Capitulo 2

Localizacion y mapeado en entornos
de oficina

La localizacion de un robot mévil en un entorno conocido es uno de los problemas funda-
mentales de la robotica movil, junto con la construccion automatica de mapas del entorno.
Se han propuesto un gran nimero de modelos, enfoques y técnicas para resolver ambos
problemas. Muchas de estas técnicas presentan solucdrescque so6lo son Utiles en
situaciones muy especificas.

Frente a este tipo de técnicas, han aparecido recientemente algunas propuestas generales
gue utilizan enfoques bayesianos, como por ejemplo los modelos de Markov o las redes
bayesianas.

Presentamos en este capitulo una formalizacién del problema de la localizacion y del
mapeado que unifica las propuestas recientes y que proporciona una notacién uniforme y
coherente. Esta formalizacion sirve de marco conceptual en el que es posible desarrollar
distintas implementaciones y técnicas.

Los elementos fundamentales de la formulacion de ambos problemas son la definicién
de unmodelo de observacidque proporciona la probabilidad de las lecturas de los sensores
dada una posicién en el entorno definido y la definicibn denodelo de movimientque
proporciona la probabilidad de la siguiente posicion del robot, dada la posicién actual y la
accion ejecutada.

En capitulos siguientes presentaremos propuestas concretas para ambos modelos y al-
goritmos y técnicas de localizacién y mapeado basadas en esta formalizacion.
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2.1 Introduccidn

Para navegar de forma robusta en entornos de oficina, un robot debe saber donde se encuentra
dentro de ese entorno. En los Ultimos afios viene existiendo un gran interés en el desarrollo
de algoritmos para estimar la localizacion del robot a partir de los datos percibidos por sus
sensores. En el contexto de los robots méviles, el problema general de la localizacion puede
ser formulado de la siguiente forma.

Dado: Un modelo del entorno, como una descripcién geométrica, un mapa topoldgico o
una rejilla de ocupacién.

Tarea: Estimar lalocalizacion del robot en el modelo basandose Unicamente en observacio-
nes efectuadas por el robot. Dichas observaciones suelen consistir en informacion de
odometria acerca de los movimientos realizados por el robot y en informacion de dis-
tancias a los obstaculos mas cercanos obtenidas mediante sensores de alcance (sonar,
laser}. Las observaciones también pueden consistir en imagenes obtenidas por una
camara montada en el robot, en cuyo caso estamos ante un probléalidacion
visual

Un problema fuertemente ligado al de localizacion es el de la construccion automatica
del mapa del entorno. También en los Ultimos afios se han desarrollado métodos para estimar
y mantener modelos del entorno de forma autonoma. Este problema se puede formular de
la siguiente forma.

Dado: Una serie de observaciones realizadas por el robot evolucionando por el entorno.
Las observaciones, al igual que en el problema de la localizacion, suelen consistir en
informacién de odometria e informacion de lecturas de alcance.

Tarea: Construir un modelo del entorno que pueda ser utilizado por los algoritmos de
localizacion. Posibles modelos son descripciones geométricas del entorno, mapas
topolégicos o rejillas de ocupacion.

Los modelos y métodos propuestos para resolver los problemas de localizaciéon y ma-
peado deben tratar con ciertas limitaciones y restricciones practicas del funcionamiento de
los robots méviles. Algunas de ellas son las siguientes.

1. Localidad de los sensoresEl rango de percepcion de la mayoria de sensores (ultra-
sonidos, laser, cAmaras) esta limitado a una zona pequefia alrededor del robot. Para
adquirir informacion global, el robot debe explorar activamente su entorno.

1Es importante resaltar que solo se dispone de informacion local sobre la posicion del robot. Evidentemente,
si se contara con informacién global sobre su posicion (mediante un sistema GPS, por ejemplo), el problema de
la localizacion no existiria.
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2. Ruido en los sensoreslLas observaciones realizadas por los sensores son normal-
mente ruidosas, y la distribucion estadistica de este ruido no suele ser sencilla de
modelar.

3. Ruidoenlaposicién.Los movimientos del robot no suelen ser exactos, produciéndose
los denominados errores de odometria. Estos errores son, ademas, acumulativos con
la distancia recorrida. Por ejemplo, pequefios errores en la rotacién del robot pueden
tener efectos importantes en la estimacion de los movimientos de traslacion y en la
determinacion de la posicion final del robot.

4. Entornos complejos y dinAmicos.Los entornos de oficina en los que evoluciona el
robot suelen ser complejos y dinamicos, haciendo practicamente imposible mantener
modelos consistentes de los mismos.

5. Necesidad de tiempo realLos requisitos de la aplicacion (control de un robot movil)
obligan a procesar la informacién en un tiempo real. Esto limita la complejidad del
procesamiento realizado por los métodos de localizacion, asi como los modelos del
entorno.

En los siguientes apartados revisaremos los distintos aspectos de los problemas de locali-
zacion y mapeado. Comenzaremos estudiando los distintos modelos del entorno propuestos
en laliteratura, a continuacion presentaremos las aproximaciones al problema de la localiza-
cion y al problema del mapeado. Se concluira el capitulo definiendo formalmente el marco
de estimacion bayesiana, aplicado tanto a localizacion como a mapeado.

2.2 Modelos del entorno

Un elemento fundamental de la localizacion y el mapeado es el modelo de representacion
del entorno. Un modelo o mapa del entorno es una abstraccién con la que se representan
Unicamente aquellas caracteristicas del entorno que se consideran (tiles para la navegacion
o la localizacion del robot. Al realizar esta abstraccion se desechan caracteristicas de grano
fino que no se consideran utiles, debido a que pueden ser demasiado variables o no pueden
ser detectadas con fiabilidad por los sensores.

