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Notacion
OMS: Organizacion de Naciones Unidas
TUG: Timed Up and Go
SLAM: Simultaneous Localization and Mapping
LiDAR: Light Detection and Ranging
ROS: Robot Operating System
mmWave: Milimeter Wave
PMBM: Poisson Multi-Bernoulli
RCS: Radar Cross Section
IMU: Inertial Measurement Unit
EKF: Extended Kalman Filter
EIKF: Extended Interval Kalman Filter
AMCL: Adaptative Monte Carlo Localization

IMU: Inertial Measurement Unit



Resumen

Este trabajo presenta el disefio de un algoritmo el cual tiene como principal objetivo el
realizar el seguimiento a una persona adulta en un entorno indoor dinamico, para
complementar esta tarea y buscando que el sistema sea auténomo, se hace la
evaluacion y seleccion de una técnica SLAM con el fin de realizar mapeo, localizacion y
deteccion de obstaculos de manera simultdnea, en este caso, para la deteccion y
segmentacion de la persona se utiliz6 mediapipe selfie segmentation, ya que esta

informacion es necesaria para la tarea de seguimiento.

Para la comprobacion del sistema, se realizaron cuatro tipos de pruebas en un entorno
indoor controlado, contando con la participacion de tres sujetos de pruebas, se encontr
gue el sistema tiene una efectividad del 86.66% en promedio de las actividades
realizadas, de estas, se pudo definir que existen dos tipos de errores principales,

problemas de deteccion de la persona y perdida de informacién de localizacion.

Palabras claves: Seguimiento, persona adulta, SLAM, deteccién y segmentacion.

Abstract

In this paper presents the design of an algorithm whose main objective is to monitor an
adult person in a dynamic indoor environment, to complement this task and looking for
the system to be autonomous, the evaluation and selection of a SLAM technique is
made. In order to perform mapping, localization and detection of obstacles
simultaneously, in this case, mediapipe selfie segmentation was used for the detection

and segmentation of the person, since this information is necessary for the tracking task.

For the verification of the system, four types of tests were carried out in a controlled
indoor environment, with the participation of three test subjects, it was found that the
system has an average effectiveness of 86.66% of the activities carried out, of these,
was able to define that there are two main types of errors, person detection problems

and loss of location information.

Keywords: Tracking, adult person, SLAM, detection and segmentation.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

Buscando avances para la tarea de navegacion en la robotica moévil surge la
tecnologia SLAM (Simultaneous localization and mapping), la principal caracteristica de
esta, es que haciendo uso de sensores cOmo camaras, escaneres o laser es capaz de
ejecutar simultineamente las tareas de mapeo y localizacion, los datos obtenidos
mediante esta, contienen informacion que puede ser implementada para generar
controles de navegacion cada dia mas autbnomos en ambientes indoor dinamicos, la
navegacion autbnoma en la rob6tica moévil hace referencia a que un robot pueda circular

evadiendo obstaculos y cumpliendo objetivos por un entorno sin ayuda de un operador.

Para esta investigacion, inicialmente se desarroll6 una revision bibliogréfica sobre
localizacion y mapeo simultaneo, donde se encontraron diferentes métodos o técnicas
con las que se puede realizar este proceso, luego de esta recopilacion de informacion,
se procede a la eleccién del sensor y la técnica a utilizar mediante el uso de matrices de
decision, para esto fue importante considerar que se quiere hacer uso de un Unico
sensor, es decir, el dispositivo a utilizar debe tener la capacidad de brindar informacién
sobre el entorno, los obstaculos y de la persona a la vez, lo que llevé a la eleccion de
una camara RGB-D como sensor Unico para el sistema, de igual manera, la evaluacién
de la técnica se realizdé con base en este ultimo dispositivo, donde RTAB-Map (Real-
Time Appearance-Based Mapping) resalta como la mas adecuada para este proyecto

debido a su enfoque en graficos 3D.

Con la investigacién, se busca brindar un algoritmo que genere objetivos a través de
coordenadas haciendo uso de la deteccion y segmentacién de una persona adulta, con
el fin de que una plataforma robdtica mévil de fabricacion propia realice el seguimiento
autébnomo a esta, en un entorno indoor dindmico controlado, considerando la evasién
de obstaculos ya sea estaticos o dinAmicos, mapeo del entorno, localizacion actual de

la plataforma y la persona con respecto a un punto inicial.

El interés profesional se encamina al incursionar en temas de nuevas tecnologias,
sistemas operativos y en general temas de estudio diferentes a los vistos en el

transcurso de la vida académica.
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CAPITULO 2: PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Segun la OMS (Organizacion Mundial de la Salud) la esperanza de vida de las
personas ha aumentado, lo que ha generado que en los Ultimos afios se dé un
incremento en la poblacion adulta de mas de 60 afios [1][2], para esta misma
organizacion, se define una caida como un evento que lleve a un paciente a impactar
con el suelo en contra de su voluntad. Estudios realizados a personas adultas
determinaron que entre el 30% y 40% de las personas mayores de 60 afios tienen el
riesgo de sufrir una caida al afio [2][3][4][5][6]. Teniendo en cuenta que la caida es un
fendmeno de origen multifactorial y ademas presenta un riesgo de reincidencia, se han
generado diferentes métodos de estimacion del riesgo de caida que hoy en dia son
conocidos y utilizados, como la prueba timed up and go (TUG) y el test Tinetti[7][8], los

cuales son realizados por profesionales de la salud.

Desde la ciencia de la electrénica, exactamente desde el area de la robética, se han
presentado algunos disefios de robots para la medicina que pueden llegar a generar un
ahorro de tiempo, recursos y enriquecer la calidad de los resultados, extendiendo su
cobertura con una eficiencia similar a la herramienta medica tradicional [9]. Estos
desarrollos son de especial importancia para las personas de edad avanzada, debido a
gue permiten el monitoreo de variables fisioldgicas de una forma no invasiva, ayudando

asi tanto fisica como psicolégicamente a los pacientes[10].

Debido a las diferentes zonas en las que los robots se deben trasladar, se ha
presentado la localizacién y navegacién como un problema comuan, debido a que se
requiere de algoritmos complejos ya que la mayoria de los entornos son dindmicos,
donde se pueden encontrar objetos impredecibles[11][12]. En los ultimos afos, la
tecnologia GPS ha facilitado la localizacion en ambientes externos. No obstante, en
ambientes indoor, esta se vuelve inoperable[13], lo cual ha impulsado el desarrollo de
nuevas tecnologias a fin de solucionar este problema [14][15][16][17], sin embargo para
algunas de estas es necesario utilizar informacion extra, generando que el costo
computacional se incremente y que algunos prototipos no sean del todo eficientes en
los diferentes entornos a los que se pueden llegar a enfrentar [18], teniendo en cuenta
gue se busca obtener un bajo impacto al entorno, adaptando de una manera eficiente
el robot a los adultos mayores sin que este altere de manera negativa las labores diarias
del paciente[10][12].

De acuerdo con lo anterior se plantea la siguiente pregunta de investigacion,

12



¢ Cudl es relacion existente entre el proceso de mapeo y el de navegacion para una
plataforma robotica en el monitoreo de adultos en un ambiente indoor dindmico

controlado?
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3.1.

3.2.

CAPITULO 3: OBJETIVOS

Objetivo general

Desarrollar un algoritmo SLAM para el seguimiento de un adulto mediante una

plataforma robdética movil en un espacio indoor dinamico.

Objetivos especificos

Evaluar técnicas SLAM utilizando matrices de decisiéon en el &mbito de disefio

de la instrumentacion de la plataforma robética movil.
Implantar un algoritmo de control para el seguimiento de un adulto con la
plataforma robdética mévil en el ambiente indoor dinamico utilizando la

informacion generada por la técnica SLAM seleccionada.

Evaluar el sistema robdtico propuesto en un ambiente indoor dinamico

controlado mediante un caso de estudio.
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CAPITULO 4: ESTADO DEL ARTE

A medida que pasan los afios, la localizacion y mapeo han ido evolucionando desde
filtros de caracter genérico y mayormente lineal como el filtro de Kalman estandar. Este
avance se ha dado debido a que los problemas que se presentan tienden a ser no
lineales, logrando obtener algoritmos mas avanzados como lo son el filtro de Kalman
extendido, filtro de particulas, FastSLAM, entre otros. Posteriormente, gracias a la
investigacion de Smith y Cheeseman[19] se dio inicio a lo que se conoce actualmente
como SLAM basandose en el método Monte Carlo Secuencial. En el SLAM se presentan
dos etapas principales, la localizacién y mapeo, este ultimo se divide en dos subtemas:

planeamiento y seguimiento de rutas.

