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Resumen

Ante la necesidad de conocer nuestro entorno, el ser humano se empefia en crear
representaciones de ellos, por lo que la rama del mapeo de entornos se diversifica y llega
a la robdtica con gran aceptacién.

El mapeo es uno de los mdédulos mas importantes de navegacion, el cual obtiene
informacién acerca de los alrededores del robot mévil. El problema de mapeo de entornos
puede ser explicado como un proceso de adquirir/generar modelos espaciales de
entornos fisicos a través de la coleccion de datos locales de percepcién del sensor. La
percepcion del sensor mayormente utilizada para procesos de mapeo son los sonares,
telémetros laseres, cdmaras estéreo. (Noykov & Roumenin, 2007)

Generalmente hablando, podemos dividir los mapas del entorno en 3 grandes
grupos: Mapas métricos, Mapas topoldgicos y Mapas hibridos.

Los mapas métricos contienen informacién métrica acerca del entorno y son buenos
para tareas de localizacion. La informacidon métrica acerca del entorno modelado puede
ser representada por una cuadricula o por otras caracteristicas (lineas, esquinas, puntos).
Los mapas de rejillas se pueden llamar también como mapas de rejillas de ocupacion
(Occupancy grid maps, OGM) y representan el entorno como celdas de igual o desigual
tamafio, donde cada celda contiene informacion sobre si una parte del entorno estd
ocupado, vacio o con incertidumbre. (Elfes, Sonar-Based Real-World Mapping and
Navigation, 1987)

En este trabajo se busca que con un robot LEGO Mindstorm limitado en cuestion de
sensores se obtenga una representacién aceptable del entorno utilizando técnicas que
toman a la incertidumbre y nos dan una opcién de modelarlo, es asi como Bayes y la ldgica

difusa se implementan.






Abstract

People have the necessity of know their environment, so they are always trying to
create representations of them, and the mapping topic is growing up still reach robotics
with accept

A very important module of navigation is mapping, this module obtains the
information around the robot mobile environment. The big problem of mapping it could
be explain like a process of get/ generate spatial models of the physic environment by the
local data collection of sensing. The sensor perception most common are: sonars, lasers
range finders and stereo-cameras (Noykov & Roumenin, 2007)

Mapping has three huge groups: Metric maps, topological maps and hybrids maps

Metric maps contain metric information about the environment and these maps are
good for localization tasks. Metric information about the environment modeled it could be
representing with a grid or with features (lines, corners and points), Grid maps are called
Occupancy grid maps (OGM) and OGM represents the environment with cells of the same
or different size, where each one contains information about if a side of the environment
is empty or occupied (Elfes, Sonar-Based Real-World Mapping and Navigation, 1987)

This work looks for an acceptable representation of the environment with a limit
LEGO robot Mindstorm (because has few number of sensors) and we use different
techniques that takes the uncertainty and gives us an option to modeled, and at the end
the methods Bayes and Fuzzy Logic could be complementary.
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Glosario de términos y abreviaturas

Mapeo Creacién de representaciones graficas de la informaciéon utilizando
relaciones espaciales dentro del grafico para representar algunas relaciones entre los
datos.

Telémetro: Emite un ultrasonido que se refleja en el blanco y el telémetro recibe el
eco. Por el tiempo transcurrido y la fase del eco, calcula la distancia al blanco.

Ultrasonico: es una onda acustica o sonora cuya frecuencia esta por encima del
umbral de audicién del oido humano.

Compas: Sensor que localiza los puntos cardinales, es capaz de medir el campo
magnético de la tierra y calcula en qué direccidn se estd apuntando.

Percepcidn del sensor: Obtencion de la informacién externa de una magnitud fisica
y transformarla en un valor electrénico que sea posible introducir al circuito de control

Proyectos basados en sensores: Una de las importantes areas en la industria de
aplicaciones es la interfaz de la salida del firmware. El desarrollo de proyectos basado en
sensores es una gran idea con muchas aplicaciones y algunas desventajas, logica difusa,
SCADA, adquisicién de datos son algunos de los proyectos de alto nivel que adoptan los
sistemas embebidos y requieren del conocimiento del software.