La utilidad principal de un modelo del entorno es proporcionar el elemento fundamental
para la localizacion del robot. En general, los algoritmos de localizacion suelen comparar
las lecturas obtenidas por los sensores del robot con el modelo del entorno, actualizando
la posicion del robot de forma acorde con el resultado de esta comparacion. La forma de
realizar la comparacién depende totalmente del tipo de modelo de entorno y de la propuesta
realizada.
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Se han desarrollado dos paradigmas fundamentales de modelado de los entornos de ofi-
cina: modelos métricos y modelos topoldgicos. A su vez, los modelos métricos pueden
dividirse en modelos basados en rejillas y en modelos geométricos. En los siguientes apar-
tados se revisaran los modelos de entorno mas utilizados en la literatura, analizando las
caracteristicas y suposiciones de cada enfoque.

2.2.1 Mapas topoldgicos

La idea central de los mapas topoldgicos es representar las caracteristicas esenciales del
entorno percibidas por el robot mavil utilizando un grafo como un modelo de alto nivel. Los
nodos se utilizan para representar lugares del entorno y los arcos caminos entre los luga-
res. Los lugares constituyen zonas del entotandmark$ con caracteristicas sensoriales
distinguibles de forma absoluta, o respecto a sus nodos vecinos.

Los nodos corresponden a la unidad elemental de localizacién, de manera que toda una
zona geomeétrica del mapa real se representa por un tnico lugar. A partir del mapa topolégico
no es posible distinguir localizaciones mas finas que las representadas por los lugares.

Veamos, como ejemplo, la propuesta de mapas topoldgicos de Kuipers (Kuipers y Byun
1991)(ver figura 2.1).

Los nodos corresponden a puntos distintivos del entorno y los arcos a caminos recorridos
por el robot. Una posicién del entorno correspondiente a un nodo debe distinguirse local-
mente de su vecindad mediante algun criterio definible en términos de los datos sensoriales.
En el caso de los experimentos realizados por Kuipers, la funcion de distincion calcula el
namero de objetos cercanos que se encuentran a igual distancia del robot.

Los arcos entre los nodos representan caminos que se han seguido para llegar de un nodo
a otro utilizando una determinada estrategia de control Isegl(r centro de pasillseguir
pared a la derecha seguir pared a la izquierda

Los mapas topolégicos han sido utilizados, con mltiples variantes, a lo largo de los
ultimos afios (Mataric 1992; Pierce y Kuipers 1994; Kortenkamp y Weymouth 1994; Shatkay
y Kaelbling 1997; Nourbakhsh, Powers, y Birchfeild 1995; Ryu y Yang 1988; Koenig y
Simmons 1998; Thrun 1998; Thrun, Burgard, y Fox 1998).

Un inconveniente de los mapas topolégicos es que la necesidad de distincion sensorial
entre lugares hace imposible larepresentacién de zonas abiertas (habitaciones grandes, halls)
en las que el alcance limitado de los sensores no obtiene informacion.

Otro punto débil es que la definicidn de lugares y la conexidn entre los mismos es muy
dependiente de la aplicacion, no utilizandose normalmente ningun criterio formal para su
construccion.

Por ultimo, como se puede comprobar en el ejemplo de la figura 2.1, los mapas cons-
truidos dependen excesivamente de la historia de las percepciones del robot al construirlos
(por ejemplo, el arco entr@l y P2 esta etiquetadseguir pared izquierd@orque esa es
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Figura 2.1: Ejemplo de mapa topoldgico de Kuipers.

precisamente la conducta local que el robot siguié para ir de un nodo a otro). Esto los hace
muy sensibles a la aparicion de elementos no modelados (personas, obstaculos imprevistos)
que proporcionan informacion sensorial muy distinta de la modelada, haciendo que el robot
pierda su localizacién.

Por otro lado, los modelos topolégicos proporcionan ventajas a la hora de realizar una
planificacion de la trayectoria del robot, facilitan la interfaz con planificadores simbdli-
COos y proporcionan un interfaz mas natural para la interacciéon con instrucciones humanas
(posibilitan érdenes del tiptr a la habitacion A").

2.2.2 Rejillas de ocupacion

Las rejillas de ocupacion, inicialmente propuestas por Moravec y Elfes (Moravec y Elfes
1985), discretizan el entorno en celdillas de igual dimensiéon. Cada celdilla mantiene la
probabilidad de que la zona del entorno asociada a ella esté ocupada. En la figura 2.2 se
muestra un ejemplo de una rejilla de ocupacion.

Es posible utilizar rejillas de ocupacién definidas por el usuario, pero lo usual es que sea
el propio robot movil el que realize la construccion de la rejilla de forma auténoma, mediante
algun algoritmo de exploracion (Elfes 1987; Weigl, Siemiatkowska, Sikorski, y Borkowski
1993; Thrun, Burgard, y Fox 1998).

Las rejillas de ocupacion se han utilizado desde entonces en numerosos enfoques de
localizacion (Matthies y Elfes 1988; Courtney y Jain 1994; Schiele y Crowley 1994; Stevens,
Stevens, y Durrant-Whyte 1995; Oriolo, Vendittelli, y Ulivi 1995; Daniel Pagac 1996;
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Figura 2.2: Ejemplo de rejilla de ocupacion (tomado de (Thrun, Burgard, y Fox 1998)).

Yamauchi 1996) normalmente para alinear mapas locales construidos mediante los datos de
los sensores con el mapa de ocupacion global.

En los udltimos afios ha resurgido el interés en las rejillas de ocupacion al aparecer
algoritmos que permiten manejar el problema de los errores de odometria en la construccion
de rejillas de entornos de gran tamaiio (ver (Thrun 1998; Thrun, Burgard, y Fox 1998)).

2.2.3 Modelos geométricos

Los modelos geométricos definen el entorno mediante sus caracteristicas geométricas (dis-
tancias, dimensiones de los elementos que lo componen, posiciones absolutas). La ventaja
principal de estos modelos es que, si se utilizan junto con un buen modelo del sensor, es
posible simular los datos que los sensores del robot obtendrian en cualquier posicion del
entorno. Esto hace posible comparar los datos percibidos por el robot con los datos que
se obtendrian en posiciones candidatas, calculandose una actualizacién de la probabilidad
asociada a cada posicion.

