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Resumen

Actualmente, dentro de la mineria subterrdnea, los topografos para realizar las
mediciones de los tineles subterrdneos y hacer una representacion grafica en tres dimen-
siones del ambiente se demoran entre 2 a 3 dias. Esta demora genera ineficiencia dentro
del proceso de extraccion del mineral ya que no se tiene la informacion a tiempo real.
Por ende, este trabajo de tesis se centra en el desarrollo e implementacion de un sistema
de localizacién y mapeo en tres dimensiones basado en sensado laser para la exploracion

auténoma de un robot movil.

El robot mévil utiliza técnicas de SLAM (Simultaneous Localization and Map-
ping) para realizar un mapa en dos dimensiones dentro del tinel subterrdneo y asimismo,
estimar la posicién del robot mévil dentro del ambiente mencionado. Se implementd un
sistema de navegacion basado en campos potenciales. Este algoritmo permite al robot ge-
nerar su propia trayectoria, evitando colisionar con las paredes u obstdculos en el ambiente
donde comenzard a explorar. Se toma la informacién del sensor lidar (Light Detection and

Ranging) para generar el mapa en dos dimensiones.

Se elige el sensor lidar ya que emite impulsos rdpidos de luz laser hasta 4000
impulsos por segundo, sobre una superficie. Para construir el mapa en tres dimensiones
se disefi6 un sistema mecanico que permite rotar el sensor laser haciendo que este pueda
tomar medidas a diferentes alturas con su respectivo dngulo de inclinacion. Se utiliza las
transformaciones homogéneas, para convertir los datos obtenidos a valores en los tres ejes
del plano cartesiano (X, Y, Z). El mapa tridimensional obtenido se puede visualizar en un

software de facil interaccion.



Capitulo 1

Introduccion

En este primer capitulo se presenta una introduccion a este trabajo de tesis. En la
primera seccion se comienza explicando la problemdtica existente en las empresas mi-
neras, que trabajan con tuneles subterrdneos, y se termina explicando la motivacion para
desarrollar este trabajo. En las siguientes secciones se explican la propuesta de solucion
seguido de los alcances y limitaciones de esta tesis. Finalmente, se termina el capitulo con

una descripcion de la organizacion general de este documento.

1.1. Problematica

Actualmente, en la mineria subterrdnea se utilizan diversos métodos de explota-
cion para la extraccion de minerales. Los mas utilizados, en el Perd, son variaciones del
método de corte y relleno ascendente como descendente. La presente tesis se enfoca en
el método de corte y relleno ascendente, ya que es el mds utilizado en el Perud [1]. En el
método de corte y relleno ascendente, el mineral es arrancado por franjas horizontales y
verticales empezando por la parte inferior de un tajo y avanzando verticalmente. Cuan-
do se ha extraido la franja completa, se rellena el volumen correspondiente con material
estéril, llamado “relleno”, que sirve de piso de trabajo a los obreros y al mismo tiempo
permite sostener las paredes y el techo [2]. Asimismo, se utiliza grandes maquinas que

construyen tuneles subterrdneos por donde se va a extraer los minerales.

La construccion de tuneles subterrdneos es de gran importancia para la mineria
subterrdnea, debido a que por medio de esta construccion se extrae los minerales de la

veta mineralizada [3]. Estas construcciones son de diversos tamarfios en las diferentes



unidades mineras del Perd, y dependen del tamaiio de las mdquinas que van a ingresar para
la extraccion del mineral. Durante el proceso de construccién pueden ocurrir diferentes
accidentes (desprendimiento de rocas, emision de gases, etc.) que ponen en peligro la vida
de los trabajadores [4]. Para evitar los riesgos dentro de la mineria subterrdnea, se necesita
supervisar la zona de construccidn y a su vez obtener una representacion geométrica visual
de toda la excavacion [5]. Los especialistas encargados de la supervision y la generacion
visual de un mapa topografico del ambiente, dentro de la mineria subterrdnea, son el
topdgrafo y el geomecanico. Este trabajo de tesis se inspira en las principales funciones

del top6grafo dentro de la mina.

El topografo observa y mide las dimensiones del tinel subterrdneo, para generar
un mapa topografico de éste. El tinel subterrdneo es un ambiente bastante oscuro, el cual
limita la vision del especialista generando imprecision en sus mediciones y por ende en
los mapas que generan. Esto es un problema en los mapas elaborados de estos ambientes.
Para realizar la toma de mediciones dentro del tinel, el topdgrafo se demora entre tres a
cuatro horas y para generar un mapa en tres dimensiones, del lugar, se demoran entre dos
a tres dias. La demora en las funciones del topdgrafo genera un retraso en el proceso de la
extraccion de minerales y a su vez proporciona poca informacion sobre la extraccion de la
veta mineralizada, por dia. Las mineras ganan dinero por la cantidad de volumen extraido
y asimismo paga a sus trabajadores por volumen trabajado. Por ende, la motivacion de esta

tesis es hacer més eficiente la labor del topdgrafo apoyandose en el uso de la tecnologia.

1.2. Justificacion

Debido al problema descrito en la seccidn anterior, este trabajo de tesis se centra en
el desarrollo e implementacion de un sistema de localizacion y mapeo en tres dimensiones

basado en sensado l4ser para la exploraciéon auténoma de un robot moévil.



Este sistema busca ofrecer una alternativa tecnoldgica de medicién y la construc-
cion tridimensional de un tinel subterraneo mediante el uso de un sensor laser. Ademas, la
construccion se realiza mientras un robot movil va explorando el ambiente. El desarrollo
de este sistema beneficia a las personas que se encuentran involucradas dentro del pro-
ceso de extraccion del mineral, debido a que el sistema reduce el tiempo que se demora
un topografo en realizar el mapa tridimensional. Ademas, el sistema permite tener un me-
jor seguimiento a la produccion de mineral al permitir conocer los volimenes de mineral
que se extrae cada periodo de tiempo durante un dia. Asimismo, este sistema evita que el
topografo se exponga a riesgos dentro de la mineria subterranea. Al evitar estos tipos de
accidentes se reduce costos y en caso de ocurrir algin imprevisto grave, el dafo seria de

forma directa hacia el robot y no hacia una persona.

1.3. Alcances y limitaciones

La motivacion, como se menciono antes, es hacer mas eficiente la labor del topogra-
fo dentro de un tinel subterrdneo. Este proyecto de tesis es un prueba de concepto para
demostrar que el sistema desarrollado funciona para explorar un ambiente desconocido y

a su vez generar un mapa en tres dimensiones del lugar.

Los tineles subterraneos son ambientes con el terreno bastante accidentado, lleno
de rocas y charcos de agua. Para este trabajo de tesis no se considera el desarrollo de un
robot movil para que se pueda desplazar en terrenos accidentados, como los tineles sub-
terraneos de la mineria. El objetivo de la tesis es el desarrollo de un sistema de exploracion

para un robot moévil.

Finalmente, el sistema de exploracion se implement6 en un robot moévil diferen-
cial, el cual debe de desplazarse dentro de una superficie plana. Se utiliz6 un sensor lidar,
con un rango miximo de mediciéon de 6 metros. El prototipo en conjunto es capaz de

realizar mediciones dentro de un ambiente que no exceda los 12 metros de didmetro.



1.4. Organizacion de la tesis

El documento estd organizado en 4 capitulos, los cuales serdn explicados en esta
seccion. En el capitulo 1 se presenta la problematica a resolver, la justificacion y el alcance
del presente trabajo de tesis. En el capitulo 2 se explica los algoritmos que se usan actual-
mente para el control de movimiento del robot moévil, la generacion de trayectoria y los
algoritmos SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) que existen. En el capitulo
3 se describe la metodologia que se hizo para el control de movimiento, la generacion
de trayectoria y la construccion del mapa tridimensional. En el capitulo 4 se muestra y
explica con detalle los resultados obtenidos. Se realizaron pruebas en simulacién y en
un ambiente real asemejdndose a la estructura de un tinel subterraneo. Finalmente, se

describe las conclusiones de la presente tesis.



Capitulo 2

Marco Teorico

El presente capitulo muestra los trabajos de robética que han sido aplicados en
la mineria subterrdnea, en los ultimos diez afios. Luego se presenta métodos que existen
para la navegacion autonoma de un robot mévil. Para lograr esto se muestra los controla-
dores de robots mdviles més utilizados en la actualidad. Asimismo, también se presenta
algoritmos recientes desarrollados para la generacion de trayectoria de robots moviles.
Finalmente, se describe los tipos de algoritmos SLAM que existen para construir un mapa

en dos dimensiones de un ambiente desconocido.

2.1. Roboética en Mineria

La mineria actual ha llevado a que las compafiias mineras busquen la eficiencia
incorporando la robdtica a sus procesos, generando, adicionalmente, una fuente fructifera
de innovacidn local. Actualmente el pais sudamericano con mayor inversion en mineria
es Chile, el cual ha iniciado la incorporacién de la robdtica en este rubro hace unos 15

anos [6].

Los beneficios potenciales de los robots en la mineria subterranea son abundantes,
debido a que estas zonas son entornos de trabajo extenuantes y potencialmente peligrosos
para los seres humanos. Por tal motivo, ddndole un mayor grado de autonomia a los ro-
bots, estos se convierten en buenos ayudantes para los mineros o incluso pueden sustituir
al personal que se despliega en los socavones [6]. Hace 20 afios se empez6 a realizar inves-

tigaciones sobre autonomia en la mineria subterranea utilizando una maquina de carga con



sensores laser y de ultrasonido que transportaba los minerales por las minas subterrdneas

[7].

En los ultimos afios se ha ido desarrollando prototipos de robots moviles para
realizar inspeccion dentro de los tuneles subterraneos. En el afio 2003 Grounhog fue el
primer robot que explor6 la mina de Florencia (New Eagle) [8], empleando sensores ldser
y una camara de video. Asimismo en Alemania se cre6 un robot mévil llamado Alexander
el cual explord la mina de oro Reiche Zeche en Freiburg [9]. En el afio 2014 se realizo
la primera generacion de modelos geométricos en tres dimensiones. Para este trabajo de
investigacion se utilizé una camioneta equipada de sensores laser y un microprocesador.

Este prototipo fue implementado y probado dentro de una mina [10].

Para la construccion del mapa en dos dimensiones se utiliza el algoritmo SLAM,
el cual es respaldado por trabajos anteriores. En Pert se desarroll un robot mévil minero
llamado QHUBOT. Este robot utiliza la técnica SLAM para la deteccién de puntos de
referencia y para hacer que el robot sepa los lugares por donde puede desplazarse [11]. Sin
embargo, este robot no hace exploracion ya que trabaja con un mapa en dos dimensiones
realizado anteriormente. Ademds, para realizar este robot se enfocaron mds en la parte

mecanica.

Recientemente, se ha comenzado a realizar trabajos de investigacion con drones.
Los drones son robots mdviles aéreos que pueden ser adaptados a diferentes aplicaciones.
Se utiliza el algoritmo SLAM para que los drones puedan navegar dentro de un ambiente
interno usando camaras, pero la navegacion de estos robots han presentado dificultades
al momento de implementar los algoritmos por la cantidad de sensores que se estdn uti-
lizando y por las imdgenes que se obtiene mediante la cdmara. Por tal motivo, se utiliza
algoritmos de seguimiento de lineas basados en vision [12]. El algoritmo basado en vision
se emplea en diferentes ambientes, donde el drone es capaz de poder detectar puntos defi-
nidos por medio de la cdmara. Esta metodologia se utiliza para las zonas de rescate [13],

donde la finalidad es enviar el drone a la zona de accidente y que pueda generar un mapa
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tridimensional. El mapa es generado por la unién de varias imdgenes dadas por una cidma-
ra RGBD (RGB y profundidad de imagen). También existe un trabajo donde combinan los

métodos de procesamientos de imdgenes con SLAM [14].

En el dmbito comercial, se ha empezado a desarrollar drones que exploran los
tineles subterrdneos y a su vez generan un mapa en tres dimensiones. Existe una empresa
canadiense, llamada Clickmox Solutions que ha desarrollado un drone llamado MineFly
Drone. Este drone utiliza como componentes un sensor laser, luz LED, sensores sonar y
una camara HD [15]. El drone no es auténomo, ya que es controlado por medio de un

control remoto (radiofrecuencia).

2.2. Control de Robots Moviles

La generacion de movimiento para un robot mévil necesita de un control cinemaéti-
co adecuado. El objetivo de un controlador cinemadtico es seguir una trayectoria descrita
por su posicion o perfil de velocidad como una funcion del tiempo. Esto se hace a menudo
dividiendo la trayectoria en segmentos de movimiento de forma claramente definida, por

ejemplo, lineas rectas y segmentos de un circulo.

Un enfoque mds apropiado en el control de movimiento de un robot mévil es usar
un controlador de realimentacion de estados. Con un controlador de este tipo, la tarea de
planificacién de ruta del robot se reduce a establecer posiciones intermedias situadas en la
ruta solicitada. Con este fin, primero debe calcularse el modelo cinemético que relaciona
la velocidad de las ruedas con la velocidad lineal y angular del robot en su propio marco de
referencia. Luego, se debe utilizar las leyes de control que permiten un suave movimiento
en la trayectoria del robot. Esta seccion se enfoca en los controladores de movimiento de

robots moviles que existen actualmente.