El SLAM es una tecnologia que surge con el fin de poder identificar y mostrar la
ubicacion actual de un robot mévil mientras navega por un entorno desconocido[20],
haciendo uso de sensores como camaras o laser[21], funciona teniendo en cuenta la
correlacion entre el error de posicion y el error del mapa[22], buscando planificar el
movimiento del robot entre diferentes obstaculos del mundo real o representar lugares
donde las personas no tienen acceso[23][24], por lo que se han presentado diferentes
métodos dentro de los cuales se ha identificado que muchos presentan fallas en el
momento en que se debe interactuar con objetos dinamicos[25][26], ya que muchas de
estas soluciones existentes dependen de la suposicion de que el entorno es en su gran
mayoria estatico[27], algunos de estos problemas pueden ser la falsificacion de
posicién, mal reconocimiento de lugares ya visitados y posicionamiento erréneo del
robot[28]. Para ayudar a evitar estos errores y poder contar con herramientas necesarias
para SLAM se han implementado diferentes softwares dirigidos a la robotica
probabilistica como ROS, Orocos, CARMEN, Google Cartographer, entre otros. Hoy en
dia, las aplicaciones de localizacién y mapeo simultdneo son muy importantes en el
mundo de la robética mévil autbnoma [29], por lo que se podria decir que el SLAM se
ve directamente relacionado con las actividades cotidianas de las personas o

actividades donde vidas humanas corran riesgo[30].

Dentro de la revision bibliografica realizada, se encontré que para SLAM se han
disefiado diferentes metodologias por varios autores, donde se resaltan diferentes

tecnologias como: (i) sensores de imagen, (ii) sensores laser, (iii) sensores de radar.

Los sensores de imagen o camaras presentan ventajas y desventajas, debido a la

reduccion del coste computacional y su limitada capacidad de respuesta en los giros,
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ademés de que permiten una amplia gama de algoritmos o métodos para tratar la

informacion visual y generar una interaccion con el entorno donde se encuentra el

robot[14], por otro lado, estas pueden llegar a verse afectadas con respecto a la

radiacion solar, limitando su uso a entornos indoor[28], es asi que las camaras para

aplicaciones SLAM se pueden dividir en: (i) camaras monoculares, (i) RGB-D, (iii)

estereoscopicas y (iv) omnidireccionales.

La Tabla 1, muestra informacién recolectada por medio de una revision bibliogréfica,

en las que se tuvo en cuenta documentos con teoria basica de camaras y articulos

donde se empleaban en algunos sistemas, es asi como se encontr6 con informacion util

de cada uno de estos tipos de camaras.

Tabla 1: Informacion sensores de imagen

Tipo de camara

Informacién

Referencias

Monoculares

RGB-D

Solo estan compuestas por el sensor de imagen y el lente,
aparecieron en SLAM en el afio 2007, son de bajo costo,
no pueden detectar profundidad por lo que se debe estimar
el mapa a escala lo cual puede generar distorsion, por lo
general se utilizan para detectar esquinas; algunos trabajos
indican que para el uso de estas se debe hacer el analisis
de cambios generados por el movimiento en las imagenes
capturadas, requieren de un entorno idealmente iluminado,

pueden llegar a trabajar a 30 fps.

Permiten generar métodos robustos para la identificacién
de objetos dinamicos los cuales alteran la localizacién y
navegacion simultanea en espacios indoor, tienen una gran
ventaja en cuanto a continuidad y suavidad, son las
primeras que se presentaron para SLAM a color, unas
nacieron con otros fines como el Kinect, pero debido al
funcionamiento se les ha dado uso en la robética movil,
este tipo de cémaras genera una nube de puntos, la
medicion de distancia la hacen por medio del emisor y
receptor laser, se catalogan como sensores de bajo costo,
consumo y tamafio, la resolucion varia dependiendo el tipo
de camara y trabajan desde los 30 fps a condiciones

ideales, se pueden formar sistemas multicAmara con estas,

16
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la profundidad puede llegar a ser una variable ruidosa pero

ya existen filtros que la controlan.

Estereoscopicas Junto con odometria, estas camaras pueden estimar de [47], [48], [49]
manera precisa y confiable la localizacion y mapeo, no
presentan el problema de deteccion de profundidad. En
trabajos realizados se encontré que pueden adquirir datos
en un angulo de 110°, entregan una nube de puntos al
controlador para realizar localizacion, deteccion vy

planeacion de trayectorias.

Omnidireccionales Son de los dispositivos que mas informacion visual [50], [51], [52]
proporcionan, ya que permiten obtener vision de 360° con
lo cual un fotograma tiene mucha mas informacién, existen
dos tipos de configuracion de visibn omnidireccional,
combinar camaras con superficies convexas buscando
extender el campo de vision de la camara “configuracion
catadioptrica” y configurar una serie de camaras alrededor
de la plataforma apuntando a diferentes direcciones,
diferentes trabajos realizados con estas configuraciones
han permitido demostrar el funcionamiento para desarrollar
SLAM, aunque se tiende a presentar fallas con la
localizacién debido a que la iluminacion del ambiente no es
ideal.

Por otro lado, se encuentran los sensores laser por sus siglas en inglés (Light
Amplification by Stimulated Emission of Radiation), los cuales utilizan como base de su
funcionamiento la teoria del tiempo de vuelo, teniendo en cuenta que la velocidad de las

sefales electromagnéticas es 0.3 m/ns[53].

Hasta el momento de esta investigacion, los sensores laser que mas destacan por
su funcionamiento son los conocidos como LiDAR por sus siglas en inglés (Laser
Imaging Detection And Ranging), es asi que varios investigadores han encontrado la
forma de utilizar esta tecnologia para el problema de SLAM[54], teniendo en cuenta que
los modelos de bajo costo de esta tecnologia tienen una precision de 2mm, una
resolucion de 0.9° y un angulo de operacion de 360°, lo que hace que este tipo de

sensores sean utilizados en entornos indoor, en cuanto a su funcionamiento, se tiene la
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posibilidad de variar la frecuencia de operacion, aunque se debe resaltar que la
frecuencia y el costo computacional son variables directamente proporcionales[25],
siendo el costo computacional un problema que se puede llegar a disminuir con la ayuda
de otros sensores. Alvarez y Jiménez[55] realizaron un sistema multisensorial en que
hacian la combinacién de un LIDAR RPLIDAR a2 y una cadmara estereoscépica, con el
fin de generar un mapa 2D del entorno y de poder hacer el seguimiento del robot,
mientras se validaba el funcionamiento total del sistema, se encontrd que con el sensor
laser se alcanzaban errores menores al 1% mientras que con la camara se alcanzaban
errores maximos del 4%, esta tecnologia LiDAR brinda la distancia absoluta y la
orientacion con base en la pose del robot y puede llegar a capturar entre 4000 y 8000

muestras por segundo en un rango aproximado de 12 metros[22].

Otro sensor laser que se utiliza para SLAM es el Hokuyo URG-04LX, el cual tiene un
rango de operacion de 240°, utiliza una fuente de luz de 785nm aproximadamente y
tiene un espacio de escaneo de 4000mm, este sensor es fabricado para ser utilizado
exclusivamente en entornos indoor y es catalogado de bajo costo[40], Rodriguez[56] por
rapidez, exactitud y resolucién angular utiliz6 este sensor en su sistema logrando
extraer caracteristicas lineales, considerando que se contaba con un coeficiente de
correlacion lineal aceptable, para esta propuesta, se tuvieron que realizar
aproximadamente 500 muestras a distintos colores para variar la informacion
dependiendo del color y el brillo, ademas se da a conocer que para cualquier
planteamiento de este tipo, sin importar algoritmo o sensores es muy importante

considerar los posibles errores en los modelamientos sensoriales.

