién desde la cual se adquirira el barrido 3D en el suelo sobre una interfaz

que incluye una vista aérea del entorno sintético.
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Figura 4.4: Vista general del entorno natural construido con Gazebo. Cinco zonas
diferentes estan marcadas con letras mayusculas.

Figura 4.5: Vista aérea del entorno natural generado en Gazebo. La interseccion entre
las dos lineas negras perpendiculares indica la posicién desde la que se adquirira el
barrido 3D.

Ademads de modelar el entorno natural, Gazebo simula las mediciones de rango
e intensidad del sensor laser 2D Hokuyo [IT1], con el que estd construido el sensor

3D de Andabata. Esta simulacion incluye medidas con ruido y el escaner laser 2D
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obtiene estimaciones de intensidad que dependen de los valores asignados a cada
elemento del entorno virtual. Precisamente, estos datos permiten etiquetar cada
punto 3D dentro de su correspondiente clase.

La Tabla indica las etiquetas de color y los valores de reflectividad asignados
a cada elemento del entorno virtual. Para emular un rayo laser que es desviado por
la superficie del agua, los rangos con reflectividad del agua se eliminaran de la nube

de puntos 3D.

Material Etiqueta de color Reflectividad
Agua 120
Terreno o suelo | Marrén — 100
Tronco o ramas | Magenta — 90
Copa de arbol | Oliva — 80
Mesa Amarillo 75
Arbusto Verde 70
Valla Negro — 60
Banco Rosa 5%)
Hierba baja Naranja 50
Roca Gris 40
Hierba altas Rojo — 30
Cable Azul — 20
Poste Cian — 15

Tabla 4.1: Etiquetas de color y reflectividad asignadas a cada elemento.

En lugar de emplear un modelo completo para Andabata, se ha desarrollado
una estructura méas simple para llevar su escaner laser 3D. La estructura contiene
dos brazos para los ejes X e Y locales y una columna para el eje Z que apunta
hacia arriba (ver Figural4.6/a). El escéner ldaser 2D se une al extremo superior de la
columna con su centro 6ptico alineado con el eje Z. Al aplicar angulos de rotacion
de 180° a la columna se obtiene un barrido 3D completo [108]. Luego, Matlab une
los sucesivos barridos 2D a partir de la simulacion Gazebo del escaner laser 2D con
diferentes angulos de rotacién y los combina en una nube de puntos 3D completa.

En los cuatro extremos de los brazos hay telémetros laser unidimensionales que

apuntan hacia abajo. Estos sensores emplean el mismo modelo de Hokuyo, pero
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con el nimero de rayos laser restringido a uno. Las distancias proporcionadas por
los cuatro escaneres unidimensionales se emplean para colocar la estructura con
angulos de alabeo y cabeceo similares a los que tendria Anddbata y para ajustar
la altura h sobre el suelo del sensor 3D (ver Figura b). Las cuatro medidas de
los laser unidimensionales se utilizan para comprobar que la estructura estd ubicada

integramente en el suelo.

Figura 4.6: La estructura para situar el telémetro ldser 3D (a) y su colocacién sobre
el terreno (b).

En la Figura se puede observar la representacion de un barrido 2D simulado,
una vez que la estructura se ha colocado correctamente en el suelo del entorno
virtual.

La Figura[4.§ muestra el grafo computacional ROS, que incluye dos nodos y siete
topics. El nodo Gazebo se generé utilizando los paquetes Gazebo_ros [113], mientras
que el nodo Matlab se creé con la libreria Robotics System Toolboz [114].

Los topics del /laseriD1 al /laser1D4 contienen los rangos e intensidades de
cada barrido laser unidimensional de cada sensor de los situados en los brazos de la
estructura. De manera similar, el topic /laser2D contiene barridos 2D completos,
cada uno compuesto por 1,080 mediciones de rango y de reflectividad.

Gazebo envia mensajes con la orientacion global 3D actual del sensor ldser 2D
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Figura 4.7: Simulacién de un barrido 2D en el entorno virtual.

Figura 4.8: Nodos ROS (elipses) y topics (rectdngulos) empleados en la simulacién

a través del topic /gazebo/model states. Por otro lado, Matlab emplea el topic
/gazebo/set _model states para colocar la estructura del sensor 3D en el suelo y

para proporcionar los dngulos de rotacién sucesivos para el sensor 2D.

Teniendo en cuenta los dngulos de alabeo y cabeceo en el terreno [10§], toda
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la nube de puntos se nivela para operar tal y como Andébata las construye [51].
Las mediciones de intensidad se utilizan para etiquetar cada punto 3D de forma
independiente asignando diferentes valores de reflectividad a cada elemento natural o
artificial. Se han obtenido tres barridos laser sintéticos con una resolucién horizontal
de un grado en cada zona del entorno natural colocando Andabata en diferentes

puntos del suelo. En total, quince barridos laser 3D etiquetados sin errores.

Posteriormente, estos barridos sintéticos se binarizan de la siguiente manera;
aquellos puntos que pertenecen al suelo, al pavimento o al la vegetacién baja (con
una altura maxima de 5 cm) se etiquetan como transitables y el resto como no tran-
sitables. Ademaés, la inclinacién de cada punto transitable se obtiene calculando la
normal al plano local formado por los veinte vecinos transitables méas cercanos. Fi-
nalmente, todos los puntos transitables con una pendiente mayor que 20° (inclinacién

méxima que Andabata puede navegar) se reetiquetan como no transitables.

La Figura [4.9) resume las diferentes etapas requeridas en el etiquetado de los

puntos:

(a) Representa una vista de la zona de colinas (A) construida con Gazebo [111].

(b) Muestra un barrido 3D simulado. El circulo vacio en el suelo en el centro del

barrido laser corresponde al drea ciega del sensor 3D.

(c) Representa el barrido anterior una vez que ha sido nivelado y sus puntos 3D

etiquetados con diferentes colores segin sus valores de intensidad [10§].

(d) Muestra los puntos transitables del barrido ldser en color verde y el resto en rojo.
En este caso, los puntos no transitables se corresponden con arboles, arbustos,

una linea eléctrica y terreno muy inclinado.
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Figura 4.9: Una vista de las colinas generadas con Gazebo (a), un barrido 3D sintéti-
co tomado de esta zona (b), su nube de puntos nivelada y etiquetada con intensidad
(c) v los datos 3D etiquetados segin su transitabilidad (d).

4.3. Entrenamiento de clasificadores de transita-

bilidad del terreno

El primer paso es extraer las caracteristicas espaciales o features apropiadas para
la clasificacion de transitabilidad. Luego, se pueden entrenar diferentes técnicas de

aprendizaje supervisado.

4.3.1. Calculo de caracteristicas espaciales

Las caracteristicas espaciales se extraen para cada punto 3D a partir de su vecin-
dario, que comprende todos los puntos contenidos en un radio de proximidad fijo de

0.3 m. Los puntos Cartesianos con menos de cinco vecinos se descartan del cdlculo de
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caracteristicas para garantizar un minimo de informacion espacial. La bisqueda de
vecinos mas cercanos para cada nube de puntos nivelada se acelera mediante el uso
de una estructura de datos en arbol 3D, que se construye con la funcién de Python

KDTree de la libreria Scikit-learn [115].

La distribucion espacial se puede estudiar a través del andlisis de componentes
principales o Principal Components Analysis (PCA) [116]. PCA emplea la matriz
n X 3 denominada P; que contiene las coordenadas Cartesianas en un sistema de
referencia XY Z de un punto p; y de todos sus vecinos. Entonces, la matriz S; de

covarianza simétrica 3 x 3 asociada a p; se calcula como:

G = v (4.1)

donde 7 representa la operacién de transposicién y P; es la matriz n x 3 que
contiene el valor medio de P;: (Z;,9;, Z;) en cada una de sus n filas. Los autovalores

A asociados a S; pueden calcularse con la ecuacién caracteristica:

donde I es la matriz identidad 3 x 3. Los autovalores son nimeros reales positivos

que pueden ser ordenados:

0< )\1 < )\2 < )\3. (43)

Los autovectores v asociados con cada autovalor \ son calculados mediante la si-
guiente ecuacion:

S;v = Av. (4.4)

Este analisis puede realizarse con las funciones Matlab cov y eig.