Existen distintos tipos de modelos geométricos. Un primer enfoque define el entor-
no mediante un conjunto de caracteristicas geométricas (segmentos de rectas, esquinas) y
mediante las relaciones geométricas entre ellas (distancia, posicion, etc.). Ejemplos de utili-
zacion de estos modelos son los trabajos (Drumheller 1987; Neira, Horn, Tardos, y Schmidt
1997; Ohya, Nagashima, y Yuta 1994; Chong y Kleeman 1997; Leonard, Durrant-Whyte, y
Cox 1992; Cox 1991; Ayache y Faugeras 1989).
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Otro enfoque, los modelos geométricos basados en caracteristicas, se relaciona directa-
mente con implementaciones de modelos de sensor en las que se utilizan estas caracteristicas
geométricas como elementos base del modelado (Barshan y Kuc 1990; Kuc 1990; McKe-
rrow 1993). En la figura 2.3 se muestra un ejemplo de mapa del entorno construido a base
de las caracteristicas geométricas definidas por Leonard (Leonard y Durrant-Whyte 1992):
esquinas, aristas y segmentos de rectas.

.
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L

Figura 2.3: Ejemplo de modelo geométrico del entorno. Las caracteristicas geométricas
usadas en el modelo soasquinasaristasy segmentos de rectas

Otro conjunto de modelos geométricos definen el entorno mediante un mapa CAD del
mismo (Burgard, Fox, Henning, y Schmidt 1996; Burgard, Cremers, Fox, Hahnel, Lakeme-
yer, Schulz, Steiner, y Thrun 1998). Un mapa CAD refleja los elementos del entorno que
se desea modelar, recogiendo sus dimensiones y posiciones. En la figura 2.4 se muestra un
ejemplo de mapa CAD de un entorno.

Cuanto mas detallado sea el modelo CAD mayor calidad tendran las simulaciones de
las lecturas de los sensores del robot en las posiciones candidatas. Evidentemente, para
obtener simulaciones de lecturas de buena calidad es necesario utilizar un buen modelo del
sensor. Burgard (Burgard, Cremers, Fox, Hahnel, Lakemeyer, Schulz, Steiner, y Thrun
1998) propone utilizar una simulacién sencilla de sensores de rango, obteniendo la distancia
angular con los obstaculos del entorno en una posicion determinada.

Por altimo, los trabajos (Weib, Wetzler, y Puttkamer 1994; Lu y Milios 1994; Gutmann
y Schlegel 1996; Lu y Milios 1997) proponen utilizar como modelo del entorno los propios
datos percibidos por los sensores del robot (figura 2.5), aplicandoles el minimo tratamiento
posible (siacaso, una correccion de odometria). El problema principal de esta representacion
es gue no se realiza ningun filtrado para eliminar ruido procedente de lecturas erréneas, por
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[ 1

Figura 2.4: Ejemplo de modelo CAD del entorno.

Figura 2.5: Ejemplo de modelo sensorial del entorno, en el que el entorno es el mismo que
el modelado por las figuras 2.3y 2.4.
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lo que sélo es aplicable a sensores muy precisos (sensores de alcance por laser).

2.3 Aproximaciones al problema de la localizacion

Una vez revisados los principales tipos de modelos de entorno, pasamos a tratar el problema
de la localizacion. Localizacién es el proceso de estimar la posicion de un robot mévil en
un mapa que determina un sistema de coordenadas globales. Las fuentes de informacién
disponibles para resolver el problema son las observaciones del entorno realizadas por el
robot y sus lecturas de odometria (incrementos de posicion registrados por el robot).

Otros enfoques mas aplicados utilizan elementos externos incorporados artificialmente
al entorno (como reflectores, marcas visuales, lineas, etc.) para triangular la posicion del
robot (ver el informe de Borenstein (J. Borenstein 1996) para un exhaustivo repaso de este
tipo de técnicas). Descartamos la utilizacion de estos enfoques por la estructuracion artificial
gue imponen en el entorno.

Es posible identificar dos variantes del problema general, dependiendo de si se supone
conocida la posicion inicial del robot o de sila desconocemos. Los enfoqieesatizacion
local suponen conocida la posicién del roboty realizan un seguimigati{ng) de lamisma
para estimar la siguiente posicion. Por otro lado, los enfoquesdkzacion globalntentan
estimar la posicion del robot, sin tener un conocimiento a priori de la misma, utilizando la
informacion de las lecturas en varios instantes de tiempo.

Revisaremos en este apartado distintas aproximaciones al problema de localizacion.

2.3.1 Localizacion local

El problema de la localizacién local se puede formular como el problema de realizar un
seguimiento del estado del robot que compense los errores de odometria mediante el uso de
observaciones del entorno.

Métodos basados efandmarks

Un conjunto de técnicas atacan el problema mediante la identificaciéandmarksen

las observaciones. Las posiciones de ektodmarksson conocidas, y con ellas puede
corregirse la posicion del robot. Ejemplos de algoritmos que han implementado con éxito
estas técnicas son (Kuipers y Byun 1991; Kortenkamp y Weymouth 1994; Nourbakhsh,
Powers, y Birchfeild 1995; Koenig y Simmons 1998; Ryu y Yang 1988).
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Métodos basados en emparejamiento de caracteristicas

Se han propuesto distintos algoritmos basados en el siguiente esquema genérico: (1) estimar
caracteristicas locales a partir de las Gltimas observacionesy (2) encontrar la mejor correccion
a la posicién actual del robot maximizando la correlacion entre las caracteristicas locales y
el mapa del entorno.