Para el control de movimiento de robots mdviles, se debe tener en consideracién
la clasificacion de estos a través de las restricciones a la locomocidén que imponen sus
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(a) (b)

FIGURA 2.1: Representacién grafica de los sistemas holonémicos en la robética mévil, donde en
(a) se muestra el robot mévil omnidireccional [16] y en (b) se muestra el robot mdvil diferencial
[17].

ruedas. Esta clasificacion divide a los robots en dos tipos: (i) robot holonémico y (ii)
robot no-holonémico. El robot holonémico no tiene ninguna restriccién en la posicioén y
la orientacion, con respecto a la velocidad. El robot se puede mover instantdneamente en
cualquier direccidn del espacio, sin necesidad de rotar previamente. Estos robots méviles
son omnidireccionales, y algunos ejemplos se pueden ver en la Figura 2.1a. En cambio
un robot no-holonomico tiene una restriccion en su velocidad, y por tanto no existe una
trayectoria que dependa solamente de la posicion y orientacion. Por ende, este robot no se
puede mover instantineamente en cada direccion del espacio. Los robots no-holonémicos
no son omnidireccionales. Un ejemplo de este tipo de robots son los robots diferenciales

y como el que se puede apreciar en la Figura 2.1b.

2.2.1. Control Cinematico PID

Un controlador Proporcional, Integral, Derivativo (PID) es un mecanismo de con-
trol por realimentacion. Este calcula la desviacién o error entre un valor medido y un valor
deseado y consta de tres parametros distintos: el proporcional, el integral y el derivativo.
El valor proporcional depende del error actual. El integral depende de los errores pasados
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FIGURA 2.2: Configuracidn para el control polar donde se muestran la posicién del objetivo y los
parametros especificos [18] (ver texto para mas detalle).

y el derivativo es una prediccion de los errores futuros. La suma de estas tres acciones
es usada para ajustar al proceso por medio de un elemento de control. Este algoritmo es
ampliamente difundido en el mundo industrial, y su forma mds conocida es:

de(t)
dt

u(t) = Kee(t) + % /e(t)dt + K. T,

7

= P(t)+ I(t) + D(1),

donde K. es la ganancia proporcional, 7; es el tiempo integral, 7}; es el tiempo derivativo
y e(t) es el error entre la posicion actual y la posicién deseada del robot. Este algorit-
mo posee muchas variaciones, y dependiendo de la aplicacién el controlador en cuestion

puede trabajar como P, PI, PD o PID.

2.2.2. Control Cinematico Polar

Una forma alternativa de obtener un control suave de posicion y orientacion para
un robot es a través de una ley lineal de control por realimentacién de estados basada

en coordenadas polares [19]. Como se muestra en la Figura 2.2, las coordenadas polares



asociadas con el robot son:

p=v(za— 1)+ (ya —y)?,
a = atan2(yq — y,xq — x) — 0,

S = —atan2(yq — y, xq — x) + Oy,

donde p representa la distancia desde el robot a la posicién deseada, o'y 3 son dngulos que
se utilizan para el error de orientacion y atan2 es la funcion tangente inversa que retorna
el angulo en uno de los cuatro cuadrantes. La posicién y orientacion actual del robot es
x = (z,y,0), y su posicién y orientacion deseada es (x4, Y4, 04). En base a estas variables
polares, la ley de control que define las velocidades lineales y angulares para lograr la

posicion y orientacion deseada es

v =k,p, (2.1)

w = koo + kgps, 2.2)

donde k,, k. y ks son las ganancias del controlador polar que deben ajustarse adecuada-
mente para una buena respuesta del sistema. Usando este marco de generaciéon de movi-

miento logramos el objetivo tanto en posicién como en orientacion.

2.3. Navegacion del Robot Movil

Un robot es un sistema auténomo que puede percibir su entorno y actuar para
poder alcanzar sus objetivos. Un robot mévil dentro de un entorno no se encuentra en una
ubicacion especifica, ya que este tiene la capacidad de moverse. La principal caracteristica
que define a un robot autobnomo es la capacidad de actuar sobre la base de sus propias

decisiones, y no a través del control de una persona [20].
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La navegacion se define como el proceso o la actividad de determinar con exactitud
la posicion de uno mismo, planificar y seguir una ruta. En robética, la navegacion se refiere
a la forma en que un robot encuentra su camino en el entorno, es una necesidad y requisito

comtin para casi todos los robots méviles.

Un problema en la planificacién de movimiento es producir un movimiento con-
tinuo que conecte un punto de inicio y un punto de meta, mientras se evita la colisién
con obsticulos conocidos. La trayectoria que el robot describe se representa en un espa-
cio de configuracién. Una configuracion describe la posicion y orientacion del robot, y
el espacio de configuracion (C') es el conjunto de todas las posibles configuraciones. Por
ejemplo, si el robot se considera como un tnico punto en un espacio de dos dimensiones,
su espacio de trabajo, entonces el espacio de configuracién es un plano y la configuracién

se representa como (i, y).

Dentro de los métodos de planificacién de movimiento, se utiliza con frecuencia
el término espacio libre. El espacio libre (C,..) es el conjunto de configuraciones que
evita la colision con obstaculos. Calcular la forma del espacio libre es dificil; sin embar-
go, es mucho maés sencillo probar si una configuracién determinada se encuentra dentro
de Crce. En las siguientes secciones se explica los métodos de navegacién basados en
campos potenciales, movimientos basados en mapas topolégicos y movimiento basado en

muestreo aleatorio.

2.3.1. Navegacion Basada en Campos Potenciales

Los principales métodos de planificacion de movimiento son descomposicion de
celdas, diagramas de voronoi y planificacion basada en muestreo y campos potenciales. La
funcidén potencial mas simple es el potencial atractivo y repulsivo [21]. La intuicién detrds
de los campos potenciales es directa: el objetivo atrae al robot mientras los obstdculos lo

repelen. La suma de estos efectos atrae al robot hacia la meta mientras lo desvia de los
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obstaculos. La funcién potencial se puede construir como la suma de potenciales atracti-

vos y repulsivos

U(Q) = Uatt(Q) + Urep(Q)a (23)

donde U, (q) es el campo potencial de atraccion y U,.,(q) es el campo potencial de

repulsion. Los tipos de campo potenciales son atractivo y repulsivo.

Campo Potencial Atractivo. Este campo conduce al robot hacia la posicion de la me-
ta, suponiendo que existe una seccion circular alrededor de este objetivo [22]. Es decir,
cualquier posicion dentro de esta seccion circular se considerard que satisface el obje-
tivo del algoritmo de planificacion. Considere una energia potencial escalar que depen-

de de la distancia entre la posicion actual del robot q = (z,y) y su posicién objetivo

Qgoal = (xgoala ygoal) dada por

1

Uatt(q) = §Cd2(q7 qgoal)7 (24)

donde d(a, b) es una medida de la métrica entre dos puntos, y ( es un parametro de ajuste
que escala el efecto del potencial atractivo. En este caso, usamos la distancia euclidiana
como una métrica ya que proporciona buenos resultados experimentales. El gradiente de
este campo proporciona un campo vectorial que siempre apunta a la posicion deseada

como:

VUatt(q) = C(q - qgoal)' (25)

2.3.1.1. Campo Potencial Repulsivo

Un potencial repulsivo mantiene al robot alejado de los obstaculos [22]. La inten-

sidad de la fuerza de repulsion depende de la proximidad del robot al obstdculo cuanto
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mas cerca esté el robot de un obstdculo, més intensa serd la fuerza de repulsion. Por lo
tanto, el potencial repulsivo generalmente se define en términos de distancia al obstaculo

mads cercano D(q) como

5150 — o2)% Dla) <Q
Ueplq) =4 2 79 @ (2.6)

0, D(q) > Q*

donde ()* € R es una constante que le permite al robot ignorar los obsticulos que estan lo
suficientemente lejos de €l, y n es una ganancia en el gradiente de repulsion. El gradiente

€S
(g - 5)&VD, D<@
VUep(q) =4 ¢ 77° 2.7)
0, D> Q"

donde la dependencia de D en q ha sido omitida para mayor claridad. Los escalares utili-

zados para este campo generalmente se determinan por ensayo y error [23].

2.3.2. Movimiento Basados en Mapas Topologicos

Otra forma de planificacién de movimiento se basa en mapas topoldgicos o road-
maps. Un roadmap es una clase de mapa topoldgico que representa el espacio libre en
entornos donde los nodos y bordes tienen un significado fisico [24]. Un nodo de roadmap
corresponde a una ubicacién especifica y un borde corresponde a una ruta entre ubica-
ciones vecinas. La forma en que el robot puede explorar un entorno desconocido es por

medio de los datos del sensor que le permitirdn construir un mapa de ruta.

Los robots usan roadmaps de la misma manera que las personas usan las carrete-
ras, lo que les permite ir del inicio hasta la meta. El robot primero encuentra una ruta libre
de colisiones en el mapa, atravesando éste hasta que se encuentra muy cerca de la meta.

En este proceso, el robot va construyendo toda la trayectoria que debe seguir para llegar
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al punto deseado. A continuacién se realizard un breve resumen de un algoritmo que se

basa en el método de roadmap llamado mapa de visibilidad gréfica.

Mapa de Visibilidad Grafica. Para el planeamiento del camino del robot en situaciones
practicas, es preferible encontrar no solo un camino sino un buen camino. El buen camino
depende del robot, cuanto mas larga sea la ruta, mds tiempo le llevara al robot alcanzar la
posicion deseada. Para un robot mdvil en una fabrica, esto significa que puede transpor-
tar menos bienes por unidad de tiempo, lo que resulta en una pérdida de productividad.
También existen problemas con respecto a como se mueven los robots. Por ejemplo, hay
robots que se mueven en linea recta y para poder moverse a los lados necesitan rotar en
su propio eje. En esta seccion se obvia este aspecto, pero se enfoca en mostrar cémo se

calcula la ruta mas corta para un robot utilizando un mapa de visibilidad grafica.

En la geometria computacional y la planificacién del movimiento del robot, un
mapa de visibilidad es un mapa de ubicaciones intervisibles, generalmente para un con-
junto de puntos y obsticulos en un plano euclideano. Las caracteristicas que definen un
mapa de visibilidad son que sus nodos que compartan un borde si se encuentran a la vista
el uno del otro, y que todos los puntos en el espacio libre del robot se encuentren dentro

de la linea de vision de al menos un nodo en el mapa de visibilidad.

El gréfico de visibilidad estdndar se define en un espacio de configuracion poli-
gonal bidimensional (ver Figura 2.3a). Los nodos del gréfico de visibilidad incluyen la
ubicacidn de inicio, la ubicacién del objetivo y todos los vértices de los obstaculos del es-
pacio de configuracion. Los bordes del grafico son segmentos de linea recta que conectan

dos nodos.

A partir de la Figura 2.3a se considera la inclusiéon de los nodos y bordes en el
espacio libre y que los bordes de los obstaculos poligonales también sirven como bordes
en el grafico de visibilidad. Utilizando distancia euclidiana se puede buscar la ruta mas
corta como se aprecia en la Figura 2.3b.
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FIGURA 2.3: Representacion gfafica de un espacio de configuracién. En (a) se muestra el espacio

de configuracién con un punto de inicio y otro punto de llegada a la posicién deseada y en (b)

se puede ver el mismo espacio de configuracion donde los sélidos geométricos representan los

obsticulos. Las lineas continuas delinean los bordes de la visibilidad grafica para los tres obstacu-

los y las lineas entrecortadas representan el camino mads corto entre el punto de inicio y el punto
de meta.

2.3.3. Movimiento Basado en Muestreo Aleatorio

Las planificacion de movimiento basada en muestreo, como los métodos de mapa
de ruta probabilista (Probabilistic Roadmap) o aquellos basados en los drboles aleatorios
de exploracion rapida (Rapidly Exploring Random Trees) dan buenos resultados en la pla-
nificacion de movimientos de robots con muchos grados de libertad. Con estos enfoques,
se han propuesto varias estrategias para predisponer el muestreo hacia las regiones mas
prometedoras, mejorando con esto la eficiencia y permitiendo la solucién de problemas
dificiles de planificacion de movimientos [25]. El éxito de estos planificadores en la so-
lucién de problemas desafiantes se puede explicar por el hecho de que no se requiere
ninguna representacion explicita del espacio de configuracion libre. En esta seccion se
explica los métodos Mapa de Ruta Probabilistico, Arbol Aleatorio de Exploracién Rapida

y Movimiento basado en Mapa de Red.

Mapa de Ruta Probabilistico. La planificacién del mapa de ruta probabilistico (Pro-
babilistic Roadmap - PRM) es una de las alternativas para la planificacion de las rutas

frente a los obstaculos, donde las posiciones no se conocen con certeza. El PRM es una
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técnica popular para la planificacién de caminos en espacios de alta dimension [26]. Este
algoritmo es aplicable en muchas situaciones, incluida la planificacién del movimiento
del robot y la planificacion de las rutas de las personas. Un PRM genera un grafico alea-
torio con vértices que representan las posiciones del robot y con bordes que representan
el movimiento desde una posicién hasta otra posicion. Seguido a esto se busca, en este
grafico, una ruta desde el punto de inicio hacia el objetivo. El éxito de este algoritmo se
debe a que reducen la busqueda de gréaficos. Sin embargo, la mayoria de los enfoques de
PRM se basan en la suposicion que el planificador conoce las ubicaciones de todos los

obstaculos en el entorno antes de construir el grafico del roadmap o trazar una ruta.