Se emplean tres caracteristicas { f1, f2, f3} que son cominmente empleadas en la
deteccién de suelo [10§]. Para nubes de puntos niveladas, la minima altura (f;) es la
caracteristica geométrica mas relevante para la clasificacion del terreno [99]. Ademsés,

la orientacién vertical (f3) y la rugosidad (f3) pueden emplearse para detectar el
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suelo transitable [30].

Estas tres caracteristicas pueden calcularse como:

1. Minima altura: La minima coordenada Z entre todos los puntos p; de F;:

f1(P;) = min(z;). (4.5)
Vp;
2. Orientacion vertical: La pendiente que se obtiene del autovector v; con el

menor autovalor Ai:

fo(P;) = arccos((0,0,1) - vq). (4.6)

3. Rugosidad: El menor de los autovalores puede emplearse directamente como

indice de dispersion espacial:

f3(F) = A (4.7)

El calculo del PCA de cada vecindario de puntos se acelera con el compilador
Python y la libreria Numba [I17]. Aun asi, el tiempo de procesamiento del PCA
sigue dependiendo del nimero de puntos del barrido laser 3D. De esta forma, para
un barrido sintético promedio de 76,000 puntos, donde aproximadamente el 3 % de
los puntos no tiene suficientes vecinos, este preprocesamiento de datos se realiza en
3.16s. Para mejorar este tiempo, aprovechando los cuatro ntcleos del procesador
de Andébata, se ha probado la libreria de Python multithreading [118], pero con

resultados decepcionantes, por lo cual ha sido descartada.

4.3.2. Aprendizaje supervisado

Se han elegido diferentes algoritmos de clasificacién de la libreria de Python
Scikit-learn [115] para predecir la transitabilidad de los puntos 3D utilizando el con-

junto de caracteristicas espaciales anteriormente introducido. Esta libreria de apren-
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dizaje automatico fue disenada para operar con las librerias numéricas y cientificas

de Python NumPy y SciPy, respectivamente [115].

Teniendo en cuenta que no es necesario emplear métodos de clasificacion com-
plejos para extraer el suelo con precisién de los barridos 3D [90], se han seleccionado
siete técnicas de aprendizaje supervisado relevantes para el entrenamiento: Decision
Tree (DT), Gaussian Naive Bayes (GNB), K-Nearest Neighbors (KNN), Linear Sup-
port Vector Machine (LSVM), Bagged Decision Tree (BDT), Random Forest (RF)
y Gradient Boosted Tree (GBT). Los tres tultimos son métodos combinados que

emplean varios estimadores basicos.

Diez de las quince nubes de puntos 3D generadas con Gazebo estan dedicadas
exclusivamente al entrenamiento. Estos datos sintéticos libres de errores contienen
un total de 743,346 puntos, donde 721,616 cumplen con la restriccién minima de ve-
cindad. Los datos de entrenamiento no estan equilibrados porque aproximadamente
el 70 % de los puntos pertenecen a la clase transitable. Esto sucede principalmente

porque la mayoria de los puntos laser se obtienen del suelo cerca de Andabata.

La Tabla muestra los tiempos de entrenamiento requeridos por cada esti-
mador ajustado con sus opciones predeterminadas. Los métodos que requieren mas
tiempo son LSVM y GBT, mientras que los métodos menos exigentes son GNB y
KNN. Es notable la gran brecha de 136s entre los mejores y los peores tiempos. Sin
embargo, estos tiempos no son criticos para la navegacién porque el entrenamiento

solo se realiza una vez fuera de linea.

Estimador Acrénimo Tiempo (s)
Decision Tree DT 3.3
Gaussian Naive Bayes GNB 0.1
K-Nearest Neighbors KNN 1.1
Linear Support Vector Machine LSVM 136.3
Bagged Decision Tree BDT 21.0
Random Forest RF 8.1
Gradient Boosted Tree GBT 41.3

Tabla 4.2: Tiempos de entrenamiento para la clasificacién de transitabilidad.
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4.4. Validacion de los clasificadores de transitabi-

lidad

Cinco nubes de puntos 3D sintéticas, una por cada zona del entorno virtual, que
no han sido utilizadas durante el entrenamiento, se emplean exclusivamente para
fines de validacion. Estos datos contienen un total de 397,426 puntos donde 385,959
tienen al menos cinco vecinos y estdn desequilibrados con aproximadamente el 68 %
de puntos en la clase transitable.

Para todos los clasificadores, el tiempo de prediccién de un barrido sintético
completo es, en promedio, insignificante respecto a su tiempo de preprocesamiento

con la excepcion del estimador KNN que requiere de 0.2s.

La Tabla contiene los componentes de la matriz de confusién de cada cla-
sificador entrenado, donde TP, FP, TN y FN representan el nimero de verdaderos
positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos negativos, respectivamente.
Verdadero se refiere a puntos clasificados correctamente y falso al opuesto, mientras

que positivo se refiere a la clase no transitable y negativo a la clase transitable.

Estimador TP TN FP FN
Decision Tree 111,912 252,446 10,007 11,594
Gaussian Naive Bayes 89,890 259,351 3102 33,616
K-Nearest Neighbors 111,538 256,915 5538 11,968
Linear Support Vector Machine 97,559 21,8384 44,069 25,947
Bagged Decision Tree 113,111 254,622 7831 10,395
Random Forest 112,547 257,396 5057 10,959
Gradient Boosted Tree 111,335 258,922 3531 12,171

Tabla 4.3: Componentes de las matrices de confusién para los datos sintéticos.

Para comparar el rendimiento de los clasificadores binarios, se consideran cinco
indices para datos desequilibrados, calculados por las funciones de la libreria Scikit-
learn [115]: Precision (PR), Recall (RE) y F1 Score son el primer, segundo y tercer

indice, respectivamente:
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TP TP PR-RE
pr——1 g 1P oy PRRE (4.8)
TP+ FP TP+ FN PR+ RE
El cuarto indice es Balanced Accuracy (BA):
1 TN
BA=-|RE+ —/———== ). 4.
Q(R +TN+FP) (49)

Todos los indices anteriores varian entre 0 y 1 para el peor y mejor resultado de clasi-
ficacién, respectivamente. El dltimo indice es el coeficiente de correlacién Matthews
o Mathews Correlation Coeficient (MCC):

TP-TN —-FP-FN

MCC = , (4.10)
/(TP + FP)(TP+ FN)(TN + FP)(TN + FN)

cuyo rango oscila entre —1 a 1, donde —1 indica una clasificacion inversa, 0 una
prediccién aleatoria y 1 una prediccion perfecta.
La Tabla[.4] incluye los cinco indices de precisién para cada estimador. En gene-

ral se logra una alta precision, pero el mejor rendimiento proviene de los clasificadores

RF y GBT y el peor resultado de los estimadores GNB y LSVM.

Estimador PR RE F1  BA MCC
Decision Tree 0.918 0.906 0.912 0.934 0.871
Gaussian Naive Bayes 0.967 0.728 0.830 0.858 0.781
K-Nearest Neighbors 0.953 0.903 0.927 0.941 0.895
Linear Support Vector Machine 0.689 0.790 0.736 0.811  0.602
Bagged Decision Tree 0.935 0916 0.925 0.943 0.891
Random Forest 0.957 0.911 0.934 0.946 0.904
Gradient Boosted Tree 0.969 0.901 0.934 0.944 0.906

Tabla 4.4: Indices de precision para los datos sintéticos.

Las Figuras [4.10 ilustran los resultados de aplicar el clasificador RF a los
cinco barridos de validacién. Se pueden observar excelentes estimaciones de ambas
clases en colores rojo y verde. El color azul representa puntos 3D que no se han

clasificado debido a la falta de vecinos. Estos puntos no clasificados generalmente se
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encuentran lejos de Andabata, donde disminuye la densidad de puntos y el nimero

de vecinos de cada punto es menor que el umbral definido.

Figura 4.10: Barrido de validacion en las colinas (a) y los resultados de la prediccién
con RF (b).

