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Resumen

En este trabajo se presenta una propuesta para la navegacion en interiores de un robot pequefio,
con arquitectura de vehiculo con ruedas. Para la navegacién auténoma se implementa un algoritmo
de planeacion de trayectorias en donde se toma informacién del entorno para reconocimiento de
objetos mediante técnicas de visidn artificial y sensores de proximidad para medicién y calculo de
la distancia entre el robot y los posibles obstaculos encontrados, de esta forma se recalcula la

trayectoria necesaria para evitar choques.

Por otra parte, se trabaja la optimizacion del tiempo y seguridad de navegacion, ajustando la
velocidad en funcion de la rugosidad del suelo, a saber: 1) avance rapido en superficies de alta
rugosidad, 2) avance lento en superficies de baja rugosidad, posibilitando la disminucién del
deslizamiento de las ruedas y mejorando el cdlculo, por odometria, de la posicidon del robot dentro

de su entorno.

Se presentan las técnicas de extraccion de caracteristicas y las arquitecturas y tipos de redes
neuronales artificiales empleados tanto para el reconocimiento de objetos como de los tipos de
texturas. Se muestran los resultados obtenidos al realizar pruebas de navegacién en diferentes
entornos en interiores en donde se presentan tanto los tiempos de recorrido como la distancia entre
la posicion deseada y la posicidn final del robot. Las pruebas se realizan en la plataforma robdtica

LEGO Mindstorm EV3.



1 Introduccion

La navegacion de vehiculos en entornos desconocidos es una tarea facil para los humanos, pero es
muy dificil para los robots. Dotarlos de autonomia es un tema que ha sido estudiado ampliamente,
pero existen varios aspectos que faltan por estudiar. Para la navegacién autdonoma, el vehiculo debe
ser dotado con la habilidad de interpretar la informacién adquirida de su entorno para que este

pueda planear y seguir las trayectorias desde su posicidn inicial hasta la posicion final.

Los algoritmos de navegacion o de exploracion de vehiculos auténomos se han concentrado en
el reconocimiento y evasion de obstaculos tales como piedras, cimulos de piedra [1] y otros
vehiculos [2]. En los sistemas de evasién de obstdculos, estos son reconocidos por imagenes GPS

[3], o por los sistemas de sensores del vehiculos [4], [5].

Por otra parte, el control de la velocidad del robot considerando las caracteristicas del suelo, ha

sido poco trabajado, por lo que la navegacién eficiente y segura puede convertirse en una debilidad

En el caso de los vehiculos con ruedas, es necesario tener informacion sobre las caracteristicas
dela superficie tal que la navegacién auténoma sea segura. Una de esas caracteristicas en que este
trabajo se concentra es en la rugosidad de la superficie en la cual el vehiculo se mueve. La velocidad
del vehiculo depende de la rugosidad del suelo; ademas, la integridad del vehiculo depende de la
velocidad con la que se mueva. Es probable que el vehiculo sufra un accidente si se mueve a la
misma velocidad en tierra suelta a como si lo hace sobre asfalto, de aqui que es conveniente ajustar

la velocidad en funcidn del tipo de suelo [6].

La navegacion auténoma de vehiculos es particularmente importante para la exploracién de
planetas. Los terrenos dificiles como aquellos que tienen rocas, pendientes, tierra suelta, similares
a los de planetas como Marte, requieren que los robots tengan alto grado de autonomia. De aqui
qgue nuestra propuesta se concentra en la deteccidn de objetos, pero también en el reconocimiento

del tipo del suelo utilizando vision artificial.

1.1 Definicién del problema

La navegacion autdnoma de vehiculos es altamente compleja. Requiere de la deteccidn de objetos
para evitar choques, asi como la adquisicién de informacion del terreno para evitar deslizamientos,

la cual necesita ser procesada rapidamente y con precisiéon por el sistema de navegacion del



vehiculo. Por otra parte, cuando se requiere intervencién de los humanos esta no siempre puede
estar disponible al momento, por lo que el vehiculo debe estar equipado con las reacciones y el
comportamiento ante circunstancias poco comunes. Todas estas acciones son tareas que demandan
recursos computacionales. Sin embargo, para la navegacion autdnoma, la combinacién de las

acciones y de capacidad de cémputo limitada debe ser armonizada; este es el reto a vencer.

Los trabajos relacionados de navegacion autdonoma se concentran principalmente en la
deteccién y evasién de obstaculos [7], [8], [9]. Hasta el momento no se ha abordado
exhaustivamente el problema de navegacién auténoma donde la velocidad sea ajustada de acuerdo

con las caracteristicas de la superficie.

El reconocimiento de texturas no es un tema que haya sido estudiado ampliamente para
aplicaciones de navegacién auténoma. Existen algunos trabajos en los que se presentan métodos
de reconocimiento de terrenos, como los métodos basados en rayos laser [10] y vibraciones [11],
los cuales han mostrado alto desempefio. Con los métodos basados en vibraciones el vehiculo
clasifica las texturas hasta que mueve sobre estas, mientras que los métodos con rayos laser son
computacionalmente caros debido al intenso procesamiento de la gran cantidad de informacion

obtenida del entorno.

Por otra parte, durante la navegacidn auténoma del vehiculo, este debe determinar su ubicacién
dentro del entorno, lo que supone el reto de determinar las coordenadas y orientacién sobre un
plano o sistema de dos dimensiones. Para realizar ésta tarea cuando se trata de los vehiculos con
ruedas, la odometria es comunmente empleada [12], pero inevitablemente acumula errores debido
a distintas causas como la existencia de diferencias entre los didmetros de las ruedas o una mala

alineacidn de las mismas, deslizamientos, entre otros [13].

En varios trabajos se ha intentado reducir el error odométrico al modelar la desviacidn obtenida
de la lectura de los encoders acoplados a las ruedas, para mejorar el calculo de la ubicacién del
vehiculo. De acuerdo con los resultados, se aprecian reducciones significativas de dicho error, pero
mediante el uso de otros dispositivos auxiliares como marcas [14], rayos laser [15], visidn artificial

[16], entre otros [17].

Hasta el momento, la reducciéon del deslizamiento de las ruedas no ha sido atendida con el fin de
mejorar el calculo de la ubicacién del vehiculo utilizando odometria. Por lo tanto, los problemas a

los que se enfrenta este trabajo son:



e Elreconocimiento de los objetos que obstaculicen la navegacién del vehiculo, utilizando
vision artificial y sensores de proximidad.
e El ajuste automatico de la velocidad durante la navegacion.

e Llareduccion del deslizamiento de las ruedas para disminuir el error odémetrico.

Basicamente las texturas que se deben reconocer son aquellas que pueden encontrarse en

interiores.

1.2 Propuesta de solucion

Para el ajuste de velocidad del vehiculo en funcidn de la rugosidad de la superficie, la propuesta
consiste en imitar el comportamiento humano, el cual se vale de estimaciones rapidas e imprecisas
sobre las caracteristicas de la superficie, pero lo suficiente precisas para ajustar la velocidad de los
vehiculos y conducir sin sufrir derrapes [1]. Los seres humanos clasifican rugosidades tomando como
base experiencias pasadas; cuando un conductor humano encuentra una textura nueva, este
emplea su experiencia para estimar el grado de rugosidad de la textura y asi decidir la velocidad

apropiada del vehiculo.

La ldgica difusa permite modelar heuristicas abstractas definidas por expertos humanos. Sin
embargo, las reglas de la légica difusa carecen de mecanismos de autoajuste en la relacién
subyacente de los datos, por lo que es dificil decidir los pardmetros de las funciones de pertenencia.
Por otra parte, la Iégica difusa permite incorporar la experiencia de los humanos en forma de reglas
linguisticas. Por lo tanto, lo que se propone es emplear una red neuronal difusa [18] para calcular la

velocidad del vehiculo, imitando la experiencia de un humano en la conduccidn de autos.