La tecnologia mmWave (Millimeter Wave), en los ultimos afios ha sido ampliamente
aplicada en la localizacién y mapeo de plataformas robdéticas méviles. No obstante,
sigue siendo una tecnologia bastante joven en este ambito, aun asi, se han realizado
diversas investigaciones sobre el tema, debido a que realiza una propagacion
geométrica del entorno y puede capturar mediciones de alta resolucién angular y
temporal, de esta forma logrando realizar SLAM en plataformas robéticas moéviles,
también logra desempefiarse en ambientes extremos como niebla, humo o baja
visibilidad, ambientes donde la tecnologia LIiDAR o camaras pueden fallar, sin embargo,
el mmWave requiere una alta complejidad computacional, impidiendo que se realice
SLAM en tiempo real[57]. Por lo cual, Yu Ge y colaboradores[58] proponen un filtro
SLAM de baja complejidad, que reduzca el coste computacional que el mmWave

presenta, utilizando el filtro de Poisson multi-Bernoulli (PMBM), y todo mientras
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mantiene el rendimiento esperado para el SLAM en tiempo real. Por otro lado,
Mingsheng y colaboradores[59] proponen una combinacion donde el mmWave hace las
funciones de emisor el cual transmite las sefiales de onda milimétrica y una plataforma
robotica movil ubica estas sefiales e intenta navegar hasta el emisor. Yang Li y
colaboradores[60] desarrollaron un sistema SLAM que ayuda a mejorar las condiciones
de este con mmWave, los cuales combinan RCS que ayuda a mejorar el problema de
la poca precision del posicionamiento del SLAM, debido a la baja precisiéon de los datos
gue otorga el radar mmWave y por ultimo se implement6 un IMU, que combina nubes
de puntos de escaneo continuo en “Multi-Scan”, esto ayuda con el bajo volumen de
datos que el sensor mmWave presenta. De igual manera, Palacios y colaboradores[61],
evaluaron un algoritmo SLAM especializado para la tecnologia mmWave llamado
CLAM, el cual funciona sin informacion inicial del despliegue de la red o el entorno y
gracias a una reformulacion se logra una baja complejidad computacional, esto se
evalué con un hardware mmWave de 60 GHz, el cual logra una precision aceptable en

la mayoria de los casos.

Una parte importante en la robética mévil autbnoma, son las técnicas empleadas
para convertir la informacion de los sensores en datos que permitan la localizacién y
mapeo del entorno en el cual se encuentra la plataforma, existen diferentes técnicas
desarrolladas para esta funcion, como: (i) Filtro de Kalman, (ii) Filtro de Kalman
extendido, (iii) Filtro de particulas, (iv) Filtro de Monte Carlo, (v) Redes neuronales, (Vi)
Graph-SLAM, (vii) Gmapping y (viii) RTAB-Map.

Elfiltro de Kalman, es uno de los primeros filtros utilizados en la localizacién y mapeo,
sin embargo, su comportamiento no lineal lo deja obsoleto ante las condiciones de la
robética actual, donde la mayoria de los casos son no lineales, por ende, actualmente
se encuentra poca bibliografia sobre el tema, por otro lado, el filtro de Kalman Extendido
0 EKF(Extended Kalman Filter) de caracter no lineal resulta efectivo en ambientes indoor
dindmicos, por lo cual ha ganado popularidad en la localizacion robética[62]. No
obstante, el EKF también presenta algunos inconvenientes como puede ser el ruido del
sistema, ocasionando que las caracteristicas estadisticas previas del ruido detectado no
se pueden predecir con precision. Por esto Zhu-Li Ren y Colaboradores[63], proponen
mejorar el Filtro de Kalman Extendido con la inclusién de SLAM adaptativo Fuzzy, el
cual mostr6 una mejora del ruido sobre el filtro y aumenté la precision de
posicionamiento en un 53,8%, esto en comparacion con el Filtro de Kalman Extendido

estandar. De igual forma Vincent y Colaboradores[64], presentan una mejora para el
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EKF que implica utilizar redes neuronales profundas, logrando mejorar la posicion de
los objetos dinamicos rastreados y un mapa 3D libre de esos objetos, por consiguiente,
este método obtiene un rendimiento comparable con otros de ultima generaciéon. Por
otro lado, se han implementado nuevas variantes de filtro de Kalman, una de ellas es la
UKF (Unscented Kalman Filter) que en comparacién con el EKF presenta mejoras en
precision de localizacién promedio[65].

Otro algoritmo que se ha popularizado en la localizacion roboética es el Filtro de
Particulas, ya que este puede ser modificado de diferentes formas para cumplir las
necesidades que se presenten, esto debido a que el filtro tiene la capacidad de resolver
problemas no-lineales y no-gaussianos. No obstante, el problema que presenta el filtro
de particulas estandar es el coste computacional [66], este problema puede ser
solucionado con la aplicacion de un filtro marginalizado o filtro Rao-Blackwellized, el cual
se compone por el filtro de particulas y el filtro de Kalman, donde el filtro de particulas
resuelve el componente lineal y el filtro de Kalman el no-lineal, de esta forma se logra
reducir el coste computacional global, igualmente se consigue mejorar la estimacion,
esto gracias al filtro de Kalman por ser un estimador 6ptimo[67]. Una aplicacion de esto
se encuentra en el trabajo de Jingwen Luo y Shiyin Qin[68] quienes proponen un filtro
de intervalo combinatorio, el cual lo componen un filtro de particulas de caja mejorado
(IBPF), que reduce el coste computacional y mejora el rendimiento en tiempo real del
algoritmo, también se emplea para realizar la localizacion simultanea, ademas se
incorporo el Filtro de Kalman de Intervalo extendido (EIKF), que es similar al Filtro de
Kalman Extendido estandar en términos de estadistica y rendimiento, por otro lado, el
EIKF tiene una eficiente adaptabilidad y robustez y gracias a esto es el que se encargara
de realizar el mapa. Por otro lado, Dhruv Talwar y Seul Jung[69] desarrollaron un
algoritmo con la localizacion adaptativa de Monte Carlo (AMCL) y un filtro de particulas
logrando un éptimo rendimiento en ambientes indoor dinamicos, debido a que el filtro
pudo converger las particulas de manera rapida y de esta manera se logro obtener la

posicién y orientacion de la plataforma movil.

El filtro Monte Carlo, es uno de los mas aplicados en la localizacién robdtica, el cual
emplea técnicas probabilisticas de los filtros de particulas, para de esta forma lograr
predecir la posicion y orientacion de la plataforma robética en el mapa, también existen
variantes del filtro Monte Carlo mas orientadas a la localizacién, como es el caso del
AMCL (Localizacion adaptativa de Monte Carlo) que ajusta el nUmero de muestras

mientras se ejecuta[70], [71]. Otra variante se puede observar en el trabajo de Doherty
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y colaboradores[72] donde desarrollaron un nuevo algoritmo Monte Carlo, VC-SMC
(Variational Copula Monte Carlo secuencial) el cual estd basado en elfiltro de particulas,
este algoritmo logra realizar SLAM cuando los parametros del modelo son desconocidos
y mejora la precision de la inferencia cuando hay asociacién de datos inciertos.