Umbral: El efecto umbral es un cambio repentino y radical en un fendmeno que a
menudo se produce después de superar un limite cuantitativo

Conjuntos: En teoria de conjuntos difusos, los conjuntos bivalentes clasicos se
[laman conjuntos nitidos o funciones

OGM: Mapa de Rejilla Ocupacional. Occupancy Grid Mapping
BGM: Mapa de Rejilla de Bayes. Bayes Grid Mapping
FGM: Mapa de Rejilla Difuso. Fuzzy Grid Mapping

MATLAB: (abreviatura de MATrix LABoratory, "laboratorio de matrices") es una
herramienta de software matematico que ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE)
con un lenguaje de programacion propio (lenguaje M) y servicio de especie.
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Capitulo 1

Introduccion

En este primer capitulo se muestra el propdsito de este trabajo, ya que se explicd la
importancia del mapeo de entornos es necesario plantearse el problema y encontrar
objetivos que nos lleven a una buena representacion del entorno con ayuda de un robot
movil.

1.1 Antecedentes

Ya que los sistemas robdticos se situan en el mundo real perciben informacion de su
entorno a través de sensores, y se deben manipular a través de una fuerza fisica (Thrun,
Burgard, & Fox, 2006). Por lo que la robdtica es la ciencia de percibir y manipular el
mundo fisico a través de dispositivos de computacién controlados.

La autonomia se vuelve el tépico central de estas investigaciones ya que la
capacidad de planear y ejecutar tareas de movimientos sin una guia humana se vuelve un
verdadero problema. Tal facultad es necesaria para sistemas robdticos y asi poder resolver
problemas que se presentan en el actuar en entornos donde la operacién del humano es
dificil o peligrosa, como el espacio. Con un cierto grado de autonomia se requerira en
aplicaciones del campo de robots de servicio incluyendo manejo de desechos, limpieza de
areas publicas, transporte de carga en aeropuertos y estaciones de tren, asistencia de
personas con alguna discapacidad entre otras.

Los sistemas sensoriales incluidos en los robots mdviles podrian permitir la unién de
informacién acerca del entorno desde los datos del sensor y la planeacién apropiada de
las acciones del robot. Aunque existen sensores sofisticados de alto poder computacional



y son accesibles en el mercado para hacer uso del mismo en el comportamiento del
robot en aplicaciones de la vida real, en la actualidad en todos los proyectos robdticos es
necesario medir costos y beneficios. Al tener sensores de bajo costo los algoritmos
inteligentes son necesarios para extraer informacién significativa desde los datos que tal
vez sean insuficientes o conflictivos (Oriolo, Ulivi, & Vendittelli, 1997) .

En anos recientes, el uso de robots moviles en areas industriales y publicas esta
incrementando, y este campo ha sido testigo de un aumento en la cantidad de
investigaciones sobre las funciones del control en la robdtica mévil ya sea en niveles altos
o bajos. Un bajo nivel en las funciones de control incluye tareas como localizacidn,
planeaciéon de rutas, mapeo y evasién de obstaculos, nos podemos referir a éstos como
funciones de navegacion.

El mapeo de entornos es uno de los médulos mas importantes de navegacion, al
buscar los métodos para obtener informacidn acerca de los alrededores del robot mévil. El
problema del mapeo podemos entenderlo como un proceso de adquirir/generar modelos
espaciales de entornos fisicos a través de la coleccion de datos locales de percepcidn del
sensor. Las herramientas de percepcion de sensor mayormente utilizada para procesos de
mapeo son los sonares, los telémetros con laser, y las camaras estéreo. (Noykov &
Roumenin, 2007)

En la busqueda de métodos con mayor ventaja se busca una representacion del
entorno o mapa en forma de rejillas ocupacionales ya que las celdas de alrededor pueden
ser modeladas como nodos en un grafo y sus valores de ocupaciéon como el costo para
atravesar de un entorno a otro. Asi que los mapas de rejilla ocupacional contienen en si
también informacién topoldgica acerca del entorno y pueden ser utilizadas efectivamente
para el uso de planeacién de rutas.

La naturaleza del problema del mapeo es dual. Para tener precisidon en el modelo del
entorno, la posiciéon exacta del robot debe conocerse, y para localizar con precisién el
robot madvil el modelo del entorno tiene que ser conocido. Esta relacién define un campo
completo en robdtica mdvil llamada mapeo y localizacién simultanea (SLAM). Cuando el
robot maovil tiene que moverse a través del entorno mapeado un algoritmo de planeacion
de rutas es necesario.



