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Resumen

Este articulo presenta el desarrollo de un médulo que puede desarrollar un algoritmo de construccién de mapas mediante odometria
inercial y caracteristicas visuales. Utiliza un médulo de reconocimiento de objetos basado en caracteristicas locales y redes neuronales
artificiales no supervisadas para conocer elementos no dindmicos en una habitacién y asignarles una posicién. El mapa estd
representado por una red neuronal donde cada neurona corresponde a una posicién absoluta en la habitacién. Una vez construido el
mapa, basta con capturar un par de imédgenes del entorno para estimar la ubicacién del robot. Los experimentos se realizaron
mediante simulacién y utilizando un robot real. Se utilizé el entorno Webots con el robot humanoide virtual NAO para realizar las
simulaciones. Al mismo tiempo, se obtuvieron resultados utilizando un robot NAO real en un escenario con diversos objetos. Los
resultados muestran una buena precision en la localizacién dentro de los mapas bidimensionales de +(0,06, 0,1)m en simulacién en
contraste con el entorno natural; el mejor valor obtenido fue +(0,25, 0,16) m.

Palabras clave: Caracteristicas visuales, mapas bidimensionales, odometria inercial, robot humanoide NAO, descriptor A-KAZE,

estructura de crecimiento celular.

Abstract

This paper outlines the development of a module capable of constructing a map-building algorithm using inertial odometry and
visual features. It incorporates an object recognition module that leverages local features and unsupervised artificial neural networks
to identify non-dynamic elements in a room and assign them positions. The map is modeled using a neural network, where each
neuron corresponds to an absolute position in the room. Once the map is constructed, capturing just a couple of images of the
environment is sufficient to estimate the robot’s location. The experiments were conducted using both simulation and a real robot.
The Webots environment with the virtual humanoid robot NAO was used for the simulations. Concurrently, results were obtained
using a real NAO robot in a setting with various objects. The results demonstrate notable precision in localization within the two-
dimensional maps, achieving an accuracy of + (0.06, 0.1) m in simulations contrasted with the natural environment, where the best
value achieved was * (0.25, 0.16) m.

Keywords: Visual Features, Bidimensional Maps, Inertial Odometry, Humanoid Robot NAO, A-KAZE descriptor, Growing Cell

Structure.
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1. Introduccidn

Segtin la Federacién Internacional de Robética (IFR) [1], un robot de servicio es un sistema robético que
opera total o parcialmente de forma auténoma para realizar servicios valiosos para el bienestar de los humanos
y el equipo, excluyendo las operaciones de manufactura. Los robots de servicio estdn disefados especificamente
para entornos humanos, como hogares, hospitales y restaurantes, lo que les exige tomar decisiones complejas.
Esto incluye identificar, detectar, reconocer y manipular diversos objetos dentro de su entorno.

Para que un robot de servicio opere de manera auténoma, debe estar equipado con un sistema de control
que le permita interactuar con su entorno para tomar las decisiones correctas y lograr objetivos especificos. Un
componente critico de este sistema de control para los robots de servicio implica aprender sobre el entorno en
el que operaran. Inicialmente, el robot debe familiarizarse con la ubicacién y los elementos no dindmicos con
los que interactuard. Por ejemplo, en algunas competiciones, se da a los participantes un periodo para
familiarizarse con las interacciones del escenario y realizar las calibraciones necesarias para completar las tareas.

La capacidad de ver mejora su interaccion con las personas y el entorno; por ejemplo, se utilizan sensores de
visién para la localizacion y el mapeo [2]. Se desarrolla un sistema de estereovision para detectar objetivos a
partir del mapa de profundidad generado [3]. Ademds, Scona et al. [4] utilizaron un sensor de estereovision
para explorar desafios como el desenfoque por movimiento, la falta de caracteristicas visuales, los cambios de
iluminacién y el movimiento répido.

En la localizacién ambiental por robots méviles, se implementé un sistema de visién para desarrollar
algoritmos de localizacién y mapeo simultdneos (SLAM) [5]. En [6] se desarrollé una aplicacién para mapeo
topoldgico y navegacién utilizando SLAM visual. Ovalle-Magallanes et al. [7] utilizaron informacion visual
para crear un sistema de localizacién basado en la apariencia para un robot humanoide. Lasguignes et al. [8]
implementaron un sistema de localizacién apoyado en ICP, utilizando informacién visual en el robot
humanoide TALOS. Por el contrario, Wozniak et al. [9] propusieron un algoritmo para el reconocimiento
visual de lugares utilizando imagenes adquiridas por un robot humanoide, con una red neuronal como
reconocedor. También se desarrollé un SLAM elipsoidal basado en visién de hitos aumentados en un robot
humanoide NAO para escenarios interiores [10]. Ademads, se implementé un método para SLAM eficiente
utilizando un sensor de visién monocular con vista frontal [11].