El algoritmo comienza con muestrear valores aleatorios de la configuracion del
robot movil para que éste pueda crear posiciones dentro de un ambiente (espacio de con-
figuracidn). El planificador de PRM es capaz de explorar todo el espacio de configuracion.
No todas las configuraciones en el espacio seran utilizables debido a los obsticulos que
existen, por lo que el espacio dimensional se divide conceptualmente en dos areas llama-
das Cree y Copst para configuraciones libres y obstruidas, respectivamente. En la fase de
preprocesamiento se empieza a construir un grafico PRM usando el algoritmo de mues-
treo que genera configuraciones para el robot y luego valida las posiciones generadas. Lo

mds simple y comun que se hace es rechazar todas las posiciones que se cruzan con Clps;.

Arbol Aleatorio de Exploracién Rapida. Un érbol aleatorio de exploracién rapida
(Rapidly Exploring Random Trees - RRT) es un algoritmo que estd disefiado para buscar
de manera eficiente espacios no convexos de gran dimension [27]. Los RRT se construyen
de forma incremental de una manera que reduce rapidamente la distancia esperada de un
punto elegido al azar. Los RRT son particularmente adecuados para problemas de planifi-

cacion de ruta que involucran obsticulos y restricciones diferenciales (no holonémicas).

Un RRT hace crecer un drbol enraizado en la configuracion inicial utilizando

muestras aleatorias del espacio de busqueda. A medida que se extrae cada muestra, se
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intenta establecer una conexién entre ella y el estado mds cercano en el arbol. Si la co-
nexion es factible (pasa completamente a través del espacio libre y obedece a cualquier
restriccion), esto resulta en la adicién del nuevo estado al arbol. Con un muestreo uniforme
del espacio de busqueda, la probabilidad de expandir un estado existente es proporcional
al tamano de su regién de Voronoi. Como las regiones mas grandes de Voronoi perte-
necen a los estados en la frontera de la busqueda, esto significa que el arbol se expande

preferentemente hacia grandes areas no buscadas.

Movimiento basado en Mapa de Red. La navegacién basada en mapas de red es bas-
tante natural para las personas porque usar un mapa es la forma mas conveniente de des-
cribir un entorno. Sin embargo, el uso de los mapas requiere de un buen proceso cognitivo

para poder interpretar el mapa y establecer la correspondencia con el mundo real.

Para la navegacion basada en mapas de red se pueden usar dos fuentes de infor-
macion. El primero es la fuente idiotética, que proporciona informacién interna sobre el
movimiento del robot. El segundo es la fuente alotética, que proporciona informacion ex-
terna sobre el ambiente. La informacion idiotética se refiere a la odometria del robot y
la informacion alotética se refiere a algin sensor externo que permita al robot tener una

perspectiva del entorno donde se encuentra [28].

Dadas las fuentes de informacion como la odometria y la de un sensor externo, hay
muchas formas de poder integrarlas en una representacion util para la navegacion de los
robots. Los modelos correspondientes se separan en dos categorias recurriendo a mapas
métricos, las posiciones de algunos objetos, principalmente los obstaculos que el robot

puede encontrar, se almacenan en un marco de referencia comun.

La exploracion con estos mapas de red consiste en que el robot empieza en un
punto preparado para poder tomar cualquier ruta y realizar varios viajes. Entonces el ro-

bot empieza a recibir tareas de un nodo central para que pueda desplazarse en diferentes

17



puntos del mapa. El mapa se categoriza en tres tipos diferentes: (i) un obstaculo (proba-
bilidad de ocupacién por encima de un umbral), (ii) limpio (probabilidad de ocupacién
nulo) y (iii) desconocido (nunca se detect6 nada). De esta forma se empieza a construir
el mapa y cuando el robot recibe este mapa que se actualiza constantemente, empieza a

tener una mejor percepcion del ambiente donde se encuentra.

2.4. Localizacion

La navegacion es una de las tareas con mayor exigencia para un robot mévil. Para
realizar una buena navegacion se necesita de cuatro componentes basicos, los cuales son:
(1) percepcion, el robot debe extraer e interpretar los datos de sus sensores para estimar
su entorno; (ii) localizacion, el robot debe determinar su posicion en el entorno; (iii) cog-
nicion, el robot debe tener la capacidad de decidir cémo actuar para lograr su objetivo; y
(iv) control de movimiento, el robot debe modular sus velocidades para lograr una trayec-
toria deseada. De los cuatro componentes descritos, la localizacién ha recibido la mayor
atencion de investigacién en la dltima década y, como resultado, se han logrado avances

significativos.

El problema en la localizacion es estimar la posicion del robot en relacion con el
mapa del entorno [29]. Cuando un robot se mueve en un entorno conocido y comienza en
una ubicacion conocida, se puede estimar su posicién local por medio de la odometria.
Pero esta estimacion de la posicion del robot con el tiempo comienza a volverse menos
confiable debido a las incertidumbres, por ende el robot no tiene una posicion absoluta
establecida. Con el fin de reducir la incertidumbre, el robot tiene que recuperar su posicion
absoluta localizdndose en relacion al mapa. Para ello, el robot debe tener sensores que le
permitan hacer observaciones del entorno y relacionar estas observaciones con un mapa

del mundo real. En esta seccidn se explica sobre las metodologias de localizacion.
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2.4.1. Modelo de movimiento y medicion

Un modelo de movimiento probabilistico define la transicién de la posicion en dos
etapas de tiempo consecutivas (¢t — 1y t), después de que se ha llevado a cabo una accién
de control (u,;). Existen dos modelos de movimiento probabilistico complementarios que
son el modelo de movimiento de velocidad y el modelo de movimiento de la odometria.
El modelo de movimiento de velocidad asume que un robot es controlado a través de dos

velocidades que son la velocidad lineal (v;) y la velocidad angular (w;)

v
e B (2.8)
Wt

Un modelo probabilistico de medicion describe la relacion entre la posicion del
mundo real y la lectura del sensor (observacion). Basandose en la estimacién de la posi-
cion del mundo real, se genera un belief sobre las posibles mediciones. Un belief es una
distribucién probabilistica que representa el conocimiento del robot sobre el entorno. El
ruido en las mediciones del sensor se modela explicitamente, y es inherente a la incerti-
dumbre de los sensores del robot. Para expresar el proceso de generacién de mediciones,
se requiere una especificacion del entorno. Un mapa (m) del entorno es una lista de obje-

tos y ubicaciones:

m = {m17m27"'7mN}7 (29)

donde N es el total de numeros de objetos en el ambiente y m representa la posicion del
objeto 7. Los mapas suelen ser mapas basados en caracteristicas o mapas basados en la
ubicacion. Los mapas basados en ubicacion son volumétricos y ofrecen una etiqueta para
cualquier ubicacién y los mapas basados en caracteristicas son mds populares debido a

que la representacion hace mas facil ajustar la posicion de los objetos.
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2.4.2. Filtros de Kalman

El filtro de Kalman (KF) se basa en la suposicion que el sistema es lineal y tanto
el modelo de movimiento como el modelo de medicién se ven afectados por el ruido
gaussiano [30]. El belief en el tiempo ¢ esta representado por una distribucidén gaussiana

multivariable definida por su media (y;) y la covarianza (32;).
Un modelo de transicion de estado, bajo la premisa que el sistema sigue el modelo

de Markov, es definido como:

p(l’t ’ To:t—1, Zl:tflaulst) = P(xt ’ xtflaut)a (2.10)

donde p(z; | x4—1,u;) es llamada probabilidad de transicion de estado y especifica como
evoluciona el estado del entorno a lo largo del tiempo en funcién del control del robot ;.

Ademas x.;—1 comprende todos los estados desde 0 hasta ¢;.
Un modelo de medicion del sensor usando la suposicién de Markov, es definido

como:

(2 | ou, 21:0-1, 1) = P2y | @), (2.11)

donde p(z; | x;) es llamado probabilidad de medicion y especifica como se generan las

mediciones a partir del estado del ambiente ;.

El filtro de Kalman asume que el sistema es lineal: la transicion de estado A (2.10),
el modelo de movimiento B (2.8) y el modelo del sensor C' (2.11) son funciones lineales
unicamente dependiendo del estado x o del comando de control (u), mds un modelo de

ruido gaussiano (()). El algoritmo del filtro de Kalman tiene dos etapas definidas, las
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cuales son:

Prediccion
iy = Agpre—1 + Byuy (a)
pH = A AT + Ry (b)
Actualizacion
K, = S0 (CECT+Q)™Y (¢)
Ht = O+ Ki(z - Cir)  (d)
PN = (I — K,C)%, (e).

En estas etapas (a) es la estimacion de la media a-priori, (b) estimacion de la
covarianza a priori, (c) Ganancia de Kalman, (d) actualizacion de la estimacion de estado

(a posteriori) y (e) actualizacion de la estimacion de la covarianza (a posteriori).

El filtro de Kalman estdndar requiere un sistema lineal, que no es suficiente para
describir muchos problemas de la vida real. Por lo tanto, se han propuesto variaciones
del algoritmo original que pueden hacer frente a diferentes niveles de no-linealidad: como
filtro de Kalman extendido, filtro de Kalman unscented, entre otros. Estas variaciones se

aproximan a los modelos de movimiento y medicién de forma que tiendan a ser lineales.

2.4.3. Filtros de Particulas

El filtro de particulas es una implementacion alternativa no paramétrica. Al igual
que los filtros de histograma, los filtros de particulas se aproximan al estado posterior por
un ndmero finito de pardmetros [31]. Sin embargo, difieren en la forma en que se gene-
ran estos parametros, y en los que muestrean el espacio de estado. La idea del filtro de
particulas es representar el belief predecido (z;), mediante un conjunto de muestras alea-
torias de estado. En lugar de representar la distribuciéon mediante una forma paramétrica

(la funcién exponencial que define la densidad de una distribucién normal), los filtros de
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particulas representan una distribucién por un conjunto de muestras extraidas de esta dis-
tribucidn. Tal representacion es aproximada, pero no es paramétrica, por lo tanto se puede

representar un espacio de distribuciones mucho més amplio que los gaussianos [32].

2.4.4. Filtros de Informacion

El filtro de informacién (IF) representa el belief por medio de un gaussiano. Por lo
tanto, el filtro de informacién estdndar estd sujeto a las mismas suposiciones subyacentes
al filtro de Kalman [33]. La diferencia entre el KF y el IF surge de la forma en que
se representa el belief gaussiano. Mientras que en la familia de algoritmos de filtro de
Kalman los gaussianos estdn representados por sus momentos (media, covarianza), en
los filtros de informacién los gaussianos utilizan su representacién candnica la cual estd
compuesta por una matriz de informacion y un vector de informacion. La diferencia en
la representacion conduce a diferentes ecuaciones de actualizacion. En particular, lo que
es computacionalmente complejo en una representacion resulta ser simple en la otra y
viceversa. Las representaciones candnicas y de momentos a menudo se consideran duales

entre si, y asi son el IF y el KF.

2.5. Mapeo y Localizacion Simultanea (SLAM)

Un problema mucho mas dificil que la localizacion es cuando no se conoce el ma-
pa del ambiente. En este caso, la informacion del sensor del robot se utiliza para recuperar
la trayectoria del robot y construir un mapa del entorno. Este problema se llama mapeo y
localizacion simultaneos (SLAM) [34]. Una solucién a este problema brindaria capacida-
des para que un robot sea totalmente autonomo. SLAM es un problema dificil porque tanto
el camino estimado como el mapa construido son afectados por el ruido. Ambos se vuel-
ven cada vez mds inexactos durante el viaje. Sin embargo, cuando se revisa un lugar que

ha sido mapeado, se puede reducir la incertidumbre. Este proceso se denomina cierre de
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bucle. Ademads, se puede optimizar el mapa después de que se detecta un evento de cierre

de bucle. En esta seccidn se explica los métodos de SLAM mas utilizados actualmente.

2.5.1. SLAM basado en Filtro Extendido de Kalman

El SLAM basado en el filtro extendido de kalman (EKF-SLAM) es el algoritmo
mds antiguo y el mds influyente. El filtro extendido de kalman (EKF), es la versién no
lineal del filtro de kalman aplicada a sistemas gausianos no lineales [34]. El algoritmo
EKF-SLAM aplica el filtro extendido de kalman al SLAM usando la asociacion de datos
de méxima verosimilitud. Al hacerlo, este algoritmo esté sujeto a una serie de aproxima-

ciones y suposiciones limitantes:

e Mapas basados en funciones: Los mapas, en el EKF, se componen de puntos de
referencia. Por razones de computacion, el nimero de puntos de referencia es ge-
neralmente pequeiio (por ejemplo, mds pequefio que 1000). Ademads, el enfoque de
EKF tiende a funcionar bien cuanto menos ambiguos sean los puntos de referencia.
Por esta razon, EKF-SLAM requiere una ingenieria significativa de los detectores
de funciones, a veces utilizando balizas artificiales o puntos de referencia como

caracteristicas.

e Ruido Gaussiano: Como cualquier algoritmo EKF, EKF-SLAM hace una suposi-
cién de ruido Gaussiano para el movimiento del robot y la percepcion. La cantidad
de incertidumbre en la parte de la prediccion debe ser relativamente pequeia, ya

que de lo contrario la linealizacion en EKF tiende a introducir errores intolerables.

e Mediciones positivas: El algoritmo EKF-SLAM, al igual que el localizador EKF,
solo puede procesar avistamientos positivos de puntos de referencia. No puede pro-
cesar informacion negativa que surge de la ausencia de puntos de referencia en las
mediciones de un sensor. Esta es una consecuencia directa de la representacion de
belief gaussiano.
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2.5.2. SLAM basado en Filtros de Particulas

El algoritmo SLAM basado en Filtros de Particulas es conocido como FastSLAM
[35]. FastSLAM descompone el problema SLAM en un problema de localizacién de ro-
bot, y una coleccion de problemas de estimacion de puntos de referencia (landmarks) que
estdn condicionados a la estimacion de la posicion del robot. Como se sefiala en [36], esta
representacion factorizada es exacta, debido a las independencias condicionales naturales
en el problema SLAM. FastSLAM usa un filtro de particulas modificado para estimar el
camino predecido sobre el robot. Cada particula posee filtros de Kalman que estiman las

ubicaciones de los puntos de referencia condicionadas en la estimacion de la ruta [37].