Para el calculo de la posicién del vehiculo, se utilizan cominmente los métodos basados en
odometria, cuya limitacién es, como se ha mencionado, el deslizamiento de las ruedas. Al ajustar la
velocidad en funcidn de la rugosidad de la superficie, el deslizamiento disminuye y en consecuencia

el calculo de la posicidon es mds exacto. De aqui que la solucidn propuesta es:

e Adquiririmagenes de diferentes texturas y modelarlas con patrones binarios locales [19]
y descriptores de Haralick [20].
e Adquirir imagenes de diferentes objetos en un entorno determinado utilizando visién

basada en apariencias [21], [22].



e Una red neuronal supervisada es entrenada para clasificar las texturas, bajo las
caracterizaciones mencionadas.

e Una red neuronal difusa meta-clasifica las texturas para calcular la velocidad del robot.

e Reducir el deslizamiento de las ruedas con el ajuste de velocidad para mejorar el calculo
de la ubicacién del vehiculo.

e Una red neuronal supervisada es entrenada para reconocer los objetos que pueda
encontrar en un entorno previamente definido.

e Implementar el algoritmo de wavelength para la planeacién de trayectorias.

La Figura 1.1 muestra el diagrama de bloques de la propuesta de solucion y como la informacién

fluye entre los bloques.

Clasificacion Estimacion
Textura Velocidad
Clasificacion Planeacion
Objetos Trayectoria
Roboten
Sensores | .
Movimiento
Adquisicién
Imagenes

Figura 1.1 Diagrama de bloques de navegacidén auténoma con ajuste de velocidad.

Para la estimacion de la velocidad se utiliza informacion de la textura de la superficie y de la
proximidad de los objetos. El vehiculo se mueve siguiendo la trayectoria planeada al tiempo que se
capturan imagenes de los objetos que hay en el entorno y de las texturas de la superficie y esta

informacidn es procesada para ajustar la velocidad.

Al detectar superficies de baja traccidn, el vehiculo debe moverse lento, aunque le tome mayor

tiempo realizar el recorrido, de esta forma evita que el vehiculo resbale. De forma opuesta, si la



superficie tiene alta friccion, entonces el vehiculo debe incrementar su velocidad, lo que lleva a

reducir el tiempo de navegacién, pero sin descuidar las condiciones de seguridad.

Por lo tanto, al reducir el derrape de las ruedas, se reducen los errores de posicidn del vehiculo
empleando odometria. Se contempla que el vehiculo alcance determinada velocidad tal que,
dependiendo del tipo de textura, le permita frenar y detenerse rapidamente. En este trabajo se
realizan experimentos utilizando un robot pequefio dotado con ruedas, el cual se hace circular en

interiores.

1.3  Objetivos

Objetivo general:

Desarrollar un algoritmo para la navegacion de un robot con ruedas en interiores, reconociendo los

objetos de su entorno, empleando visién artificial y diferentes sensores de proximidad.
Objetivos especificos

e Desarrollar un algoritmo de visién artificial para el reconocimiento de objetos especificos.

e Reducir los errores de ubicacién debido a la odometria al obtener la funcién de error de la
posiciéon de los motores que impulsan las ruedas.

e Incorporar informacidn adquirida por los sensores de proximidad.

e Implementar un algoritmo de navegacién auténoma.

e Implementar los algoritmos desarrollados en la plataforma del robot LEGO.



2 Estado del arte

La navegacidon autdénoma de vehiculos ha sido un tema ampliamente estudiado ya que tiene gran
campo de aplicacién tanto para la industria automotriz como en las misiones de exploracidon de
planetas, donde se requiere emplear robots con alto grado de autonomia para superar las
dificultades del desplazamiento a través de las superficies con obstdculos e irregularidades. En las
misiones de exploracién de la tierra, los robots auténomos exploran terrenos que pueden ser

peligrosos para los seres humanos.

La navegacién autonoma es muy compleja ya que requiere de la deteccién y evasidon de
obstdculos, asi como la extraccidn de informacién de las caracteristicas del terreno para no sufrir
derrapes. Lainformacion del entorno debe ser procesada con precisidn y rapidez por el sistema de
navegacién del vehiculo. Ademds, cuando no exista informacién disponible por parte de
conductores humanos, el vehiculo auténomo debe estar equipado con reacciones convenientes,

particularmente frente a circunstancias poco predecibles.

Por lo tanto, el éxito de la navegacion auténoma demanda seleccionar la arquitectura adecuada
del robot [5], los métodos para deteccién y evasidon de obstaculos [23], [24]y el control de la
velocidad [25], [26]. M3s alla de la ubicacidn y evasidén de los obstdculos, el control de la velocidad
del robot —considerando las caracteristicas de los terrenos— ha sido poco atendido, lo que se

vuelve en una debilidad para que la navegacidn auténoma sea eficiente y segura.

En este capitulo se revisan trabajos relacionados a la navegaciéon auténoma de vehiculos con
ruedas, se presentan las arquitecturas mds empleadas y los métodos de reconocimiento de objetos

y de texturas.

2.1 Navegacion autéonoma de vehiculos con ruedas

La rueda ha sido por mucho el mecanismo de locomocién mas popular en robots y en general por
vehiculos hechos por el hombre ya que se puede alcanzar gran eficiencia en el transporte con este

mecanismo ademads de ser facil de implementar [13].

Ademas, el balance no es un problema usual porque los vehiculos con ruedas son casi siempre
disefados para que todas las ruedas estén en contacto con el suelo todo el tiempo, en este sentido,

tres ruedas son suficientes para garantizar balance estable, aunque vehiculos con dos ruedas



pueden ser también estables [27]. En disefios de mas de tres ruedas, es necesario utilizar un sistema
de suspensidn para que lograr que todas las ruedas hagan contacto con el suelo cuando se

encuentra una superficie irregular [28].

A diferencia de los automoéviles, los cuales estan disefiados para entornos ampliamente
estandarizados (como en redes carreteras), los robots mdviles estan disefiados para aplicaciones en
diferentes situaciones. Los automoviles tienen configuraciones de rueda similares porque existe una
region en el espacio de disefio que maximiza la manejabilidad, controlabilidad y estabilidad para
dicho entorno estandarizado. Sin embargo, no existe una sola configuracidn de rueda que maximice

estos aspectos para la variedad de entornos que enfrentan los diferentes tipos de robots [29].

El modelado y reconocimiento de terrenos es un tema de interés para la navegacién auténoma
de vehiculos ya que es necesario para mantener la trayectoria de navegacion en la exploracién o
recorrido del terreno, pero también para calcular la ubicacion del vehiculo y las trayectorias de

navegacién como una funcion de las caracteristicas del terreno.

E. Krotkov y R. Hoffman [30] presentan un sistema de mapeo de terrenos para robots que
construye modelos cuantitativos de la geometria de la superficie. El sistema adquiere imagenes con
un telémetro de rayo laser y las preprocesa y almacena para construir un mapa con elevaciones a

una resolucion arbitraria.

La geometria del terreno es estudiada por Castelnoviy cols. [31] para controlar la velocidad del
robot por medio de operaciones a distancia. La textura de la superficie es considerada como un
pardmetro de seguridad de la navegacion. El objetivo principal es entrenar personas sin experiencia
para controlar directamente la plataforma robdtica mientras la misidn y la integridad del robot se

mantienen seguras.

Un método que emplea aprendizaje supervisado y permite al vehiculo estimar la rugosidad para
navegacion a altas velocidades es presentado por Stavens y Thrun [32]. En su trabajo, el vehiculo
aprende a detectar terrenos de alta rugosidad mientras se encuentra en movimiento. Los datos de
entrenamiento se obtienen por el andlisis inercial adquirido del vehiculo, lo que permite predecir la

textura del terreno.

Los algoritmos de deteccidn de obstaculos y de construccion de mapas expuestos por Langer y

cols. [10], son empleados para navegacion a cross-country. Cuando los algoritmos son utilizados
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bajo la arquitectura basada en comportamiento, estos son capaces de controlar al vehiculo a
velocidades mas altas que un sistema que planea un camino dptimo a través de mapas de alta

resolucion.

En Brooks y Lagnemma [9] utilizan un método para la clasificacion de terrenos basado en
vibraciones para misiones de exploracidn de planetas. Un acelerdmetro es montado en la estructura
del vehiculo y las vibraciones detectadas en movimiento son clasificadas de acuerdo con la similitud
entre las vibraciones observadas durante el entrenamiento fuera de linea. El algoritmo emplea
técnicas de procesamiento de sefiales, incluyendo componentes principales y analisis discriminante

lineal.