Figura 4.11: Barrido de validacién en la entrada de la cueva (a) y los resultados de
la prediccién con RF (b).
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Figura 4.12: Barrido de validaciéon dentro del bosque (a) y los resultados de la
prediccién con RF (b).

3
BN ONE®

Figura 4.13: Barrido de validacién cerca de la orilla del lago (a) y los resultados de
la prediccion con RF (b).

Figura 4.14: Barrido de validacién en el parque (a) y los resultados de la prediccién
con RF (b).
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4.5. Experimentos de clasificacién con barridos

laser 3D reales

Las Figuras a-4.17 a muestran un parque, un camino rural y un paso sub-
terraneo donde Andabata ha sido teleoperado. Para cada escena, se ha obtenido
una nube de puntos 3D nivelada con una resolucion horizontal de 1.2° sin datos de
intensidad en 3.75s [51]. La visibilidad del cielo determina el niimero de puntos para
cada barrido laser, que van desde 32,795 para el parque hasta 83,183 para el paso

subterraneo.

Figura 4.15: Imagen de un parque urbano (a), una nube de puntos 3D real etiquetada
manualmente (b) y clasificada con RF (c).

Todos estos datos reales han sido etiquetados manualmente para servir como

ground truth (ver Figuras b-[4.17 b). Se puede observar que el drea ciega en
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el suelo se reduce porque Andabata se estaba moviendo durante la adquisiciéon del
barrido. Los datos etiquetados a mano contienen un total de 162,999 puntos, donde

90,074 pertenecen a la clase transitable.

La extraccién de caracteristicas y la prediccién de transitabilidad para cada
barrido se pueden obtener en 2.5s para todos los estimadores con la excepcién de
KNN que requiere de 2.7s. En cualquier caso, estos tiempos de clasificaciéon hacen
posible procesar cada barrido laser 3D por separado para la navegacién auténoma.

Solo 3,215 puntos no se han clasificado debido a la falta de cinco vecinos.

La Tabla contiene las componentes de las matrices de confusion de cada
clasificador. Los indices de precision equilibrados correspondientes a esta tabla se
pueden encontrar en la Tabla[4.6] Con datos reales, se logra una precisién ligeramente
peor que con datos sintéticos, pero aun es muy alta. Los estimadores peor calificados
— GNB y LSVM — coinciden con los senalados en la secciéon anterior. También se

repite como mejor clasificado RF, esta vez acompanado por KNN.

Clasificador TP TN FP FN
Deciston Tree 66,060 80,747 6918 6059
Gaussian Naive Bayes 51,110 83,541 4123 21,010
K-Nearest Neighbors 64,810 84,887 6679 3408
Linear Support Vector Machine 69,630 74,623 13,192 2339
Bagged Decision Tree 66,423 81,624 6027 5710
Random Forest 67,390 81,175 6475 4744
Gradient Boosted Tree 65,025 80,657 7893 6209

Tabla 4.5: Componentes de las matrices de confusién para los datos reales.

Las Figuras ¢ ¢ ilustran los resultados de aplicar el clasificador RF a las
tres nubes de puntos reales. Se pueden observar buenos resultados de clasificacion
para todas estas escenas. Sin embargo, contienen errores como algunos puntos verdes

aislados en la pendiente cerca del camino rural y en las paredes verticales del tunel.
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Clasificador PR RE F1  BA MCC
Decision Tree 0.905 0916 0.911 0.919 0.836
Gaussian Naive Bayes 0.925 0.709 0.803 0.831 0.692
K-Nearest Neighbors 0.907 0.950 0.928 0.939 0.873
Linear Support Vector Machine 0.841 0.968 0.900 0.909 0.814
Bagged Decision Tree 0.917 0921 0.920 0.926 0.852
Random Forest 0.912 0934 0.923 0.930 0.859
Gradient Boosted Tree 0.892 0.913 0902 00912 0.822

Tabla 4.6: Indices de precision equilibrados para los datos reales.

Figura 4.16: Imagen de un camino rural (a), una nube de puntos 3D real etiquetada
manualmente (b) y clasificada con RF (c).
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Figura 4.17: Imagen de un paso subterrdneo (a), una nube de puntos 3D real eti-
quetada manualmente (b) y clasificada con RF (c).

4.6. Conclusiones

En este capitulo se ha descrito la obtencion de clasificadores de transitabilidad
del terreno para los barridos laser 3D adquiridos por el robot mévil Andébata en
entornos naturales. Para este propdsito, se han empleado siete potentes métodos
de aprendizaje supervisado de la libreria Python Scikit-learn. Ademas de ser un
software libre muy completo, esta libreria también ha facilitado el flujo de trabajo
en gran medida.

Para el entrenamiento y validacién, se han empleado nubes de puntos 3D con
etiquetas binarias obtenidas automaticamente mediante el simulador robético Ga-

zebo. Estos datos nivelados se parecen mucho a los obtenidos por el sensor 3D de
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Andabata en terreno solido no resbaladizo. Sin embargo, cada punto sintético tiene
asociado una etiqueta de transitabilidad que depende del valor de intensidad medida
y que puede emplearse como modelo de datos para el entrenamiento.

Para la evaluacién de la transitabilidad, se han calculado tres caracteristicas
espaciales simples para cada punto Cartesiano. Sin embargo, la extraccién de ca-
racteristicas es un proceso que requiere mucho tiempo en Python y que ha sido
necesario acelerar mediante compilacién. Por el contrario, los tiempos de prediccion,
una vez obtenidas las caracteristicas, son generalmente insignificantes. Con todo,
Andabata podria determinar la transitabilidad de cada punto de un barrido ldser
3D completo mucho antes de que esté disponible el siguiente barrido 3D.

Se ha obtenido una alta precisién en los indices de validaciéon de datos desequi-
librados con la mayoria de los estimadores, destacando el método Random Forest
para nubes de puntos 3D sintéticas y reales. También se ha confirmado que los clasi-
ficadores de transitabilidad, entrenados solo con datos simulados, pueden funcionar
bastante bien con los datos reales adquiridos mientras Andabata se teleoperaba en
entornos naturales.

El autor de esta tesis ha contribuido elaborando material para la publicacion
en revista [97] y analizando los resultados de los clasificadores y evaluando sus

prestaciones.
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Capitulo 5

Navegacion reactiva mediante
clasificacion de transitabilidad

5.1. Introduccion

La transitabilidad del terreno debe evaluarse continuamente en los robots mévi-
les para planificar movimientos de forma segura [I3] con recursos computacionales
limitados [56], 119]. Si los resultados de la transitabilidad son muy limitados, los
movimientos del robot se restringiran innecesariamente, pero, por otro lado, si son
muy permisivos, la seguridad del vehiculo estaréd en peligro [2§].

En el Capitulo anterior se han entrenado varios clasificadores para obtener la
transitabilidad de nubes de puntos 3D niveladas. Esta evaluacién confiable del te-
rreno puede emplearse para construir mapas de transitabilidad 2D locales [97]. Un
mapa de transitabilidad en coordenadas polares se construye proyectando sobre un
mismo plano los puntos clasificados del barrido 3D y asignando valores de transita-
bilidad a cada regién del mapa. Después es necesario seleccionar la direccién hacia
donde dirigirse en funcion del terreno y de la ubicacién del objetivo, evitando zonas
no navegables. Se emplean simulaciones robdticas con Gazebo [I11] para ajustar la
reactividad antes de las pruebas reales.

La Figura ilustra el proceso que se va a seguir para realizar la navegacion
auténoma del robot Andabata empleando los clasificadores previamente entrenados.

Tras la obtencién de la barridos 3D, se realizara un filtrado de las nubes de puntos
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3D. Los puntos resultantes del filtrado se clasifican, para construir el mapas local
de transitabilidad del entorno cercano. A partir de este mapa, se realiza la seleccién

de direccion evitando zonas no navegables intentando alcanzar el objetivo.

Obtencion de F:EE:SOdiE Clasificacion de Generacion mapas Seleccion de
barridos 3D puntos transitabilidad locales 2D direccién

Figura 5.1: Pasos para realizar navegacion reactiva mediante clasificadores de tran-
sitabilidad.