2.5.3. GraphSLAM

SLAM basado en graficos construye un problema de estimacién simplificado al
extraer las mediciones del sensor sin ser procesadas. Estas medidas se reemplazan por
los bordes en el grafico que luego se pueden ver como “medidas virtuales”. Mas deta-
lladamente, un borde entre dos nodos se etiqueta con una distribucion de probabilidad
sobre las ubicaciones relativas de las dos posturas, condicionadas a sus mediciones mu-
tuas. En general, el modelo de observacion p(z;|x;, m;) es multimodal y, por lo tanto,
el supuesto gaussiano no se cumple. Esto significa que una dnica observacion z; puede
dar como resultado multiples aristas potenciales que conectan diferentes posiciones en el
grafico y la conectividad del grafico necesita ser descrita como una distribucién de proba-
bilidad. Dirigirse directamente a esta multimodalidad en el proceso de estimacion llevaria
a una explosién combinatoria de la complejidad. Como resultado de eso, la mayoria de
los enfoques précticos restringen la estimacién a la topologia mds probable. Por lo tan-
to, se necesita determinar la restriccion mas probable resultante de una observacion. Esta

decision depende de la distribucion de probabilidad sobre las posiciones del robot [38].
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Capitulo 3

Metodologia

El capitulo anterior hace referencia a las teorias recientes que son utilizadas para
la autonomia de un robot mévil y para la generaciéon de un mapa bidimensional, dentro
de un ambiente ain por conocer. En el presente trabajo de tesis se ha desarrollado un sis-
tema de movimiento auténomo, del robot mévil, basado en campos potenciales, leyes de
control polar y posiciones aleatorias dentro de un espacio de configuracion. Este sistema
permite lograr que el robot pueda explorar un ambiente desconocido de manera auténo-
ma. Asimismo, también se ha desarrollado un sistema mecénico accionado por un motor
paso a paso, el cual permite que el robot mientras se va desplazando dentro de un entorno
pueda tomar mediciones en los tres ejes del plano cartesiano y asi obtener una represen-
tacion grafica del lugar en tres dimensiones. Estos sistemas pueden ser implementados
desde una computadora en tiempo real (online) o también pueden ser implementados por
medio de un microcontrolador (onboard). En este capitulo se explicard, con detalles, los

métodos que fueron implementados para realizar el presente trabajo.

3.1. Sistema Desarrollado

En esta seccion se describe los componentes que fueron utilizados para construir
el prototipo funcional. Estos componentes se utilizan para la navegacion auténoma del
robot movil, para construir el mapa en dos dimensiones y para tomar medidas en los tres
ejes del plano cartesiano. Para la navegacion se utiliz6 un robot mévil diferencial terrestre,

y un sensor lidar para las mediciones del entorno.



Yr

FIGURA 3.1: Representacion grafica de un robot mévil diferencial, donde b es la distancia de su
centro de masa hacia sus ruedas, el radio de cada rueda es representado por r, y ¢; v &, son las
velocidades de la rueda derecha y rueda izquierda respectivamente.

3.1.1. Cinematica de Robot Movil Diferencial

La realizacion del modelo cinematico, del robot movil diferencial, debe tener cier-
tas consideraciones con respecto a su comportamiento. Primero, se debe asumir que el ro-
bot se desplaza dentro de una superficie plana idealmente sin ningtn tipo de rozamiento, y
segundo, se debe tomar los ejes de las ruedas de forma perpendicular al suelo, existiendo

un solo punto de contacto entre el suelo y la rueda.

Para obtener las ecuaciones matematicas del modelo cinematico del robot movil,
se necesita conocer las dimensiones de éste. Las medidas requeridas son el radio de las
ruedas y la distancia entre cada una de ellas. El radio de las ruedas es representado con
la variable r y la distancia entre ruedas es representada como 2. Otro punto a considerar
es que el robot tiene dos ruedas convencionales fijas y el sistema de referencia de este se
encuentra en medio de las ruedas traseras, como se puede ver en la Figura 3.1. Ademas la
Figura 3.1 muestra una rueda delantera. Esta rueda no presenta un mecanismo de control

ya que su funcién es ser un apoyo del robot mévil, para su desplazamiento.
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FIGURA 3.2: Robot Kobuki, el cual es un robot mévil diferencial utilizado para la implementacién
del sistema de navegacién aitonoma.

Teniendo en consideracion las restricciones de las ruedas convencionales se halla

la cinematica directa del robot mévil. En este caso, la cinematica directa consiste en:

r,. .
v = 5(901” + ng),
o, . .
W= 2_b<907“ + 901)7

donde v es la velocidad lineal y w es la velocidad angular del robot. Estas dos variables
de velocidad se pueden hallar a través de las velocidades de cada una de las ruedas y las
dimensiones del robot. Por otro lado, la cinemadtica inversa, como su mismo nombre lo
menciona, es todo lo contrario a la cinemética directa y se obtiene a partir de las expre-

siones anteriores como:

(v 4+ bw),

o1 = (U - bw)a

|3

donde se halla las velocidades de las ruedas a partir de la velocidad lineal y de la velocidad

angular del robot moévil.

Finalmente, para este trabajo de tesis se utilizé un robot mévil no-holonémico lla-
mado Kobuki (ver Figura 3.2), el cual es fabricado por Yujin Robotics. Este robot trabaja
con una velocidad maxima de translacion de 70 ¢m/s y una velocidad maxima de ro-

tacién de 180 grados/s. Tiene una posibilidad de carga de hasta 5 kg y un tiempo de
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FIGURA 3.3: Sensor lidar RPLIDAR A2 [40].

operacion de 3 horas [39]. En este robot se implemento6 las ecuaciones de la cinematica
directa teniendo en consideracion sus propias dimensiones y asimismo, haciendo uso de

las librerias que existen dentro de los paquetes de desarrollo del mismo robot Kobuki.

3.1.2. Sistema de Percepcion Bidimensional

Para generar un mapa de dos dimensiones dentro de un entorno, se necesita realizar
mediciones dentro del ambiente. En este trabajo de tesis se utiliza un sensor lidar llamado
RPLidar A2, el cual se basa en el principio de rango de triagulacion laser [41]. Este sensor

fue desarrollado por la empresa SLAMTEC.

El RPLidar A2, mostrado en la Figura 3.3, es un sensor que no necesita tener luz
externa para poder obtener las medidas de las distancias, ya que tiene un laser infrarrojo
de baja potencia que es controlado por medio de un pulso modulado. Este sensor puede
girar en 360° y tiene un rango de alcance miximo de 6 metros. Trabaja a una frecuencia
de 10Hz teniendo una tasa de medicion de 4000 muestras por segundo. La transmision de

datos de este sensor se realiza por medio de un protocolo UART.

En la Tabla 3.1 se muestra el rendimiento de la medicidon del sensor RPLidar A2

[42]. En esta tabla se considera varias pruebas por cada una de las variables. Las variables
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’ Item \ Unidad \ Minimo \ Tipico \ Maximo ‘

Rango de distancia m 0.15 - 6
Rango angular grados - 0-360 -
Resolucién de la distancia mm - menor a 0.5 -
Duracién de muestra ms - 0.25 -
Resolucién angular grados 0.45 0.9 1.35
Fecuencia de muestreo Hz 2000 4000 4100
Frecuencia de escaneo Hz 5 10 15

TABLA 3.1: Especificaciones de Medicion del sensor RPLidar A2.

FIGURA 3.4: En esta figura el punto verde representa el origen del sistema de referencia del
sensor RPLidar A2, donde el eje X va en el mismo sentido del cable de datos del sensor lidar.

mds importantes son: (i) Rango de distancia, el sensor tiene un rango de medicién entre
0.15m y 6m, los valores menores a 0.15m y mayores a 6m son considerados como valores
erréneos. (ii) Resolucion de la distancia, el sensor tiene un error menor a 0.5 mm en sus
mediciones, esto permite construir un mapa con las dimensiones reales del entorno. (iii)
Resolucion angular, este sensor tiene una resolucién de 1° lo cual quiere decir que por
cada grado que gira el sensor lidar, éste realiza una medicién, por lo tanto el sensor toma

360 mediciones por cada rotacion.

Para enviar los datos, a la computadora o al microcontrolador, el sensor trabaja con
un protocolo de comunicacion UART (Universal Asynchronous Receiver-Transmitter).
Este protocolo se especifica en la Tabla 3.2, y a través del protocolo se obtiene las medi-

ciones del sensor. Para la construccion del mapa en dos dimensiones se debe considerar el
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sistema de referencia del sensor lidar. En la Figura 3.4 se muestra que el cable de comuni-
cacion indica la direccidn y posicion del eje X, y al lado derecho se muestra la direccion
y posicion del eje Y. Teniendo en cuenta la posicion del sistema de referencia del sensor
lidar, se puede tomar los datos de las mediciones que se va realizando. El sensor lidar
envia como datos la distancia de la medicion y el dngulo donde se tomé la medicién. Es-
tos datos obtenidos son tomados como coordenadas polares, las cuales son convertidas a
coordenadas cartesianas. De esta forma estimamos las posiciones de los objetos que se

encuentran dentro de un ambiente.

’ Color \ Nombre de la sefial \ Tipo \ Minimo \ Tipico \ Maiéximo ‘

Rojo VCC Potencia | 4.9V 5V 5.5V
Amarillo Tx Salida ov 3.3V 3.5V
Verde Rx Entrada ov 3.3V 3.5V
Negro GND Potencia ov ov ov
Azul MOTOCTL Entrada ov 3.3V 5V

TABLA 3.2: Especificaciones eléctricas del sensor RPLidar A2.

3.1.3. Sistema de Percepcion Tridimensional

El sensor lidar es un sensor que permite construir mapas de dos dimensiones Yy,
como ya fue mencionado, este sensor realiza mediciones mientras va rotando en 360 °.
Para este trabajo de tesis se necesita desarrollar un sistema mecdnico para que el robot
pueda realizar mediciones en los tres ejes del plano cartesiano mientras se va desplazando.
Por tal motivo, se realizé un disefio mecanico que es accionado por un motor paso a paso.
Este disefio estd compuesto por una base que soporta al sensor lidar, la cual tiene un eje
en la parte inferior. Un extremo del eje de la base se encuentra acoplado al eje del motor
paso a paso, mientras que el otro extremo se encuentra unido a un rodamiento que permite
que la rotacion del motor se realice con el minimo rozamiento. Este sistema mecénico fue

disenado con el software mecanico Inventor, y la Figura 3.5a muestra el diseio realizado
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FIGURA 3.5: Disefo del sistema mecanico, desarrollado en un programa CAD. En (a) se muestra

el diseiio en CAD del sistema mecdnico, en (b) se muestra la forma en que va ser colocado el

sistema mecénico en el robot mdvil kobuki y en (c) se muestra el diseno mecdnico manufacturado
en aluminio, junto al sensor lidar y el motor paso a paso.

en este programa. En la Figura 3.5b se puede ver la posicion en la que estard colocado el

sistema mecanico en el robot movil.

El sistema mecanico final fue manufacturado, en aluminio, con las caracteristicas
mencionadas anteriormente agregando un switch de autocalibracién. Como se puede ver
en la Figura 3.5¢c, el switch se encuentra en la parte inferior del eje de la base. La idea
principal de este sistema de autocalibracion es indicarle al motor paso a paso en qué

posicion debe considerar el dngulo 0°. Una vez que este switch es accionado, el sensor
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lidar se coloca en la posicién que se muestra en la Figura 3.6. A partir de esta posicion
el sistema mecénico hace que el sensor lidar rote hacia atrds y hacia adelante teniendo un
angulo de apertura desde —88° a 4-88°. El motor paso a paso tiene una resolucion de 1° .
La rotacién del motor en el rango de = 88° hace que el sensor lidar pueda tomar medidas

en los tres ejes del plano cartesiano (X, Y, 7).

FIGURA 3.6: Representacion grafica de los sistemas de referencia del sistema mecéanico, donde
M y L son los sistemas de referencia del motor paso a paso y del sensor lidar, respectivamente.