Conociendo las caracteristicas fisicas del terreno circundante, el vehiculo explorador puede
explotar su potencial de movilidad. Halatci y cols. [24] presentan un estudio de clasificaciéon de
terrenos para vehiculos exploradores de terrenos similares a Marte, que emplea dos algoritmos de
clasificacion de caracteristicas de textura y color basados en estimaciones probabilisticas y
maquinas de soporte vectorial. Ademas, se describe otro método de clasificacion basado en

vibraciones, derivado de interacciones rueda-terreno.

Castelnovi y cols. [31] reportan resultados de navegacidn de robots y vehiculos auténomos. El
reconocimiento de texturas se realiza al muestrear el terreno en tiempo real mediante rayos laser;
el objetivo es controlar la velocidad del robot dependiendo de las caracteristicas capturadas de la
superficie. La desventaja con este enfoque es el procesamiento intensivo de la gran cantidad de

datos adquiridos, lo que vuelve computacionalmente cara esta propuesta.

Un método de comparacion estadistica de apariencia de imdagenes es descrito por Cootes y cols.
[33]. Un conjunto de parametros de forma y variaciones en escala de grises es aprendido del
conjunto de entrenamiento. Se emplea un algoritmo iterativo de comparacién con el fin de aprender

la relacion entre los parametros con ruido del modelo y de los errores inducidos.

Tsai y Tseng [34] proponen un sistema de vision artificial para la clasificaciéon de la textura de
superficies de moldes de metal. El método evalla la calidad de la superficie del molde basado en la
transformada discreta de Fourier de dos dimensiones, tanto en escala de grises como en imagenes
binarias. Utiliza un clasificador Bayesiano y una red neuronal artificial para la clasificacidon de

acuerdo con la discriminante principal derivado en el dominio del espacio-frecuencia.
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Para abordar el reconocimiento de rugosidades de terrenos, algunos enfoques identifican,
cuantifican y localizan obstdculos [2], [35]; evaluando si se pueden atravesar o si necesitan ser
rodeados. Otros trabajos similares enfatizan el analisis y clasificacién de la rugosidad del suelo para

integrarlo en la tarea de navegacion auténoma del robot, particularmente en localizacion.

Los métodos de reconocimiento de terrenos con mejor desempeino son aquellos basados en
vibraciones y en rayos laser. Los primeros tienen la desventaja de que pueden clasificar las texturas
del terreno hasta que el vehiculo pasa sobre ély no antes, lo cual es un factor limitante para el ajuste

de velocidad en funcién de las caracteristicas del terreno.

Los métodos basados en rayos ldser son computacionalmente caros debido al intenso
procesamiento de la gran cantidad de datos que obtiene del terreno. De aqui que, en los siguientes
capitulo se propone un método para reconocer terreno sin hacer contacto y a bajo costo

computacional.

2.2 Reconocimiento de objetos por medio de visién basada en apariencias

Existen diversos métodos para el reconocimiento de objetos [36], [37], [33]; aunque ninguno es
universal, pues aquellos encontrados en el estado del arte son funcionales si en las imagenes se
cumplen determinadas condiciones. Para el propdsito de este trabajo, se busca reconocer objetos

gue se encuentran comunmente en interiores como son, sillas, mesas, libreros, entre otros.

La vision basada en apariencias (VBA) es un método que ha sido empleado principalmente para
el reconocimiento de objetos [38], [22]y rostros [21]; el cual obtiene las componentes principales
de una distribucién de imagenes, es decir, los vectores propios de la matriz de covarianza de un

conjunto de imagenes de objetos [39].

La VBA tiene la ventaja de reducir la dimensionalidad de los datos con una pérdida pequefia de
informacidn, lo que lo vuelve adecuado para el procesamiento de imagenes de alta resolucién a un
costo computacional relativamente bajo. El reconocimiento de objetos utilizando VBA conlleva las

siguientes operaciones:

1. Sea{l,, ..., Iy} € R™™ el conjunto de entrenamiento de imagenes de objetos, donde n
1 N
y m son el nUmero de renglones y columnas de las imagenes, respectivamentey N es la

cantidad de imagenes de entrenamiento.
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2. Cada imagen del conjunto de entrenamiento es convertido un vector y se coloca en el
conjunto {¢y, ..., oy} € R*™,

3. Todos los vectores son normalizados con ¢; = ¢;/||l¢;|l y se colocan en el conjunto
{P1, ., Py} = R

4. Se calcula el vector promediou = ¥V, ¢, /N

5. Se obtiene la matriz de covarianza Q) = ®®T/N, donde ® = [¢p; — 14, ..., Py — U]

6. Se calcula el conjunto de valores {44, ..., 4,.m} € R y vectores propios {vy, ..., Vyum} C
R™™ de |la matriz de covarianza.

7. Losvectores propios son ordenados de forma decreciente con respecto a su valor propio
asociado y son colocados como columnas en la matriz A = [vy, ..., vp]. Notese que dado
gue los primeros vectores propios contienen la mayor parte de la informacion, no es
necesario utilizar todos los n - m vectores propios. Es necesario analizar los valores
propios, porloquep < n-m.

8. Se construye el espacio propio con ¥ = ®A.

9. Se proyecta al espacio propio cada imagen del conjunto de entrenamiento con q3l- =

WT(p; — ), para i =1,..,N; con lo que se forma el conjunto de entrenamiento

{(131,...,(],’3,\,} c RP.

El conjunto de proyecciones {¢;, ..., px} se utiliza para el entrenamiento de algun clasificador.
Para el reconocimiento de un objeto, este primero debe ser proyectado al espacio propio y después
procesado por el clasificador. Es decir, sea una imagen I, se convierte a un vector ¢, este es
normalizado y se obtiene @, el vector es proyectado al espacio propio con ® = W7 (& — p). El vector
proyectado § es procesado por el clasificador previamente entrenado para el reconocimiento del

objeto en la imagen.
2.3 Reconocimiento de texturas

El andlisis de superficies con texturas ha sido un tema de interés debido al amplio potencial de su
aplicacion, que incluye clasificacion de materiales y objetos que varian en angulos de perspectiva,
clasificacion y segmentacion de escenas de imdagenes de navegacidon en exteriores, analisis de
imagenes aéreas y recuperacion de imagenes. Sin embargo, la clasificacién de las texturas de

interiores no ha sido estudiada ampliamente.
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La textura es percibida por los patrones de una amplia variedad de superficies naturales o
sintéticas como madera, metal, textiles, etcétera. Si un drea de una imagen de textura tiene una
gran variacién de intensidad, entonces la caracteristica dominante de dicha drea seria la textura. Si
esta drea tiene poca variacion en la intensidad entonces la caracteristica dominante dentro del area

es el tono.

La textura es una propiedad intrinseca de la superficie de los objetos, sin embargo, a pesar de la
cantidad de trabajos de investigacién relacionados con este tema, no se tiene una definicion precisa
de la textura. Existen dos clases principales para el reconocimiento de texturas: analisis estadistico
y analisis estructural. El primero es adecuado para el reconocimiento de texturas naturales, mientras
gue el segundo es adecuado para las texturas con patrones repetitivos. A continuacion se presentan

los métodos para la caracterizacién de texturas que se utilizan en este trabajo.
2.3.1 Matrices de co-ocurrencia

Las matrices de co-ocurrencia de niveles de gris (MCNG) es uno de los métodos mas empleados para
caracterizar la textura, el cual fue presentado por Haralick et al. [20]. Las MCNG se basan en la
distancia entre pixeles, el dangulo y nimero de niveles de gris. Un elemento P(i,j, d, 8) de la MCNG
representa la frecuencia relativa, donde i es el nivel de gris del pixel ubicado en (x, ), y j es el nivel

de gris del pixel vecino a una distancia y orientacién d y 6, respectivamente.