El resto del Capitulo esta organizado de la siguiente forma. En la seccién |5.2] se
describe la simulacién de Andabata en Gazebo [I11] que se utiliza para ajustar la
navegacién reactiva, cuyo esquema se propone en la seccién [5.3] Los experimentos
simulados y reales se comentan en las secciones y [5.5} respectivamente. Final-

mente, las conclusiones completan el Capitulo.

5.2. Simulacion de Andabata en Gazebo

Las plataformas de simulacién robdtica que incluyen un motor de fisica como
V-REP [120] o Gazebo [I11] permiten obtener informacién realista de un vehiculo
terrestre moviéndose en su entorno. Por lo tanto, se pueden emplear para evaluar
movimientos elementales [54], para evaluar la transitabilidad [36] [96] o para ajustar
manualmente los pardmetros de navegacién [52].

Todo el software de Andabata se puede simular en Gazebo a través de un conjunto
de paquetes ROS llamado gazebo_ros_pkgs [121], que proporcionan las interfaces
necesarias mediante el uso de servicios y mensajes ROS. Con ellos se pueden construir
plugins para la salidas de los sensores y las entradas de los motores tal y como
funcionan en el mundo real. De esta manera, es posible probar los mismos nodos

ROS en el robot o en el simulador de manera intercambiable.
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En el Capitulo 4 sélo se simulaba en Gazebo el sensor laser 3D pero ahora es
necesario un modelado completo para evaluar su comportamiento en experimentos
en movimiento. En la Figura[5.2| puede observarse el chasis de Andébata desarrollado
en detalle en Gazebo [122].

El modelo de suspensién de Andébata en Gazebo supone ruedas rigidas, de cons-
tante de elasticidad 3976.6 Nm™! y un coeficiente de amortiguacién de 75.76 kg s~
La respuesta de las velocidades de las bandas de rodadura (v; y v,.) a los comandos

de velocidad (v;” y vP) desde la computadora no es instantdnea y se modela en

Gazebo como un sistema de primer orden con una constante de tiempo de 35 ms.

Figura 5.2: Modelo Andébata en Gazebo [122].

Se ha adjuntado una columna al chasis principal en la parte superior y centrada
(ver Figura. En el lado frontal de la columna, se fija un cuboide rectangular para
representar el teléfono inteligente a bordo de Andébata. Los datos de giroscopios e
inclinémetros se pueden simular directamente del motor de fisica predeterminado
de Gazebo Open Dynamics Engine (ODE). Los datos del GPS y del magnetémetro
se simulan agregando ruido Gaussiano a la posicién y rumbo exactos del robot
movil en el entorno virtual, respectivamente. Los plugings hector_gazebo [123] se han

empleado para incorporar todos estos sensores a Gazebo con sus correspondientes
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tasas de adquisicién.

La Figura[5.3 muestra una vista general del entorno natural generado con Gazebo
[122], que es un cuadrado de 50 m de lado donde navega Andébata. Contiene muchos
obstaculos positivos como hierba alta, rocas, arboles, una cerca y una barrera. Pero

también contiene varias zanjas que actuan como obstaculos negativos.

Figura 5.3: Vista general del entorno natural construido en Gazebo.

La Figura [5.4] muestra la simulacién de Andébata moviéndose sobre el entorno
virtual. En ella se representa la adquisicién de uno de los barridos 2D verticales
que componen un barrido 3D completo mediante lineas azules. Las lineas gruesas
representan rangos detectados, mientras que las lineas delgadas indican falta de

medicion.
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Figura 5.4: Simulacion en Gazebo de Andabata moviéndose sobre el entorno virtual.
Las lineas azules representan la adquisicion de un solo barrido 2D vertical.

5.3. Selecciéon de la direccion de movimiento

En el Capitulo 2 se presenté el esquema software de Andédbata empleando nodos
en ROS (ver Figura. El empleo de nodos hace que el software sea reutilizable y
que se pueda modificar el comportamiento de un nodo sin afectar al resto, gracias a
la propiedad de encapsulacién de los nodos.

En esta seccion se presentan las modificaciones llevadas a cabo en algunos nodos
para mejorar la reactividad de Andabata. El nodo map, que en el Capitulo 3 gene-
raba los FEM y FRM, ahora realiza la construccion de mapas 2D de transtibilidad
empleando los modelos entrenados presentados en el Capitulo 4. Del nodo filter
solo se usa el primer paso, que se ha modificado aumentando el rango méximo de la
proyeccion al plano horizontal de los puntos del barrido hasta 12m en lugar de 10m.
Esto se ha realizado porque aunque el mapa de transitabilidad sigue teniendo un
radio de 10m ahora esta centrado en la posicion actual del robot en lugar del inicio
del barrido como en el Capitulo 3.

El nodo cloud_selector deja de ser necesario porque el tiempo de cémputo
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de los nodos filter, map y dir_selection seran menores que la generacion de un
barrido nivelado y no sera necesario elegir cudl se procesa dado que se utilizaran
todos los barridos disponibles.

Para la navegacion local, el telémetro laser 3D se ha configurado para propor-
cionar un barrido 3D nivelado de los alrededores cada t; = 3.3s con 32,000 puntos
aproximadamente, mientras Andabata se mueve. El radio de proximidad alrededor
del punto objetivo utilizado para cambiar al siguiente se ha reducido de 10m a 3m
debido a la incorporacién a bordo del vehiculo de un médulo GPS de bajo coste
modelo Ublox ZED F9P [124] con una precisién de 1m.

La transitabilidad se evaliia para puntos individuales con el clasificador Random
Forest previamente entrenado [97]. De esta manera, cada punto a menor distancia
de 12m desde el centro del barrido 3D se clasifica individualmente como transitable,
no transitable o indefinido. Este procesamiento toma t. = 1.23 s aproximadamente
por cada barrido 3D, siendo la mayoria de este tiempo dedicado a la extraccién de
caracteristicas.

Una vez clasificado cada barrido 3D, se construye un mapa de transitabilidad 2D
proyectando cada punto 3D en un plano horizontal centrado en la posicién actual
del robot, la cual es diferente del centro del barrido 3D debido al movimiento del
robot durante la adquisicion del barrido 3D. El mapa de navegacién consta de una
rejilla polar dividida en 32 sectores de 11.25° y nueve coronas circulares formadas

por diez radios desiguales sucesivos 7:

-1
710 1’

r =10 j=1...10, (5.1)

donde la relacién de expansion 7 = 1,0682 permite un radio de creciente de h a 10m
(ver Figura . Ademads, estos mapas locales estan alineados con el Oeste y con el
Sur a 180° y 270°, respectivamente.

Luego, cada celda de la rejilla 2D, con la excepcion del circulo central, se etiqueta

segun los puntos proyectados que le cayeron dentro de la siguiente manera:

= Si la celda no contiene ningtin punto, se etiqueta como vacia en color blanco.
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= Con al menos un 15% de puntos no transitables, la celda se clasifica como no

transitable en color rojo.

= Con al menos un 85 % de puntos transitables, la celda se etiqueta como tran-

sitable en color verde.

= En cualquier otro caso, la celda se clasifica como indefinida en color gris.
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v

Figura 5.5: Direcciones relevantes sobre un mapa de transitabilidad 2D.

Todas las lineas d; desde el centro de cada celda ¢ son posibles direcciones de
movimiento para Anddbata (ver Figura [5.5). La direccién seleccionada d; serd la

que minimice la funcién de coste:

(5.2)

que tiene en cuenta tanto la coincidencia con la direccién al objetivo G como la

transitabilidad T de la celda.
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La coincidencia con la direccién objetivo GG para cada d; se calcula como:
G(d;) = [A] + k1 |65] + K2 |l (5.3)

donde k1, ko son ganancias ajustables, y A;, d; y ; son las diferencias angulares de
d; respecto a la direccién del punto objetivo, la orientacion actual del vehiculo y la
direccién anteriormente escogida, respectivamente (ver Figura |5.5]).