Para generar el mapa en tres dimensiones se debe tener en consideracion los siste-
mas de referencia de todos los componentes del sistema mecanico, en este caso el sensor
lidar y el motor paso a paso como se muestra en la Figura 3.6. Este sistema genera un
movimiento de rotacidon que es considerado dentro de las ecuaciones matematicas para
obtener los valores en los tres ejes del plano cartesiano. Una vez que el sistema mecénico
es autocalibrado accionado por el switch, el sensor lidar es posicionado como muestra la
Figura 3.7a; en esa posicion se considera que el angulo del motor paso a paso es 0°. Luego
el sensor lidar comienza a rotar hacia el lado izquierdo hasta que llega al angulo —88° (ver
Figura 3.7b). Una vez que el motor paso a paso llega al dangulo —88°, éste comienza a gi-

rar hacia la derecha hasta que llega al angulo 88°, como se muestran en las Figuras 3.7c y
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(b)

(©) (d)

FIGURA 3.7: Representacion gréfica de los movimientos de rotacién del sistema mecdnico. En

(a) se muestra la posicion inicial (0°) rotando hacia la izquierda, en (b) se muestra el sensor lidar

rotado hacia el dngulo —88° y rotando hacia la derecha. En (c) se muestra que el sensor lidar

regreso a su posicion original (0°) y va rotar hacia la derecha. En (d) se muestra el sensor lidar en
el dngulo 88° rotando hacia la izquierda.

3.7d. El angulo de apertura que tiene el motor paso a paso hace que el sensor lidar pueda

tener un panorama mas amplio para poder tomar mediciones dentro de un ambiente.

El mapa tridimensional se construye con las mediciones del sensor lidar y los
angulos del motor paso a paso. Para esto, primero se convierte los datos del sensor lidar;
es decir, se hace una conversion de coordenadas polares a coordenadas cartesianas. En la
Figura 3.8a se muestra un ejemplo de coordenadas polares obtenidas del sensor RPLidar

A2 y en la Figura 3.8b se puede ver la conversion a coordenadas cartesianas. En esta

33



2400

L]
(]
L]
2200 V 1

2000

1800

distancia (m)
&
3
»
L

419

5
%0004 .
C

1000 @

800 @ L L L L
0 1 2 3 4 5
angulo (rad)

(a)

</ U

1.0F

0.5

c-’

—f

= # ol s

“0s 0.0
X (m)

(b)
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figura se puede ver que la parte inferior izquierda y la parte inferior derecha tienen esa
forma debido a la presencia de obstaculos dentro del ambiente. Las mediciones mostradas
en la Figura 3.8 fueron realizadas dentro de un ambiente cerrado con forma rectangular;
esto sirve para explicar la diferencia entre las coordenadas. Las ecuaciones utilizadas para

convertir las coordenadas son:

x =rcos(0y),

y = rsen(0r),

donde r es la distancia medida por el sensor y 01, es el angulo de rotacién del sensor lidar

por cada medicion que realiza.

Los valores del sensor lidar convertidos deben ser llevados al sistema de referen-
cia del motor paso a paso, para lo cual se utiliza una matriz homogénea que contiene los
componentes de rotacién y traslacion de todo el sistema mecédnico. La matriz de transfor-

macién homogénea es representada como:

Tiw = Ry(¢M)Tz(d>7

donde ¢), representa al dngulo de rotacién del motor paso a paso y d la distancia entre
el sistema de referencia del sensor lidar y el sistema de referencia del motor paso a paso,
como se puede ver en la Figura 3.6. La matriz de transformacion homogénea tiene una
matriz de rotacién, denotada por R, (¢,), originada por la accién del motor paso a paso
en el eje Y, y una matriz de traslacién, denotada por Tz (d), en el eje Z, originada a partir
de la pequeiia distancia que existe entre los sistemas de referencia del sistema mecanico.

La posicion y orientacion de los valores en los tres ejes del plano cartesiano (nube de

35



FIGURA 3.9: Esta figura muestra a mugqi, el prototipo final, que fue utilizado para realizar las
pruebas de exploracién auténoma y mapeo de un ambiente en tres dimensiones.

puntos) €S representada COomo.
pr=TMpM (3.1)

donde p* representa la coordenada homogénea con respecto al sistema de referencia del
sensor lidar, T es la matriz homogénea descrita anteriormente y p* es la coordenada
homogénea con respecto al sistema de referencia del motor paso a paso. La multiplicacion
de estas matrices ayuda a encontrar las coordenadas en los ejes (X, Y, Z) del ambiente que

se estd mapeando.

3.1.4. Prototipo Final

El prototipo final del presente trabajo de tesis se muestra en la Figura 3.9. Este

robot puede desplazarse de forma autébnoma en un ambiente desconocido y a su vez puede
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generar un mapa en tres dimensiones del lugar. El prototipo estd compuesto por un robot
movil diferencial Kobuki, un sensor lidar y un motor paso a paso, los cuales se encuentran
conectados a un microcontrolador Raspberry Pi 3. Este microcontrolador es usado para
poder controlar todos los componentes mencionados y poder almacenar la informacion
de la nube de puntos que genera el sistema mecanico. El prototipo final es llamado mugi,

debido al duende minero contado en las leyendas de la sierra sur.

3.2. Generacion de Trayectoria basada en Campos Potenciales

Para hacer que el robot se mueva a su objetivo final sin toparse con obstaculos, se
hace uso de la teoria presentada en la seccion 2.3.1. Primero, un objetivo final deseado
¢y = (x,4,v,4,0,) que describe la posicion y la orientacién se especifica en términos del
marco inercial. Entonces, los datos locales actuales del entorno se obtienen por medio de
un sensor como un lidar, que fue usado en los experimentos, pero se puede usar cualquier
otro sensor de profundidad. Estos datos proporcionan las posiciones de los obstaculos que
se encuentran en el campo de vision del robot, y se utilizan como posiciones de obstaculos

que definen el campo de repulsion.

Usando el campo potencial definido por la posicion deseada y los datos detectados,
se toma un paso en la posicion actual. Este paso da un pequefio incremento en la direccién
y define la posicion deseada que debe seguir el controlador polar. A medida que el robot
se mueve, esta posicion deseada también cambia segtin el campo potencial, guiando el
movimiento hacia la meta y evitando los obstaculos. A medida que el robot se mueve,
continda escaneando y actualizando su mapa de obstaculos y, por lo tanto, actualizando

todo el campo potencial compuesto por las partes atractivas y repulsivas.

Las fuerzas proporcionadas por el campo de potencial artificial se descomponen en
magnitud y direccion que conducen continuamente al robot. Para mostrar coémo funciona

el enfoque, se realiza una simulacién, que utiliza obstaculos colocados artificialmente
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FIGURA 3.10: En esta figura se muestra una simulacién del algoritmo de campo potencial artifi-
cial. En (a) se muestra la prueba para las fuerzas de atraccion, en (b) se muestra la prueba de las
fuerzas de repulsion de cada uno de los obstaculos y en (c) se muestra la fuerza de navegacion.
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y una posicion deseada. La Figura 3.10a muestra el campo de atraccion y las fuerzas
que guian hacia la posicion deseada. El robot simulado se encuentra inicialmente en la
esquina superior izquierda ¢y = (2, 18) y se mueve hacia la meta g,,,; = (10,4) guiado
por el campo potencial (no se considera orientacion). Los puntos blancos muestran la ruta
que debe seguir el robot y que luego guiard al controlador. Un campo repulsivo puro se
muestra en la Figura 3.10b, donde se agregaron tres obstaculos en diferentes posiciones
del espacio de trabajo. Cada obstaculo se proyecta como un circulo rojo debido a su gran
magnitud dentro de su campo potencial, donde las fuerzas apuntan hacia afuera en cada
obstaculo. La fuerza de navegacion total compuesta por la superposicion de las fuerzas de

atraccion y repulsion se muestra en la Figura 3.10c.

3.3. SLAM basado en Filtros de Particulas

Los filtros de particulas son un método que fue introducido en afios recientes como
un medio eficaz para resolver el problema de la localizacion y mapeo simultdneo [43].
Para este trabajo de tesis se utiliz6 un paquete de cédigo abierto llamado gmapping. Este
paquete de ROS (Robot Operating System) emplea el algoritmo SLAM basado en filtros

de particulas [44]; la teoria de este algoritmo fue presentada en la seccién 2.5.2.

El SLAM basado en filtros de particulas consiste en que cada particula lleva la
informacién de un mapa del entorno. Este mapa se enfoca en calcular la probabilidad
del mapa no solo utilizando la odometria del robot, sino también incluye las mediciones
que hace un sensor, en este caso un sensor lidar que se encuentra encima del robot. Es-
tas informaciones enviadas al algoritmo hacen que la incertidumbre sobre la posicién y

orientacién del robot disminuya.

Uno de los principales problemas de la técnica SLAM basada en filtros de particu-

las es la cantidad de particulas requeridas para construir un mapa preciso. Este efecto
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es conocido como el problema del agotamiento de particulas. Por tal motivo el paque-
te gmapping propone dos pasos para solucionar este problema. El primero consiste en
calcular la probabilidad alrededor de la posicion y orientacion del robot dependiendo de
la cantidad de particulas obtenidas mediante los datos del sensor laser. Como fue men-
cionado anteriormente al tener la informacion del sensor laser y la odometria se puede
obtener un mapa corregido y méas preciso. Ademds, el error de estimacion de la posicion
del robot disminuye con el tiempo y se requiere menos particulas para representar las fu-
turas posiciones del robot dentro del entorno. El segundo paso consiste en un remuestreo
adaptativo, el cual permite un remuestreo cada vez que sea necesario, manteniendo una
cantidad razonable de particulas. Con este paso el paquete gmapping reduce el problema

del agotamiento de particulas.

Este algoritmo muestra el mapa, en dos dimensiones, del entorno a mapear. El
mapa obtenido tiene colores establecidos que identifican cada zona del lugar que se esta
mapeando. Como se menciond en la seccién 2.3.3, el mapa originado por el SLAM tiene
tres zonas, cada una con color caracteristico. Estas zonas son: (i) zona desconocida, la cual
estd representada por un drea de color verde oscuro, y muestra al robot qué lugares ain le
falta explorar; (i1) zona explorada, la cual estd representada por una area de color gris y
muestra qué lugares del entorno ya ha explorado; (iii) zona de obstaculos, representada por
un area de color negro, y muestra al robot la posicion de los obstaculos que se encuentran

dentro del ambiente que se estd explorando.

3.3.1. Sistema Operativo del Robot (ROS)

ROS es una coleccion de entornos de trabajo para el desarrollo de software de
robots. Este sistema tiene una amplia variedad de herramientas, librerias y paquetes que
buscan la creacion de software complejo para tener robots robustos con un comportamien-

to variado. La finalidad de ROS es crear un compendio universal de software para que los
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nuevos desarrolladores no tengan que volver a hacer algoritmos que ya se encuentran

desarrollados, ademas de brindar modularidad al sistema de un robot.

El conjunto de herramientas y librerias que son proporcionadas por ROS, permiten
lograr una comunicacion entre programas. Esto quiere decir que se puede comunicar entre
si diferentes programas de un mismo sistema, ya sea en el mismo computador o en varios
computadores, todos enfocados en conseguir un objetivo comun. Asimismo, los paquetes
de ROS son algoritmos que son implementados con frecuencia en robotica. Por la facilidad
de comunicacién y gestion de mensajes ROS se ha convertido en la plataforma utilizada
por muchas empresas, fabricantes y laboratorios de investigacién dedicados a la robética.
Finalmente, debido al disefio de comunicacion para los mensajes, ROS permite simular
sensores y actuadores de forma independiente y a su vez de forma sistemdtica de manera

iterativa, usando por defecto el simulador dindmico llamado Gazebo.

La estructura de ROS esta conformada por: (i) topicos, que son canales de comu-
nicacion a través de los cuales diversos nodos pueden comunicarse mediante publicacion
o suscripcion; (ii) paquetes, que puede contener un nodo, una libreria o un conjunto de
datos; (iii) nodos, que son procesos que intercambian informacién para crear tareas com-
plejas; (iv) stack, que es un conjunto de paquetes con alguna funcionalidad especifica.

Ademas ROS tiene un visualizador llamado Rviz.

Rviz es un herramienta de visualizacion en tres dimensiones, que es parte nativa
de ROS. Esta herramienta posibilita que cualquier plataforma robdtica pueda ser repre-
sentada en un modelo 3D, respondiendo en tiempo real a los experimentos que se hace
en el mundo real. Ademas, esta herramienta se puede usar para mostrar lecturas de senso-
res, datos recibidos por la vision estereoscopica o visualizar el algoritmo SLAM evitando

obstaculos, etc. Esta herramienta dispone de muchas opciones de configuracion.

41



SENSADO DE ) MAPA 2D
DISTANCIAS =]  LOCALIZACION | ——> SISTEMA

(LIDAR) Y MAPEO DE
_— 5 L
— (SLAM) LOCALIZACION DEL EXPLORACION
ROBOT

. POSICION
OBSTACULOS ALEATORIA

VELOCIDAD
ODOMETRIA LINEAL
ROBOT < CAMPO POTENCIAL
MOVIL +
VELOCIDAD CONTROL POLAR
ANGULAR

FIGURA 3.11: Estructura del sistema para realizar la exploracién del robot mévil diferencial, de
forma auténoma.

3.3.2. Estructura del Sistema de Autonomia del Robot Movil

La estructura del sistema de navegacion auténoma del robot mévil diferencial se
muestra en la Figura 3.11. Para que el robot mévil pueda localizarse dentro de un entorno
desconocido, se utiliza el primer bloque que es el SLAM. Este algoritmo tiene como
entradas los datos del sensor lidar y la odometria del robot (Z,,cdidos YUmedidos Omedido)- El
algoritmo SLAM, como se menciond anteriormente, trabaja con filtros de particulas que
ayudan a corregir la posicién del robot dentro del ambiente que se va a desplazar. El
SLAM tiene dos salidas, una es el mapa en dos dimensiones del lugar y la segunda salida
es la localizacion corregida del robot en el ambiente (Zcorregidos Ycorregidos Ocorregido)- El
mapa generado por el SLAM se da en tiempo real, lo cual permite que el robot pueda

saber qué lugares se encuentra explorando.