1.2 Planteamiento del problema

La robdtica mdvil tiene la necesidad de saber en dénde se encuentra el robot para la
toma de decisiones, por lo que se busca una representacién del entorno o mapa que nos
dé informacidn fiable de este entorno. Otra necesidad basica en la robdtica mévil es el
control de dichos robots en su entorno para obtener movimientos que faciliten el
recorrido dentro del entorno. La cantidad de informacidén necesaria para la realizacién de
un entorno es enorme por lo que la cantidad de incertidumbre que se genera es cada vez
mayor y se presenta en: la longitud de los espacios, la capacidad de cdmputo necesaria, el
numero de sensores, la cantidad de movimientos para cubrir la mayor parte de entorno.
Especialmente al hacer mapeo de entornos con sensores ultrasdnicos se tiene la
desventaja de no poder conocer en una sola medicién las dimensiones del entorno. Con lo
anterior se buscan métodos que ayuden a hacer un mapa a pesar de estas dificultades.

1.3 Justificacién

En los ultimos anos la robdtica movil ha ascendido en importancia para la vida
cotidiana del ser humano, los robots de servicio se vuelven esenciales para labores
cotidianas en donde deben interactuar en un entorno acotado donde se vuelve
indispensable que el robot conozca su posicién actual y hacia dénde debe dirigirse, por lo
gue el mapeo es primordial para el correcto funcionamiento del robot en sus movimiento
ya que al obtener una representacién del entorno él tiene la seguridad de andar en areas
seguras y el ser humano puede observar el entorno sin necesidad de exponerse. Combinar
la robdtica movil con ldgica difusa se hace necesario por la cantidad de incertidumbre que
se tiene, sobre todo si se tienen pocos sensores y/o sensores con poca precision.

1.4 Objetivo general

Realizar un mapa del entorno acotado con un robot semi-autonomo de LEGO
mindstorm utilizando el teorema de Bayes y légica difusa.



1.5 Objetivos particulares

eConfigurar el armado de un robot LEGO Mindstorm para la tarea de la
obtencién de entornos.

eRealizar la caracterizacién del sensor ultrasénico de un robot movil
Mindstorm para la programacién del algoritmo sobre el modelo del sensor.

eProgramar el algoritmo de Bayes y los diferentes operadores de ldgica
difusa para el mapeo de entornos con el robot LEGO Mindstorm. Y decidir cuadl
tiene el mejor desempeno para obtener ventajas y desventajas de ambos.

eCombinar los resultados del algoritmo de Bayes y los operadores de légica
difusa para obtener un mapa con mayor exactitud.

1.6 Alcances

Con la configuracion de un robot semi-auténomo mévil Mindstorm LEGO monociclo
y tomando mediciones con un solo sensor telemetro ultrasénico se obtiene la
representacion del entorno en un mapa por medio de enfoques de robdtica mévil como la
robética probabilistica en especial con un filtro de Bayes y operadores difusos en especial
con operadores de union tipo max y tipo Dombi, para finalmente obtener un mapa hibrido
utilizando los beneficios de ambos enfoques.

1.7 Contribuciones

Se programan los algoritmos de obtencidon de entornos acotados para el robot
Mindstorm de LEGO, como lo son el algoritmo de Bayes y operadores unidn de légica
difusa, con un solo sensor ultrasdnico. Y una combinacion de los resultados del algoritmo
de Bayes y el de |dgica difusa para obtener un mapa con mejores limites del entorno.

1.8 Organizacion del trabajo

Capitulo 1 Se da una breve introduccidn a los antecedentes y se define el
planteamiento del problema, justificacidn y objetivos de la tesis



Capitulo 2 Se presenta una breve explicacién de los trabajos realizados en el area de
la robdtica y sus funciones de navegacién, en especial el mapeo de entornos con
algoritmos de mapa de rejilla ocupacional, en especial con la teoria de Bayes y una
introduccion a la ldgica difusa.

Capitulo 3 Marco tedrico. Descripcién del método utilizado para el mapeo de
entornos acotados utilizando la teoria de Bayes y la teoria de légica difusa para un mapa
de rejillas ocupacional. Ademas de profundizar en el modelo del sensor ultrasénico.

Capitulo 4 Explicacidon del robot y el entrono utilizado. También se describen las
ecuaciones utilizadas en el algoritmo.

Capitulo 5 Experimentos, resultados de mapas obtenidos por los métodos de Bayes
y légica difusa, incluyendo un mapa hibrido con informacién de ambos mapas.