Las redes neuronales son otra técnica que se esta implementando hoy en dia,
principalmente para los sistemas que trabajan con imagenes, buscando ampliar sus
campos de trabajo en la medicina, industria e incluso en trabajos militares[73], la redes
neuronales generalmente se componen por tres capas: inicialmente se tiene la capa de
entrada, que es la encargada de recibir la informacion por parte del sensor; la capa de
salida, encargada de dar una orden al sistema; y entre las dos, se encuentra la capa
oculta, que es donde sucede todo el control, comparacion y analisis de la informacién
gue permitan evidenciar el entrenamiento de la red neuronal[74], este entrenamiento es
el proceso mas importante al momento de utilizar redes neuronales, ya que de este
depende todo el proceso de aprendizaje, el objetivo principal del entrenamiento debe
ser que el sistema pueda identificar entradas que nunca haya visto y poder reaccionar
de manera adecuada ante estas[75], el funcionamiento interno de las redes neuronales
se basa en que las decisiones que estas tomen van a generar unas recompensas 0
unas penalizaciones, buscando llegar a un momento ideal donde la red no pueda
mejorar mas. Uno de los principales problemas de las redes neuronales es que para
aplicaciones muy grandes se puede necesitar un coste computacional muy alto, aunque
para esto ya se han planteado disefios como el de Royo[76], en el que se logré disminuir
el tiempo de entrenamiento y consumo de datos en un 90% y 95% respectivamente,
haciendo uso de un método de aprendizaje denominado few-shot, algo que llama la
atencion de los investigadores para hacer uso de estas redes, es que ademas de
permitir la deteccién de objetos de manera rapida y precisa[77], es una técnica que
funciona por partes separadas, es decir, si una parte presenta una falla solo dejara de
funcionar dicha seccion de la red neuronal[78]. Cabe aclarar que las redes neuronales
también se pueden utilizar con otros sensores como en el caso de Rico y Escobar[79],
quienes hicieron uso de encoder’s y sensores IMU para rectificar las lecturas y prevenir
posibles choques de la plataforma robdética con alguna pared u objeto no detectado por
la cadmara estereoscoépica que utilizaron como sensor principal, un ejemplo del amplio
uso que se le estd dando a esta técnica es la gran cantidad de intentos para la
autonomia total que estan realizando grandes empresas como Google, Uber, Tesla o
Amazon[74].
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Otra técnica para SLAM basada en imagenes es Graph-SLAM, esta se puede
catalogar como offline debido a que utiliza informacion recolectada con anterioridad para
lograr hacer SLAM con robots[80], el funcionamiento de Graph-SLAM se basa en nodos
y bordes, los nodos son estimaciones de posicion del robot y los bordes son mediciones
gue hacen los sensores con las que obligan al robot a hacer un cambio en la
navegacion[81], Karam y compafia[82] hicieron uso de esta técnica junto con un sensor
LiDAR y un IMU para obtener un mapeo de un entorno inicialmente desconocido,
logrando obtener un buen funcionamiento para detectar edificios, escaleras, paredes
curvas e incluso el sistema tuvo la capacidad de moverse de manera eficiente por
espacios desordenados, en algunos casos se genera el mapa confiando solo en la
informacion dada por el sensor principal, aun asi, cuando son ambientes complejos se
utilizan algunos métodos para optimizar el mapa, como es el caso del disefio de Astrup
y colaboradores[83], en el cual se logroé realizar el mapeo de un bosque con la ayuda de
un LiDAR, un IMU, una camara estereoscoépica y un GPS en conjunto con Graph-SLAM,
con ayuda de algunos experimentos practicos de este, se logro llegar a la conclusion de
gue la precisién se ve afectada dependiendo de la cantidad de trafico de objetos en el
ambiente, mas aun si estos objetos son dindmicos y de gran tamafo, ya que pueden
ocupar gran parte o incluso todo el campo visual del sensor principal[84], esto ha llevado
a que se hagan cambios de rol por parte del robot, en[85] se han instalado algunos
puntos de referencia los cuales detectan el robot, buscando obtener mejoras en tareas

de deteccion y en fallas por transmision de informacion.

Por otro lado, Gmapping es un algoritmo reciente que tiene como base el filtro de
particulas RaoBlackwelized y se considera una mejora al algoritmo Fast-SLAM[71], [86],
esta técnica es capaz de realizar el mapeo por medio de cuadriculas de ocupacion, el
mapa se genera en escala de grises y se puede identificar espacios libres, paredes y
espacios no explorados[87], actualmente Gmapping es uno de los algoritmos mas
utilizados en robotica movil terrestre, en su mayoria espacios pequefios[88] y aunque
se considera seguro debido a que no solo considera el movimiento del robot sino que
también tiene en cuenta las lecturas hechas por el sensor, necesita sensores de
odometria auxiliares para su correcto funcionamiento[89], debido a la combinacién de
estos sensores, esta técnica puede llegar a tener retrasos en la generacién del mapa,
lo que causaria que algunos espacios del entorno no se registren correctamente,
evidenciandose en el mapa como espacios vacios, este problema también se encuentra
relacionado con el aumento de velocidad de las plataformas robo6ticas[90], como era de

esperarse, también se han realizado disefios con el fin de mejorar esta técnica, es asi,
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gue se encuentran trabajos donde se busca optimizar las funciones con el objetivo de

obtener una disminucién del coste computacional y requerimientos hardware[91].

Finalmente, RTAB-Map (Real Time Appearance-Based Mapping) es un algoritmo que
crea mapas de entornos operando en ciclo cerrado usando nodos que permiten la
recepcion de informacién de diferentes sensores[92], ademas brinda métodos para
realizar tareas de SLAM en tiempo real obteniendo resultados en 2D y 3D[93], [94],
haciendo uso de una estimacion de pose por medio de la comparacion de datos
obtenidos que permiten la deteccién de puntos de referencia y de esta forma conocer la
localizacion de la plataforma en el entorno, generando asi la posibilidad de trabajar sin
utilizar informacién de odometria por sensores adicionales y sensores inerciales[92]. En
trabajos como[95] se realiza la implementacion de RTAB-Map con sensores LIDAR y
camaras RGB-D obteniendo resultados en tiempo real en diferentes entornos, ademas
en pruebas realizadas por [96] se obtuvo que RTAB-Map brindé resultados que resaltan

sobre otro tipo de algoritmos.
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CAPITULO 5: MATERIALES Y EQUIPOS

En esta seccién, se hard una descripcion ligera de los dispositivos y medios
utilizados con el fin de expresar cual es la finalidad del uso de cada uno de estos,
generando la posibilidad de que en un futuro se puedan realizar y evaluar las pruebas
con el mismo principio de funcionamiento, se brindan especificaciones técnicas de estos
y ademas se dara una idea de cOmo se ejecuto la construccion de la plataforma roboética
movil.

5.1. Unidad de procesamiento

El coste computacional que requiere el SLAM puede ser demandante[18], es por lo
gue se recomienda utilizar un equipo con requerimientos minimos en procesamiento y
tarjeta gréafica, en este caso se utilizé un equipo con las especificaciones indicadas en

Tabla 2.

Tabla 2: Especificaciones computador portatil

Caracteristica Valor
Marca Acer
Procesador Intel Core i5 8th Gen
Tarjeta gréfica NVIDIA GTX 1050 4Gb GDDR5
RAM 20Gb

Sistema operativo Ubuntu 20.04 LTS

5.2. Sensor

Como instrumento de captura de informacion para la tarea de mapeo, localizacion y
navegacion se utilizé una camara RGB-D, luego de una comparacion con otro tipo de
sensores gue se encuentra en la Tabla 5 para este caso se hizo uso de una cadmara Intel
RealSense D415 como la de Figura 1, la cual cuenta con las especificaciones

presentadas en Tabla 3
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Figura 1: Camara Intel RealSense D415
Fuente propia

Tabla 3: Tabla de especificaciones Intel RealSense D415[97]

Caracteristica Especificacion
Rango de funcionamiento 0.5m hasta 3m
Tipo de ambiente Interior y exterior
Tecnologia de profundidad Estereoscopica
Resolucion de profundidad 1280 x 720
Velocidad de fotogramas de profundidad 90
Resolucién RGB 1920 x 1080
Velocidad de fotogramas RGB 30
Distancia minima de profundidad 0.45m

5.3. Plataforma movil

Para la plataforma movil se optd por fabricar el robot desde cero, utilizando una
lamina de acero que cumplird la funcién de chasis, motores DC y ademas se utilizé un
sistema de orugas para el movimiento tal y como se observa en Figura 2, adicional a
eso se agreg6é un controlador, bateria y otros, en Tabla 4 se encuentran las
especificaciones completas de la plataforma movil, los diagramas de fabricacion se

encuentran en los documentos anexos.
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Tabla 4: Especificaciones de plataforma movil

Caracteristica Valor
Dimensiones (cm) 33x19
Motores DC, 9V, 9.5Kg/cm, 150RPM
Controlador Arduino Mega2560
Rueda dentada Metalica

Controlador de motores Motor shield L298P
Oruga Plastica

Material del chasis Acero

Figura 2: Prototipo de plataforma robética mévil
Fuente propia

5.4, Software

Para la creacion de algoritmos, visualizacion de informacion y pruebas, es necesario
hacer uso de un conjunto de desarrollo software, para este caso, inicialmente se
considera el uso de Ubuntu en su version 20.04 LTS basado en Linux de 64 bits, sobre
el cual se va a utilizar ROS, un sistema operativo cuyo principal objetivo es el desarrollo
robotico. Para la visualizacion de informacion se utilizé Rviz, es una herramienta de ROS
gue permite visualizar datos 3D como trayectorias y hubes de puntos, es configurable a
eleccion del usuario y ademas tiene adaptabilidad a diversos sensores entre ellos las

camaras RGB-D.
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CAPITULO 6: METODOLOGIA

Para realizar con éxito la investigacion, se organizaron todas las tareas por hacer en
términos generales, produciendo asi un orden en la secuencia para estas. A
continuacion, se detallan todas las fases por la que paso el proyecto paso a paso hasta
cumplir con los objetivos propuestos.