Ademis de las cdmaras RGB, se emplean otros sensores; en [12], se utilizé un sensor IMU para localizar un
robot humanoide en el entorno. En [13] se implement$ una combinacion de LIDAR 2D y odometria para
permitir que un robot navegue y se localice. Wen et al. [14] presentaron un EKF-SLAM, utilizando sensores
de camara y laser para la localizacién y el mapeo en interiores. Un SLAM, basado en visién, permite a un robot
mdvil navegar en entornos desconocidos [15]. En [16] se propone un sistema SLAM para estimar las poses del
robot y construir un mapa tridimensional del entorno. Ademads, se combiné el seguimiento basado en
caracteristicas de un sensor de visidn estereoscopica para obtener un SLAM hibrido [17].

Mientras tanto, Cheng et al. [18] utilizaron puntos caracteristicos para desarrollar un método que integra el
flujo optico con ORB-SLAM para diferenciar entre elementos dindmicos y estiticos. Ganesan et al. [19]
propusieron un método para reducir el espacio de bsqueda para el algoritmo RRT* en tareas de planificacién
de rutas. La coincidencia de caracteristicas para algoritmos de construccién de mapas se exploré utilizando la
distancia de una nube de puntos obtenida de un sensor de alcance [20]. Se construye un mapa del entorno

78



INGENIUS, , 2024, VOL. 32, JUuLI0-DICIEMBRE, ISSN: 1390-650X / ISSN-E: 1390-860X

utilizando una fusion de sensores de odometria, laser 2D y RGB-D [21]. Una propuesta donde el entorno se
representa mediante poligonos 3D que permiten a un robot localizarse se presenta en [22]. En contraste, se
propuso un sistema de navegacién topoldgica basado en representacion simbodlica en [23] para un robot
humanoide.

Todos los trabajos mencionados anteriormente emplean técnicas para mejorar la localizacién, el mapeo o la
busqueda de objetos dentro de un entorno humano, llevadas a cabo por un robot mévil. Por esta razén, se
utiliza el robot humanoide NAO [24] como plataforma para implementar la localizacién y el mapeo en este
estudio.

En la seccidn 2 se describe los diversos métodos y materiales utilizados en este estudio. Posteriormente, en la
secciéon 2.5 se presenta la implementacion del sistema propuesto. Los resultados obtenidos con ambas
plataformas se detallan en la seccién 3. Finalmente, la seccién 4 se discute las conclusiones y las direcciones
para futuras investigaciones.

2. Materiales y métodos

2.1.Robot NAO

El robot NAO, como se muestra en la Figura 1(a), es la plataforma robdtica principal elegida para
implementar el sistema desarrollado. NAO, un robot auténomo y programable de altura media [24], es
ampliamente reconocido como uno de los robots mds sofisticados y completos del mercado. A lo largo de los
afos, se han introducido cinco versiones, cada una incorporando mejoras especificas, mientras que el concepto
fundamental permanece inalterado.

La Figura 1(b) presenta un esquema del robot, indicando sus dimensiones, incluyendo altura, ancho y
longitud de los brazos. El robot NAO estd equipado con el software integrado NAOqji, que le proporciona
autonomia. NAQOqi estd integrado en el sistema operativo del robot, OpenNAO, una distribucién GNU/
Linux embebida basada en Gentoo. Este sistema incluye numerosas bibliotecas y programas esenciales para
NAOqi. Una caracteristica notable es la capacidad de ejecutar copias de NAOgi en una computadora, lo que
facilita el uso de robots virtuales.

ah [}

Figura 1.
NAO (a) Robot, y (b) dimensiones en mm [25]

2.2.A-KAZE descriptor

El método A-KAZE [26], representado en la Figura 2, se divide en tres tareas principales: (1) construccidon
de un espacio de escala no lineal, (2) deteccion de caracteristicas y (3) descripcién de caracteristicas. La
construccién del espacio de escala no lineal implica procesar una imagen de entrada utilizando el método
numérico de difusién rapida explicita (FED) [25], aplicado con un enfoque piramidal.
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Figura 2.
Descripcién general del algoritmo A-KAZE

Inicialmente, el espacio de escala se discretiza en una serie de O octavas y S subniveles, identificados por
indices discretos (o y s, respectivamente). Posteriormente, se mapean a su escala correspondiente, g, utilizando
la Ecuacién (1).

o(o,8) = 9%

La imagen de entrada se convoluciona con una desviacién estindar gaussiana o0 para reducir el ruido y los
posibles artefactos, considerando tanto la imagen de entrada como un factor de contraste A, que es calculado
automdticamente por el algoritmo. Posteriormente, se detectan caracteristicas 2D de interés que exhiben un
determinante de escala normalizada de la respuesta hessiana a través del espacio de escala no lineal para cada
imagen filtrada. La normalizacién se realiza utilizando un factor que tiene en cuenta la escala de cada imagen
en el espacio de escala no lineal, como se ilustra en la ecuacién (2).

iHeaainnu. = J:z,n.o-rm{L:sa:L;y - L::yL;:l.-}

El filtro concatenado de Scharr [27] calcula derivadas de segundo orden para aproximar la invariancia
rotacional. Inicialmente, se obtiene la respuesta maxima del detector en una ubicacién espacial especifica para
estimar la posicién 2D del punto clave. Esto se logra ajustando una funcién cuadratica a la respuesta maxima
del determinante de Hessian dentro de un vecindario de 3x3.