Por ejemplo, Weib (Weib, Wetzler, y Puttkamer 1994) construye histogramas locales a
partir de barridos de sensores laser, que después se correlacionan con histogramas almace-
nados. Yamauchi (Yamauchi 1996) aplica una técnica similar, pero utilizando rejillas de
probabilidad (Moravec y Elfes 1985) como elementos de emparejamiento.

Métodos basados en el filtro de Kalman

El enfoque mas usado para resolver el problema de la localizacion local es la utilizacion
delfiltro de Kalman(Sorenson 1970), una conocida técnica para integrar informacion en el
tiempo. Este método fue inicialmente propuesto por Kalman (Kalman 1960) para estimar

el estado de un proceso dinamico lineal arbitrario. Cada variable que describe el estado del
proceso se representa mediante una distribuciéon normal. Los parametros de la distribuciéon
(media y varianza) se actualizan siempre que se aplica un comando de control al sistema y
siempre que los sensores realizan nuevas mediciones. Estas dos actualizaciones del estado
se suelen denominaredicciény correccion En la fase de prediccion, se modela el cambio

del estado debido a las acciones de control. Enlafase de correccion se combina la estimacion
del estado producida por la fase anterior con las lecturas realizadas por los sensores. Tal y
como se verd, estas dos fases también estan presentes en la estimacion bayesiana. De hecho,
se ha demostrado que el filtro de Kalman puede verse como un caso particular del enfoque
de estimacion bayesiana (Barker, Brown, y Martin 1994).

La aplicacion del filtro de Kalman a la localizacion de robots mdviles estima la posi-
cion (x, y, 9) del robot en el entorno mediante una distribuciéon normal. La covarianza de
esta distribucion representa la incertidumbre local en la posicion estimada. Siempre que se
mueve el robot, la posicién estimada se desplaza segun la distancia medida por la odometria
del robot. Las observaciones realizadas por los sensores se utilizan para actualizar la distri-
bucién de probabilidad de la localizacién, buscando la nueva distribucion que maximiza la
verosimilitud de las lecturas.

Lamayoria de algoritmos que aplican el filtro de Kalman utilizan modelos de movimiento
similares, pero difieren en como se calcula la verosimilitud de las lecturas de los sensores.
Existen dos grupos principales de técnicas: basadas en caracteristicas y basadas en rejillas
de ocupacién.

Entre las primeras, Leonard (Leonard, Durrant-Whyte, y Cox 1992) busca emparejar
caracteristicas extraidas de las lecturas de sonar con caracteristicas predichas a partir de un
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mapa geométrico del entorno. Las caracteristicas son planos, cilindros y esquinas basados
enregiones de profundidad constargstimadas a partir de las lecturas del sonar. Cox (Cox
1991) utiliza distancias medidas por sensores de rango de infrarrojos y las compara con
una descripcién del entorno basada en segmentos de rectas. Gutmann (Gutmann y Schlegel
1996) extiende este trabajo a modelos del mundo aprendidos en una fase de exploracion
previa.

Entre las segundas, Schiele (Schiele y Crowley 1994) compara distintas estrategias de
seguimiento de la posicion del robot basadas en rejillas de ocupacién y en sensores de
ultrasonidos. En esta propuesta se construye unarejilla de ocupacionlocal que se se empareja
con la rejilla global para producir una posicion estimada que se combina con estimaciones
previas mediante el filtro de Kalman.

Como conclusién, todas las implementaciones de técnicas basadas en el filtro de Kalman
suponen que la posicion del robot puede representarse mediante una funcién de densidad
normal. Esta limitacion hace que estas técnicas no sean robustas a ruido no modelado, ya que
Unicamente permiten representar una Unica posicidn posible del robot (funcién de densidad
unimodal).

En condiciones normales, el ruido en las observaciaiettdr) producido por obstacu-
los no modelados hara destractordel filtro y podré ocasionar que el robot pierda totalmente
su localizacion.

La suposicion de localizacién gaussiana hace también dificil tratar el problema de la
localizacion global, ya que no se dispone de una estimacion inicial para la localizacién.
Ademas, debido a la ambigliedad en la percepcion del entorno (distintas zonas del entorno
pueden generar mediciones similares), es necesario utilizar una funcién de distribucion
multimodal para representar la posible localizacién del robot.

2.3.2 Localizacion global

Tradicionalmente se ha supuesto que para solucionar el problema de la localizacion global
son necesarias técnicas basadas en busqueda, como la propuesta por Drumheller (Drumheller
1987).

El método de Drumheller obtiene un conjunto de caracteristicas (segmentos de rectas)
a partir de las lecturas de los sonares del robot y busca el mejor emparejamiento entre
estas caracteristicas y el modelo del entorno, utilizando un algoritmo de emparejamiento de
caracteristicas propuesto por Grimson (Grimson 1990). Como hace notar Leonard (Leonard
y Durrant-Whyte 1992), el uso de técnicas de busqueda no es lo suficientemente eficiente
para un modo de funcionamiento continuo de un robot mévil. El enfoque de bdsqueda fue
abandonado por la comunidad de robética mévil, y el problema de la localizacién global ha
permanecido sin solucién hasta la utilizacion de enfoques bayesianos (Nourbakhsh, Powers,
y Birchfeild 1995; Simmons y Koenig 1995; Kaelbling, Cassandra, y Kurien 1996; Burgard,
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Fox, Henning, y Schmidt 1996). Estos enfoques se pueden dividir en dos grandes grupos:
los que utilizan modelos topolégicos y los que usan rejillas de probabilidad. Revisaremos
ambos métodos después de introducir los fundamentos de la localizacion bayesiana.

2.4 Aproximaciones al problema del mapeado

Al igual que los modelos del entorno, podemos distinguir dos enfoques fundamentales al
problema del mapeado, a saber, enfoques métricos y enfoques topolégicos.