Dada la revision bibliografica, se evidenciaron diferentes métodos y técnicas que
buscan dar solucion a la problematica de SLAM, Tabla 5y Tabla 6 son la representacion
de matrices de decision elaboradas con el fin de elegir la mejor opcion que se puede
utilizar para este caso en especifico, estas muestran la seleccién del tipo de sensory de
la técnica SLAM a utilizar respectivamente, para la elaboracion de estas matrices se
tuvo en cuenta la informacién recolectada para el estado del arte, se decidi6 utilizar el
sistema de pesos para la matriz, donde cada caracteristica tiene un peso y la suma de
los pesos de todas las caracteristicas debe ser 100%, luego se define un rango de
calificacion (de 0 a 10 en este caso),una vez hecho esto, el peso de cada caracteristica
se multiplica por la calificacién de cada opcidén y se suma para tener un total, los pesos

y calificaciones se asignaron a criterio propio de los creadores del documento.

6.1. Selecci6on del sensor

Para la matriz de decision de sensores de Tabla 5, se tuvieron en cuenta los tipos de
sensores encontrados mientras se realizo la revisién bibliografica, principalmente se
analizaron los sensores laser LIDAR, los escaner mmWave y las cdmaras RGB-D, es
importante resaltar que al momento que se realizo la investigacion, la disponibilidad de
los escaneres fue limitada, mientras que por su parte los sensores laser tienen un costo
considerablemente alto lo cual generaba un incremento en el presupuesto planteado,
finalmente se seleccion6 las cdmaras RGB-D como sensores a utilizar debido a que
permiten generar una imagen en RGB que se utilizara para la deteccién del sujeto,
generan una nube de puntos que permite la deteccién de obstaculos y también brindan

la distancia a un punto.
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Tabla 5: Matriz de decision para tipos de sensores

Caracteristicas Peso Sensores Ponderado Radar Ponderado Camaras Ponderados

laser RGB-D
Velocidad de 15% 7 1.05 8 1.2 9 1.35
comunicacion
Coste 10% 6 0.6 7 0.7 5 0.5
computacional
Consumo de 10% 6 0.6 8 0.8 9 0.9
corriente
Costo 20% 1 0.2 1 0.2 5 1
Software 5% 8 0.4 9 0.45 10 0.5
Rango 5% 9 0.45 9 0.45 8 0.4
Disponibilidad 10% 3 0.3 0 0 9 0.9
Error 5% 8 0.4 5 0.25 7 0.35
Deteccién 10% 3 0.3 10 1 3 0.3
Interaccién con el 10% 8 0.8 7 0.7 2 0.2
ambiente
TOTAL 100% N/A 5.1 N/A 5.75 N/A 6.4

6.2. Seleccion de la técnica SLAM

Utilizando el mismo método de la seccién anterior, se generd una matriz de decision que
cumpla con el objetivo de determinar cual sera la técnica SLAM a utilizar para el desarrollo
planteado en este documento, en este caso, se tuvieron en cuenta las técnicas que se
encontraron en el proceso de la revision bibliogréafica, las cuales se evaluaron en diferentes
criterios como se muestra en la Tabla 6, finalmente la técnica con el ponderado mas alto fue
RTAB-Map considerando que la adaptabilidad a la camara RGB-D como la caracteristica mas
importante, el resultado total se obtuvo debido a que es una técnica robusta haciendo uso de

informacién 3D para las tareas de generacion del mapa y localizacion.
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Tabla 6: Matriz de decision para tipos de técnicas de SLAM

Caracteristicas Peso RTAB- Pond. ORB- Pond. Gmapping Pond. Graph- Pond.
map SLAM2 SLAM

Adaptabilidad a 25% 9 2.25 8 2 5 1.25 8 2
sensores
Compatibilidad 15% 10 1.5 9 1.35 9 1.35 8 1.2
con software
Error 10% 7 0.7 8 0.8 9 0.9 6 0.6
Tiempo de 10% 10 1 10 1 10 1 10
ejecucion
Caracterizacion 20% 9 1.8 7 14 9 1.8 8 1.6
del mapeo
Caracterizacionde 20% 9 1.8 7 14 9 1.8 8 1.6
localizacién
TOTAL 100% N/A 9.05 N/A 7.95 N/A 8.1 N/A 8

6.3. Calibracién de sensor

La camara Intel RealSense cuenta con la opcién de calibrar desde herramientas

desarrolladas directamente por Intel, para este caso, se calibré utilizando la herramienta de

calibracion dinamica para la serie D400, con el fin de llevar a cabo este proceso se realizo el

seguimiento del paso a paso ubicado en la documentacion oficial de la herramienta

utilizada[98], en Error! Reference source not found. se muestran algunos de los puntos

realizados para este proceso, con esta calibracion se busca cambiar variables cuantitativas

del sensor que le permitan realizar una mejor identificacién de la profundidad, esto generando

una mejor deteccion de distancia a un punto.

EL ¢

Figura 3: Calibracién del sensor
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Con el fin de cumplir con los objetivos, en Figura 4 se planted un diagrama de flujo de todo
el sistema, representando el paso a paso de todas las tareas que deben ejecutar los
algoritmos propuestos, tomando como origen el sensor que es el encargado de brindar la
informacion visual, siendo esta la base para todo el funcionamiento. Se definieron tres tareas
principales para la propuesta: creacion del objetivo, creacion del mapa y navegacion
autobnoma; cada una de estas tiene diferentes procesos y subtareas de las cuales depende
su desempefio, en esta seccion se hara una explicacion detallada de cada una de estas
tareas identificando las entradas y salidas de cada uno de los bloques con el fin de sustentar

su uso y hacer reproducible el proyecto para trabajos futuros.

6.4.1. Creacion del mapa

Considerando que para el desarrollo de las actividades es necesario hacer uso del mapa
del entorno, se requiere cumplir con algunos subtemas para realizar dicha tarea, es asi, que
para poder llevarla a cabo se hace uso del proceso indicado en Figura 5.

Sensor

Creacion del mapa

Datos IMU
Virtual

Filtro Datos
IMU Virtual

y

¥
Odometria Visuall
Y

Y

RTAB-Map

U

Figura 5: Diagrama de flujo de creacién del mapa
Fuente propia

El mapa se crea gracias al sensor y métodos seleccionados, que por medio de una nube
de puntos genera un mapa de ocupaciéon 2D, donde los objetos como paredes, mesas, sillas,
entre otros, los representa con pixeles de color negro, denotando que son objetos a los que
la plataforma no podra ir o traspasar, por otro lado el terreno libre como el piso lo representara
con pixeles de color blanco, que sera por donde la plataforma podra navegar como se muestra

en la Figura 6Figura 6. Este paso es muy importante para la nhavegacion autonoma.
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Figura 6: Imagen del mapa
Fuente propia

Para lograr esto, es necesario que los fotogramas que otorga el sensor sean procesados
como datos IMU virtuales (velocidades angulares y aceleraciones lineales), estos son
necesarios debido a que el sensor no cuenta con un dispositivo hardware que proporcione
este tipo de informacién. En segundo lugar, se filtraran y fusionaran los datos IMU virtuales,
con esto permitiendo conocer la orientacion de la plataforma mévil rob6tica (como se muestra
en la Figura 7).

Tercero, mediante la implementacién de un estimador de estado no lineal para plataformas
robdticas en espacios 3D, se logra procesar los datos IMU virtuales filtrados y por medio de
estos se logra rastrear el estado del robot y generar odometria visual utilizando caAmaras RGB-
D, esto se representa en la Figura 8, donde con el uso de un Unico sensor se obtienen
coordenadas de posicién X,Y y Z y valores de orientacion X, Y, Zy W, que representan la
orientacion de la plataforma, de igual manera en la Figura 9 se evidencia codmo estas
coordenadas se representan en el mapa de ocupacion 2D desde un punto inicial.