Conclusiones y futuros trabajos Se muestra las conclusiones de los resultados
obtenidos asi como una descripcién del trabajo futuro consecuente a la investigacion






Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo se muestran los trabajos mas recientes en el drea de mapeo de
entornos lo que nos ayuda a definir un plan de accién para tomar los métodos que nos
ayuden a tener una buena representacién del entorno para la realizaciéon del mapa, entre
algunos métodos importantes en la investigacion es el filtro de Bayes por su buen
cumplimiento en robots moéviles con computo sencillo y ldgica difusa por su buen manejo
de incertidumbre.

Para un uso exitoso de los robots méviles en muchas dreas de trabajo humano los
problemas de navegacion deben ser resueltos. Uno de estos problemas de navegacién es
la creacién y actualizacion del modelo o mapa del entorno de trabajo de un robot movil y
coémo moverse en él.

2.1 Tipos de mapeo de entornos

Generalmente hablando, podemos dividir los mapas del entorno en 3 grandes
grupos: Mapas meétricos, Mapas topolégicos y Mapas hibridos. Los mapas métricos
contienen informacién métrica acerca del entorno y son buenos para tareas de
localizacién. La informacion métrica acerca del entorno modelado puede ser representada
por una cuadricula o por caracteristicas (lineas, esquinas, puntos). Los mapas de rejillas se
pueden llamar también como mapas de rejillas de ocupacién (Occupancy grid maps, OGM)
y representan el entorno como celdas de igual o desigual tamafio, donde cada celda



contiene informacidén sobre si una parte del entorno estd ocupado o vacio. (Elfes, Sonar-
Based Real-World Mapping and Navigation, 1987)

Los mapas topoldgicos se basan en un grafo como estructura y contienen solo
informacién topoldgica acerca del entono, tales mapas son buenos para tareas de
planeacién de rutas pero la posiciéon del robot moévil puede ser determinada solo por
aproximaciones. Los mapas hibridos consisten de una parte topoldgica y una métrica.
(Tomatis, 2001) Un ejemplo tipico es que cada nodo en el grafo tiene una representacién
en un mapa métrico local. Estos mapas pueden ser exitosamente utilizados para la
localizacion y una planeacion de ruta en edificios altos, donde cada piso es modelado
como un nodo, y los elevadores conectan los pisos como lineas.

2.2 Mapeo de entornos utilizando el sensor ultrasonico

Se debe divisar un método para la construccion de entornos desconocidos,
comenzando desde una serie de mediciones obtenidos con un telemetro ultrasénico.
Estos sensores nos ofrecen una satisfactoria compensacién entre costo y exactitud, junto
con una remarcable simplicidad de uso como se observa en la figura 1. De todas formas,
ya que se tiene una pobre resolucidn angular y un fenémeno de multiples reflexiones, las
mediciones obtenidas pueden ser afectadas por una gran cantidad de incertidumbre
(Leonard & Durrant-Whyte, 1992)

Fig. 1 Mapeo realizado con un robot integrado de anillos de sonares



2.3 Tipos de mapeo de rejillas ocupacional

Una restriccidn que se encuentra al inicio de las investigaciones es el desarrollo de
herramientas que puedan ser Utiles para la navegacién. El problema del movimiento
auténomo en entornos desconocidos es muy dificil, y llama para complicadas estrategias
de medicién del sensor, (Cox & Wilfong, 1990) y arquitecturas de control (Brooks, 1986).
Varios enfoques han sido investigados, desde los de comportamiento reactivo a los
deliberativos.

Hay varios tipos de mapas de celdilla ocupacional (lvanjko, Petrvic, & Misel, 2009)
que se basan en un rango de lecturas de sonar como son:

oEl mapa de Bayes

oEl mapa de Dempster-Shafer
oE| mapa difuso

oEl mapa de Borenstein

oEl mapa MURIEL

oEl mapa de TBF

2.3.1 Ldgica difusa en mapeo de entornos

El propdsito de algunos trabajos recientes es mostrar que la teoria de conjuntos
difusos provee un marco natural en el que los problemas de percepcién y planeacién
pueden ser formulados y resueltos. En vez de intentar reconstruir un modelo
deterministico del ambiente, se elige adoptar un mapa intrinsecamente incierto definido
como un conjunto difuso: un numero real es asociado a cada punto, cuantifica la
posibilidad de pertenencia de un obstaculo. La representacién resultante es similar a un
OGM, comunmente obtenido utilizando técnicas estocdsticas. (Elfes & Movarec, High
resolution maps from wide angle sonar, 1985) (Cho, 1990)

El Mapa Difuso es un conjunto difuso M formado por los conjuntos de espacio vacio
V y ocupado O, dentro del conjunto universal U bidimensional considerado como una
matriz cuadrada de celdas.