El calculo de las MCNG se basa en la distancia entre pixeles, el angulo de los pixeles (0°, 45°, 90°
y 135°) y el numero de niveles de gris. Sea I(x,y) una imagen de tamafio r X ¢ con n, niveles de

gris, las MCNG, que dependen del dangulo y la distancia, se obtienen con:

P(i,j,d,0) = #{(x1,y1), (x2,¥2) € 7 X c|I(x1,¥1) = 1, 1(x2,¥2) = j} (1)
Donde # denota la cantidad de elementos en el conjunto. P(i, ], d, 8) representa la informacién
contenida entre los pixeles (x1,v1) y (x3,¥,) separados por una distancia d y orientados en un

angulo 6. Siendo los promedios y desviaciones estandar:

=D ) ipG)) o)
U

py = 22] P ) (3)
J

i
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= > = w)?p(i))
i J

= > G- 1))
iJ

Se extraen 18 caracteristicas de las MCNG como se propone en [1]:

Energia

fi= D p)?

i
Contraste
Ng
fo= ) K52, 350 0 [li— I = k)
k=0
Correlacion
f = 2i2i@p@, ) — uepy
3 Ox 0y
Varianza
fo= ) ) (= wp))
i
Homogeneidad
Z z p(.j)
14+ (—j))?
Suma promedio
2ng
fo= D i Pary(D
i=2

Donde py4y (k) = Z?fl Z?jlp(i,j), siendoi+j=kyk=23,..

Suma de varianzas

2ng

fr= D G~ fi)Peay @

Suma de entropias

15

,2

ng,.

(4)

(5)

(6)

(7)

(8)

(9)

(10)

(11)

(12)



2ng

fe=-— Z DPx+y ) log px+y(i) (13)
i=2
Entropia
fo==) > p(i.)logn(i.j) (14)
iJ
Diferencia de varianzas
f10: varianza de py_,, (15)

Donde py_y (k) = Z?flzyi’lp(i,j), siendo |i —j| =kyk =0,1,..,ny — 1.
Diferencia de entropia

Priy(k) = i2, 372, p(i,j), siendo i +j = ky k = 2,3,...,2n,.

ng—l
fii=- Z Pr—y (D) 10g Py (D) (16)
i=0
Informacidn de métricas de correlacion
fe— a1
_ 17
fiz = \/1 —exp(—2(a; — fo)) (18)

Donde a; = —X; X;p(i,/) 1080« (Dpy (D), az = — X Xj px(Dpy () log(px (Dpy (j)); siendo
px() = 2ip(,j) ypy (D) = X;jp(i,)); by y by son las entropias de p, y py, respectivamente.

Autocorrelacion

fi= ) D GIp)) (19
i
Prominencia de cumulo
. . 4
fis = z Z(l +J =t —1y) P (20)
i J
Forma de cimulo
L 3.,
fie = Z Z(l +J =t = y) P(,J) (21)
i
Disimilitud
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fir =) 1= b)) (22)
J

i

Mdxima probabilidad

fis = rril«";!Xp(i.j) (23)
Los valores de las caracteristicas extraidos de las cuatro orientaciones son promediados, como

se sugiere en [1].
2.3.2 Patrones binarios locales

Los patrones binarios locales (PBL) son una primitiva estadistica de textura invariante en escala de
grises [19]. Para cada pixel de una imagen, se produce un cédigo binario al comparar los pixeles
vecinos con el del centro. Un histograma es creado para recoger las frecuencias de diferentes
patrones binarios. Los PBL se pueden considerar como un operador micro-texton, tal que en cada
pixel se detecta el mejor PBL que representa un borde, un punto, etc. Después de procesar toda la
imagen a ser analizada, cada pixel tiene una etiqueta que corresponde a una de las etiquetas del

vocabulario. El histograma de etiquetas es calculado y después empleado para describir la textura.

Cada pixel de la imagen primero es etiquetado al comparar la diferencia entre el pixel central y
los pixeles vecinos utilizando la funcién escalén:

(1, x=0 (24)
”(x)‘{o, x<0

La concatenacion de las etiquetas vecinas es usada como un descriptor de cada patrén. Los
patrones son uniformes si las transiciones entre “0” y “1” sin menores o igual a dos. Por ejemplo,
“01100000” y “11011111” son patrones uniformes. El histograma de los patrones uniformes en toda
la imagen es utilizado como el vector de caracteristicas [19]. Cada patrén en la imagen es asignado
a una etiqueta Unica por la siguiente ecuacion:

p—1

PBL(p,R) = z u(t; — tp)2t (25)

i=0
Donde p denota el numero de pixeles vecino con respecto al pixel del centro, R representa la

distancia entre el pixel central y cada uno de los pixeles vecinos, t. y t; son las intensidades de los

pixeles centrales y del pixel vecino i, respectivamente, y u(x) es la funcién escalén.
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Figura 2.1 Patrones Binarios Locales

En la Figura 2.1 se muestra un ejemplo de PBL, donde p = 8 y R = 1: (a) es | vecindario original
de tamafio 3x3,donde t. = 3 vy t; = {2,54,1,1,7,4,3},i = 0, ...,7; (c) son los pesos PBL; (d) son los
valores obtenidos de la comparacion entre los pixeles vecinos y el pixel central que son multiplicados
por los pesos PBL (b), dado su correspondiente pixel. Los elementos son sumados para formar el

valor de esta unidad de textura: PLB(8,1) = ¥7_, u(t; — 3)2! = 230.
2.3.3 Patrones binarios locales avanzados

Los PBL convencionales solo consideran los patrones uniformes de las imagenes, descartando
informacidon importante de varios patrones para imagenes cuyos patrones dominantes no son
uniformes [19]. Los patrones binarios avanzados (PBLA) [40] al extender el enfoque tradicional de
los PBL, proponen un nuevo método de clasificacion de textura invariante a la rotacién que refleja
la informacién del patrén dominante contenida en la textura de la imagen y que captura la

informacidn de la distribucion espacial de los patrones dominantes.

Los patrones uniformes son formalmente definidos utilizando la métrica de uniformidad U ("), el
cual corresponde al nimero de transiciones “0/1” en el patrdn. Por ejemplo, los patrones
“00000000” y “11111111” tienen un valor U de 0, mientras que patrones “01111111” y “00000011”
tienen un valor U de 2. Los PBLA definen como patrones uniformes a aquellos cuyo valor U es 2, con

lo que se propone el siguiente operador para la descripcion de textura invariante a la rotacion:

p—1
PBLAGR) = | . Wti—t), UPBL(R)) <2 06
i=0
p+1, U(PBL(p,R)) > 2
Donde:
p-1
UPBL(p, 1)) = [u(ty-1 — te) = ulto = )|+ ) [ulty = te) = u(tis — £)] (27)
i=1
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Por definicion, exactamente p + 1 patrones binarios uniformes pueden darse en un vecindario
circularmente simétrico de un conjunto de p pixeles. Con la ecuacién (27) se asigna una Unica
etiqueta a cada uno de ellos que corresponden al nimero “1”, mientras que los patrones no

uniformes son agrupados bajo la etiqueta p + 1 [40].
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3 Propuesta de navegacion

Para el propdsito de navegacion autdnoma con ajuste de velocidad, el reconocimiento de texturas
con alta precisidon no es un requisito estricto. Aqui se propone imitar la percepcion humana para el
ajuste de velocidad, por lo que se utiliza una red neuronal difusa para estimar la velocidad del
vehiculo considerando tanto las texturas como la distancia que hay entre el vehiculo y los objetos

reconocidos o detectados.

La navegacién comienza con la planeacién de trayectorias. Para el ajuste de velocidad se
adquieren imagenes del entorno del vehiculo y se modelan las texturas con los descriptores de
Haralick y los patrones binarios locales; por otra parte, los objetos son modelados con la vision
basada en apariencias. Posteriormente, las texturas y los objetos son clasificados, cada uno con su
respectiva red neuronal supervisada, entrenada previamente con imagenes representativas tanto
de texturas como de objetos. Una red neuronal difusa recibe la clase de textura y la distancia del
objeto detectado, dando como salida la velocidad del vehiculo quien ajusta su velocidad y conforme
avanza adquiere nuevas imagenes y calcula con los sensores la distancia de los objetos,
manteniendo el ciclo. La planeacidon de trayectorias se actualiza cuando el vehiculo no puede

superar algun obstaculo, ver Figura 3.1.