Finalmente, la orientacién principal del punto clave se calcula utilizando el descriptor modificado-binario
de diferencia local (M-LDB) [28]. Este método utiliza informacién sobre gradientes e intensidad del espacio
de escala no lineal para generar un vector descriptor de longitud 64.

En el caso del descriptor utilizado, su principal ventaja es su rendimiento superior en la obtencién de
informacion visual al implementar el sistema de mapeo, debido a su invariancia a los cambios de escala y
rotacién. Ademas, opera mas ripido que otros descriptores y el autor del algoritmo proporciona el cédigo.
Entre las desventajas, es necesario mencionar que se requiere una afinacion precisa del umbral utilizado para
identificar los puntos caracteristicos, junto con el ajuste del nimero de niveles y subniveles dentro del espacio
de escala no lineal.

2.3.Estructura de células en crecimiento

Las estructuras de células en crecimiento (GCS) [29] estdn disponibles en variantes supervisadas y no
supervisadas. La variante de interés en este contexto es el modelo no supervisado, que ofrece la ventaja
significativa de determinar automdticamente una estructura y tamano de red adecuados. Esta capacidad se
facilita mediante un crecimiento controlado, que incluye la eliminacién periédica de unidades. Este modelo se
basa en el trabajo de Kohonen [30] sobre mapas autoorganizativos. El pseudocédigo para GCS se presenta en
el algoritmo 1, (ver figura 3).

El algoritmo de estructura de células en crecimiento (GCS) ofrece varias ventajas clave. Puede ajustar
auténomamente el numero de neuronas, anadiéndolas o eliminandolas segtin sea necesario. Funciona como
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una red no supervisada, lo que le permite formar asociaciones de vectores de entrada de manera independiente
de la entrada externa. Su simplicidad de implementacién es también una caracteristica destacable. Sin embargo,
una desventaja notable es que la red puede fallar si los vectores a asociar estan muy cerca unos de otros.

Algorithm 1: Growing Cell Structure [30].
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Figura 3.

Estructura celular en crecimiento [30]

2.4.Simulador robético WEBOTS

Webots [31] es una aplicacion de escritorio de cddigo abierto y multiplataforma para la simulaciéon de
robots. Por esta razén, se utilizard Webots para simular el sistema y facilitar su respectiva validacion.

Este simulador de software permite probar aplicaciones y algoritmos para el robot NAO dentro de un
entorno virtual. La Figura 4 ilustra el entorno del software, un mundo virtual que simula los movimientos de
NAO mientras se adhiere a las leyes fisicas. Este entorno ofrece un entorno seguro para probar

comportamientos antes de que se implementen en un robot real.

Figura 4.
Entorno de Webots [32]
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2.5.Construccion de mapas bidimensionales

Como se mencioné en la Introduccién, la autonomia se logra a través de un sistema de planificacién y
control de actividades, disefiado para asegurar el cumplimiento de sus objetivos. Una caracteristica clave de
estos sistemas es la navegacién espacial, que permite el calculo de la pose del robot (posicién y orientacién)
basada en mediciones incrementales, inerciales y visuales. Esta seccién presenta los conceptos de odometria y
caracteristicas visuales empleados en el médulo de navegacién espacial. Estas herramientas permiten al robot
construir un mapa bidimensional y localizarse mientras navega.

2.5.1. Odometria

La odometria facilita la estimacidn de la posicién relativa de un robot mévil dentro de un entorno durante la
navegacion, partiendo de su ubicacién inicial. Ademds, registra y rastrea el movimiento del robot dentro de un
espacio para construir un mapa bidimensional. El robot NAO tiene funciones que abordan varios desafios,
incluida la odometria. El algoritmo 2 (ver figura 5) muestra el pseudocédigo donde se utilizan funciones de la
odometria inercial de Aldebaran [24].

Algorithm 2z Psewlo vode 1o store mert@l odometry wsimg: Aldeharan funclions |25].

1 S50 the inalial posilion
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Figura 5.

Pseudocddigo para almacenar odometria inercial utilizando funciones de Aldebaran [26]

En esta implementacidn, la posicién bidimensional del robot se inicializa con valores explicitos obtenidos de
los valores de pose inicializados, que se recuperan de los encoders rotatorios magnéticos (MRE) de las
articulaciones. Cada vez que el robot se activa, registra una posicién absoluta dentro del mundo del escenario.