Por dltimo, las coordenadas emitidas por la odometria visual son enviadas a la técnica
SLAM seleccionada, que usando un enfoque RGB-D genera una nube de puntos 3D y por
medio de esta se puede generar un mapa de ocupacion 2D esencial para la navegacion, por
tales motivos, y en conjunto de una navegacion autbnoma, se logra el SLAM del método

propuesto.
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Figura 7: Representacion de giro mediante odometria visual
Fuente propia
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Figura 8: Valores de odometria visual presentados desde la terminal
Fuente propia

33



Figura 9: Representacion grafica de localizacion con respecto al punto inicial
Fuente propia

6.4.2. Navegacion Autbnoma

La navegacion autbnoma tomara informacién del sensor y odometria, emitiendo comandos
de velocidad que se envian a la plataforma mavil robética, esto es necesario para el control
de movimiento ya que brinda la velocidad lineal y angular, de este modo la plataforma roboética
realizara giros o se mantendra en linea recta seglin sea necesario. Esto se representa en la
Figura 10.

Linear
Velocity

Linear
Velocity

Wheel Base

Figura 10: Representacién de las velocidades lineal y angular
Fuente propia

La navegacion autonoma en ROS, plantea un requisito hardware, que es la inclusion de
un sensor laser plano montado en la plataforma movil, esto en primera instancia representa
un problema ya que no se cuenta con uno. No obstante, existe la posibilidad de convertir la
informacion de la nube de puntos a un escaner laser 2D virtual, que se representa como una

linea roja formada por puntos que enmarca los objetos, como se muestra en la Figura 11.
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Figura 11: Representacion de escaner laser virtual
Fuente propia

Por otro lado, otro de los requisitos necesarios para realizar la navegacion autbnoma es
guardar el mapa que se generd en el apartado anterior, esto con el fin de que el método de
navegacion cuente con el mapa del entorno seleccionado y no deba generar uno de cero,
esto se logra gracias a una herramienta que permite guardar mapas generados
dinAmicamente, estos se guardan en dos archivos, el .YAML que contiene los metadatos del
mapa y la imagen .PNG codifica los datos de ocupacion, la evidencia del mapa en este
formato se encuentra en la Figura 12.

Figura 12: Imagen del mapa en formato .png
Fuente propia
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Luego de obtener los datos de odometria visual, laser virtual y el mapa guardado, se
enviaran a la navegacién autbnoma como se muestra en la Figura 13, la cual compilara estas
informaciones para mover la plataforma mévil robética a un punto deseado del mapa, esto lo
logra generando una trayectoria que sera la ruta por seguir y una direccioén que le indicara a
la plataforma hacia donde debe girar para cumplir la trayectoria inicial.

Mapa Guardado

Navegacion
auténoma

Punto
deseado por el
Usiario

Obstaculos
mapa inicial

te-(  Trayectoria

Limpieza del

mapa Laser Virtual

i

Obstaculos
dinamicos o
estaticos

Odometria Visual —@cién |

Y
Comandos de
Velocidad para los
Motores

Figura 13: Diagrama de flujo de Navegacion Auténoma
Fuente propia

La trayectoria es la encargada de generar la ruta al punto deseado por el usuario,
evadiendo los obstaculos que aparecen en el mapa guardado. No obstante, puede modificar
la ruta si la plataforma robotica se dirige a un obstaculo detectado por medio del laser virtual,
esto se puede ver en la Figura 14(a) donde la primera trayectoria se genera en linea recta,
pero si se detecta un objeto que se representa con pixeles de color rosado, modificara la ruta
inicial para evadir dicho objeto como se muestra en la Figura 14(b).
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Figura 14: Comparacion de trayectoria con y sin obstaculos
Fuente propia

La direccion es la encargada de generar los comandos de velocidad que la plataforma
robdtica debera usar para seguir la trayectoria generada, dichos comandos se encargaran
de comunicarle a la plataforma roboética qué velocidad debe ejercer cada motor para girar en
cualquier angulo o seguir en linea recta y de esta forma lograr seguir la trayectoria dada por
el usuario, lo cual se puede observar en la Figura 15, donde la linea de color rojo inicialmente

representa que la plataforma movil debe ir en linea recta y luego debe girar a la izquierda.

Figura 15: Representacion de la estimacion de movimiento
Fuente propia

Para que la trayectoria y la direccion funcionen correctamente, es necesario implementar
un mapa de costos 2D (costmap), el cual consiste en tomar datos del sensor laser virtual y

crear una cuadricula de ocupacion 2D de color rosa en el mapa, representando los objetos
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detectados, esto con el fin de que la plataforma no se acerque a dichos obstaculos ya sean
estaticos o dinamicos, de igual manera, el mapa de costos se aplica al mapa inicial generando
un margen que indicara un limite maximo que la plataforma tendrd para acercarse a los
objetos detectados en la creacion del mapa, esto se puede evidenciar en la Figura 16, donde
los objetos detectados por el laser virtual se representan de color rosado y los objetos del
mapa guardado se representan de color azul.

Figura 16: Deteccion de obstaculos
Fuente propia

Para completar la navegacion, se necesita limpiar el mapa de costos de los obstaculos
detectados, ya que de no hacerlo, quedarian enmarcados por todo el mapa asi ya no se
encuentren en esa posicién, esto se logra liberando espacio, revirtiendo los mapas de costos
usados y de esta forma retomando el mapa inicialmente guardado, en la Figura 17 se muestra

la comparacion de la deteccién y limpieza de un obstaculo dinamico.
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Figura 17: Generacion y eliminacion de obstaculos.
Fuente propia

Por ultimo, es necesario enviar los comandos de velocidad angular y lineal al controlador,
gue en este caso es el Arduino Mega 2560 y al Motor Shield L298P encargado de enviarle
los comandos de giro a los motores y valores de velocidad PWM.

6.4.3. Creacion del objetivo de la navegacion

Para el cumplimiento del segundo objetivo es de vital importancia realizar la deteccion de
la persona, en este caso haciendo uso de herramientas de segmentacion, luego se genera la
conexiéon entre el sistema operativo ROS y el lenguaje de programacion que utiliza el

algoritmo de deteccion.

6.4.3.1 Conexién ROS con Python

La conexion de ROS con Python es necesaria debido a que el algoritmo de deteccién del
sujeto se hara en este lenguaje, por lo que se vera reflejado en el sistema en forma de nodo,
para este caso en especifico, se hace uso de un nodo con la capacidad de recibir y enviar
informacién de ROS, debido a que para el algoritmo es necesario tener como entradas las
imagenes RGB y de profundidad que brinda el sensor y como salida se tiene las coordenadas

gue se dirigen a la trayectoria de la navegacion auténoma, como se indica en la Figura 18.
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Figura 18: Diagrama de flujo de Creacion del objetivo
Fuente propia

6.4.3.2. Creacion de nodos ROS con Python

Existen dos tipos de nodos en ROS, los publicadores son aquellos que realizan un proceso
y envian informacién a otro nodo, los subscriptores son los que reciben informacién y realizan
un proceso[99], aunque los nodos se dividan en estos dos tipos, también existe la posibilidad
de crear uno que cumpla con las dos funciones al mismo tiempo haciendo uso de algunas

funciones que hacen parte de ROS.

6.4.3.3. Conversion de imagen ROS a imagen OpenCV

Las imagenes RGB y de profundidad generadas por el sensor inicialmente se encuentran
en el nodo de ROS, debido a que estas imagenes son necesarias para la deteccién y
seguimiento de la persona se deben enviar a Python por medio de un nodo suscriptor que
recibe las dos imagenes, una vez hecho esto, se debe hacer una conversion del tipo de
imagen ya que las imagenes de ROS no son compatibles con OpenCV, que es el médulo de
vision por computador que se utiliza en Python, para llevar a cabo este cambio se hizo uso
de una herramienta de ROS cuyo principal objetivo es realizar esta labor, una vez se haga

esta conversion se pueden operar las imagenes por medio del médulo OpenCV.
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6.4.3.4. Segmentacion de sujeto con Python.