Descriptores
Haralick
Adquisicién Clasificacion
] b
Imagenes Texturas
Patrones
Binarios
Locales
Visid "
ston Clasificacion
Basada .
L Objetos
Apariencias
!
Distanciade Red
Obietos Neuronal
) Difusa
Vehiculoen Velocidad
Movimiento Estimada

Figura 3.1 Diagrama de bloques del enfoque propuesto para la navegacién del vehiculo
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En esta seccion se describen las arquitecturas de las redes neuronales necesarias para los
reconocimientos, asi como el algoritmo de planeacion de trayectorias seleccionado para

implementarse en este trabajo.
3.1 Algoritmo de planeacién de trayectorias

Existen varias teorias detras de la navegacion de robots. Uno de los algoritmos de planeacion de
trayectorias que se utilizan para la navegacidon autdonoma de robots es el wavefront, que consta

principalmente de cuatro pasos:

1. Crear una version discretizada del mapa: crear un plano cartesiano discreto que se
representa por una matriz en donde se marcan los espacios vacios, las ubicaciones del
robot, el destino deseado y los obstaculos.

2. Definir las ubicaciones del robot y de la posicidn final: normalmente las posiciones del
robot, destino y obstaculos son representadas como R, G y W, respectivamente.

3. Llenarlos demas espacios con la propagacion de ola (wavefront): los espacios son llenados
con pesos que representan la distancia entre el robot y la posicion final, utilizando el
algoritmo de wavefront.

4. Trazar la trayectoria del robot hacia la posicion final: se planea la trayectoria tal que la

suma de los pesos de los cuadros entre el robot y la posicién final sea minima.

En el paso 3, la propagacidn de la ola se hace con el siguiente seudocédigo:

Entrada: Mapa discretizado, posicién inicial y final, posicion de obstaculos

Salida: Trayectoria de navegacion
1:  siel espacio es un obstaculo entonces ignorar este espacio, ir al siguiente espacio B;
en caso contrario, si el espacio frontera es la ubicacién del robot y tiene un peso

entonces
encontrar el espacio frontera con el peso mas pequefio;
devolver tal direccion al control del robot;
el robot se mueve a ese nuevo espacio;

3
4
5
6:  encaso contrario, si el espacio frontera es la posicion final entonces
7 marcar el espacio con el numero 3;

8 en caso contrario, si el espacio estd marcado con un nimero entonces
9 encontrar el espacio con el peso mas pequeiio;

10: marcar el espacio el nimero mas pequefo + 1;

11: sino se encuentra un camino entonces

12: ir al siguiente espacio, ordenar toda la matriz;
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13:
14:
15:
16:
17:
18:
20:
21:

siaun no hay camino después de la busqueda entonces
ir al espacio inicial y comenzar de nuevo, sin limpiar el mapa;
ordenar toda la matriz;
repetir hasta encontrar un camino;

siaun no se encuentra un camino y la matriz estd llena entonces
no existe solucién;
limpiar toda la matriz de obstaculos y comenzar de nuevo;

fin

Algoritmo 3.1 Seudocddigo del algoritmo de wavelength para planeacion de trayectorias

3.2 Arquitectura de la red neuronal difusa

La red neuronal propuesta tiene cinco capas, la red neuronal difusa tiene dos entradas: r y d que
son la clase de textura y distancia del objeto, respectivamente, y una salida f que es el valor de la
velocidad. La Figura 3.2 muestra la correspondiente arquitectura de la red neuronal difusa, la cual

es un modelo Sugeno de primer orden. La salida del i-ésimo nodo de la capa [ es denotado como

0;,.

s 1,

Figura 3.2 Arquitectura de la red neuronal difusa
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Las texturas son meta-clasificadas en las categorias de rugosidades Baja (B), Media (M) y Alta (A),
ver Figura 3.3. La distancia estda dividida en dos conjuntos difusos: Lejos (L) y Cerca (C), ver Figura
3.4. El proceso de fusificacion mapea los valores crisp en términos lingtiisticos difusos con valores
en el intervalo [0,1]. Los valores difusos de salida para la velocidad son: Velocidad Baja (VB),

Velocidad Media (VM) y Velocidad Alta (VA), ver Figura 3.5.

Bajo Medio Alto

0 al az a3 (X4

Figura 3.3 Funcion de pertenencia para la rugosidad de textura

1 —\ Lejos Cerca

0 B B2

Figura 3.4 Funcién de pertenencia para la proximidad de objetos
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Velocidad Velos:idad Velocidad
1 — Baja Media Alta
0 6, &, O3 b4

Figura 3.5 Funcion de pertenencia para la velocidad

Las funciones de pertenencia para la rugosidad de las texturas, proximidad de objetos y velocidad

son trapecio, pirdmide y campana, respectivamente; ver ecuaciones (28), (29) y (30):

0, x<a
xX—a
b —a’ a<x<bh
u(x;a,b,c,d)=+{ 1, b<x<c
d—x
E, c<x<d
L 0, d<d
0, x<a
xX—a
b_a,a<be
px;a,b,c) =1 ¢ —
lc_b, b<x<c
0, c<x
(x:0,b,¢) = ——
ulx;a,b,c) = 3
xX—C
T+

(28)

(29)

(30)

La base de reglas modela la relaciéon entrada-salida; tomando como A, By C como variables de

los predicados respectivos, la forma de las reglas de inferencia es:

Sl rugosidad es A 'Y distancia es B ENTONCES velocidad es C

La reglas de inferencia de la red neuronal difusa estan enlistadas en la Tabla 3.1.
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Tabla 3.1 Reglas si-entonces del sistema de inferencia de la red neuronal difusa

Entrada Salida
Regla No. - - - -
Rugosidad Distancia Velocidad
1 B - VM
2 M - VM
3 A - VA
4 B L VM
5 B C VB
6 M L VA
7 M C VB
8 A L VA
9 A C VM

A continuacidn, se explica cada capa de la red neuronal propuesta.

Capa 1: Cada nodo i de esta capa es un nodo adaptado con una funcién nodo:

011 =uB) 031 =pu(M) O35 = (A) 04y =pq(L) Os1=pa(C)
Donde r y d son los nodos de entrada hacia los nodos de etiquetas linguisticas {B,M,A} y {L,C}
respectivamente; W, y pg son las funciones de pertenencia de la rugosidad y distancia,

respectivamente. Los pardmetros en esta capa son conocidos como parametros premisa.

Capa 2: Cada nodo en esta capa esta fijo a los nodos etiquetados como II, cuya salida es el

producto de todas las sefiales de salida, 0;, = w;, i = 1, ...,9, donde:

w1 = pr(B) wg = U (Blug(L) w7 = pur(M)ug(C)
wy = (M)  ws = u(B)ua(C) wg = py(A)pa(L)
w3 = (A)  we=puMpg(l) w9 =pu(Aua(C)
Cada nodo de salida representa la fortaleza de disparo de cada regla. El operador norma T

empleado es el producto algebraico.

Capa 3: Cada nodo de esta capa esta fijo y es etiquetado como N. El i-esimo nodo calcula el radio

de fuerza de la i-esima regla en la suma de todas las fuerzas de disparo de las reglas:

wj

9

Oij3 = @; = o
Jj=17J

Parai =1,...,9, las salidas de esta capa se les conoce como la fortaleza de disparo normalizado.

Capa 4: Cada nodo k en esta capa es un nodo adaptado con el nodo funcién:
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Oka = O (P7 + qrd + si)

)

Para k = 1,2,3; donde {py, qx,Sk|k = 1,2,3} es el conjunto de parametros en este nodo. Los
pardmetros en esta capa son conocidos como los parametros de consecuencia. De aqui que, los

pardmetros de consecuencia son:

0, = w5 + @,
Wy =Wy + @y + @, + Dy
W3 = W3 + W + @y
Capa 5: El Unico nodo de esta capa es un nodo fijo etiquetado con Z, con el cual se calcula la
salida total como la suma de todas las sefiales procesadas, para la desfusificacion se utiliza el método

de centro de area:

3
O15 = Z Oy fre
k=1

El procedimiento de desfusificacién mapea la salida difusa desde el mecanismo de inferencia
hacia la sefial crisp. La férmula para calcular la velocidad del vehiculo es v = vy, 4y - v, , donde vy, 4
es la maxima velocidad que puede alcanzar el vehiculo y v, es el valor de salida de la red neuronal

difusa, un valor en el intervalo [0,1].