Al construir el mapa bidimensional, el robot primero guarda su posicién inicial. Luego, se le instruye para
que siga una trayectoria de circuito cerrado predeterminada dentro de la habitacién, avanzando una distancia
especificada mientras camina. A medida que se mueve, la posicion bidimensional del robot se registra
periédicamente. Posteriormente, se calculan el desplazamiento y el angulo recorridos por el robot. La posicién
bidimensional entre puntos consecutivos se calcula entonces para reflejar con precision el movimiento del
robot.

Asi, la implementacién general de la odometria puede establecerse de la siguiente manera:

1. Capturar la posicion del robot relativa al entorno antes de caminar.

2. Detectar cuando el robot comienza a caminar.

3. Simultdneamente, comenzar a recopilar datos Odométricos.

4. Procesar y acumular los datos odométricos.

5. Detectar la finalizacién del recorrido del robot. Si el recorrido no estd completado, repetir los pasos 3
y 4.

6. Calcular la distancia recorrida por el robot.

7. Almacenar los datos de distancia y posicion del robot para construir el mapa bidimensional.

La Figura 6 presenta el diagrama de flujo general para generar el mapa bidimensional. En este diagrama, el
algoritmo comienza con la captura de una imagen. Posteriormente, se extraen caracteristicas visuales de esta
imagen; estas caracteristicas sirven como entradas para el sistema de aprendizaje, es decir, la red neuronal. A
continuacion, el robot aprende y registra la localizacién espacial correspondiente a su posicion. Si el recorrido
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designado se completa, el algoritmo concluye. Si no, el robot se mueve a la siguiente posicién y el algoritmo
continta hasta que se alcance el final del recorrido.

Figura 6.

Diagrama de flujo de datos para la reconstruccién del mapa
2.6.Caracteristicas visuales

Los elementos visuales se identifican analizando y catalogando los detalles existentes en el entorno,
considerando la posicién del robot cuando se captura la imagen. Generalmente, se considera que los elementos
visuales mds significativos para representar el entorno son aquellos ubicados en o cerca de las paredes. Un mapa
bidimensional de la habitacién recorrida por el robot puede construirse utilizando estos elementos visuales y la
ubicacién estimada derivada de la odometria. Por ejemplo, la Figura 7 ilustra una habitacién virtual con varios
objetos cotidianos tipicamente encontrados en un hogar. Estos objetos suelen permanecer estacionarios. Por lo
tanto, el robot debe navegar por esta habitacion siguiendo un circuito cerrado, preferiblemente cuadrangular,
capturar imagenes y registrar la posicion estimada desde donde se tom¢ cada imagen.

Figura 7.

Habitacién virtual en Webots
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Ademas, el robot debe centrarse en capturar imagenes de la pared mas cercana a su recorrido. La Figura 8
ilustra tres capturas realizadas por el robot en diferentes puntos. Durante la navegacién, tomara una captura de
pantalla en cada paso basado en el nimero de imdagenes especificadas por el usuario para la habitacién. Por
ejemplo, si se requieren veinte imdgenes en una habitacién donde cada pared mide 4 metros de largo, se tomard
una imagen cada 20 cm. Ademds del numero de capturas y las dimensiones de las paredes de la habitacién,
también se puede determinar la frecuencia del recorrido. Cuantos més circuitos se completen, més detallada
serd la construccién del mapa de la habitacién y mas facil serd localizar al robot.

Una vez completados los circuitos, el robot utiliza la informacién almacenada para construir el mapa
bidimensional. Las imagenes capturadas contendran objetos de los cuales se deben extraer detalles especificos.
El mddulo de reconocimiento de objetos [32] procesa las imdgenes para obtener descriptores, que luego se
aprenden y se vinculan a la pose del robot durante la captura. Esta informacién se integra en una
representacion bidimensional, formando el mapa de la habitacién. Antes de iniciar cualquier recorrido por la
habitacidn, el robot debe identificar la pared mds cercana para determinar dénde enfocard sus capturas de
imagen, simplemente girando su cabeza hacia la pared visible. Esta deteccién de paredes se logra estimando
visualmente las distancias. Antes de la navegacién, el robot debe estar posicionado en paralelo a la pared
seleccionada y colocado en una esquina de la habitacién. Luego captura una imagen, que se analiza
posteriormente dividiéndola en dos partes.

(a)

Figura 8.

Imigenes adquiridas por el robot NAO en una habitacién simulada

Por ejemplo, la Figura 9 muestra tres capturas diferentes de una habitacién tomadas desde varias posiciones
del robot. En la imagen 9(a), la pared mds cercana estd a la izquierda, mientras que en las imdgenes 9(b) y 9(c),
estd a la derecha. Para cada imagen, se identifican puntos de interés en cada lado utilizando el algoritmo A-
KAZE [26]. La imagen con mds puntos salientes indica la ubicacién de la pared mas cercana, asumiendo que la
habitacién estd libre de obsticulos.

Figura 9.