Enfoques métricos

Uno de los métodos mas antiguos y usados de construccion de mapas del entorno son las
rejillas de ocupacion. Las rejillas de ocupacién fueron propuestas inicialmente por Elfes y
Moravec (Moravec y Elfes 1985; Elfes 1987), y desde entonces se han adaptado en humero-
s0s sistemas robéticos (Borenstein y Korem 1991; Yamauchi 1996; Burgard, Fox, Henning,

y Schmidt 1996; Thrun, Bucken, Burgard, Fox, Frohlinghaus, Hennig, Hofmann, Krell, y
Schmidt 1998). Constituyen uno de los primeros enfoques probabilisticos capaces de fusio-
nar distintas observaciones realizadas por el robot, ademas de resaltar el papel fundamental
del modelo del sensor en la construcciéon de los mapas. Su principal problema es la au-
sencia de mecanismos correctores de los errores de odometria, por lo que no es factible la
construccion de mapas de tamafio medio. Este problema ha sido atacado por Thrun (Thrun
1998) mediante la utilizacion de la hipotesis de ortogonalidad y paralelismo de las paredes
del entorno.

Otros enfoques métricos utilizan modelos geométricos del entorno. Por ejemplo, Chatila
y Laumon (Chatilay Laumond 1985), en una propuesta similar a la planteada en nuestro tra-
bajo, proponen representar el entorno mediante poligonos en un sistema de referencia global.
En la propuesta se sugiere descomponer el espacio libre en un pequefio nimero de celdas
correspondientes a habitaciones, pasillos, puertas, etc. Sin embargo, aunque el enfoque
contiene elementos muy atractivos, no se detalla el mismo ni se presentan experimentos que
demuestren su aplicabilidad. Leonard (Leonard y Durrant-Whyte 1992) propone la cons-
truccion iterativa, mediante un filtro de Kalman, de una interpretacion del entorno basada en
caracteristicas elementales como segmentos y esquinas. Thrun (Thrun 1997) construye ma-
pas geométricos de forma incremental a base de concatenar segmentos de rectas detectados
en secuencias temporales de mediciones de sonar.

Por dltimo, un conjunto de métodos suponen que se parte de ciertos modelos a priori del
entorno e intentan ajustar distintos parametros del modelo mediante las lecturas realizadas
por el robot. Es el caso de los trabajos de Koenig y Simmons (Koenig y Simmons 1996)

y Shatkay (Shatkay y Kaelbling 1997), que utilizan el algoritmo EM (también conocido
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como Baum-Welch) (Rabiner y Juang 1986) para realizar la estimacion. Recientemente,
Thrun (Thrun 1998) ha formulado el problema de la construccion de mapas del entorno
en términos bayesianos (como detallaremos en el apartado 2.6). Sin embargo, ha aplicado
esta formulacion al problema mas restringido de encontrar el mejor mapa del entorno que
explica una secuencia de observacionestijgos de landmarks, observaciones que han sido
recogidas de forma manual.

Enfoques topolégicos

Los enfoques topoldgicos definen los mapas como grafos, con los nodos correspondiendo a
lugares y los arcos a acciones genéricas que mueven el robot de un lugar a otro. A menudo
se aflade a estos grafos informacién métrica que facilita la navegacién de un lugar a otro.
Intentan resolver, sobre todo, el problema del mapeado global.

Uno de los primeros trabajos en esta linea fue el de Kuipers y Byun (Kuipers y Byun 1988;
Kuipersy Byun 1991). Los nodos de su propuesta se corresponden con bliganggiibles
del entorno mediante alguna funcién genérica aplicada a los datos percibidos porlos sensores.
En concreto, proponen utilizar como medida de distincion de los lugares el nimero de
obstaculos equidistantes. De esta forma los nodos de sus grafos topol6gicos representan
méaximos locales de esta medida de distincion. Los arcos corresponden a conductas de
navegacion que el robot utiliza para moverse de un lugar a otro (¢segoir pared;, o
"seguir pasillo”) junto con informacion métrica adicional sobre la conducta de navegacion
seguida. El robot explora el entorno y construye el mapa topolégico de forma incremental,
conforme va encontrando nuevos lugadesinguibles Sin embargo, estas propuestas sélo
han sido comprobadas en entornos simulados y, en estas simulaciones, el robot contaba con
una bradjula que eliminaba los errores de odometria en la orientacion.

Un enfoque similar fue propuesto por Mataric (Mataric 1992). Su algoritmo utiliza como
nodos topolégicolndmarkspredefinidos como segmentos rectos, puertas o esquinas. Los
lugares topolégicos vecinos que va encontrando el robot se conectan mediante aristas que
representan también conductas de navegacion junto con informacion métrica que ayuda a
localizar al robot. La propuesta fue probada en un robot real evolucionando en una pequeia
habitacion. Los problemas del método propuesto residen en la dificultad de tratar mapas de
mayor tamafio y en la sensibilidad del mismo a falsas detecciorlandi®arks

2.5 Fundamentos de la localizacion bayesiana

La localizacion bayesiana proporciona un potente marco probabilistico general para estimar
la posicion de un robot mévil en a partir de las observaciones realizadas portef eolas
acciones realizadas.
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Se han realizado distintas propuestas e implementaciones de este paradigma (Nourbak-
hsh, Powers, y Birchfeild 1995; Simmons y Koenig 1995; Kaelbling, Cassandra, y Kurien
1996; Burgard, Fox, Henning, y Schmidt 1996). En el capitulo 5 aportaremos una nue-
va propuesta, basada en la utilizacion de métodos estocasticos de muestreo, que mejora la
eficiencia y la precision de las implementaciones realizadas hasta el momento.

Formularemos en esta seccién el enfoque bayesiano utilizando una notaciéon general en la
gue tendran cabida distintas implementaciones especificas. Estas implementaciones (filtros
de Kalman, rejillas de probabilidad y métodos topol6gicos) se revisaran posteriormente.