Para el entrenamiento de la red neuronal difusa es utilizado el algoritmo de aprendizaje hibrido.
Se observa que cuando los valores de los pardmetros de la premisa son fijos, la salida puede
expresarse como una combinacién lineal de los parametros de consecuencia [18]. El algoritmo de
aprendizaje hibrido, el cual combina descenso empinado y el estimador de minimos cuadrados para
la rapida identificacion de parametros, identifica estos parametros lineales por el método de

minimos cuadrados.

La salida f en la Figura 3.2 puede escribirse como:

f=0.f; + Oyf;, + 0sf3
f=a,(p1r + q1d + 51) + D(po7 + q2d + 53) + D3(p37 + q3d + 53)

De aqui que:

f = (@17)py + (@01d)qy + (D1)s1 + (D27)p2 + (Dd)q, + (D3)s;
+ (@37)p3 + (W3d)q3 + (D3)s3
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El cual es una combinacion lineal de parametros {py, qx, Sk|k = 1,2,3}. Por lo que, el conjunto
de entrenamiento son pares ordenados de la forma de una matriz A de tamafio m X 9, conocida
como la matriz de disefio, y el vector de salida y de tamafio m X 1; entonces se obtiene la ecuacidn

matricial:
A0 =y

Donde 8 es un vector de tamafio 9 X 1 que contiene las variables o pardmetros desconocidos

, 01, Sk |k = 1,2,3}. Este es un problema de minimos cuadrados estandar, y la mejor solucién
Pk» 9k Sk

- - 2 -
para 6, el cual minimiza ||[A8 — y|| , es el estimador de minimos cuadrados 6*:
6" = (ATA) ATy
Donde (ATA)~1AT es la pseudoinversa de A. Puede incluso ser utilizada la férmula del estimador

de minimos cuadrados para calcular@™. Especificamente, sea al-T el i-esimo vector renglén de la

N
matriz A, y sea yiT el i-esimo elemento de y; entonces 6 puede calcularse iterativamente como

sigue:

- - T T -
Oiv1 = 0; + Prgaii (Vi1 — aj416)
T
p. —p _ Did+13inPi
i+1 — Ti ™ W
TajPiayy
- —

Las condiciones iniciales necesarias son 8, = 0y Py = yI, donde y es un niumero positivo grande

y I es la matriz identidad.
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4  Experimentosy resultados

En este capitulo se presentan los experimentos y sus respectivos resultados empleando los
algoritmos descritos en los capitulos anteriores. En los experimentos se lleva registro de las
velocidades que se calculan durante el recorrido del vehiculo. Las texturas donde el vehiculo es

probado son diferentes tipos de mosaicos.
4.1 Plataforma robodtica

Para los experimentos de navegacion autdnoma se utiliza un robot dotado de ruedas para
impulsarse, la plataforma robdtica es un Lego Mindstorm EV3 [41]. Lego es un kit de robdtica con el
cual se puede ensamblar diferentes arquitecturas de robots, tal que cumpla los requerimientos del
usuario. El usuario no solo controla la apariencia del robot, sino también puede programar los

patrones de comportamiento de este.

El robot emplea una unidad de procesamiento, dos servomotores para la transmisidon de
potencia a las ruedas y un sensor infrarrojo que esta localizado en el frente para detectar objetos y
medir la distancia hasta estos. El kit no estd dotado de algun sistema de visidon, por lo que se le
instala un teléfono mdvil para capturar y enviar de forma inaldmbrica las imagenes a una
computadora personal (CP) en donde son procesadas. En la Figura 4.1 se puede ver el robot y la

ubicacién de cada uno de los elementos que se han descrito anteriormente.

Unidad de =
procesamiento 'y
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.
D
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3

Sensor infrarrojo

Figura 4.1 Robot empleado para los experimentos
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En esta plataforma se utiliza una CP y el procesador del robot, para formar una arquitectura
maestro-esclavo, los cuales se comunican de forma inaldmbrica. En la CP se implementan y corren
los algoritmos de estimacién de velocidad y de planeacion de trayectorias. El robot, por un lado,
reporta a la computadora las lecturas del sensor y transmite las imagenes capturadas por el teléfono
movil; por otra parte, realiza los movimientos de acuerdo con las instrucciones que le comunica la

CP.

4.2 Navegacion en interiores

En esta seccidn se presentan los experimentos y resultados obtenidos de las pruebas de navegacion
del robot mostrado en la Figura 4.1. Los experimentos se realizan en un entorno que se asume
desconocido y estético, cuya area es de 9 m?, en donde el suelo estd cubierto con diferentes clases
de mosaicos. La ubicacién objetivo esta localizada a 4.24 metros en linea recta de la ubicacidn inicial
del robot. Se colocan dos obstdculos en medio del trayecto entre la posicidn inicial y la posicién final,

como se observa en la Figura 4.2.
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Figura 4.2 Dimensiones de la superficie de prueba, posiciones de los obstaculos y trayectoria tipica del robot durante los

experimentos

La linea punteada de la Figura 4.2 indica la trayectoria tipica de la navegacion del robot durante

los experimentos. Se realizaron 30 experimentos los cuales se dividieron en tres partes:

1. Diez pruebas a velocidad media constante (7.51 cm/s).
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2. Diez pruebas a maxima velocidad constante (15.02 cm/s).

3. Diez pruebas con ajuste de velocidad.

Para probar y evaluar la actual propuesta se buscaron modelos de superficies en trabajos
relacionados de navegacion auténoma que sean empleados como referencias para evaluar el
desempeno de los algoritmos. Pero no hubo entornos especificos para emplearse como marco de
referencia; las superficies empleados para los experimentos de los trabajos [1], [2], [17], [42]y [43]
no siguen un modelo estandar porque no existe uno que sirva como referencia. De aqui que cada

trabajo proponga su propio entorno.

A pesar de que no existen caracteristicas especificas para una superficie, se han establecido

criterios para evaluar el desempefio de la navegacion del robot [4], [44]:

e Precision en la estimacién de la posicion del robot,
e Deteccidn rapiday precisa del entorno del robot,
e Planeacién de trayectorias para desplazarse de un punto a otro sin chocar contra

obstaculos en entornos desconocidos,
Esto se cumple en la actual propuesta y se agrega lo siguiente:

e Eltiempo total que toma al robot en realizar el trayecto,

e La comparacion entre las ubicaciones inicial y final.

La deteccion del entorno del robot y la planeacién de trayectorias son reforzados con el ajuste
de velocidad. Al ajustar la velocidad en funcidn de las caracteristicas de la superficie, la seguridad es
mayor y el tiempo de recorrido del robot es reducido. Esto es, si el robot detecta que la rugosidad
del suelo es baja entonces se movera despacio, de modo que aunque al robot le tome mas tiempo

para alcanzar su destino la probabilidad de que sufra un accidente disminuye.

En contraste, si se detecta que la rugosidad de la superficie es alta entonces el robot se mueve
rapido y por lo tanto el tiempo del recorrido disminuye. Por lo tanto, al comparar el tiempo de
recorrido con y sin ajuste de velocidad, el desempefio del robot es mejorado al usar informacidn

sobre las caracteristicas de la superficie.

En la Tabla 4.1 se observa que a velocidad media constante el robot alcanza la posicién final,
pero estd localizada a 32.76 cm de la posicidn deseada. Para velocidad maxima constante, el robot

practicamente se queda a la mitad del camino, ya que termina su recorrido en un punto que se
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encuentra a 201.71 cm del punto deseado. Con ajuste de velocidad, el robot concluye la trayectoria

a 16.34 del punto destino.