La transitabilidad T" para cada sector 7 se calcula como:
T@)=ks(14+n()+ks(n(i+1)+n(i—1)—|nGE+1)—n( —1)]), (5.4)

donde n(i) es el nimero de celdas transitables en el sector i desde el centro hasta
que se alcanza una celda no transitable o la celda méas externa (ver Figura [5.6)), k3
y k4 son ganancias ajustables que recompensan las direcciones sin obstaculos en el

sector y en los dos sectores adyacentes, respectivamente.

tiltima celda revisada

|

o~

(L)

Figura 5.6: Evaluacion de transitabilidad para el sector 1.

En resumen, es necesario ajustar cuatro parametros de navegacion ki, ko, k3 v ky
para la funcién de coste J. La evaluacion de las direcciones es relativamente simple
y solo toma t,, = 0.15s aproximadamente en la computadora de a bordo.

La Figura[5.7| muestra el cronograma de tareas para la navegacién local reactiva.
Se introduce un retraso t4 intencionalmente para proporcionar actuaciones tres veces
por cada barrido laser 3D construyendo tres mapas de transitabilidad 2D, cada

ts/3 = 1.1s, aproximadamente. Para este propésito, la demora debe cumplir:

ti 4 tg ~ ty/3 = tg ~ 0.95s. (5.5)
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Sin embargo, el intervalo entre los cambios de direccién no es del todo constante
porque t. depende fuertemente del niimero de puntos de cada barrido 3D. También se
puede observar en la Figura que la adquisicion de una nube de puntos 3D ocurre
simultaneamente con la clasificacion de la transitabilidad de la nube de puntos previa

porque se ejecutan en paralelo en distintos nodos ROS.

Tarea Nodo encargado
Adquisicion nubes de puntos 3D i ntl Cloud_maker
Clasificacion de transitabilidad n-1
e i e : - Filter & Map.
Cdlculo de mapas locales I n=1 n-1 =1 n on

........

Retraso - ‘ n-=1 ‘ n—1 ! ‘ —‘ 2 —\

Cambio de direccion

]‘ Dir_selection

tiempo

Figura 5.7: Cronograma de tareas y nodos encargados para la navegacién reactiva.

5.4. Experimentos en simulacién

La estrategia reactiva para la navegacién local se ha probado ampliamente con
simulaciones de Gazebo para ajustar sus cuatro parametros. El parametro de mayor
relevancia es k3 que regula cémo se combinan los comportamientos de perseguir el
objetivo y el de evitar obstaculos. Los pardmetros k; y ko intentan evitar cambios
de direccién y k4 favorece las direcciones libres de obstaculos. Como resultado de
un proceso de prueba y error, los siguientes parametros se han seleccionado manual-
mente: ky = ky = 0,15, k3 =1,y ky = 0,3.

La Figura[5.8| muestra con una linea azul el camino global seguido por Andébata
mientras persigue tres puntos objetivo distantes en el entorno natural con v =
0.3ms™!. En esta figura, los datos del GPS se representan con puntos rojos, los
objetivos se dibujan con un pequeno circulo verde rodeado por un circulo verde
discontinuo de proximidad de 3m y la equis negra marca el comienzo del camino.

Se puede observar en la Figura que el componente reactivo del sistema de
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Figura 5.8: Vista aérea del camino seguido por Andabata en el entorno simulado.

navegacion permite evitar obstaculos tanto positivos como negativos. Concretamen-
te, en el camino hacia el primer objetivo, Andabata evita una barrera artificial y
una zanja profunda. Luego, cuando intenta alcanzar el segundo objetivo, rodea un
arbol y una gran roca. Finalmente, elude la hierba alta cerca del tltimo punto de

objetivo.

La Figura [5.9| contiene la trayectoria de 161 m de longitud de la Figura [5.8
junto con marcas de tiempo y coordenadas horizontales. En total se han adquirido
186 nubes de puntos 3D y se han construido sus correspondientes 558 mapas de

navegacion local 2D.

La altura a la que se encuentra el robot y sus cambios en orientacién durante esta
trayectoria, se representan en la Figura Se pueden observar cambios suaves de
rumbo con la excepcién del giro de 180° cuando se alcanza el segundo objetivo a los

480 s. La elevacion maxima que ascendié y descendio el robot mévil fue de 2.15m.
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Figura 5.9: Trayectoria seguida por Andédbata con marcas de tiempo.

3 T T T

altura (m)
orientacion (rad)
25+¢ | g
. o b
L
A E
/ .\\ v | A
/ \ 4
/ | \
1.
\
N \
J“ R i
A .
{ i
,-.\/—l‘ﬁww. e L - \_J\ e B
L‘ 1 \}I‘H |
A
[ \
sk L/ | 1 { N
U | [
| -,
\ ' L \ [ [u
L ¥ ) Al \ 4
1 YA R R AT TR
. f i f n
Iﬁ | v U U
1.5+ I ]
2 I I I I L L
0 100 200 300 400 500 600 700

t(s)

Figura 5.10: Altura y cambios en la orientacién del robot durante la prueba simulada.

En la Figuralb.11|se muestra un ejemplo de barrido 3D clasificado por su transita-
bilidad. Esta nube de puntos nivelada se adquirié en el camino hacia el primer punto
objetivo cerca de la zanja. Los tres mapas consecutivos de transitabilidad creados

a partir de este barrido 3D se representan en la Figura La zanja aparece en
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estos mapas como una gran region blanca a la izquierda y arriba atravesada por la
direccion objetivo al Noroeste. Sin embargo, la direcciéon seleccionada mantiene al
robot lejos de este obstaculo negativo como se puede observar en los tres mapas,

donde la orientacién del vehiculo apunta al Noreste.

Figura 5.11: Un barrido 3D obtenido durante la navegacion y clasificado segin su
transitabilidad.

Orientacién robot
Direccién cbietivo
Direccion elegida
Anterior direccidn elegida

<& Orientacion robot
4. Direccion objetivo
4. Direccién elegida
#%.  Anterior direccion elegida

() (b) (©

Figura 5.12: Primer (a), segundo (b) y tercer mapas de transitabilidad para la nube
de puntos 3D de la Figura [5.11]

iy I
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5.5. Experimentos reales

Una vez ajustados los parametros del control reactivo mediante simulaciones, se
ha probado con Andédbata en experimentos reales en el sendero que atraviesa una

hondonada y en un parque urbano descuidado.

5.5.1. Sendero en una hondonada

Se han elegido dos puntos objetivo para atravesar un sendero con pendientes en
el interior de una hondonada. En general, los bordes del sendero consisten en maleza

seca y colinas (ver Figura[5.13]).

(f)

Figura 5.13: Andéabata avanzando por el sendero dentro de la hondonada. Se mues-
tran fotografias sucesivas desde el comienzo (a) hasta el final (f) de la trayectoria.

La Figura [5.14] muestra una vista aérea de la ruta seguida por el robot movil
segin lo registrado por los datos del GPS. Con v** = 0.3ms™!, la trayectoria fue
133 m de largo y durd 462s. En total, se adquirieron 137 barridos 3D de un promedio
de 27,694 puntos.

En la Figura[5.15] se muestra la vista superior de una nube de puntos en 3D real
clasificada por transitabilidad. Este barrido en particular se adquirié en el camino
hacia el segundo punto objetivo, unos metros después superar el primer objetivo (ver

Figura d). Los tres mapas de transitabilidad consecutivos construidos a partir
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Figura 5.14: Mediciones GPS donde se indica el lugar donde se tom6 cada fotografia
de la Figura [5.13]

de este barrido 3D se representan en la Figura [5.16] En ellos, aparece una colina y
vegetacion en direccion al segundo objetivo, por lo que el robot debe desviarse de su
direccion actual, como se puede comprobar por el cambio de rumbo entre el primer

y los sucesivos mapas de transitabilidad.
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Figura 5.15: Vista superior de un barrido 3D real clasificado por transitabilidad.