2.5.1 Definiciones y consideraciones previas

Para definir formalmente la localizacion bayesiana(sgo, . . ., X;) una secuencia de va-
riables aleatorias que representan el estado del robot movil en sucesivos instantes de tiempo.
La variable aleatoria puede estar definida sobre el espacio paramétrico de configuraciones
(x, y, 0) del robot (sienda e y coordenadas cartesianas en un mapa global del ent@rno y

la orientacion del robot) o puede tomar valores en el espacio discreto de nodos topoldgicos
que representan el entorno.

En cada instante de tiempel robot realiza una observacigndel entorno y realiza una
acciona,. La variable aleatoria puede ser una tupla con valores de distancias medidas por
sonares 0 por sensores laser, o puede ser una imagen del entorno tomada por una camara.
La accidna, proporciona informacion sobre el siguiente estade del robot y puede tomar
valores en el espacio de velocidadesw) del robot (donde es la velocidad lineal w la
angular), puede también representar incrementos de positidmnAy, A6) obtenidos de
los mecanismos dedometriadel robot, o puede representar un valor tomado de un espacio
discreto de comandompverse en la direcciofy, seguir paredo girar a la derecha.

El enfoque bayesiano nos permite estimar la funcion de densidad de la posicion del robot
X; en el instante, dadas las observaciones y acciones realizadas hasta ese instante y dada la
probabilidad a priorp(x1). Esta funcion de densidad representartdbabilidad a posteriori
después deinstantes de tiempo, y se formula mateméaticamente como

p(X[|Zl,...,Z[,a1,...,a[_1). (21)

Veremos a continuacion una formulacién recursiva que permite la actualizacién de la
funcion de densidad en el instantep(x;) a partir de la densidad en el instante anterior,
p(X;_1), de los datos medidos en el instante,, y de la accion previa,_;.

Para llegar a esta formulacion es necesario considerar dos suposiciones, a saber, la con-
dicién de Markov del modelo dinamico y la independencia de las observaciones. Tratamos
cada suposicion por separado.
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Condiciéon de Markov

Elmodelo dindmico del robot determina la informacion que las acciones y los estados previos
proporcionan sobre el estado actual. La formulacion de este modelo se expresa como una
funcion de probabilidad condicional

p(xt |Xla . '5Xt715 al? ] @71).

La condicion de Markov sobre el modelo dindmico determina que el nuevo estado de-
pende Unicamente del estado y de la accién anterior. Esto es,

P(X¢ [ X1, .o, X1, 81, .00, &—1) = p(Xe | X—1, &—1). (2.2)

La condicién de Markov establece que el conocimiento de las acciones y posiciones
previas,(as, ..., a_2, X1, ..., X;_2), N0 proporciona ninguna informacion adicional a la
derivada de conocer la posicion y accion inmediatamente previas.

Independencia en las observaciones

La segunda suposicion se refiere a las medidalsservadas por el robot. Se supone que
dichas observaciones son independientes con respecto al tiempo, esto es, que

t
P@, .z X XA &) = [ P& %, &), (2.3)
i=1

y que la probabilidad de la observacion depende del estado y no de la accion previa

P(Zi | X, &) = p(Zi | X;). (2.4)
Asi,

t
PE1 .z X XA a) = [ [ P x). (2.5)
i=1

Esta suposicion permite formular la funcién de probabilidad conjunta de todas las obser-
vaciones como el producto deflancion de verosimilitudie cada lectura. La suposicion de
independencia, a pesar de no ser estrictamente correcta, se aplica normalmente con éxito en
muchos trabajos que utilizan estos enfoques (Pearl 1988) y, en concreto, en la construccion
incremental de mapas de ocupacion del entorno (Moravec 1998; Thrun 1998).
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2.5.2 Actualizacion de la probabilidad a posteriori

Se utiliza la regla de Bayes para calcular la probabilidad a posteriori

p(XI|Zla"'azl"alv"'7at—l) -
ap(Z | X, 21, ...  Zmg, @, .., ) pXe |20, o 2, @, .., 81)  (2.6)

Esto es, la probabilidad a posteriori puede expresarse como la verosimilitud de la tltima
lectura, ponderada por la funcién de probabilidad a priori de la posicion del robot.
La verosimilitud de la ultima lectura depende Unicamente de la posicion actual del robot

p(zf |le Zla L] Zl*la ala ceey af*l) = P(Zt |Xl‘) (27)

Este término se denomina normalmentedelo de observaciém modelo del sensor
Hay que hacer notar que en la expresion de probabilidad hay implicita una variable que define
el mapa del entorno, ya que las observaciones dependen tanto de la posicion del robot como
del entorno en el que éste evoluciona. Esta variable se hace explicita en aquellos enfoques
gue pretenden realizar una estimacion del mapa del entorno a partir de las lecturas realizadas
por el robot (Thrun 1998; Koenig y Simmons 1996), tal y como haremos en la seccion 2.6,
utilizandose entonces la expresion

p(zt |Xt’ ¢)a

dondeg¢ es la variable que define el modelo del entorno.

El segundo término de la ecuacion 2.6 describe la estimacién a priori de la localizacion
X; inmediatamentdespuésle la acciora;_; y antesde realizar la observaci@y. Elmodelo
dinamico (ecuacion 2.2) permite expresar esta densidad como

p(xt|Zl"",zt—1val""7at—1):

/ p(Xt |XZ—19 a-t—l)p(xt—l | Zl’ e ey Zt—lv ala ] at—2) (28)
Xr—1
Si observamos el ultimo término de la ecuacién anterior,

p(xl—l | 217 cee Zl—ls al7 L) a{—z)

podremos comprobar que representa la estimacion a posterior anterior, por lo que podremos
formular la ecuacién 2.6 como
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p(X,) = ap(z, Ixt)/ PX | X1, &—1) p(Xe—1), (2.9)

que proporciona una expresion recursiva de la estimacién a posteriori de la localizacién
del robot. El factoix es un factor de normalizacién que asegurajj(yp(x,) =1.