Tabla 4.1 Resultados obtenidos del conjunto de experimentos realizados en la superficie con las caracteristicas mostradas

en la Figura 4.2

Velocidad constante Ajuste de

Media Madxima velocidad

9.36 cm/s

Velocidad de navegacion 7.51 cm/s 15.02 cm/s
(promedio)
Distancia recorrida 450.89 cm 238.53 cm 440.56 cm
Error de ubicacion final 32.76 cm 201.72 cm 16.34 cm
Tiempo de navegacion 86.18 s 40.90 s 65.09 s

Cuando el robot se mueve a maxima velocidad, sus ruedas no hacen el contacto apropiado con
las superficies de baja traccidén y en consecuencia sufren muchos derrapes, generando errores de

odometria.

A velocidad constante media el robot presenta un mejor desempefio que el obtenido a velocidad
constante maxima pues mejora su posicion final respecto de la posicién objetivo. Sin embargo, el
deslizamiento de las ruedas aun se produce en superficies de baja traccion, por lo que debe moverse

lentamente en donde se requiera.

Con ajuste de velocidad, el robot tiene menos errores de odometria porque sufre menos
derrapes en sus ruedas ya que disminuye su velocidad en superficies de baja traccién, dando mayor
tiempo a las ruedas para hacer mejor contacto con el suelo. Aunque el tiempo del trayecto no

disminuyd, el célculo de la ubicacidn del robot fue mas exacto.

Al ajustar la velocidad de acuerdo con las caracteristicas de la superficie, la seguridad es
incrementada y/o el tiempo del recorrido es reducido. Si se detecta que la rugosidad de la superficie
es baja entonces el robot se mueve despacio y aunque emplea mas tiempo para alcanzar la

ubicacién objetivo, la probabilidad de que el robot sufra un accidente se reduce.

Considerando como 100% la distancia real entre la posicién final y la posicién inicial del robot,

cuando éste se mueve a velocidad media constante (7.51 cm/s) recorre 106.28% de la ruta. La
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distancia del viaje incrementa debido a la evasién de obstaculos y los errores oddmetricos que se

acumulan por el deslizamiento de las ruedas.

Por otra parte, cuando el robot se mueve a velocidad maxima constante (15.02 cm/s), este
recorre, en promedio, 56.23% de la trayectoria. La explicacion plausible es que cuando el robot se
mueve maxima velocidad las ruedas sufren deslizamiento con mayor frecuencia y por lo tanto la

estimacion de la ubicacidn del robot es mas imprecisa.

Con ajuste de velocidad el robot recorre el 103.85% de la distancia entre las posiciones inicial y
final. En este caso la distancia es menor que la recorrida a velocidad media constante porque el

derrape de las ruedas es menos frecuente.

Al adaptar la velocidad, el robot se mueve mas despacio en areas que provocan el deslizamiento
de las ruedas y gracias a que se dan menos deslizamientos de estas, la estimacion de la posicion del

robot es mas exacta, por lo tanto, mejora el calculo de su posicidn respecto de la posicién objetivo.

El tiempo de navegacion con ajuste de velocidad es 24.48% menor y 37.17% mayor que a
velocidad constante medio y maximo, respectivamente. Nétese que a velocidad constante media el

robot recorre la trayectoria con buena precision, pero en un tiempo de recorrido mayor.

A velocidad maxima constante el recorrido toma menos tiempo, pero la precisién para seguir la
trayectoria es muy mala. Con ajuste de velocidad el desempefio mejora, porque la precisién del viaje
del robot sobre la trayectoria es buena y es realizado en menos tiempo, es decir, el robot se mueve
a velocidad dptima en funcidn de las caracteristicas de la superficie para evitar el derrape de las
ruedas. Con el enfoque propuesto la velocidad promedio representa el 62.32% de la maxima

velocidad que puede alcanzar el robot.

Para la ubicacién del robot con ajuste de velocidad se obtiene un error del 3.85%; similar al
reportado en trabajos relacionados aunque significativo considerando que solo se utilizé odometria,
lo que es poco comun al abordar el problema de la reduccion del deslizamiento de las ruedas para
mejorar la ubicacion del robot. Los resultados muestran que, con ajuste de velocidad, el calculo de
la posicidn del robot puede mejorar, ya que el robot se mueve lento en superficies de baja traccion,
lo que propicia que las ruedas derrapen menos y por lo tanto se acumulan menos errores

oddmetricos.
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5 Discusion

La navegacidon auténoma utiliza con frecuencia métodos basados en odometria para calcular la
distancia entre las posiciones actual y final de los vehiculos; sin embargo, estos métodos presentan
la desventaja de que acumulan errores conforme avanza el vehiculo debidos principalmente a los

derrapes de las ruedas.

La mayoria de los trabajos que utilizan odometria, son auxiliados o apoyados por marcas u otros
dispositivos para mejorar el calculo de la ubicacion de los vehiculos [12], [14]. La desventaja de estos
enfoques es el alto costo computacional. La propuesta actual previene y reduce el derrape de las
ruedas al ajustar la velocidad del vehiculo en funcidn de las caracteristicas de la superficie, lo cual

es una ventaja relevante para los métodos de localizacién basados en odometria.

Los resultados de este capitulo muestran la mejora en el calculo de la ubicacién de un vehiculo

con ruedas al aplicar el ajuste de velocidad considerando la rugosidad de la superficie.

5.1 Navegacién auténoma

Para la navegacién autonoma el vehiculo debe determinar su propia localizacién dentro del entorno;
el reto es determinar las coordenadas y orientaciéon sobre un plano de dos dimensiones. La
navegacion del robot puede identificarse como una combinacidn de las siguientes competencias,

ver Figura 5.1:

Auto-localizacion
Planeacién de trayectorias

Construccion del mapa

A W

Interpretacion del mapa
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Navegacion

Construcciéne
interpretacion
del mapa

Planeacién de
trayectorias

Auto-
localizacion

Figura 5.1 Competencias para navegacion

La auto-localizacidon denota la competencia del vehiculo para establecer su propia posicidn sin
un marco de referencia. La planeacion de trayectorias como una extensién de la localizacion
requiere determinar la posicidon actual y final del vehiculo, ambos dentro del mismo marco de
referencia. El mapa denota cualquier posicién del mundo real dentro de la representacion internay
su construccion cubre cualquier anotacion que describa ubicaciones dentro del marco de referencia.
En el mapa se marcan las partes del territorio exploradas dentro del marco de referencia y

finalmente, para utilizarlo es necesario tener la habilidad para interpretarlo.

En los vehiculos que usan ruedas, es frecuente encontrar el uso de odometria para el calculo de
posicion [12] que inevitablemente acumula errores debido a causas como la disparidad de los
didmetros de las ruedas, su mala alineacidn, el derrape, entre otros [13]. El derrape es producido

principalmente por [6], [45]:

e Terrenos de baja traccién
e Rotacion extremadamente rapida de las ruedas

e Terrenos deformables o pendientes muy inclinadas

Muchos de los trabajos sobre navegacion auténoma han acotado las caracteristicas que tienen
los terrenos [9], [35], [31], [46]. Una de las razones es el alto costo computacional del procesamiento
de los datos adquiridos del entorno. La falta de informacién de la rugosidad del terreno hace dificil
calcular de forma precisa la ubicacién del vehiculo, asi como la localizacidn de la posicién deseada

mientras el robot se encuentra en movimiento.
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Otros trabajos han abordado la reduccién del error odométrico modelando el error de las
lecturas de los encoders acoplados a las ruedas del vehiculo, con lo que se ha obtenido cierta
mejora. Sin embargo, en todos estos trabajos se auxilian de otros dispositivos o técnicas como

marcas de tierra [14], rayos laser [15], visidn artificial [16], entre otros [17].

El problema de la ubicacidn de vehiculos con ruedas es un tema ampliamente estudiado debido
su importancia practica. En vez de construir un problema de control donde el vehiculo requiere la
trayectoria a priori, Nakamura y cols. [23] formulan un problema de campo de seguimiento de
velocidades. Especificamente, un campo de velocidad es desarrollado por la trayectoria restringida
del vehiculo, y un control diferencial es formulado con el fin de probar la velocidad asintética global
del campo. El controlador cinematico desarrollado es agregado en el control adaptivo que fomenta

el seguimiento asintotico global.