Imagenes tomadas por el robot NAO anteriormente

La Figura 10 muestra los resultados de la evaluacién para cada imagen, con los puntos salientes indicados por
pequeiios circulos de colores. En la imagen 10(a), el lado derecho contiene la mayoria de los puntos salientes,
con 108 en comparacién con 36 en el lado izquierdo; en la 10(b), predomina el lado izquierdo con 128 puntos
frente a 50 en el derecho; y en la 10(c), nuevamente el lado izquierdo lidera con 119 puntos comparados con
53 en el derecho. Basiandose en estas observaciones, el robot luego gira hacia el lado con mds puntos salientes
para continuar su exploracién de la habitacién.
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Figura 10.

Deteccidn de paredes utilizando descriptores

2.7.Algoritmo para la construccién del mapa

La construccién del mapa bidimensional procede de la siguiente manera: inicialmente, el robot realiza un
circuito cerrado alrededor de una habitacién cuadrada, capturando y registrando imdgenes junto con sus
respectivas poses. Es esencial conocer las dimensiones de las paredes, el tamafo del paso durante el movimiento
y el niimero de iteraciones. El robot mejora su comprensiéon de la habitacién con cada circuito adicional
completado. Al inicio del algoritmo 3 (ver figura 11, el robot realiza una captura inicial para detectar la pared
mds cercana y determinar el 4ngulo para su siguiente giro.

Antes de comenzar su movimiento, el robot registra su posicién actual mediante odometria como el punto
de referencia global para la habitacién. Posteriormente, se registra la distancia recorrida, indicando tanto la
longitud del trayecto del robot como la distancia total que necesita navegar dentro de la habitacién. Esta
medida se monitorea continuamente durante un ciclo de trabajo, que persiste hasta que la distancia recorrida
sea igual a la longitud combinada de las cuatro paredes de la habitacién.

.-Uml'llll.l'li 33 Navegabion Muchibe. Execiion oof a clored dap
Diataas of dlimsensivas of the oo, pstep sice of the robol when walking, f oumber ol paths
Result: dwsr imagzes amd poses

1 picture sTakePicturei)

+ AngleYaw=DoteceansstWalli pleture)

3 TumHendi Angle¥Ynw)

+ = CurrentPased

£ TolalDisianceWalkeid=n

s Tor j=1onde

7 | while Tevadarnce Walled 2 d = 4 do

] CristanceWalkedsdr

L] wliile £t Walked # o do

n Walkiph

1 RI*=Curn:niPaser )

I pleture =TakcPicminel

i dyrr =i 1

14 DiistanceWal ked=Distamo: Walkod+p

" TumBlindyi-AngleYawy

" Totallsrance Walked=Total DistanceWalked+Distance Walke:d

Figura 11.

Médulo de navegacion. Ejecucién de una vuelta cerrada

Después de completar el circuito y almacenar la base de datos de la habitacién, se inicia el algoritmo 4 (ver
figura 12) para aprender de una nueva base de datos que incluye informacion de captura y pose. Se extraen
todos los puntos de interés, se construyen histogramas y se entrena una red neuronal utilizando el método de

Growing Cell Structures (GCS) [32].
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Figura 12.

Médulo de navegacion. Construccion de mapa bidimensional

El algoritmo 5 (ver figura 13) se utiliza para evaluar el mapa. Este médulo procesa las imégenes, extrayendo
puntos salientes y construyendo histogramas. Estos histogramas se utilizan luego para evaluar la red neuronal
entrenada. Este proceso ayuda a identificar las neuronas correspondientes. Una vez determinadas las clases, se
recuperan las poses asociadas. Las posiciones bidimensionales en el mapa se calculan luego y se devuelven.

El algoritmo opera dentro de ciertas restricciones, que incluyen conocer las dimensiones de la habitacién
para calcular la distancia total que el robot recorrera alrededor de ella. Ademis, el entorno debe estar libre de
obstdculos, ya que este trabajo no incorpora estrategias de evasion de obstéculos.

Finalmente, si algun elemento dentro de la habitacién ha sido movido, el robot debe reconstruir su mapa de
navegacion para reflejar estos cambios.

Alerorithm 52 Mavigation Module, Using the hvo-dimensional map
Dataz £ images
Result: classil) object classes, Pase pose
1 keypoinls =AKAZLES)
1 Hin=BuildHistoskeypoint )
3 clussesi D= ANMN_rained
4 Pose=1 377 NewPose(D)(classes(i})

Figura 13.

Moédulo de navegacién. Uso del mapa bidimensional
3. Resultados y discusion

Los experimentos descritos en esta seccién se dividen en dos partes: (1) construccién de un mapa
bidimensional y (2) localizacién dentro del mapa. Estos experimentos se han llevado a cabo utilizando tanto
robots NAO virtuales como reales.

3.1.Entorno virtual
3.1.1. Construccién del mapa

La habitacién simulada representada en la Figura 7, con dimensiones de 6x6 metros, fue creada utilizando
Webots. Esta habitacion estaba amueblada con varios objetos, como sillas, mesas y retratos. Se emple6 un robot
NAO virtual para construir el mapa bidimensional de la habitacién. El robot inicié su recorrido desde la
esquina inferior izquierda de la habitacién, navegando en un circuito cerrado cuadrangular. El robot giré la
cabeza hacia las paredes durante todo su recorrido para capturar imdgenes. Las paredes se numeraron del 1 al 4
en sentido antihorario para ilustrar los resultados de la construccién del mapa bidimensional.