Para la deteccion de la persona se utilizdé el paquete mediapipe, especificamente su
distribucion mediapipe selfie segmentation, la cual tiene la capacidad de segmentar personas
de una imagen, es decir, la salida de este proceso es una imagen en blanco y negro la cual
separa en blanco el contorno de la persona y el fondo en negro[100] como se muestra en
Figura 19, una vez detectado el sujeto, se genera un punto de interés en el interior de su
contorno, el cual sera utilizado para la generacion de la trayectoria en el eje Y del mapa, este
proceso se hace mediante condicionales de posicion actual y posicién anterior definiendo asi

la direccién hacia donde se dirige el sujeto.

Figura 19: Imagen RGB y binaria del sujeto
Fuente propia

6.4.3.5. Detecciéon de distancia

Para la deteccion de la distancia, se hizo uso de la funcién que brinda el nodo del sensor
para esta tarea, al cual simplemente se le envian las coordenadas y este directamente brinda
la distancia desde el sensor al punto seleccionado, las coordenadas que se utilizan para el
proceso son las del punto de interés, asegurando asi que el valor de distancia sea siempre
tomado con respecto al sujeto, este valor de distancia se retorna en milimetros, por lo que

solo basta con hacer la conversion a metros para definir la coordenada en el eje X del mapa.

Una vez que se tiene definido el valor de las coordenadas en los ejes X y Y, se procede a

realizar el envio de estos datos a la navegacion autbnoma haciendo uso del nodo publicador
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creado con anterioridad, ademas, con ayuda de la coordenada en el eje Y se puede definir la
orientacion objetivo, estos datos también se envian por el mismo nodo, los datos de
orientacion se consideran debido a que con esto se sabe en qué direccion debe llegar la
plataforma robdtica al objetivo, con el fin de evitar que el sujeto se deje de detectar dentro del

frame a causa del movimiento.

6.5. Control de seguimiento del sujeto.

Arduino se encargara de procesar los comandos de velocidad enviados por la velocidad
autbnoma, los cuales son velocidad angular y lineal, donde se ocupara la velocidad lineal en
Xy la angular en Z, estas nos otorgaran los valores PWM que se le envian al Motor Shield y
del mismo modo proporcionan la direccion de giro de los motores, debido al cddigo
implementado y al Motor Shield es necesario utilizar pines de frenado para los motores, ya

que este no cuenta con comandos comunes para esta tarea.

6.6. Protocolo de pruebas.

El protocolo de pruebas se disefid para demostrar el funcionamiento del algoritmo
propuesto en este documento, se realizardn pruebas tanto de SLAM como del seguimiento
de una persona en un entorno indoor dinamico, las pruebas se enfocaron en el seguimiento

de la plataforma mévil a la persona y el evadir los obstaculos que se le presenten.

6.6.1. Entorno de pruebas.

Para el entorno de pruebas se utilizé un pasillo ubicado dentro de una casa el cual cuenta
con unas dimensiones aproximadas de 1.7m de ancho y 9.6m de largo, con una zona un poco
mas amplia como se puede evidenciar en la Figura 20, se considera que la persona debe
estar minimo de 2 metros de distancia del sensor para evitar fallos en la deteccién, para esta
implementacién se considera controlar el entorno de tal forma que solo una persona esta en

él al momento de las pruebas.
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6.6.2. Sujetos de prueba.

Figura 20: Entorno de pruebas
Fuente propia

Como sujetos de prueba se conté con la participacion de tres personas todas mayores de

edad al momento de realizar las pruebas, es importante considerar que los sujetos cumplen

con una velocidad de marcha para las pruebas, la informacién especifica de estos se

encuentra en la Tabla 7.

Tabla 7: Sujetos de prueba

Sujeto Sexo Edad Altura

1 Masculino 23 afios 180 cm
2 Masculino 22 afios 185 cm
3 Femenino 25 afios 153 cm

6.6.3. Tipos de pruebas.

Para las pruebas de verificacion del funcionamiento se tuvieron en cuenta cuatro

actividades a realizar, para estas es necesario que el robot siempre inicie en el punto de

origen determinado al momento de realizar el mapa sobre el que se trabaja y ademas el

seguimiento al sujeto se realiza en todas las actividades cuando la separacion de este con la
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plataforma sea mayor a 2 metros, cada prueba tendré un video de confirmacion el cual cumple
con una homenclatura para mejor comprension y se encuentran en el anexo pruebas.

e Actividad 1: Seguimiento en linea recta sin obstaculos

Para esta prueba el sujeto camina en linea recta frente a la plataforma y debe realizar dos
pausas, a 3.3m y 5.7m aproximadamente del punto inicial del robot, para cada pausa la
plataforma debe cumplir con la condicién de detenerse en una distancia aproximada de 2 +/-
0.2 metros del sujeto y debe volver a moverse cuando el sujeto siga hacia adelante, el entorno
gue se utiliza para esta actividad se puede encontrar en Figura 21(a).

e Actividad 2: Seguimiento en linea recta con obstéculos estaticos

Para esta prueba el sujeto camina en linea recta frente a la plataforma sin realizar pausas
en el trayecto, en este caso el sistema debe generar una trayectoria la cual permita que la
plataforma evada el obstaculo permitiendo continuar con el seguimiento al sujeto evitando
choques, el entorno de prueba para esta actividad se encuentran en Figura 21(b), asi mismo
los objetos utilizados se encuentran especificados en Figura 22.

e Actividad 3: Seguimiento en linea recta con obstaculos dinamicos

Para esta prueba el sujeto se mueve en linea recta hacia adelante, el sistema debe
generar unatrayectoria hacia el sujeto, los objetos dinamicos que se presenten en el ambiente
pueden ser objetos que mueve el mismo sujeto o algun factor externo, estos objetos deben
ser identificados por el sistema generando un mapa de costos local representado como
pixeles de color rosa en el mapa y asi mismo se deben evadir por parte de la plataforma
robdtica, para esta prueba se utilizé el entorno representado en Figura 21(a) y los objetos
dindmicos se encuentran especificados en Figura 22.

e Actividad 4: Seguimiento en zigzag sin obstaculos

Para estad prueba, el sujeto realiza una marcha en zig zag por el entorno sin realizar
pausas hasta un punto final, el sistema en este caso debe generar una trayectoria y seguir el
sujeto hacia la direcciébn donde se encuentre, el entorno de prueba para esta actividad se

encuentra especificado en Figura 21(a).
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Figura 21: Entorno de prueba sin y con obstaculos

Fuente propia
l"'&

Figura 22: Objetos utilizados como obstaculos
Fuente propia

6.6.4. Nomenclatura.

Los videos capturados como evidencia de las pruebas realizadas se guardan en carpetas
buscando generar un orden, inicialmente se encuentran tres carpetas, estas generadas por
el numero de sujetos, dentro de cada una de estas se encuentran cuatro carpetas las cuales
hacen referencia a las actividades, es alli donde se encontraran los videos que siguen la
nomenclatura S#A#V#, siendo:

e S: El sujeto que realiza la actividad.

45



e A:Laactividad realizada.

e V: El nimero de video realizado.
Finalmente se obtiene un total de 120 videos, los cuales resultan de 10 videos por actividad
con cada sujeto.

6.6.5. Velocidad de marcha.

Para el movimiento de la persona se hace uso de un metrénomo digital, este dispositivo
genera un sonido medido en pulsaciones por minuto ppm, cada vez que se genera el sonido
el sujeto avanza constantemente una distancia de 30 centimetros, es asi que sin tener en
cuenta el error humano la velocidad de marcha es aproximadamente 0.175 m/s, en este caso
haciendo uso de 35 ppm, asumiendo que se cumplen con las caracteristicas anteriores, cada
minuto el sujeto daria 35 pasos de 30 cm cada uno, es asi que para el calculo de la velocidad

se utilizé la légica representada en (1).

35 pasos *30 cm = 1050 cm
D

1m 1 min

m
- 175 —

1050 —
—_ * = 0.
min 100cm 60 seg seg
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CAPITULO 7: RESULTADOS

Luego de realizar los videos considerando cada sujeto y cada actividad, se organizé la
informacion haciendo uso de tablas las cuales demuestran los porcentajes de funcionamiento
del sistema frente a las diferentes pruebas realizadas, para la evaluacion de las pruebas se
tuvo en cuenta si se cumple o no con el objetivo de la actividad.