80



Capitulo 5. Navegacion reactiva mediante clasificaciéon de transitabilidad

Orientacién robot
Direccién objetive
Direccion elegida
Anterior direccion elegida

4. Orientacién robot

4. Direccidn objetivo

4. Direccion elegida

& Anterior direccion elegida

)

Figura 5.16: Primer (a), segundo (b) y tercer mapas de transitabilidad para el barrido
real de la Figura [5.15]

5.5.2. Parque urbano

También se ha probado la navegacion auténoma en un parque urbano descuidado
utilizando tres puntos objetivo (ver Figura . El punto intermedio aparece dos
veces en el camino hacia los puntos extremos en el Oeste y en el Este. La vista aérea
de la Figura muestra la trayectoria GPS cuando la velocidad lineal del robot

estaba fijada a v*? = 0.3ms .

Figura 5.17: Mediciones GPS durante la navegacion en el parque. Se indica el lugar
que corresponde a cada fotografia de la Figura

La superficie casi plana del parque contiene obstaculos tanto naturales (érboles,

arbustos y malas hierbas) como artificiales (farolas, vallas y papeleras). La mayor
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Figura 5.18: Fotografias de Andabata en el parque urbano desde el inicio (a) hasta
el final (f) de la trayectoria.

parte de la trayectoria se realiza sobre el camino amarillo con la excepcion del iltimo
tramo, donde el robot atraviesa una zona irregular con arboles y malezas mientras
persigue el ultimo punto objetivo al Este (ver Figura [5.18)).

La trayectoria del parque fue 181 m de largo y durd 660s. En total, Andéba-
ta adquirié 183 barridos 3D. El valor promedio de 34,498 puntos por barrido 3D
es mayor que en el experimento anterior porque la visibilidad del cielo se reduce

principalmente debido a las copas de los arboles.

5.5.3. Discusion de los resultados

La seleccion de la ubicacion de los puntos objetivos es muy relevante para com-
pletar los navegacion. Para probarlo, se ha intentado repetir el recorrido del parque
urbano eliminando el punto intermedio. En este caso, Andabata no logra alcanzar el
objetivo al Oeste (ver Figura[5.19a). Este fallo se debe a que el robot no encontré
un camino hacia el objetivo a través de la maleza y permanecié dando vueltas.

En este caso, existe un conflicto de comportamientos en el controlador reactivo:
si el vehiculo avanza en una direccién libre de obstaculos d; sobre el camino amarillo,

aumenta la diferencia angular con respecto a la direccién objetivo A;. Por lo tanto,
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Objatives

Figura 5.19: Navegacion reactiva en el parque urbano sin el punto objetivo interme-
dio: fracaso (a) y éxito (b).

valores altos de G(d;) (5.3) y T(i) (5.4) se obtienen a la vez en el numerador y
denominador de la funcién de coste J(d;,7) (5.2)), respectivamente. De hecho, si el
punto de objetivo al Oeste se mueve unos metros hacia el Noreste, el robot logra

alcanzarlo circunnavegando las malezas y los cipreses (ver Figura b).

Generalmente, un vehiculo no tripulado debe evitar los cuerpos de agua (charcos,
lagos, etc) durante la navegacién para evitar danos eléctricos o quedarse atascado
dentro [125]. Las aguas profundas se pueden detectar indirectamente con un escéner
laser 3D por la falta de medidas provocadas por las deflexiones de los rayos laser,

que los hacen comportarse como obstaculos negativos [35].

Sin embargo, Anddbata no pudo evitar los charcos que encontré en su camino.
Esto se debe a que es suficiente con tener un punto clasificado como transitable
dentro de una celda cerca del charco en el mapa de transitabilidad para etiquetar
toda la celda casi vacfa como verde (ver Figura [5.20)).

Otro tema relevante para la navegaciéon exterior son los voladizos como las copas
de los arboles o los tuneles [87]. La Figura a muestra una nube de puntos 3D
tomada del experimento del parque urbano donde el robot estaba cerca de un olivo.
Se puede observar que los puntos de la copa de los arboles estdn correctamente
clasificados como no transitables en color rojo. Sin embargo, la proyecciéon de estos
puntos en el mapa de transitabilidad 2D de la Figura b provoca que la mayoria
de las celdas del suelo alrededor del vehiculo se consideren como no transitables,

reduciendo considerablemente el espacio navegable. En la Figura [5.21] ¢ se muestra

83



Capitulo 5. Navegacion reactiva mediante clasificacion de transitabilidad

(a) (b)

Figura 5.20: Vista cercana de barrido 3D desde arriba que contiene un charco frente
al vehiculo indicado por un circulo negro (a) y su primer mapa de transitabilidad

(b).

el mapa de transitabilidad si se hubieran eliminado voladizos como en la Seccién
3.2. En este caso se pueden observar un mayor nimero de celdas verdes alrededor
del vehiculo y de celdas blancas lejos del robot.

Un vehiculo también puede encontrar obstaculos dindmicos, como animales o
personas, en entornos naturales. Con esto en mente, se ha probado la navegacion
autonoma mientras Andabata se cruzaba con un peatén. Sin embargo, el robot no
pudo prevenir la colision correctamente porque la tasa de adquisicion de barridos

3D es claramente insuficiente para este proposito.

5.6. Conclusiones

En este Capitulo se ha descrito como Andabata distingue suelo transitable en
las nubes de puntos 3D adquiridas en movimiento de su entorno cercano mediante el
uso de un clasificador de transitabilidad previamente entrenado con datos sintéticos.
Se ha propuesto un esquema de navegacion reactiva a baja velocidad para alcanzar

puntos objetivo GPS mientras se evitan obstdculos tanto positivos como negativos
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(b) (c)

Figura 5.21: Un barrido laser 3D clasificado con Andabata debajo de un drbol (a), su
primer mapa de transitabilidad (b) y el mapa 2D resultante de eliminar los voladizos

().

en entornos naturales.

Se han empleado simulaciones robdticas realistas con Gazebo para ajustar los
parametros reactivos de manera apropiada. De esta forma, se han evitado numero-
sos experimentos con Andéabata, lo que representa una ganancia considerable en el
tiempo de pruebas y en la integridad del robot. Ademas, se han presentado expe-
rimentos de campo, en los que Andédbata ha seguido con éxito diferentes caminos
utilizando solo unos pocos puntos objetivo GPS distantes.

En este Capitulo se ha mejorado la estrategia de navegacién presentada ante-
riormente en el Capitulo Esto se ha logrado procesando todos los barridos laser
3D adquiridos por el robot en movimiento. Ademas, la reactividad se ha mejora-
do sustancialmente mediante la construcciéon de tres mapas de transitabilidad 2D
para cada nube de puntos 3D nivelada a medida que el robot se mueve a través

de ella. Aun asi, el tiempo de adquisién de los barridos laser 3D de 3.3s limita
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considerablemente poder desarrollar comportamientos reactivos mas rapidos.
El autor de esta tesis en este Capitulo ha participado en el desarrollo y prue-
bas del software implementado y en el andlisis del funcionamiento de las técnicas

propuestas.
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Conclusiones

6.1. Recapitulacion

En esta tesis, el robot moévil terrestre Anddbata ha sido empleado como caso
de estudio para abordar varios aspectos necesarios para la navegacion auténoma en
entornos naturales. Se han descrito sus sensores, la arquitectura software en ROS y la
generacion de nubes de puntos 3D niveladas durante el movimiento del vehiculo. La
navegacion global empleada durante los experimentos se realiza mediante el uso de
GPS para poder seguir puntos objetivo distantes y la navegacion local se implementa
de forma reactiva. Para cada una de las estrategias de navegacién reactiva se han

aportado soluciones originales y se han estudiado los resultados que proporcionan.

Asi, se ha desarrollado la generacién de mapas de elevacién borrosos (FEM)
y su uso en la navegaciéon en Andabata. Cada barrido 3D nivelado se emplea para
producir un FEM y su correspondiente méscara de confiabilidad borrosa (FRM), que
se procesan para elegir la mejor direcciéon de movimiento para alcanzar un punto de

objetivo distante mientras se cruzan areas transitables.