La expresion anterior es una expresion genérica que se aplica a cualquier implementacion
concreta de la localizacion bayesiana, obtenida mediante la definicion de un modelo de
observaciéon y de movimiento especificos.

Pero, sobre todo, lo que distingue los distintos enfoques de localizacién bayesiana es el
método escogido para estimar computacionalmente la funcién de densidad anterior. Revi-
samos en el siguiente apartado los métodos mas utilizados hasta el momento.

2.5.3 Estimacion de la funcion de densidad a posteriori

En la seccién anterior se ha derivado la expresiéon matematica de la funcion de densidad a
posteriori. Revisaremos en esta seccion las distintas técnicas propuestas para su estimacion
computacional.

Entre las mas extendidas se incluyen: (1) la suposicion depgxiees una funcion
normal y la estimacion de sus parametros (mediante el filtro de Kalman, (2) la discretiza-
cion del espacio de la variable aleataximétodos basados en la estimacion de rejillas de
probabilidad) y (3) la consideracion de queoma valores discretos (métodos topoldgicos).

Frente a estos enfoques proponemos en la tesis la utilizacfitrakede particulagjue
representan la funcién de densidad mediante un conjunto de muestras.

La localizacién bayesiana mediante el filtro de Kalman ya ha sido comentada previa-
mente. Revisamos a continuacién los enfoques de rejillas de probabilidad y de métodos
topolégicos. En el capitulo 5 presentaremos nuestra propuesta de estimacion bayesiana
mediante un filtro de particulas.

Rejillas de probabilidad

Frente a la propuesta anterior, las rejillas de probabilidad (Burgard, Fox, Henning, y Schmidt
1996; Thrun, Burgard, y Fox 1998) permiten representar y actualizar funciones de proba-
bilidad arbitraria. Para ello discretizan con una resolucion fina todo el espacio de posibles
localizaciones< del robot y formulan las funciones de densidad de la ecuacion 2.9 como
funciones constantes en los intervalos correspondientes a la discretizacion. De estaforma, la
actualizacion de la funcién de densidad se completa iterando por todos los posibles valores
discretos.

Es interesante recoger aqui el proceso de actualizacién de la funcién de densidad a
posteriori, dada la similitud que tendra el mismo con el método basado en muestreo que
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propondremos mas adelante. Laformulacién esta basadaenlostrabajos de Burgard (Burgard,
Fox, Henning, y Schmidt 1996; Burgard, Cremers, Fox, Hahnel, Lakemeyer, Schulz, Steiner,
y Thrun 1998) y aparece, en forma de algoritmo, en latabla 2.1. En el algoritmo, se utiliza la
notaciénP (x;) para referirse a la estimacion de la probabilidad para la celdiéhespacio
paramétricoX de posibles configuraciones del robot.

Algoritmo: Localizacién bayesiana con rejilla de probabilidad

1. Inicializacién
Para cada celdilla; € X

P(X;) < Po(X;)

2. Actualizacion de la accion a

Para cada celdilla; € X
P(X) < Y P(Xi|X;, A P(X))
Xj

3. Actualizacion de la lectura z

Para cada celdillz; € X
P(x;)) < P@|X)P(X)
P(X;)

P(x; —_—
" P

(normalizacion)

4. Saltara 2.

Tabla 2.1: Algoritmo de localizacion basado en rejillas de probabilidad.

Los métodos basados en este enfoque han demostrado su potencia en aplicaciones en
robots reales (Burgard, Cremers, Fox, Hahnel, Lakemeyer, Schulz, Steiner, y Thrun 1998;
Koenig y Simmons 1998), pero tienen ciertos problemas, entre los que se pueden citar la
complejidad computacional y la necesidad de definir a priori el tamafio de la discretizacién
del espacio de parametrosy, por ello, su precision.
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Métodos topolbgicos

Los métodos topoldgicos (Nourbakhsh, Powers, y Birchfeild 1995; Kaelbling, Cassandra,
y Kurien 1996; Koenig y Simmons 1998) definen un espacio discreto de estados para el
robot, distinto del espacio de configuracioriesy, 6). Este espacio discreto suele ser de
un grano muy grues@aésillo,unionfinal de pasillg, en contraste con el grano fino usado
en el enfoque anterior. Por ejemplo, Nourbakhsh (Nourbakhsh, Powers, y Birchfeild 1995)
utiliza nodos topoldgicos que representan pasillos o uniones.

El grano grueso mejora la complejidad computacional del método anterior. Sin embargo,
no se garantiza una localizacion precisa del robot y se producen con frecuencia errores de
confusion de estados, debidos a la ausencia de informacién métrica en los nodos.

2.6 Fundamentos del mapeado bayesiano

Aligual que en el apartado de localizacion bayesiana (seccién 2.5), denotartqs par, Xr)

la secuencia de variables aleatorias que definen el estado del robot movil en sucesivos instan-
tes de tiempo. En cada instamte T el robot ha realizado una observaciiry ejecutado

una acciorg,. LlamaremosD a la secuencia de observaciones y acciones obtenidas

D= (z1,a1,20,8p,...,ar_1, 27). (2.10)

La utilizacion de la variabl& mayuscula hace notar que el nimero de observaciones es
constante. El proceso de mapeado se aplica una vez que el robot ha realizado la exploracion
del entorno, y ha almacenado las observaciones realizadas. Todas ellas se van a utilizar
para estimar los mejores parametros que definen el mapa del entorno. Estos parametros se
representan con una variable aleatogiacuyos valores dependen del enfoque utilizado.

Por ejemplo, en el trabajo de Thrun (Thrun, Burgard, y Fox 199&% una asignacion de
coordenadas cartesian@s y) a un conjunto déandmarksgue el robot ha ido registrando
mientras navegaba. En la propuesta de Koenig (Koenig y Simmons 1996), se estima la
distancia entre los hodos de un mapa topologico construido a priori. En huestra propuesta, la
variablegp representa un conjunto de parametros utilizados en la definicion de las coordenadas
de los vértices del modelo poligonal construido a priori.