A medida que se realizaban las pruebas, se guardaron los resultados de las actividades
en una tabla general, para la primera actividad, las pruebas calificadas como verdaderas son
aquellas en las que la persona era detectada y mientras la distancia fuera mayor a dos metros
la plataforma generaba el movimiento necesario para el seguimiento al sujeto, mientras que
las pruebas calificadas como falsas fueron aquellas en las que por alguna razon el sistema
pierde informacion de localizacion o deteccién de la persona, generando una creacién errénea
de la trayectoria, los datos obtenidos para esta actividad se encuentran en la Tabla 8.

La primera actividad se realiz6 en el horario de la mafiana para el sujeto 3 y en la noche
para los sujetos 1 y 2, obteniendo como resultado que el sistema tiene una efectividad
promedio del 90% para esta, definiendo efectividad como el nimero de pruebas exitosas

divido entre el total de pruebas realizadas.

Tabla 8: Resultados de seguimiento en linea recta sin obstaculos

Sujeto Total verdaderas Total falsas Total pruebas Efectividad

1 8 2 10 80 %
2 9 1 10 90%
3 10 0 10 100%

Las pruebas de la segunda actividad se hicieron en la mafana, tarde y noche para los
sujetos 3, 1y 2 respectivamente, en este caso las pruebas calificadas como positivas fueron
aquellas donde se realiz6 la deteccion y evasion de los obstaculos estaticos mientras se
realizaba el seguimiento al sujeto de prueba, por su parte las pruebas calificadas como falsas
fueron aquellas donde ocurrié algun evento que no permitié cumplir satisfactoriamente con el
seguimiento del sujeto o la evasién del obstaculo, los datos obtenidos para esta actividad se
encuentran en la Tabla 9, en este caso se obtuvo una efectividad promedio del 90% por parte

del sistema para ejecutar la actividad.
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Tabla 9: Resultados de seguimiento en linea recta con obstéculos estéaticos

Sujeto Total verdaderas Total falsas Total pruebas Efectividad

1 9 1 10 90%
2 8 2 10 80%
3 10 1 10 100%

La tercera actividad se realiz6 en el horario de la noche para los sujetos 1y 2y en la
tarde para el sujeto 3, en esta actividad se catalogaron como pruebas verdaderas aquellas
en las que mientras se detectaba y se seguia el sujeto también se detectaba el objeto
dinamico mientras este estaba en movimiento y se evadia para cumplir con la tarea de
seguimiento al sujeto, por su parte las pruebas falsas fueron aquellas en las que se
presentaron acciones que no permitieron cumplir con el objetivo de la actividad, los resultados
de esta se encuentran en la Tabla 10, en esta actividad el sistema tuvo una efectividad
promedio del 86,67%

Tabla 10: Resultados de seguimiento en linea recta con obstaculos dinamicos

Sujeto Total verdaderas Total falsas Total pruebas Efectividad

1 9 1 10 90%
2 8 2 10 80%
3 9 1 10 90%

La cuarta y tltima actividad se realizé en la noche para los sujetos 1y 2 y en la mafiana
para el sujeto 3, para este caso las pruebas calificadas como verdaderas fueron aquellas que
generaron trayectorias de movimiento hacia el sujeto mientras éste realizaba una marcha en
zigzag por el entorno de pruebas, las pruebas falsas fueron aquellas que presentaron fallas
ya sea en la deteccién, seguimiento del sujeto o pérdida de informacién de localizacion, los
datos obtenidos de las pruebas de esta actividad se encuentran en la

Tabla 11, en este caso el sistema tuvo una efectividad de 80%.
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Tabla 11: Resultados de seguimiento en zigzag sin obstaculos

Sujeto Total verdaderas Total falsas Total pruebas Efectividad

1 8 2 10 80%
2 8 2 10 80%
3 8 2 10 80%

Finalmente, una vez realizadas y analizadas todas las pruebas se puede evidenciar que
el sistema tiene una efectividad de 86,66% en su funcionamiento general, dentro de esta
evaluacion se incluye el funcionamiento de:

o Deteccion del sujeto.

e Seguimiento del sujeto.

e Evasion de obstaculos.

e Control de movimiento.

e Desempefio de SLAM.

Por su parte, de los errores encontrados en las pruebas se encontré que la pérdida de la
deteccién del sujeto y la pérdida de informacion de localizacion (37.5% y 43.7%
respectivamente) son la principal dificultad al que se debe enfrentar el sistema y algoritmos
propuestos en el documento puesto que conlleva a una errébnea generacién de la trayectoria

de movimiento.
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CAPITULO 8: DISCUSION, CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Con la técnica SLAM propuesta en este trabajo, se pudo identificar que el mapeo y la
navegacion se encuentran relacionados, ya que para realizar una correcta navegacion
autobnoma es necesario conocer el lugar donde se encuentra y también tener la capacidad de
detectar obstaculos, en este proyecto se plante6 el uso de procesamiento de imagenes para
detectar y segmentar a una persona adulta con el fin de convertirla en el objetivo de la
navegacion, como principal aporte se considera el hecho de que el sistema es robusto con
una efectividad promedio del 86.66% mientras se realizan las tareas de navegacion,
localizacion, deteccion de obstaculos, segmentacion y deteccion de personas, de manera
simultanea con el uso de un Unico sensor, con el fin de seguir y monitorear las trayectorias
de los sujetos en tiempo real, ejecutando control sobre el movimiento de una plataforma

robotica movil de creacion propia.

Por otro lado, en las pruebas realizadas también se detectaron algunas limitaciones al
proyecto entre las que se incluye: pérdida de odometria visual si se sobrepasa el limite
minimo de deteccion de profundidad especificado para el sensor, también se presenta
problemas al momento de realizar el mapa inicial por la inclinacién del sensor, ya que si este
no se encuentra en paralelo con el suelo genera el mapa con una pendiente, lo cual hace que
a medida que avanza la plataforma se va dirigiendo hacia abajo con relacién a la base inicial
del mapa, este proceso también se ve limitado en entornos donde se genera brillo sobre el
piso debido a la luz, ya sea natural o artificial. Por su parte, la segmentacion y deteccion de
la persona se ve limitada cuando se disminuye la separacion de la persona y la plataforma a
distancias menores a dos metros y también cuando se opera en entornos con baja

iluminacion, llevando el sistema a establecer trayectorias erréneas.

Una vez dadas estas fortalezas y limitaciones del sistema, se compar6 con algunas de
las propuestas evaluadas en la revision bibliografica, encontrando ciertas similitudes vy
diferencias en algunos aspectos de la creacién y del funcionamiento, como principal diferencia
se encontrd el uso de sensores LIDAR, IMU y laser[25][26] incluso generando sistemas
multisensoriales, lo cual puede llevar a generar sistemas mas robustos en temas como el
mapeo Yy localizacion, por su parte, para la tarea de deteccion de la persona se encontré que
en diversos trabajos [28],[30],[32] se hace uso de datasets ya establecidos para hacer mas
efectiva esta tarea. Entre las similitudes mas considerables se encuentra que cuando se hace
uso de camaras RGB-D se necesita hacer uso de velocidades bajas para que asi los cambios
de frame a frame sean pequefos[30], teniendo en cuenta estas comparaciones se plantea
gue para la mejora de este proyecto en un futuro se haga uso de un sensor LiDAR con rango

de uso de 360° buscando mejorar la eficiencia del mapeo, en cuanto a la segmentacion y

50



deteccion de la persona se recomienda mejorar el algoritmo para poder reducir la distancia
minima, logrando que el sistema funcione en ambientes pequefios, también se plantea el uso
de un sistema multisensorial en el cual las tareas se distribuyan entre diferentes sensores
permitiendo ejecutarlas de una mejor manera, en cuanto a la plataforma roboética se
recomienda incluir otro sistema de locomocién que permita tener un buen rendimiento en la

movilidad en cualquier terreno indoor dinamico.
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CAPITULO 9: ANEXOS

Los anexos para este trabajo de investigacion se encuentran almacenados en una carpeta
de drive, compartida con coordinacién de la facultad de ingenieria electrénica por medio del
correo institucional, en caso de ser requerido, se concedera el permiso en el menor tiempo

posible a otros usuarios.

Dentro de la carpeta se encuentran los videos de las pruebas, manual del prototipo
robdtico, manual de usuario y la carpeta de desarrollo donde se debe hacer la instalacion de

los paquetes utilizados.

https://drive.google.com/drive/folders/1i8hPr9BtyQA02YgM4XMZgKyE4srz5TaR?usp=sharing
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