El robot completé dos circuitos en sentido antihorario alrededor de la habitacién, capturando imdgenes y
registrando sus relaciones espaciales. El numero de imédgenes tomadas por pared se detalla en la Tabla 1. El
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término vuelta’ se refiere al nimero de circuitos que completa el robot. 'Imégenes’ indica el nimero total de
imagenes guardadas durante cada vuelta. "Pared 1’, 'Pared 2’, 'Pared 3’ y ’Pared 4’ indican el niimero de
imagenes almacenadas para cada pared. En total, se registraron 164 imégenes y sus poses asociadas, las cuales se
utilizaron para construir el mapa bidimensional.

Vuelta Imégenes Pared 1 Pared 2 Pared 3 Pared 4

1 B0 20 1 a1 17
2 75 18 20 24 13

Tabla 1.

Principales pardmetros de los experimentos: Construccién del mapa bidimensional

Los parametros correspondientes al reconocimiento de objetos se detallan en la Tabla 2. Como se senala, se
realizaron tres iteraciones de construcciéon de mapas bidimensionales utilizando 100, 200 y 300 neuronas,
respectivamente. El objetivo fue evaluar la efectividad del médulo en construir un mapa que refleje con
precision las observaciones del robot dentro de la habitacién.

Después del entrenamiento, se generaron mapas bidimensionales que contenian 72, 111 y 132 poses,
respectivamente. Los puntos marcados en cada mapa en la Figura 14 representan una pose asociada con una
neurona. Es evidente que a medida que aumenta el numero de neuronas, la distribucién de las poses se vuelve
més refinada. Es importante destacar que las poses se homogeneizaron en las coordenadas y se mantuvieron
constantes durante el recorrido para asegurar que se muestre una distribucioén precisa.

Experimento Entrenamiento MNeuronas Ep-nca Tiempo

1 164 100 100 4 063

2 164 200 200 14 257

3 164 300 300 33,347
Tabla 2.

Pardmetros del médulo de reconocimiento de objetos para la construccién del mapa bidimensional
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Figura 14.

Distribucién de neuronas por poses en la habitacién de los experimentos: (a) 1, (b) 2y (¢) 3.

La distribucién en el mapa construido con cien neuronas es subdptima, ya que incluye algunas poses en dreas
donde el robot no ha viajado, junto con agrupamientos de poses en ciertas secciones. La distribuciéon mejora
significativamente en el mapa construido con doscientas neuronas, aunque ain se observa cierto apilamiento
de poses. El mapa con trescientas neuronas muestra la mejor distribucion, cubriendo més dreas de manera mads
completa. Aunque aun existen algunas poses erroneas, son minimas.

Gracias al mapa bidimensional, el robot puede identificar las ubicaciones de las paredes, lo que le permite
evitarlas mientras gjecuta sus tareas.

3.1.2. Ubicacién en el mapa

El propésito del mapa bidimensional es permitir que el robot regrese a la posicién global 0 en el mapa una
vez que haya completado sus tareas. Con el mapa construido, el robot puede determinar su ubicacién dentro
de la habitacién utilizando una o dos imégenes de las paredes més cercanas. Se realizaron cuatro experimentos
para validar esta funcionalidad.
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La Tabla 3 enumera los pardmetros, que incluyen el nimero de experimento, el mapa bidimensional
construido en la seccién anterior (1,2 y 3), y la posicién real a calcular (x, y) en metros.

La construccién del mapa bidimensional se evalta de la siguiente manera: el robot virtual captura dos
imagenes desde diferentes perspectivas en cada una de las cuatro posiciones mds cercanas a las paredes bajo
evaluacion. Ejemplos de estas capturas realizadas por el robot se ilustran en la Figura 15. En cada posicién, se

capturan dos imégenes de las paredes mas cercanas.
T

Figura 15.
Ejemplos de capturas realizadas por el robot NAO virtual

Las dos primeras imdgenes superiores corresponden a la posicién (0, 0), mientras que las dos siguientes
corresponden a la posicién (4, 4) dentro de la habitacién. Los resultados se presentan en la Tabla 3, que detalla
cinco evaluaciones con dos imdgenes para cada experimento. El médulo registra las poses individuales
capturadas en cada columna para los cuatro experimentos, con un par de imagenes por evaluacién.

N® Mapa (xy)m 1 2 3 4 1
i 1 (3.5,0.8) (3717 (3616) (3717 (3.818) (31317
2 1 (0.0} (0.1,02) (D.202) (0.30.1) (0.300) (0.3.02)
3 2 (0.5,35) (0.020) (0020 (0.222) (0020) (0.222)
4 3 (4.4) (4.0.3.8) (3.93.9) {4.4) (3939) (3939

Tabla 3.