El segundo bloque de la estructura consiste en la etapa de exploracion. Este algo-
ritmo tiene como entradas la localizacion del robot y el mapa en dos dimensiones dadas

por el algoritmo SLAM. Con la informacién de la localizacion del robot y el mapa en dos
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dimensiones la etapa comienza a generar posiciones deseadas de forma aleatoria dentro

del ambiente, teniendo en consideracion los obstaculos que se encuentran dentro de ella.

El tercer bloque consiste en la navegacion del robot moévil. Esta navegacion es
realizada junto a los campos potenciales, considerando que el control de posicion y orien-
tacion del robot moévil se realiza utilizando el controlador polar. Estos conceptos fueron
explicados en la seccidon 2.3.1 y la seccién 2.2.2 respectivamente. Los métodos mencio-
nados son empleados para que el robot pueda generar su propia trayectoria evitando los
obstdculos, y a su vez pueda tener un movimiento suave controlando su posicion y orien-
tacion dentro del plano cartesiano. Este bloque necesita de la posicion de los obstaculos
en el ambiente y de la posicidn deseada aleatoria, para que el robot, junto a los campos
potenciales pueda generar su propia trayectoria gracias a las fuerzas de atraccion y de
repulsion. Asimismo, el controlador polar permite que el robot mévil pueda llegar exac-
tamente a la posicion deseada dada de forma aleatoria. Finalmente, esta etapa tiene como
salidas a la velocidad lineal y a la velocidad angular. Estas velocidades ingresan al robot
movil diferencial haciendo que éste se desplace dentro del ambiente donde se estd explo-
rando. El robot mévil como salida tiene los valores de la odometria, los cuales ingresan a

la etapa del SLAM haciendo que esta estructura se repita de forma iterativa.

La interaccién auténoma del robot mévil dentro de un ambiente desconocido se
puede ver en la Figura 3.12. En esta Figura se muestra la etapa inicial de la exploracién
del robot mévil, donde el robot moévil estd representado por el circulo de color negro
y la figura geométrica de color rojo representa las luces laser que emite el sensor lidar
para realizar las mediciones. En esta etapa el sensor lidar comienza a tomar las primeras
mediciones del ambiente desconocido, y con esta informacidn se comienza a construir el
mapa en dos dimensiones del lugar. La Figura 3.12(b) muestra el mapa originado por el
SLAM, el cual tiene los colores caracteristicos que representan las zonas mencionadas
en la seccidn 3.3. En esta figura se puede ver como el robot mévil se desplaza dentro

del ambiente. Cuando el robot recibe la informacién del mapa en dos dimensiones del

43



algoritmo SLAM sabe que debe desplazarse por las zonas de color gris. En ese instante
comienza a generar posiciones de forma aleatoria desplazandose hacia la izquierda. Este
desplazamiento es originado por los campos potenciales explicado en la seccion 2.3.1.
Cuando el robot mdvil se encuentra muy préximo a un obstdculo, en este caso una pared,
los campos potenciales de repulsion evitan que el robot pueda chocarse contra la pared
u objeto. Estas fuerzas de repulsion estdn representadas por flechas de color azul y la
trayectoria del robot estd representada por lineas de color verde, en la Figura 3.12(b). En la
Figura 3.12(c) se muestra el desplazamiento que va realizando el robot mévil mientras va
explorando el ambiente. Como se observa, el desplazamiento del robot es hacia la derecha,
luego hacia la izquierda; esto se hace forma iterativa y el cambio sucede cuando el robot
se encuentra con un obstaculo. Cuando el robot cuando se encuentra con un obsticulo,
rota en su propio eje y comienza a desplazarse alejandose del mismo. El robot sigue
explorando el ambiente, ya que el mapa SLAM sigue mostrando zonas desconocidas.
Finalmente, en la Figura 3.12(d) se muestra la situacion cuando el robot ya no puede
seguir explorando debido a que a su alrededor se encuentran obstdculos que impiden el
paso hacia las zonas que aun falta por explorar. En este caso el robot rota en su propio eje

y regresa a la posicion donde comenz6 a explorar (X = 0,Y = 0).

3.4. Estructura del Sistema de Mapeo en Tres Dimensiones

En esta seccion se presenta de forma detallada las etapas que conforman la estruc-
tura del sistema para generar el mapa en tres dimensiones del ambiente. En la Figura 3.13
se muestra la estructura que genera los valores dentro de los tres ejes del plano cartesiano,

mientras el robot va explorando un ambiente.

El proceso comienza con la toma de mediciones de parte del sensor lidar, las me-

diciones que son obtenidas en tiempo real se encuentran en el formato de coordenadas
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(b)

(c) (d)

FIGURA 3.12: En esta figura se muestra de forma grafica las etapas del sistema de autonomia

del robot mévil. En (a) se muestra la etapa inicial que es el sensado de las distancias, en (b) se

muestra la evasién de obstdculos del robot movil, en (c) se muestra las posiciones aleatorias por

donde el robot tiene que desplazarse para generar su trayectoria, y en (d) se muestra como el robot
ya no sabe por donde avanzar y regresa a su posicion inicial.

polares (r, #). Estas medidas deben ser convertidas a coordenadas cartesianas para encon-
trar las posiciones de los objetos dentro del plano cartesiano bidimensional (X, Y7) y

ademds conocer las dimensiones que tiene el ambiente que se estd explorando.

La segunda etapa de este proceso consiste en hallar los valores de los ejes del plano
cartesiano tridimensional, a partir de transformaciones homogéneas. Para generar estos
valores se necesita obtener los dngulos de rotacion del motor paso a paso. Las matrices
de transformacion homogénea y el principio de funcionamiento del sistema mecénico
fueron explicados en la seccion 3.1.3. Este sistema mecdnico cuenta con dos sistemas de

referencia, uno es el sistema de referencia del sensor lidar y el segundo es el sistema de
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FIGURA 3.13: Estructura del sistema para la construccién del mapa en tres dimensiones, mientras
el robot mévil se va desplazando.

referencia del motor paso a paso. Asimismo, el sistema mecédnico genera movimiento de
rotacién y un efecto de traslacion; por ende, se utiliza transformaciones homogéneas ya
que esto estd compuesto por una matriz de rotacion en el eje Y, del motor paso a paso y
una matriz de traslacién con un desplazamiento en el eje Z;; de dicho motor. La potencia
y la resolucién angular del motor paso a paso permiten que el sensor lidar tenga un dngulo
de abertura de 176° , el cual permite al sensor tener una amplia proyeccién en el eje £
para tomar mediciones. El resultado de las transformaciones homogéneas es una nube de

puntos del entorno explorado (X, Y, Z).

Finalmente, la Gltima etapa del sistema para generar el mapa en tres dimensiones
consiste en hacer que el mapa tenga correlacion con el desplazamiento del robot dentro del
ambiente. Para encontrar dicha correlacion se debe obtener los valores de la odometria del
robot y estos valores deben ser sumados a las posiciones del plano cartesiano tridimensio-
nal obtenido de las transformaciones homogéneas. La odometria del robot mévil diferen-
cial es la estimacion de la posicion y orientacion de éste mientras se encuentra explorando
el ambiente. La odometria del robot esta compuesta por tres valores (Xg, Y, 0r), los cua-

les son sumados a la nube de puntos (X, Y, Z). Cuando el robot realiza rotaciones en su
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propio eje (Zp) para el cambio de direccion en su trayectoria, esto debe ser considerado
en la generacion de la nube de puntos. Para este caso se utiliza el valor del angulo de rota-
cién del robot mévil, obtenido de la odometria (6z), dentro de una matriz de rotacion del
eje Z. Esta matriz de rotacion se multiplica con la nube de puntos obtenida anteriormente
y el resultado es el mapa local en tres dimensiones del ambiente real explorado en ese

instante.
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Capitulo 4

Resultados

En el presente capitulo se muestra los resultados que fueron obtenidos al realizar
las diferentes pruebas con el sensor RPLidar A2 y el robot mévil Kobuki. Las pruebas fue-
ron realizadas de manera independiente para cada componente y también se hizo pruebas
con el sistema en conjunto del robot explorador mugi. Estas pruebas fueron realizadas uti-
lizando el simulador Gazebo y también dentro de ambientes reales. Este simulador trabaja
en conjunto con ROS y permite poder disefiar robots y probar algoritmos de forma rapida
en diferentes escenarios. Finalmente, se explicard con detalle cada una de las pruebas y

resultados que se realizaron.

4.1. Resultados del Controlador Polar

Para probar el controlador polar, se usé una simulacién dindmica en Gazebo con
el robot Kobuki sin obstaculos, y las variables de estado que incluyen velocidad, posiciéon
y orientacion se obtuvieron en linea a partir de la odometria simulada. Usando la informa-
cion de esta odometria, el controlador se aplicé en linea. Para estas pruebas, la posicion
deseada es (z = 3m,y = 3m) y la orientacion deseada 6 = 90°. La Figura 4.1a muestra
la evolucién temporal de la posicion (z) donde se logra una convergencia a la posicién
deseada en menos de 20 segundos. Esto se debe a la distancia hacia el obstaculo. Diferen-
tes distancias conducen a diferentes tiempos de convergencia, y la tasa de convergencia
también se puede modificar cambiando las ganancias en 2.2 para la velocidad angular, y

en 2.1 para la velocidad lineal. Las otras subfiguras en la Figura 4.1 muestran la evolucién
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FIGURA 4.1: Evolucién temporal de las variables de estado usando el controlador polar

para lograr una posicién deseada dada por z = 3m,y = 3m, 0 = 90. En (a) se muestra la

evolucién temporal en la posicion del eje x, en (b) se muestra la evolucion de la velocidad

lineal, en (c) se muestra la evolucién de la orientacién y en (d) se muestra la evolucién de
la velocidad angular.

temporal de la velocidad lineal en z, la orientacion y la velocidad angular. Para la orien-
tacion, hay un sobreimpulso que se debe a la excesiva dependencia del controlador en la

posicion en lugar de la orientacion (ver Figura 4.1c).
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FIGURA 4.2: Navegacion auténoma implementada en el robot diferencial Kobuki. En (a)

se muestra las fuerzas de atraccién que llevan al Kobuki a la posicién deseada, en (b) se

muestra las fuerzas de repulsién que evitan que el robot diferencial se choque con los

obsticulos y en (c) se muestra las fuerzas de navegacioén que genera la trayectoria del
robot.

o

4.2. Resultados del Sistema de Navegacion

La metodologia propuesta se implementé como un algoritmo iterativo en el robot
Kobuki. Como se describe en la seccion 3.2, el algoritmo toma iterativamente posiciones
deseadas donde a través del campo potencial artificial y el controlador polar impulsan

al robot a través de las posiciones requeridas. Se expuso al robot a diferentes obstaculos
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FIGURA 4.3: Navegacion auténoma del robot diferencial Kobuki, montado con un sensor lidar y
dos cajas como obstaculos.

cuyas posiciones fueron conocidas a priori. La Figura 4.2 muestra un ejemplo de aplica-
cion del sistema de navegacion. La Figura 4.2a muestra las fuerzas de atraccién para cada
posicién (puntos rojos) en las que el algoritmo se itera en el entorno de dos dimensiones
dentro del movimiento del robot. Para cada posicién, el campo de potencial atractivo se
puede ver con la direccién de las flechas. La Figura 4.2b se compone de las fuerzas de
repulsion basadas en los obstiaculos que se muestran como marcadores verdes. Para cada
obstaculo, la magnitud de las fuerzas aumenta cuando el robot estd més cerca y su direc-
cidn sefiala los obstaculos, permitiendo que el robot los evite. La Figura 4.2c muestra la
superposicion de ambas fuerzas con los obstdculos reales. Cada fuerza proporciona una
posicién deseada intermedia para el robot, que constituye la posicion deseada continua-
mente actualizada para el controlador polar. Aunque las fuerzas cercanas a los obstaculos
tienen un alto indice de cambio, la trayectoria es suave. Esto demuestra la efectividad del

sistema de navegacion a pesar de las caracteristicas no holondmicas del robot.
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FIGURA 4.4: Campos atractivos y repulsivos, y la trayectoria que el robot real sigue usando datos

en linea provenientes del sensor lidar montado en la parte superior. En (a) se muestra las fuerzas

de atraccidn, en (b) las fuerzas de repulsion y las posiciones de los obsaculos, finalmente en (c)
se muestra las fuerzas de navegacion generando la trayectoria.
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4.3. Resultados de la Navegacion Autonoma con el Lidar en dos dimensiones

Para probar la autonomia del robot mévil en un entorno real, se usa un sensor lidar
(RPLidar A2) que se colocé sobre el robot Kobuki. Se usa el sensor lidar para poder hacer
una actualizacion continua de las posiciones de los obstaculos a medida que el robot se
mueve. El robot usa topicos creados en ROS para obtener la informacién del sensor, la
cual se compone en rango y orientacion por cada punto medido, a medida que el sensor
lidar gira. La informacién del lidar se tuvo que convertir a coordenadas cartesianas para
conocer las posiciones de cada obstaculo dentro del espacio de trabajo. Estas posiciones
van como entrada hacia el algoritmo principal. El robot Kobuki puede desplazarse dentro
del mapa generado por el lidar, para que esto ocurra se tuvo que considerar el marco de re-
ferencia del robot como el marco de referencia del sensor lidar. Entonces, el algoritmo de
navegacion auténomo usa las coordenadas del entorno detectados mediante el sensor lidar
y asi genera su propia trayectoria evitando los obstaculos del entorno. Para una prueba, se
colocaron dos cajas en el espacio de trabajo, como se ve en la Figura 4.3. La posicién del
objetivo era (xr = 4m,y = Om) y la posiciéon donde inici6 el robot fue (xr = Om, y = O0m).
La Figura 4.4a muestra la trayectoria del robot en azul y las flechas indican la fuerza de
atraccion que llevan al robot hacia la posicion deseada. La Figura 4.4b muestra el mapa
completo, donde los puntos verdes representan el entorno y los obsticulos del entorno,
detectados por el lidar, donde se mueve el robot. En este caso los obstdculos del entorno
son las dos cajas mostradas en la Figura 4.3 y que se muestran muy cercanas a la trayec-
toria formada por el robot en la Figura 4.4b. Como se observa, estas flechas apuntan hacia
afuera del obsticulo, proporcionando autonomia al robot mientras intenta alcanzar la po-
sicién deseada. Estas flechas representan a las fuerzas de repulsion, que evitan la colisién
entre el robot y los obstaculos del entorno. Finalmente en la Figura 4.4c se muestra toda
la fuerza de navegacion que impulsa el movimiento del robot mévil, asimismo esta fuerza
genera la trayectoria representada por los puntos de color azul. La forma de la trayectoria

es debido a las dos cajas que se encuentran entre la posicion inicial y la posicién final.
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FIGURA 4.5: Robot mévil Kobuki en medio de los obstdculos colocados para probar la navega-
cién auténoma utilizando el algoritmo SLAM. Esta prueba se realizé en el simulador Gazebo.