Siguiendo el enfoque bayesiano, se debe encontrar el ghapas probable dada la
secuencia de datos observdilzesto es, el mapaaximo a posterioffMAP). Aplicando la
regla de Bayes, el MAP es el valor geque cumple

¢* = arg ";aXP(WD) =
arg ”;aXP(D ) p(P). (2.11)
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El términop(D | ¢) define laverosimilitudde la secuencia de datos dado el mapg
el término p(¢) define la probabilidad a priori d¢. En muchos enfoques se supone que
la probabilidad a priori dé es uniforme. En este caso, podemos simplificar la ecuacién
anterior y considerar sélo el térmip@D | ¢) para encontrar el mapa mas probable. El valor
de ¢ que maximiza este término se denomina valomdima verosimilitudMV)

9" = argmaxp(D ). (2.12)

Desarrollando el término de verosimilitud de la ecuacién anterior, podemos incorporar
en el mismo la secuencia de posiciories ..., Xr) en las que se ha encontrado el robot
en los sucesivos instantes de tiempo. Estas variables se denomaiiaries ocultagn la
terminologia de los Modelos Ocultos de Markdlidden Markov ModelsHMM) ya que
el observador no tiene acceso directo a ellas (consultar (Rabiner y Juang 1986) para una
revision sobre los HMM vy algoritmos asociados).

Si se conocieran estas posiciones, podriamos expresar el estimador de maxima verosi-
militud como

Aplicando la definicidn de la probabilidad condicional, se llega a la siguiente expresion
de la funcién de densidad en la ecuacién 2.13

p(D,Xy,....Xr | @) = p(D[X1, ..., X7, $)p(X1, ..., Xr | D), (2.14)

Dado que la observacian depende Unicamente del mapy de la posicién del robot
en el instante, x;, y suponiendo independencia entre las observaciones, el primer término
de la ecuacién anterior puede reescribirse como

T
p(D 11, ..., %7, 8) = [ [ p@ % §). (2.15)

=1

La localizacion del robot en el instantex,, depende Unicamente de su localizacion en
el instante — 1, x,_1, y de la acciérg, realizada por el robot en ese instante,

T
PO, ... xr | D) = pO) [ [ p% X1, 8. (2.16)
=2

El término p(x;) determina la distribucién a priori de la localizacién del robot en el
primer instante de tiempo.
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Sustituyendo las ecuaciones 2.15 y 2.16 en la ecuacion principal 2.13 se llega a la
formulacion final del mapa de maxima verosimilitud

¢*=al’gI’T;aXp(D,X1,,XT|¢)=

T T
= argmaxp(w) [ [ p@ 1 ) [ pox1x1, 3. (2.17)
=1 =2
La expresion final, al igual que la expresion que determina la localizacién (2.9), depende
Unicamente del modelo de observacidiiz; | x;, ¢), y del modelo dinamico del robot,

P | Xi—1, @-1).
El problema fundamental de la expresion 2.17 es que no se conoce el valor de las posi-
ciones(xy, ..., Xr). Una solucién, claramente ineficiente, seria integrar todos los posibles

valores de estas variables, de forma que se calculara

T T
arg rquaX/ ce / p(X1) l_[ P(Z | %, @) 1_[ P& | X1, &1). (2.18)
X1 XT =1 =2

Existe, afortunadamente, una técnica que realiza un descenso por gradiente en el espacio
de verosimilitud: el método EM (Dempster, Laird, y Rubin 1977), que, en el contexto de los
HMM se denomina algoritmo Baum-Welch (Rabiner y Juang 1986) (para aplicaciones del
EM en el contexto del mapeado, consultar (Koenig y Simmons 1996; Shatkay y Kaelbling
1997; Thrun, Burgard, y Fox 1998)). Un algoritmo EM realiza un descenso por gradiente
en el espacio de verosimilitud alternando dos pasogaso de estimacidfexpection
(paso E) y urpaso de maximizacié(paso M). En el paso E, se estiman los valores mas
probables de las localizaciones del robot basandose en el mejor valor del mapa obtenido
hasta el momento (en la primera iteracion no hay ninguno). En el paso M se estima un
mapa de maxima verosimilitud a partir de las localizaciones estimadas en el paso E. El paso
E puede interpretarse como un procedimiento de localizacién dado un mapa fijo, mientras
gue el paso M implementa un proceso de mapeado bajo la suposicién de que la localizacién
del robot es conocida. La aplicacion iterativa de ambos pasos conduce a un refinamiento
sucesivo tanto de las posiciones estimadas como del mapa.

Un algoritmo EM de mapeado debe proporcionar implementaciones ddtyatel paso
M. Dependiendo del modelo del entorno y de las funciones de densidad, sera mas o menos
directo implementar ambos pasos. En nuestro caso, @ sarmodelo paramétrico, y la
funcion de verosimilitud una funcion multimodal no representable mediante una distribucion
normal, no es posible llegar a una solucion cerrada de ninguno de los pasos. En el capitulo
7 proponemaos un algoritmo estocastico que sigue la filosofia del EM para buscar el mapa de
maxima verosimilitud.
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2.7 Discusion

Se han presentado en este capitulo los problemas de la localizacion y el mapeado, que
constituyen los problemas centrales de la tesis. Se han revisado los distintos enfoques
y propuestas existentes en la literatura para tratar ambas cuestiones, haciendo un énfasis
especial en los distintos modelos de entorno, en las propuestas de localizacién global y local
y en los enfoques para resolver el problema del mapeado.

Se presenta una formalizacion de ambos problemas utilizando la teoria de estimacion
bayesiana. Esta formalizacion unifica las propuestas existentes y proporciona un marco
general en el que se pueden formular muchas de las técnicas propuestas.