Fig. 2 Del lado izquierdo la simulacién de un entorno acotado, del lado derecho un mapa difuso con OGM

En la experiencia de las investigaciones, la ldgica difusa provee de una herramienta
robusta y eficiente para manejar la incertidumbre introducida por el proceso de
percepcion de ultrasonido como se observa en la figura 2. De hecho, la teoria es
desarrollada desde axiomas menos conservadores que la teoria de probabilidad, por lo
que es una opcion mas amplia, con mayor numero de operadores esta disponible para
modelos de incertidumbre y agregacidn de informacién viniendo de multiples fuentes, un
buen ejemplo se observa en la figura 3. (Bandemer & Nather, 1992)

[m]
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s 10015 20 25 0 5010
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Fig. 3 Dos mapas resultantes del OMG difuso, del lado izquierdo el conservador, del lado derecho el sobre-
confiado

Algunas desventajas de los trabajos es que la representacién propuesta no provee
una herramienta atil para generar movimientos del robot libre de colisiones, se afronta el
problema de planear rutas seguras en el mapa difuso. Como el mapa es incierto, no es
posible utilizar un algoritmo confiando en una distincién certera entre el espacio vacio y el
que tiene obstaculos. La solucidn es caracterizar el riesgo de colisién a lo largo de la ruta
para diferentes planeaciones.
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En este trabajo nos enfocamos en dos tipos de métodos, se comenzard con ldgica
difusa. Desde que se introdujo la teoria de conjuntos difusos por Zadeh (Zadeh, 1965) un
gran numero de autores se han preocupado por el disefio de sistemas difusos entre los
cuales se destaca el estudio para la realizacion de adecuados mapas difusos y dandole
importancia (Kandel, 1972). La importancia en esta direccion de las investigaciones ha
incrementado hasta obtener una recopilacion de mapas difusos con diferentes
operadores que sacan ventajas (Elfes, Sonar-Based Real-World Mapping and Navigation,
1987) que en otros métodos como los probabilisticos no se pueden encontrar, ademas de
la capacidad de obtener rutas topoldgicas para identificar lugares importantes (Carifiena,
2004) (Al-Jarrah, 2001), y se extiende en el area de control para evasion de obstaculos
(Mousa & al, 2011).

2.3.2 Teoria de Bayes en mapeo de entornos

El segundo enfoque que trataremos es el Bayesiano o modelo inverso para OGM, se
ha convertido en una herramienta basica en el mapeo de entornos ya que es el que
requiere menos computo y se obtiene un resultado inmediato, sin embargo no tiene un
buen manejo de incertidumbre.

Los métodos estandar de ocupacion son caracterizados por opciones de algoritmo:

A. Se descompone el problema de gran dimensién en varios problemas
de estimaciones binarias, que son después resueltas cada una
independientemente.

B. Se confia en los modelos inversos de los sensores del robot los
cuales razonan desde las mediciones del sensor a los mapas (en oposicion a la
forma en que los datos del sensor son generados)

Las técnicas como el razonamiento Bayesiano son empleadas para resolver los
conflictos con el ruido en los datos, ya que se actualiza cada celda del OGM utilizando el
filtro binario de Bayes tomando en cuenta que el mapa es estatico. En la figura 4 se
muestran el nimero de mediciones obtenidas para obtener una representacién con OGM
de Bayes.
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Fig. 4 Resultado de la unién de cada una de las veces que el sonar mide en un OGM de Bayes
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Capitulo 3

Marco teorico

En este capitulo se ahonda en la informacién necesaria para la programacién de
métodos que utilizan sensores ultrasdnicos, asi como el tipo de incertidumbre que se
presenta en la robdtica movil, con estas herramientas se podrd programar y configurar el
robot adecuadamente.

3.1 Incertidumbre en robodtica

Los robots deben ser capaces de acomodarse a la gran incertidumbre que existe en
el mundo fisico (Thrun, Burgard, & Fox, 2006). Si no existiera la incertidumbre las tareas
del mapeo de entornos y localizacién en la robdtica movil se convertirian en tareas
sencillas, ya que no es asi, se requiere que se entiendan las fuentes de incertidumbre que
mas afectan el resultado de los algoritmos empleados:

El entorno del robot es inherentemente impredecible. Mientras el grado de
incertidumbre en entornos bien estructurados tal como lineas seguidas es menor, los que
tienen entornos dinamicos con personas a su alrededor se vuelven con un alto grado de
incertidumbre.