Ha sido necesario filtrar las nubes de puntos 3D y la ejecucion multiproceso
para aumentar la frecuencia de construccion de FEM y FRM, ya que su tiempo
de célculo promedio es superior a la tasa de adquisicion de los barridos. Se han
presentado resultados experimentales de Andabata navegando de forma auténoma

en un parque urbano.
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También se han desarrollado clasificadores de transitabilidad para barridos laser
3D adquiridos por el robot mévil Andabata en entornos naturales. Para este proposi-
to, se han probado siete potentes métodos de aprendizaje supervisado de la libreria
Python Scikit-learn. Ademas de ser muy completo y ser software libre, esta libreria

también ha facilitado el flujo de trabajo en gran medida.

Para realizar el entrenamiento y la validacion ha sido necesario utilizar nubes
de puntos 3D con etiquetas binarias obtenidas automaticamente con el simulador
robotico Gazebo. Estos datos se parecen mucho a los obtenidos por el sensor 3D de
Andabata en la realidad, pero cada punto sintético tiene etiqueta de transitabilidad,

que depende de su medicion de intensidad.

Para el computo de la transitabilidad, se han calculado tres caracteristicas espa-
ciales simples para cada punto Cartesiano. Sin embargo, la extraccion de caracteristi-
cas es un proceso que requiere mucho tiempo y ha sido necesario acelerar mediante
compilacion. Los tiempos de prediccion, una vez obtenidas las caracteristicas, son
generalmente insignificantes. Con todo, se ha logrado que Andabata determine la
transitabilidad de un barrido completo con alta fiabilidad mucho antes de que esté

disponible el siguiente.

Se ha propuesto un método de generacion de mapas de transitabilidad 2D a
partir de puntos clasificados de las nubes de puntos 3D adquiridas en movimiento
para la navegacion reactiva evitando obstaculos tanto positivos como negativos en

terrenos naturales.

Se ha empleado Gazebo para ajustar los pardametros reactivos en simulacion. De
esta forma se han evitado numerosos experimentos con Andabata, lo que representa
una ganancia considerable en el tiempo y en la integridad del robot. Finalmente, se
han realizado pruebas de navegacion reales con Andabata en entornos naturales con
resultados satisfactorios y se han analizado en qué situaciones existe la posibilidad

de mejorar el comportamiento.

El tiempo de adquisicion de barridos laser 3D limita considerablemente la adop-

ciéon de comportamientos mas rapidos para poder trabajar con obstaculos dinamicos
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como podrian ser, otros vehiculos, animales o peatones.

6.1.1. Comparativa con otros trabajos

Otros trabajos realizan investigaciones similares en las que se proponen sistemas
de navegacién auténomos. Sin embargo, es dificil de comparar en términos absolutos
las soluciones propuestas porque los parametros utilizados en cada experimento son
diferentes y tienen un gran impacto en los resultados como podrian ser el sensor 3D
empleado y su tasa de generacion de nubes de puntos, los obstaculos del entorno o
la velocidad del vehiculo.

En cualquier caso, se ha incluido la Tabla en el Apéndice [A] que ilustra una

comparativa con trabajos previos realizados por otros autores.

6.2. Publicaciones derivadas

Como fruto del trabajo realizado en esta tesis, el autor ha obtenido las siguientes
publicaciones en congresos internacionales y revistas cientificas.
En revistas indexadas en el JCR se han publicado los siguientes articulos (en

orden cronolégico):

» J. L. Martinez, M. Moran, J. Morales, A. J. Reina y M. Zafra (2018). Field
Navigation using Fuzzy Elevation Maps Built with Local 3D Laser Scans. En
Applied Sciences. Vol. 8 (3), 397. Ano JCR 2018: Factor de Impacto 2’217,

segundo cuartil. puesto 67 de 148 revistas en la categoria Fisica Aplicada [51].

» J. L. Martinez, M. Moran, J. Morales, A. Robles y M. Sanchez (2020). Su-
pervised Learning of Natural-Terrain Traversability with Synthetic 3D Laser
Scans. En Applied Sciences. Vol. 10 (3), 1140. Ano JCR 2019: Factor de Im-
pacto 2’474, segundo cuartil, puesto 32 de 91 en la categoria de Ingenieria

Multidisciplinar [97].
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= J. L. Martinez, J. Morales, M. Sanchez, M. Moran, A. Reina y J. Fernandez-
Lozano (2020). Reactive Navigation on Natural Environments by Continuous
Classification of Ground Traversability. En Sensors. Vol. 20 (22), 6423. Ao
JCR 2019: Factor de Impacto 3’275, primer cuartil, puesto 15 de 64 en la

categoria Instrumentos e Instrumentacion [122].

Por otra parte, en congresos internacionales se han presentado los siguientes

articulos (en orden cronolégico):

= A. Pomares, J. L. Martinez, A. Mandow, M. A. Martinez, M. Moran y J.
Morales (2018). Ground Extraction from 3D Lidar Point Clouds with the Clas-

sification Learner App. En 26th Mediterranean Conference on Control and

Automation (MED). Pag. 400-405. Zadar, Croacia [90].

» M. Sanchez, J. L. Martinez, J. Morales, A. Robles y M. Moran (2019). Auto-
matic Generation of Labeled 3D Point Clouds of Natural Environments with
Gazebo. En IEEE International Conference on Mechatronics (ICM). Pag. 161-
166. Ilmenau, Alemania [10§].

6.3. Trabajos futuros

Existen numerosas formas de continuar los temas tratados a lo largo de esta
tesis. Entre las lineas futuras de investigacion més prometedoras caben destacar las
siguientes:

La inclusion de sensores adicionales como camaras podria reducir la incertidum-
bre que presenta el hecho de utilizar sélo el LIDAR como fuente de datos del entorno
para el cémputo de la transitabilidad. Asi, se podria incluir mejoras para detectar
obstaculos dindamicos frente al vehiculo procesando las imédgenes de la camara del
teléfono inteligente a bordo.

La generacion de un mapa global incremental a medida que el robot navegara

aprovecharia la informacién de regiones espaciales ya visitadas en algun barrido
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previo. También se podria estudiar la deteccién de cuando el robot se atasca en un
bucle intentado encontrar ua camino seguro y sea capaz de suspender la mision.

Otra posibilidad seria utilizar otras fuentes de datos para la evaluacion de la
transitabilidad como imagenes por satélite o realizadas desde un dron, ya fueran
con un LIDAR o con camaras, para complementar la informacién disponible para la
navegacion. Si se dispusiera de un mapa global, se podrian poner en funcionamiento
técnicas de planificacion de camino globales que podrian arrojar un resultado mas
eficiente en la navegacion.

Respecto los métodos de clasificacién empleados, se podria ampliar utilizando
redes neuronales con algoritmos de deep-learning (aprendizaje profundo) para com-
parar sus prestaciones y resultados con los empleados en esta tesis. Se ha observado
que, en los escenarios reales, hay menos espacios libres que en el entorno simulado,
por lo que es necesario trabajar con un escenario simulado mas complicado inclu-

yendo mas elementos, como maleza y charcos.
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Apéndice A

Trabajos relacionados

En la Tabla de este Apéndice se incluyen los trabajos de otros autores mas
cercanos a esta tesis doctoral. Para cada uno de éstos, se comentan el sensor 3D
empleado, el mapa 2D utilizado, el entorno en el que se encuentra el robot movil,