Los vehiculos con ruedas han sido empleados para navegar en entornos peligrosos tales como la
superficie lunar. La estimacidon de la velocidad es importante para los vehiculos lunares que navegan
sobre terreno rugoso. Las ruedas y sus efectos dindmicos, como el derrape, complican la estimacion
en tiempo real la velocidad del vehiculo. Ademas, es dificil de observar la informacién de la
aceleracién porque los vehiculos lunares se mueven a velocidades muy bajas. Song et al. [25]
proponen un método basado en cinemdtica para el calculo de la velocidad de vehiculos lunares,
utilizando encoders y girometros. El modelo cinematico es determinado por la teoria de cadena de

velocidad cerrada. La estimacidn de la velocidad es calculada al resolver la cinematica del vehiculo.

Ward y Lagnemma [6] proponen un modelo basado en el deslizamiento longitudinal de la rueda
y deteccion de condiciones de inmovilidad en robots méviles auténomos, presentando un nuevo
modelo de rueda con el fin de calcular las fuerzas dindmicas del vehiculo. Las fuerzas externas del
vehiculo y la estimacidon de la velocidad se obtienen utilizando encoders, mediciones inerciales y con
GPS. Los resultados experimentales muestran que la técnica detecta condiciones de inmovilidad
mientras se calcula la velocidad del robot durante excursiones normales. El vehiculo adapta su
velocidad tal que alcance su valor maximo pero que pueda detenerse rapidamente sin sufrir
derrapes y moverse lentamente en superficies resbalosas. Al reducir el derrape de las ruedas del
vehiculo y el deslizamiento del vehiculo, el error odométrico disminuye, con lo que se obtiene un

calculo mds preciso de la ubicacién del vehiculo dentro de su entorno.
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5.2 Error odométrico

La navegacién auténoma es un reto para los robots mdviles que requieren la competencia de
determinar su propia posicién en el entorno. Una forma muy conocida para calcular la ubicacién de
robots que utilizan ruedas es por medio de la odometria, al emplear las lecturas de los encoders
acoplado a las ruedas del robot. La ubicacién del robot es determinada al calcular la distancia
recorrida por este desde su posicidn inicial hasta la posicion deseada. Sin embargo, la odometria es
susceptible en acumular errores durante el avance del robot: entre mas largo sea el recorrido mayor
es el error odémetrico. Los robots méviles con ruedas emplean diferentes técnicas para reducir los

errores odometricos.

Para superar esta dificultad, todos los trabajos relacionados a robots méviles son asistidos por
otros dispositivos, tales como compases electrdnicos [17], sensores sonares [4], GPS [44], etc. Por
lo tanto, las propuestas de robots autdnomos se han concentrado en obtener mayor informacién
del entorno, pero el problema de reducir el deslizamiento de las ruedas no ha sido atendido
completamente [45]. En los trabajos que emplean odometria junto con otros dispositivos para
calcular la posicion de los robots, se reportan las tasas de error con respecto a su posicién final. A
continuacidn se citan algunos trabajos relacionados que abordan métodos de localizacién basados

en odometria.

Martinelli y cols. [15] presentan un método para permitir simultdneamente la estimacion de la
ubicacién del robot y del error odédmetro. La estimacién de los componentes sintéticos se realiza
por medio de un filtro de Kalman aumentado, el cual estima un estado que contiene la configuracion
del robot y los parametros caracterizando los componentes del sistema del error odémetrico. Este
utiliza las lecturas de los encoders y de las observaciones de un rayo laser como entradas. Los filtros
son integrados en un marco coherente de auto-calibracion del sistema de localizacion por

odometria mientras el robot navega.

Jiingel [16] calcula la posiciéon de un robot utilizando odometria y marcas de tierra (lineas en el
suelo). El método no requiere representacion interna de la posicién del robot, el cual alterna el
movimiento y la actualizacion del sensor, y no depende de las medidas de distancia, lo que es con
frecuencia inexacto cuando se obtiene por el tamafio de marcas distantes. El enfoque funciona
sobre un conjunto de observaciones y el historial de las mediciones odométricas. La posicion del

robot es directamente estimada por esta informacidn alternando actualizaciones de movimiento.
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O’Kane [47] presenta una técnica de localizacién con oddmetros lineales y angulares, cuya
configuracidon estd compuesta por la posicidn y orientacidn en un entorno totalmente conocido al
alternar rotaciones y traslaciones hacia enfrente, lo que se vuelve un problema de planeacién en
tiempo discreto en la informacién espacial del robot. La localizacién por odometria esta limitado a

conexiones simples, en entornos acotados por poligonos simétricos.

Santana et al. [48] proponen un sistema de localizacién donde el robot navega en un entorno
desconocido, utilizando marcas de tierra. En la fase de prediccién se utiliza un filtro de Kalman
extendido, empleando el modelo odémetro del robot. Durante la fase de actualizacion, el enfoque
propuesto usa parametros de las lineas detectadas por la transformada de Hough para corregir el

espacio del robot.

Seraji y Werger [17] presentan varios algoritmos para calcular la ubicacién de un robot movil. Los
métodos weight average with local priority (WAL) y peak with high neighbors (PHN) muestran los
mejores resultados en trayectorias de 13 metros (medidos en linea recta entre los puntos de inicio
y fin), con tasas de error del 4% y 3.92% para PHN y WAL, respectivamente. El enfoque combina
informacidn de odometria y de compases electrénicos montados en el robot. Este esquema
continuamente descompone todos los comandos de movimiento en segmentos de lineas cortos. El
compas es empleado para orientar al robot hacia la propia direccién en el inicio de cada segmento,
y corregir la desviacion desde el inicio hasta el final. La distancia recorrida es calculada con
odometria y la informacion del segmento es continuamente acumulada para proveer informacién

de la posicion. El error de ubicacién es muy similar al obtenido con dicho enfoque.

Los trabajos mencionados se concentran en reducir los errores odométricos subyacentes al
emplear métodos matemadticos o utilizando otros dispositivos para calcular la posicion del robot;

pero estos necesitan mayor poder de cdmputo para procesar toda la informacién que adquieren.

Ningun otro trabajo aborda el ajuste de velocidad de la forma planteada en el presente trabajo,
y tampoco existe alglin escenario estdndar que sirva de referencia para comparar las mejoras
obtenidas en el célculo de posicién, sin embargo es importante resaltar que al aplicar la propuesta
de ajuste de velocidad, dicho calculo mejora respecto de las pruebas realizadas a velocidad

constante.
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6 Conclusiones

El resumen de conclusiones y contribuciones se enlistan a continuacion.

En vista de la complejidad de |la navegacién de robots con ruedas, la red neuronal difusa utiliza

un conjunto pequefio de reglas de inferencia si-entonces.

Los algoritmos de reconocimiento de texturas clasifican exitosamente las texturas del terreno.
Los algoritmos reconocen exitosamente los patrones de lineas, puntos o bordes que se encuentren

en su trayecto.

Los algoritmos implementados tanto de visidon artificial como de navegacidon son

computacionalmente de bajo costo y facil de implementar.
El enfoque propuesto puede ser escalado para emplearse en vehiculos comerciales.

El bajo costo computacional para procesar la informacion adquirida del entorno permite
establecer que un carro, a determinada velocidad, pueda tener suficiente tiempo para reaccionar a

los cambios de rugosidad en el terreno.

La red neuronal difusa permite hacer una meta-clasificacion de las texturas usadas para

reconocer la rugosidad de la superficie; esta permite ajustar la velocidad durante la navegacion.

La experiencia humana para el reconocimiento de rugosidades y ajuste de velocidad son

modelados al aplicar la red neuronal difusa, la cual es implementada para la navegacion de robots.

Al aplicar el ajuste de velocidad considerando las caracteristicas del terreno, se obtiene mayor
precisidn en el calculo de la ubicacién del robot utilizando odometria. Con el ajuste de velocidad, el
derrape de las ruedas es reducida significativamente, de aqui que se mejora la precision en la

posicidn final; ademas, el riesgo de que robot sufra un accidente también disminuye.
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