Resultados de las evaluaciones de poses y ubicaciones en el mapa
3.2.Escenario real
3.2.1. Construcciéon del mapa

El mapa bidimensional se construy6 en una habitacién de 4x3 metros, dentro de la cual el robot desarrollé
un mapa de 3x3 metros. La habitacién contiene varios elementos, incluidos carteles con informacién diversa.
La Figura 16 muestra las cuatro paredes de la habitacion, ilustrando los elementos utilizados para el
aprendizaje. Ademds, hay una plataforma de 30 cm ubicada en el centro de la habitacién, como se muestra en la
Figura 17. Esta plataforma sostiene 20 objetos distribuidos a lo largo de los bordes, mejorando la visibilidad
para el robot y asegurando que los objetos permanezcan dentro del drea de trabajo de los manipuladores para
facilitar su recuperacion.
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Figura 16.

Las paredes del escenario real para la construccién del mapa

Esta evaluacion completd tres circuitos para construir un mapa més preciso. El robot inici6 su ruta desde las
coordenadas globales de la habitacién (0, 0), ubicadas en la esquina derecha de la pared 1.

Durante los recorridos, el robot gira la cabeza hacia la pared para capturar imagenes mientras avanza y
mantiene su posicion relativa (Figura 18).

Figura 17.

Plataforma con objetos colocados en el centro de la habitacién

Figura 18.

El robot sigue su trayectoria dirigiéndose hacia la pared para capturar imdgenes

La Tabla 4 detalla las imagenes capturadas durante cada circuito a lo largo de las paredes. Esta tabla
especifica el numero de circuitos completados, el total de imdgenes tomadas y las imdgenes capturadas
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correspondientes a cada pared. Se registraron un total de sesenta y ocho imagenes y poses utilizadas para

construir el mapa bidimensional.
Al igual que en el escenario virtual, las imagenes capturadas se introducen en el médulo de reconocimiento
de objetos, encargado del aprendizaje de caracteristicas y la generacion del mapa de la habitacion.

Vuelta Imébgenes Pared 1 Pared 2 Pared 3 Pared 4

1 25 T T b 6

2 26 5 5 b &

3 17 5 5 4 3
Tabla 4.

Principales pardmetros de los experimentos: Construccion del mapa bidimensional

Tabla 5 presenta los pardmetros utilizados para generar el mapa de la habitacién, incluyendo el nimero de
experimentos realizados, las imégenes utilizadas para el entrenamiento, el nimero de neuronas y las épocas
involucradas.

Experimento Entrenamiento Neuronas Veces

1 G5 400 100
2 (1] 500 00
Tablas.

Pardmetros para la construccién del mapa

Después del entrenamiento, los mapas bidimensionales contenian 27 y 36 poses, respectivamente. La Figura
19 muestra estos mapas, donde los puntos azules indican las poses en las que el robot capturé imagenes. La
Figura 19(a) ilustra el mapa ideal, mostrando las poses objetivo para la captura de imdgenes durante los
experimentos. El mapa construido para el experimento 1 corresponde a la Figura 19(b), mientras que el mapa
para el segundo experimento se representa en la Figura 19(c). Estos mapas reflejan la distribuciéon de las
neuronas asociadas con cada pose. Se observa que al aumentar el numero de neuronas de 400 a 500 mejora
ligeramente la distribucién. Sin embargo, el tamano del mapa construido se redujo de 3x3 metros a 1,5%1,5
metros.

Desde el andlisis anterior, se puede inferir que la reduccién en el tamano del mapa se debié a numerosos
falsos positivos y a la interasociacion de poses, lo que condujo a su consolidacion.

91



FELIPE TRUIILLO-ROMERO, LOCALIZACION DE ROBOTS BASADA EN RED NEURAL UTILIZANDO CARACTERISTT...

(L} B il 1 &l gLh] el A 'l &1 |

't i " & & i i " ]
I-'-l:||LlL| Rt a i) um 180 an Fa L]
x

Figura 19.

Distribucién de neuronas por poses en la habitacion
3.2.2. Localizaciéon en el mapa bidimensional

La tarea de localizacién en el mapa bidimensional sirve varios propésitos. Un objetivo clave es que el robot
regrese al punto de partida para entregar un objeto solicitado por el usuario. Ademis, el robot utiliza el mapa
para localizar las paredes de la habitacién, lo que ayuda a evitarlas durante las tareas de busqueda de objetos.

Por lo tanto, con el mapa construido, el robot puede determinar su ubicacién dentro de la habitacién
utilizando una o dos imdgenes de las paredes mds cercanas. Esta capacidad se evaludé a través de diez
experimentos que se llevaron a cabo.

La Tabla 6 enumera los niimeros de experimento y las posiciones correspondientes a calcular (x, y) en
metros.

N 1 2 3 4 5 a8 T 8 L] 10
(zy)m (00) (01) (02) (03) (1.0) {20} (30) (33 (157 (215
Tabla 6.