4.4. Resultado de la Navegacion Autonoma usando SLAM en dos dimensiones

Para probar la navegacion auténoma del robot Kobuki usando el algoritmo SLAM,
se utiliz6 el simulador dindmico Gazebo. En este simulador se cred un escenario donde se
colocé al robot Kobuki en medio de varios obstaculos. Los obstdculos fueron colocados
de tal forma que pueda representar la entrada de un tinel. En la Figura 4.5 se puede ver
el escenario que fue creado. Un conjunto de obsticulos tiene una longitud de 3 metros y
el ancho entre los conjuntos de obstdculos es de 4 metros. El robot tiene que desplazarse
por ese espacio hasta llegar a la posicion deseada, estimar la posicion de los obstaculos y

construir el mapa en dos dimensiones.

Como se menciond en la seccion 3.3, para realizar esta prueba se utilizo el paquete
de SLAM llamado gmapping, dado por ROS. Este paquete permite crear un mapa en dos
dimensiones a partir de los datos del sensor lidar y la odometria del robot mévil. Cuando
se ejecuta el paquete de SLAM, empieza a crear topicos por donde se envian los datos de
la odometria del robot y los datos del lidar. Con la informacion recibida por el nodo del

gmapping, éste publica las dimensiones del entorno, dentro de un tépico, hacia el robot
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atraccion y repulsion.
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Kobuki. Para que el robot mévil se pueda desplazar con respecto a las dimensiones del
mapa recibido por el SLAM, su marco de referencia debe ser remplazado por el marco
de referencia del sensor lidar. La precision del mapa originado por el SLAM es buena,
debido a que el algoritmo reduce la cantidad de mediciones que envia el sensor lidar
haciendo que el mapa sea uniforme y los obstaculos se encuentren en la posicion correcta

dentro del mapa.

Para el desplazamiento autonomo del robot, dentro del escenario creado, se utiliz6
las etapas de localizacion y mapeo (SLAM), y campo potencial més controlador polar
que fueron explicados en la seccién 3.3.2. Como primer paso el sensor lidar permite lo-
calizar las posiciones de todos los obstaculos dentro del ambiente. Estas posiciones son
enviadas al algoritmo de campos potenciales para asi generar la trayectoria. Para realizar
esta prueba se elige como posicion deseada el punto (x = 5m,y = 5m). En la Figura
4.6a se puede denotar los puntos de color azul que representan la trayectoria por la cual
el robot Kobuki se ha desplazado. La trayectoria va desde la posicion (x = Om,y = Om)
donde comenzé el robot hasta la posicion deseada que esta representada por un tridngulo
invertido de color rojo. También se puede ver que hay flechas de color negro que tienen
diferentes tamafos y diferentes direcciones. El tamafio de la flecha indica la velocidad
lineal a la que el robot debe desplazarse y la direccion indica la orientacion necesaria para
que el robot pueda llegar a la posicion deseada. El tamaio de las flechas depende de la
posicion de los obsticulos y de la posicién que se quiere llegar con respecto a la posicién

del robot que se va desplazando cada intervalo de tiempo.

En la Figura 4.6b los puntos verdes representan a los obstaculos dentro del esce-
nario; como se puede observar los puntos son uniformes y alineados. El algoritmo SLAM
del paquete de gmapping sé encarga de reducir la cantidad de mediciones del sensor lidar,
luego afiade los datos de la odometria haciendo que la estimacion de las posiciones de los
objetos dentro del ambiente sea de forma clara y precisa. En esta figura también se puede

observar las flechas del campo de repulsion, donde cada flecha tiene una direccién hacia
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FIGURA 4.7: Mapa en dos dimensiones obtenido del algoritmo SLAM, el mapa es visualizado en
la herramienta Rviz.

afuera en cada obstaculo. El tamaiio de las flechas va acorde con la trayectoria del robot
Kobuki, esto quiere decir que mientras el robot se encuentre mds cerca al obsticulo el
tamafio de la flecha serd mas grande y por ende la fuerza de repulsién sera mayor. Estas

fuerzas ayudan a que el robot pueda evadir los obsticulos y evitar las colisiones.

Finalmente, en la Figura 4.6¢ se muestra las sumas de fuerzas de atraccién y repul-
sion. La suma de estas fuerzas generan la trayectoria que debe realizar el robot para llegar
a la posicion deseada, evitando los obstdculos. En esta figura se puede observar que en al-
gunas regiones de la trayectoria se nota una concentracion de fuerzas de navegacion. Esto
se debe a la interaccién de su movimiento auténomo, ya que el robot va retrocediendo

para evitar el choque originado por el campo de repulsion y a su vez se encuentra atraido

hacia la posicion deseada originado por el campo de atraccion.

La Figura 4.7 muestra el mapa generado por el paquete gmapping. Como se puede
ver en la imagen, el mapa estd compuesto por tres colores diferentes. Estos colores quieren

dar a mostrar el espacio libre por donde el robot puede desplazarse, también muestra los
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FIGURA 4.8: Dimensiones de la caja donde se realizé las mediciones de forma interna, para
generar la construccién en tres dimensiones.

obstaculos dentro del entorno y el espacio que falta explorar y fueron descritos en la
seccion 3.3. Este mapa ayuda al robot a tener una informacién precisa del lugar donde
se encuentra navegando. El robot pudo generar su propia trayectoria con la informacion
brindada por el algoritmo SLAM haciendo que pueda llegar a la posicion deseada mientras

evitaba los obstaculos en su camino.

4.5. Resultados del mapeo en tres dimensiones con el sistema mecanico

En esta seccion se muestra las pruebas que fueron realizadas para la construccion
tridimensional de un ambiente real. Se utilizé el sistema mecéanico que fue construido (ver
Figura 3.5¢) y explicado en la seccion 3.1.3. Las pruebas realizadas fueron unicamente con
el sistema mecdnico de forma estdtica y no montado al robot diferencial. Estas pruebas

sirvieron para validar el algoritmo de construccidn en tres dimensiones.
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4.5.1. Construccion tridimensional de una caja

En esta prueba se utilizé una caja real con las dimensiones mostradas en la Figura
4.8. Esta prueba se realizé con la finalidad de probar el algoritmo de construccion tridi-
mensional, ya que se tiene un espacio vacio por dentro y se conoce la forma del objeto.
Se eligi6 una caja ya que se puede obtener sus dimensiones utilizando una simple cinta
métrica y ademds es bastante factible poder estimar el punto medio de la caja, para co-
locar el sistema mecdanico. Esta prueba es importante ya que nos brinda una perspectiva
del funcionamiento del algoritmo y asimismo permite obtener el error que existe en las
mediciones de las caras laterales de la caja. Para poder realizar esta prueba se tuvo que
colocar el sistema mecdnico dentro de la caja, haciendo que el sensor lidar se posicione
en el centro de la caja como se muestra en la Figura 4.8. Ademas en esta figura se muestra
un sistema de referencia por encima del sensor lidar, el cual hace referencia a la posicion
(x = Om,y = Om) de la caja. Este sistema de referencia ayuda a conocer las posiciones
de las paredes laterales de esta. Una vez colocado el sistema mecdnico dentro de la caja, se
tomo mediciones durante 40 segundos. El sistema mecanico es controlado por medio de
un Raspberry Pi3, donde el microcontrolador recibe la informacion de los componentes
del sistema mecdnico y envia estos datos hacia una computadora de forma remota. Los

datos recibidos son almacenados para el procesamiento posterior.

En la seccion 3.4 se explic de forma detallada los pasos que se debe seguir para
la construccidn de un sélido tridimensional dentro de un ambiente real, usando el sensor
lidar y el sistema mecénico. Las mediciones realizadas fueron dibujadas usando Python,
y se obtuvo el s6lido mostrado en la Figura 4.9. La figura muestra un prisma rectangular,
donde las caras del sélido son planas y las lineas de las aristas son continuas. Asimismo,
se puede observar que existen lineas que se entrelazan entre algunas aristas del sélido,

debido al algoritmo usado para graficar la nube de puntos de un sélido geométrico.

El disefio mecdnico del sistema permite al sensor lidar realizar mediciones en cada
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FIGURA 4.9: Construccidn del sélido geométrico, a partir de las mediciones del sensor lidar.
Desde las figuras (a) hasta (f) se nota el sélido tridimensional en torno a su eje en sentido horario
para una mejor visualizacion.
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rincon de la caja, por tal motivo se muestra pocas imperfecciones en el solido generado
y a simple vista tiene las mismas dimensiones que la caja real. Para estimar el error de
nuestro solido geométrico generado, se coloco el sistema al centro y dentro de la caja. Esa
posicion se considera como la posiciéon (z = 0 m,y = 0 m), y asi poder corroborar que
tan cerca se encuentran las paredes de la caja virtual a la posicion de las paredes de la caja

real.

Teniendo el sensor lidar colocado en el centro de la caja real, las posiciones de cada
pared son las siguientes: en el eje X las posiciones son X = —0.44 my X = 0.44 m;
en el eje Y las posiciones son Y = —0.250 my Y = 0.255 m. Se obtuvo las posiciones
de cada pared utilizando las medidas de longitud de cada pared. En la Figura 4.10 se

muestran los histogramas de la cantidad de datos con respecto a las posiciones en el eje

X.

Primero se analiza los resultados de la region izquierda del eje X, donde la posi-
cion de la pared de la caja real es X = —0.44 m. En la Figura 4.10a se observa que la
mayor cantidad de muestras se acumulan en la posicion correcta de la pared real. Ademas
se tiene un promedio de ¥ = —0.439 m, el cual indica que la mayor cantidad de me-
diciones se encuentran acumuladas dentro de esa posicion. La desviacion estandar es de
o = 0.008 m, eso muestra una dispersion pequefia de las mediciones con respecto al pro-
medio de éstas. Asimismo, estos datos tienen un error absoluto de E psoiui0 = 0.184 m
y un error relativo de F,qq1i00 = 0.215 %. El valor de los errores relativos es bastante

pequeio y aceptable para la aplicacion propuesta.

Los resultados de la region derecha del eje X, donde la posicién de la pared de
la caja real es X = 0.44 m, que fueron obtenidos serdn analizados a continuacién. En
la Figura 4.10b se observa el histograma de esta pared, el cual tiene un promedio de
Z = 0.445 m y una desviacion estandar de 0 = 0.011 m. A partir de estos resultados se
puede inferir que la concentracion de mediciones tiene una ligera desviacion con respecto

a la posicidn de la pared de la caja real. Asimismo, el error absoluto es Fypsouto = 0.190 m
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FIGURA 4.10: Histogramas de la cantidad de muestras con respecto a la posicion en el eje X
del sé6lido geométrico. En (a) se muestra el histograma de la pared izquierda del s6lido con una
posicion de X = —0.44 m y en (b) se muestra el histograma de la pared derecha con una posicién

de X = 0.44 m.
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y el error relativo es Epejarivo = 1.221 %. En este caso el valor de los errores aument6 un

poco comparado con los valores anteriores, pero los valores son atin bastante pequefios.
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FIGURA 4.11: Distribucién de las mediciones con respecto a la posicion (y) de las paredes frontal
y posterior de la caja real.