los procedimientos empleados y algunos detalles sobre el funcionamiento.
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Ref. Sensor Mapa 2D Procedimientos Entorno Funcionamiento
[3] Laser 3D y cdma- Mapa de transita- Andlisis de transitabilidad y Escenarios de Realiza sélo anilisis, no
ras estéreo bilidad y contor- de contornos de obstaculos bisqueda y navegacién ni planifica-
nos de obstaculos rescate cién
negativos
[7] LIDAR 3D Ve- Mapa de superfi- Andlisis de transitabilidad y Escenarios natu- Detecta obstaculos pero
lodyne HDL-64E  cie multinivel planificacién de camino rales el robot es teleoperado
a4.bm/s
[27] Combinacion de Mapa de coste de Andlisis de transitablidad, Escenarios natu- Navegaciéon auténoma
LIDAR, camaras transitabilidad planificacién de caminos y rales pero supervisada por
e imdagenes de navegacion operador a 2.3 m/s
satélite
[28] LIDAR 3D Ve- Mapa de transita- Sélo analisis de transitabili- Entornos no es- Pruebas con 2 robots
lodyne bilidad dad tructurados distintos teleoperados
[30] Laser 3D basado Mapa binario: na- Andlisis de transitabilidad Escenarios al aire Analisis de transitabili-
en Hokuyo UTM- vegable o no nave- sdélo en frente del robot libre dad de alto nivel y pla-
30LX y camaras gable nificaciéon de la trayec-
TOF toria realizada fuera de
linea
[31] Laser 3D Sick DEM del terreno  Generacién de mapa, andlisis Terreno complica- Pruebas realizadas en
de transitabilidad y control de do simulado escenarios interiores
movimiento
[35] Lidar  Velodyne Histrograma LI- Anélisis de transitabilidad y Fuera de carrete- Deteccién en tiempo
HDL-64 DAR deteccién de obstéaculos ra real de obtdculos positi-
vos, negativos y de agua
[36] LIDAR 3D Ve- DEM que inclu- Anglisis de transitabilidad, Suelo irregular y Planificacién realizada

lodyne HDL-32E

yen modelos ci-
nematicos

planificacién y navegaciéon

suelo rocoso

fuera de linea

Tabla A.1: Listado de trabajos relacionados (continia en pagina siguiente).
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Ref. Sensor Mapa 2D Procedimientos Entorno Funcionamiento

[39] Léaser 3D basado Mapas locales Creacién de mapa y analisis Entornos natura- Robot teleoperado
en Hokuyo UTM- multiresolucion transitabilidad les
30LX

[4T1] LIDAR 3D Ve- Mapa-nube de Anadlisis de transitabilidad y Entornos 3D com- Se navega con un mapa
lodyne HDL-32E  puntos planificacién de trayectoria plejos previo generado con nu-

bes de puntos

[43] Laser 3D basado Mapa de obstacu- Clasificacién de puntos y crea- Entornos natura- Realiza clasificacién on-

en Sick LMS291 los ciéon de mapa de obstdculos les line y la generacién de
mapas offline

[45] LIDAR Velodyne Mapa probabilis- Generacién de mapas, andlisis Fuera de carrete- Combina informacién
HDL-32E y cdma- tico de ocupacién de transitibilidad y evitacion ra de camara y del LIDAR
ra con resolucion de obstaculos
640x480

[47] Laser 3D basado Mallas triangula- Creaciéon de mapas, planifica- Entornos planeta- Utiliza stop and go
en Sick LMS291 res irregulares ciéon de camino y navegacién  rios

[48] Laser 3D basado Mapas de super- Andlisis de transitabilidad y Parking y entorno No realiza navegacion
en Hokuyo y 8 ficie multirresolu- creaciéon de mapas planetario
camaras estéreo cién

[50] Escaner laser Sick  Obstaculos de Anélisis de transitabilidad y Carretera, escena- Emplea stop, scan and
LMS 200 clase  pendiente Realiza planificacién pero no rio natural, esca- g¢go con velocidad 0.6

y obstaculos de navegacién lera y rampa m/s
clase altura
[52] Camara RGB-D Mapa de transita- Creaciéon de mapa, andlisis de Tunel y entorno Se centra en la planifica-

bilidad

transitabilidad y planificacion
de camino

interiores a una
mina con terreno
accidentado

cién de trayectorias con
algoritmo RRT

Tabla A.1: Listado de trabajos relacionados (continia en pagina siguiente).

sopeuoroeal soleqel], 'y oorpuady
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Ref.

Sensor

Mapa 2D

Procedimientos

Entorno

Funcionamiento

[54] LIDAR Sick LMS Mapa de ocupa- Anélisis de transitabilidad y Entornos dindmi- Combina uso de com-
300 cion planificacién de trayectoria cos portamientos y planifi-
cacion de alto nivel
[55] Laser 3D basado Mapa de ocupa- Evitacién de obstaculos Terreno con vege- Emplea navegacion
en Sick LMS 291  cién tacién semi-auténoma en
modo teleoperado
[56] 4 pares de cdma- DEM Andlisis de transitabilidad, , Entornos planeta- Combina uso teleopera-
ras estéreo navegacion y planificacion de rios en Marte do y auténomo
trayectoria
[57] Laser 3D persona- Mapas de Voronoi Creacién de mapa incremen- Escenarios al aire Navegacion en diferen-
lizado tal, analisis de transitabilidad, libre tes entornos a una velo-
y navegaciéon en tiempo real cidad de 3 m/s
[58] Soélo andlisis teéri- Mapa por sectores Evitacién de obstaculos y mo-  Sélo analisis teéri- Combinacién de reglas
co borrosos vimiento hacia objetivos co de comportamientos pa-
ra evitar obstaculos y
alcanzar objetivos pero
no realiza pruebas de
campo
[59] 2 conjuntos de DEM y unarejilla Creacién de mapa, andlisis de Entornos planeta- Realizado en movimien-
camaras estéreo de ocupacién transitabilidad y navegacién  rios to, pero la velocidad del
robot es de 0.1 m/s
[60] 8 sensores sénar Rejilla de transi- Deteccion de  obstaculos, Terreno acciden- Planificacién de trayec-
tabilidad analisis de transitabilidad y tado torias y navegacién, usa
planificacién de trayectoria stop-scan-go
[61] Telémetro laser DEM Anadlisis de transitabilidad y Terreno acciden- Navegacién auténoma

Erim 64x256

planificacién de trayectoria y
navegacion

tado

reactiva a 2 m/s

Tabla A.1: Listado de trabajos relacionados (continia en pagina siguiente).

sopeuoreal soleqel], "y oorpuady



L6

Ref. Sensor Mapa 2D Procedimientos Entorno Funcionamiento
[62] LIDAR Velodyne Mapa de ocupa- Construcciéon de mapa, andli- Fuera de camino  Construccién de mapa
PUCK VLP-16 cién sis de transitabilidad y plani- global incremental
ficaciéon de camino
[74] Laser 3D y cama- DEM Clasificacién de puntos, cons- Terreno acciden- Velocidades entre 0.8 y
ras estéreo truccion de mapa y navega- tado 1.9 m/s
cién auténoma
[79] Céamaras estéreo ~ Mapa de transita- Analiza transitabilidad y na- Entornos planeta- Planificacién fuera de
bilidad y de ocu- vega rios linea
pacién
[82] Laser basado en DEM en coorde- Creacién de mapa local, andli- Entornos planeta- Realiza todo en linea y
3D UTM-30 LX- nadas cilindricas  sis transitabilidad y navega- rios navega a velocidad pro-
E cién medio de 0.0287 m/s
[92] Camara Kinect Emplea puntos Andlisis de transitabilidad de Entorno agricola  No realiza navegacion ni
RGB-D 3D clasificados puntos 3D construcciéon de mapas
[93] Laser 3D basado Rejilla de ocupa- Andlisis de transitabilidad Entorno natural Barridos obtenidos con
en escaner Sick cién stop-scan-go, no realiza
navegacion
[94] LIDAR Velodyne Mapa de ocupa- Andlisis de transitabilidad, Entornos natura- Navegacién auténoma a
HDL-32E cibn con trans- creacion de mapa y navega- les velocidades entre 0.6 y
formacién de dis- cién 1.5 m/s
tribucién normal
(NDT-OM)
[96] Cédmara  Tango Mapa de alturas  Anadlisis de transitabilidad Terrenos no es- Realiza entrenamiento

RGB-D

tructurados

de clasificadores en en-
torno virtual. No realiza
navegacion

Tabla A.1: Listado de trabajos relacionados (continia en pagina siguiente).
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Ref. Sensor

Mapa 2D Procedimientos Entorno

Funcionamiento

[110]  Laser 3D con Ho-

Rejilla de celdas Andlisis de transitabilidad y Entorno planeta-

No realiza navegacion

kuyo URG-04LX generacién de mapas rios
y camaras estéreo
[119] 2 LIDARs Dense-DEM Andlisis de transitabilidad, Terreno acciden- Emplea aceleracion
deteccién de objetos dindmi- tado GPU

cos, calculo de mapa de coste
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