Main parameters of experiments for the map location
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La precisiéon de la ubicacién del robot en el mapa bidimensional se determina utilizando dos imagenes
capturadas desde las posiciones potenciales més cercanas a la pared adyacente a ese punto.

Los resultados se presentan en la Tabla 7, donde se muestran las diez ubicaciones asociadas con dos poses
derivadas de la evaluacién de las dos imédgenes tomadas desde cada posicién. Debido a las imprecisiones en la
construccién del mapa bidimensional, las poses obtenidas no coinciden estrechamente con las posiciones
reales.

La mayor precision se logré con la pose nimero (1), mostrando una precisién de +(0.25, 0.16) cercana a la
pose esperada. La siguiente mejor precision se obtuvo con la pose nimero (9), mostrando una precisién de
+(0.34, 0.62). Las poses menos precisas fueron (2) y (8), con precisiones de +(1.50, 0.50) y £(1.75, 2.00),
respectivamente. Aunque el mapa construido fue inexacto, la evaluacién arroja resultados favorables dados el
mapa entrenado. La Figura 20 proporciona una representacion gréfica de las diez ubicaciones determinadas,
utilizando el médulo en el mapa bidimensional previamente entrenado. Se observa que la mayoria de las poses
estan muy cerca de las posiciones entrenadas, excepto 2, 7 y 8, que estaban significativamente desalineadas.

Ne 1 2 3 4 5 6 T 8 9 10

1 (0,0.16) (1.50,1.50) (0.75,0) (1.00,0) (0,0.80) (0,1.0) (0.25,0) (1.25,0) (1.06,.75) (1.50,0.80)
2 (0.250) (L.50,0.60) (1.25,0) (0,0.80) (0.25,0) (0.25,0) (0.66,0) (0,1.00) (1.25,1.00) (1.25,1.00)

Tabla7.

Resultados de las evaluaciones de poses para cada experimento

8
. . . 2
8 a0 -
8 10
2
|
5 73 « 4+ 8

Figura 20.

Grifico con las diez ubicaciones determinadas en el mapa entrenado
4. Conclusiones

Este estudio presenta el desarrollo de un algoritmo para la construccién de mapas bidimensionales
utilizando odometria inercial y elementos visuales. El mapa bidimensional se crea utilizando un médulo de
reconocimiento de objetos basado en caracteristicas locales y redes neuronales artificiales no supervisadas. Este
modulo se utiliza para aprender el disefio de la habitacién y asociar una pose con cada neurona en la red, que se
entrena para representar el mapa bidimensional.

Se realizaron experimentos utilizando (1) un robot NAO virtual y (2) un robot NAO real en un escenario
auténtico. Los resultados son prometedores, ya que fue posible construir un mapa bidimensional de la
habitacién y localizar con precision el robot mévil con una precisién de hasta £(0.06, 0.1) en simulacién y
+(0.25, 0.16) en el entorno natural. Estos resultados pueden mejorarse ain més mejorando la calidad de las
imdagenes capturadas.

El enfoque para generar mapas a partir de informacién visual presenta varias limitaciones, incluyendo las
siguientes:
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1. Las cdmaras del robot NAO no son dptimas para capturar imagenes de alta calidad, lo que conduce a
errores tanto en las fases de aprendizaje como de reconocimiento.

2. El entorno debe estar estructurado para incluir suficientes referencias visuales en las paredes de la
habitacién para mejorar la precision de localizacién del robot.

3. Esta implementacién no tiene en cuenta elementos dindmicos; por lo tanto, la escena solo contiene al
robot, la mesa y los objetos circundantes.

4. El camino del robot debe ser recto, lo que requiere un camino despejado libre de objetos para permitir
un posicionamiento adecuado con respecto a la pared y sus marcadores visuales.

5. El enfoque depende en gran medida de la informacién visual, por lo que la ausencia de esta
informacién causaria confusién y obstaculizaria significativamente la capacidad del robot para navegar
por la habitacién.

4.1.Trabajo futuro

1. Fusién avanzada de sensores: El trabajo futuro se centrard en mejorar la integracién de datos de
odometria inercial y elementos visuales. Este enfoque tiene como objetivo reducir la dependencia
tinicamente de caracteristicas visuales, mejorando asi la robustez y precision del sistema.

2. Evaluacién de arquitecturas de redes neuronales: Se evaluarin diversas arquitecturas de redes
neuronales para determinar cudl es la mds adecuada para la tarea de construccién de mapas. La
arquitectura que muestre el mejor rendimiento sera seleccionada para un desarrollo ¢ implementacién
adicionales.

3. Pruebas de detectores avanzados de puntos caracteristicos: Para mejorar el rendimiento del
sistema, se probardn detectores de puntos caracteristicos de ultima generacién. Se espera que estos
detectores ofrezcan mejoras significativas en la deteccidén y procesamiento de puntos caracteristicos,
contribuyendo a la eficiencia general del sistema.
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