Los resultados para la seccion izquierda del eje Y, donde la pared de la caja real
tiene como posicion Y = —0.255 m, son analizados a continuacién. En la Figura 4.11a
se muestra el histograma para esta cara de la caja a lo largo del eje Y, el cual tiene un
promedio de ¥ = —0.253 m y una desviacion estindar de 0 = 0.003 m. Ademads el
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error absoluto es de Fupsouie = 0.001 m y el error relativo es de E,eqiivo = 0.52 %.
Esta pared del sélido geométrico se encuentra bastante cerca a la posicion real y tiene
un error bastante pequefo. Para la cara derecha de la caja en el eje Y, posicionada en
Y = 0.255 m el histograma obtenido se muestra en la Figura 4.11b, donde se tiene un
promedio de § = 0.248 m, una desviacion estandar de o = 0.003 m, un error absoluto
de Epsoruto = 0.006 m y un error relativo de E,.cjqti00 = 2.638 %. Los valores obtenidos
muestran que esta seccion del sélido geométrico tiene un error bastante aceptable con
respecto a las dimensiones de la caja, ain teniendo un mayor error relativo con respecto a

los resultados de las paredes anteriores.

Los histogramas mostrados en la Figura 4.10 y Figura 4.11 tienden a tener la for-
ma de una distribucién normal, por su forma acampanada y tiende a ser simétricos con
respecto a la media, que viene a ser la posicion correcta de las paredes de la caja. La forma
que tiene es debido al teorema de limite central, ya que el tamaio de sus muestras es lo su-
ficientemente grande y esto hace que la distribucion de las medias sigan aproximadamente

a una distribucién normal.

4.5.2. Pruebas del mapa tridimensional en el pasadizo dentro de un edificio

Se coloco el sistema mecénico en el pasadizo de un edificio, para obtener un mapa
tridimensional del ambiente. El sistema mecanico se colocd en la posicion que se muestra
en la Figura 4.12. Se trato de colocar todo el sistema, de forma estatica, al centro del
marco de color rojo que se observa en la figura. Ademads, en esta figura se puede ver las
dimensiones que tiene esa zona a mapear. El experimento duré 70 segundos, donde los
datos del sensor lidar y del motor fueron enviados de forma remota hacia la computadora

por medio del Raspberry Pi3.

El mapa tridimensional es mostrado en la Figura 4.13. En esta figura se muestra

el mismo mapa en diferentes rotaciones en sentido horario, donde se puede observar las
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FIGURA 4.12: Pasadizo dentro de un edificio, donde se colocé el sistema mecdnico para realizar
el mapa tridimensional del lugar.

paredes y las columnas del pasadizo. La estructura del ambiente es simétrica, ya que
en sus paredes y columnas existe una proporcionalidad a lo largo de todo el pasadizo.
Esta prueba se realizé con un sistema mecdnico anterior, el cual estaba compuesto por
un sensor lidar y un servomotor. Este sistema permitia al sensor lidar tener un dngulo de
apertura que iba de —15 °a 15 °. En la Figura 4.13 se puede observar que no se muestra
el techo del pasadizo, lo cual se debe al alcance en la toma de medidas en el eje Z. Si
esta experiencia se hubiese realizado junto al robot mévil, el mapa en tres dimensiones
del pasadizo se huebiese mostrado con mas detalles ya que el desplazamiento del sistema
mecdanico hace que el sensor lidar tome mayores medidas y se tenga una mayor cantidad

de informacion.
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FIGURA 4.13: Mapa en tres dimensiones de un pasadizo. Desde las figuras (a) hasta (h) el mapa
tridimensional rota en sentido horario con respecto a su eje vertical.
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FIGURA 4.14: Dimensiones del sétano donde se hizo las pruebas de exploracién con el robot
mugqi.

4.6. Resultado del mapa 3D mientras el robot se mueve

En esta seccidn se explicard los resultados que fueron obtenidos en la exploracion
del robot mugi, como un sistema total. Estas pruebas fueron realizadas en el s6tano de
la Universidad de Ingenieria y Tecnologia (UTEC). El s6tano esta compuesto por dos
ambientes de diferentes tamafios unido por un pasadizo, como se muestra en la Figura
4.14. El reto de muqi es poder explorar un ambiente y luego ingresar por el pasadizo
hacia el segundo ambiente; una vez que llegue a una posicion donde no pueda seguir

explorando, el robot regresa a la posicion donde comenzd.

Los ambientes que mugi comenzd a explorar se muestran en la Figura 4.15. El
robot comienza a explorar en la Figura 4.15a; una vez que empieza a tomar mediciones
con el sensor lidar, éste empieza a generar el mapa en dos dimensiones. Con la informa-
cién dada por el algoritmo SLAM, mugi comienza a generar posiciones aleatorias dentro
del ambiente y asi comienza a explorar. Como se muestra en la Figura 4.15b. En la Figura
4.15c se muestra el punto exacto cuando mugi llega a la entrada del pasadizo para explorar
y llegar hacia el otro ambiente. En la Figura 4.15d se muestra el instante en que el robot
comienza a navegar dentro del pasadizo explorando el ambiente. En la Figura 4.15¢ se
puede ver como el robot ingresé hacia el otro ambiente y sigue explorando y mapeando
en dos y tres dimensiones al mismo tiempo. El movimiento del robot va de izquierda a
derecha en movimientos de zigzag. Cuando encuentra un obstaculo por delante, mugi se
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FIGURA 4.15: Exploracion auténoma de mugi dentro de un ambiente cerrado. En (a) se muestra
cuando mugi comienza a tomar mediciones, en (b) se observa cuando mugi comienza a explorar,
en (c) el robot ingresa por el pasadizo a seguir explorando, en (d) mugi empieza a explorar el
otro ambiente. En (e) se muestra que el robot esta moviéndose por el nuevo ambiente y en (f) se
muestra que mugi ya no puede avanzar debido a las paredes y regresa a su posicion inicial.
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detiene gira y comienza a explorar hacia el otro extremo. En la Figura 4.15f se puede ob-
servar que mugqi ya no puede seguir explorando debido a que en su camino se encuentran
las tres paredes que impiden la exploracion, en este instante el robot comienza a regresar

a su posicion inicial (z = Om, y = Om).

El robot mugi fue controlado por medio del Raspberry Pi3, el cual recibe 6rdenes
de una computadora via wifi. El envio de la informacién fue en tiempo real de forma
remota. El robot debe realizar la construccion de los mapas en dos dimensiones y tres
dimensiones del ambiente, para hacer esto mugi debe controlar los dngulos del motor paso
a paso. Cuando el motor paso a paso marca el dngulo 0 °, el sensor lidar se encuentra de
forma horizontal (ver Figura 3.7a) y en esa posicion envia las mediciones dentro del topico
scan hacia el algoritmo de gmapping (SLAM). Este envio de informacién es en tiempo
real, ya que el robot necesita conocer el ambiente de forma detallada y de la forma mads
precisa posible. Los datos de las mediciones para la construccion del sélido tridimensional
no, son enviados en tiempo real debido a la cantidad de mediciones que se esta tomando
por cada vez que gira el sensor lidar. Estos datos son almacenados en la memoria micro

SD del microcontrolador Raspberry Pi3, para luego procesarlos y hacerlos visible.

La exploracion de mugi duré 5 minutos, donde se desplazé por todo el s6tano a
diferentes velocidades. Las velocidades del robot fue cambiante de acuerdo a las situa-
ciones que el robot encontraba; es decir, si el robot navega por un espacio sin obstaculos,
se comienza a mover a una velocidad de 0.3m/s y cuando el robot se encuentra con un
obstaculo, comienza a disminuir su velocidad a 0.05m/s. Para obtener las velocidades
lineal y angular se tuvo que multiplicar una constante proporcional a cada velocidad para
asi disminuir sus valores. Mientras el robot navega a bajas velocidades el sistema mecéni-
co puede realizar una mayor cantidad de mediciones del ambiente, obteniendo una mejor
resolucion del sélido geométrico en tres dimensiones. El robot mugi, para que pueda ex-
plorar el ambiente, utiliza la informacion del mapa que genera el algoritmo SLAM. El

mapa bidimensional que se obtiene es mostrado en la Figura 4.16. La construccion del
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FIGURA 4.16: Mapa generado por el algoritmo SLAM. Este mapa se construye mientras el mugi
va explorando el sétano.

mapa del SLAM es en tiempo real y esto se puede visualizar usando la herramienta Rviz.
El mapa tiene la forma y estructura del ambiente mostrado en la Figura 4.14. Ademas, se
observa en el mapa dos ambientes unidos por un pasadizo donde las lineas negras repre-
senta las paredes del lugar y la zona gris representa el drea explorada por el robot mugqi.
Ademads, se puede ver que existe zonas desconocidas (color verde oscuro) pero que no

pueden ser exploradas por los obstdculos que impiden el paso.

Los resultados del solido tridimensional obtenido luego de la exploracion de mu-
qi, se muestra en la Figura 4.18, donde se observa dos ambientes unidos por medio de
un pasadizo. Ademads, se puede ver que las paredes son totalmente planas sin ninguna
deformacion. Se puede apreciar las puertas que tiene el ambiente y ademas el techo del
sotano. El techo no es uniforme debido a que en ese lugar existen unas vigas transversales,
canaletas de cables y tuberias de agua. La resolucion de este s6lido geométrico se logré
disminuyendo la velocidad del sensor lidar de 600 RPM a 200 RPM y la velocidad del ro-
bot kobuki, ya que con esta reduccion se pudo reducir la cantidad de vibracion de todo el
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FIGURA 4.17: Resultado de las mediciones obtenidas, en el sétano, por el sensor lidar en la
exploracién del robot mugi.

sistema. Los datos obtenidos por el sistema de sensado son procesados en CloudCompare.
CloudCompare es un software de cdigo abierto, que permite realizar procesamiento a la

nube de puntos utilizando diferentes tipos de algoritmos.

Para analizar el error entre las dimensiones reales del s6tano con respecto al mapa
obtenido, se extrajo un plano en dos dimensiones del sélido geométrico y se midi6 sus
lados. Esto se muestra en la Figura 4.17. En la figura se puede observar que tiene la misma
forma de la Figura 4.14, este mapa tiene un error absoluto de 5¢m y un error relativo de
0.455 %. Estos errores son bastante pequefos y se originan debido a las vibraciones que
genera el sensor lidar al momento de rotar, ademads de las vibraciones que genera el motor
paso a paso y también las vibraciones que origina el robot Kobuki. La suma de todas estas
vibraciones, hace que el sensor lidar tenga una mayor dispersion de puntos en sus medidas

con respecto a una posicion dentro de un ambiente.
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FIGURA 4.18: Mapa en tres dimensiones del ambiente explorado con el robot mugi. En esta
imagen se muestra diferentes vistas del sélido geométrico, en (a) se muestra la vista posterior; en
(b) la vista superior; en (c) la vista frontal derecha y en (d) la vista frontal izquierda.
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CONCLUSIONES

El presente trabajo de tesis es esfuerzo inicial en la solucién al problema plantea-
do el cual presenta un algoritmo para el movimiento autbnomo de un robot movil basado
en campos potenciales y en un control polar realimentado. Esto se aplico para la nave-
gacion de un robot mévil de accionamiento diferencial. El controlador de movimiento
se basa en coordenadas polares. Los resultados obtenidos para el controlador de movi-
miento demuestran que es una buena solucion para las restricciones no holondémicas que
presenta el robot. De la misma forma, el rendimiento del robot en simulacién muestra su
rdpida convergencia a través de trayectorias suaves. Las pruebas en un robot Kobuki con
accionamiento diferencial muestran resultados bastante exitosos. También demuestran la
capacidad del robot de movimiento auténomo a pesar del entorno que es desconocido.
El lidar proporciona la informacién del entorno para que el robot pueda decidir su movi-

miento hacia la meta evitando obstaculos en tiempo real.

Se realiz6 un sistema mecénico para la construccion de un mapa en tres dimensio-
nes basado en el sensor lidar, un motor paso a paso y la odometria del robot moévil. Esto se
aplicé para el mapeo tridimensional en una caja, dentro de un sétano y el pasadizo dentro
de un edificio. Se demuestra que la mayor concentracién de mediciones se encuentran
en las posiciones reales de las paredes dentro del ambiente. El sistema mecanico puede
generar un mapa en tres dimensiones y dos dimensiones al mismo tiempo. El mapa en
dos dimensiones es generado por el algoritmo SLAM. Con este mapa se demuestra que
el robot mdvil tiene la informacion suficiente para explorar dentro de un ambiente desco-
nocido. Se demuestra que el sistema mecanico construido genera mapas tridimensionales

con errores menores a los 5 cm.
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RECOMENDACIONES

Los nuevos métodos de generacion de trayectoria pueden ser utilizados para ob-
tener un rango amplio de aplicaciones como rescate de personas, inspeccion de entornos,
delivery, etc. Ademads, las pruebas pueden ser reemplazadas con ambientes de mayor difi-
cultad de acceso para la exploracion del robot mévil. Se puede emplear un sensor lidar con
mayor cantidad de mediciones por vuelta, ya que esto va a permitir tener una mejor reso-
lucién y precision en la nube de puntos obtenida, beneficiando la exploraciéon autonoma y

construccion del mapa tridimensional.

El robot mévil diferencial, utilizado para las pruebas experimentales, no tiene las
caracteristicas fisicas adecuadas para la exploracion de socavones subterraneos dentro de
las minas subterrdneas. El sistema puede ser implementado en otro tipo de robots moviles
(terrestre o aéreo). El robot movil terrestre necesita tener las caracteristicas adecuadas
para movilizarse en superficies bastantes accidentadas y himedas como son los tineles
dentro la mina subterrdnea. Para un robot mévil aéreo (drone) se necesita que el robot
pueda desplazarse a una altura constante y tenga un disefilo mecdnico adecuado para la

humedad del entorno.
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