Los sensores tienen limitaciones al percibir. Las limitaciones surgen de varios
factores. El rango y resolucion del sensor es sujeto de limitaciones fisicas. Los sensores son
objeto de ruido, lo cual perturba las mediciones del sensor en formas impredecibles y se
limita la informacion que se puede extraer.
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Actuadores del robot, esto se refiere en mayor razén de los motores que a veces se
vuelven impredecibles. La incertidumbre es generada desde el ruido del control hasta
fallas mecdnicas.

Software todos los modelos que se utilizan son aproximaciones del mundo o
abstracciones del mundo real y solo modelan una parte de éste. Los modelos del error son
los que usualmente se ignoran en robética.

Aproximaciones algoritmicas, los robots son sistemas en tiempo real, asi que las
limitaciones computacionales toman un factor importante.

Para realizar las tareas, los robots deben ser capaces de tratar la enorme cantidad
de incertidumbre que se encuentra en su entorno.

Por lo anterior un componente esencial en un robot auténomo moévil es el sistema
de sensores para percibir el exterior. Las capacidades para percibir el exterior deben ser
integradas con un método para extraer una representaciéon del entorno a partir de los
datos con incertidumbre del sensor y con un apropiado algoritmo de planeacion.

Por lo tanto las principales necesidades al momento de construir y mantener un
mapa son las siguientes:

° Modelar del modo mds exacto posible el ruido introducido por el sensor de
medicion.
. Establecer un criterio, fiable, para la validacidn de las medidas obtenidas.

Un tercer criterio para construir un mapa eficiente del entorno es utilizar una buena
representacion de los elementos.

Por lo que la creacion y actualizacion del mapa se convierte en un proceso
consistente para afianzar aquellas representaciones utiles y las que no.

3.2 Sensor ultrasonico

Los sensores de ultrasonidos presentan varias ventajas frente a otros sistemas
telemétricos basados en laser o visidn:
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e Costo: bajo, lo que permite equipar al robot con un nimero suficiente de
sensores para llevar a cabo las medidas.

e Consumo: menor que el presentado por otros sistemas de percepcion.

e Rdépidos: realizan un procesado de la sefal en poco tiempo, lo cual
proporciona al robot informacion para reaccionar de un modo veloz.

Pero no todo son ventajas, también tienen algunos inconvenientes:

e Pobre direccionalidad: o lo que es lo mismo, ancho de haz excesivo.
e Velocidad de propagacion no constante: puesto que varia
fundamentalmente con la temperatura y la humedad. [Clive-89]

La velocidad del sonido en el aire se incrementa en un 0.18% por cada 2C, como se

Vt/VO — ,T/TO (3.1)

V; Velocidad a temperatura T

indica en la siguiente ecuacion:

V, Velocidad a 02 C (331 m/s)
T temperatura absoluta (2 Kelvin)
T, =273 (0°C = 2732 Kelvin)

Por lo tanto la velocidad del sonido a 202C es

v, = ( /293/273> (331) =343 m/s

e Ruido térmico: afecta debido a la forma en que estdn construidos los
sensores.

e Ruido especular: cuando el rayo principal (mayor amplitud) se encuentra
formando un dangulo con la perpendicular a la superficie reflectora que
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supera cierto valor, la onda reflejada no llegara al receptor, o podria
rebotar en otra superficie y llegar al receptor ocasionando una medida
incorrecta.

Algunos inconvenientes que se deben tomar en cuenta para el uso de ultrasonares
en la construccion de mapas son la anchura del |6bulo principal de medicidn, reflexiones
especulares, valores atipicos, interferencia cuando mas de un sensor se esta utilizando.
Para aliviar la influencia de estos problemas en el OGM en su mayoria se construyen con
diferentes métodos de mapeo que se basan en un modelo de sensor sonar probabilistico
(Elfes, Sonar-Based Real-World Mapping and Navigation, 1987) (Ribo & Pinz, 2001).

En este caso los valores atipicos y las reflexiones especulares son representados por
lecturas falsas, los cuales decrecen la calidad del mapa obtenido. Un sensor de
ultrasonidos tipico, suele retornar un valor de distancia al obstaculo que tiene mas
préximo, medida r, pero no especifica el valor angular donde se localiza el obstaculo como
se muestra en la figura 5.
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Sensor sensor

Fig. 5 Dificultades en la medicion del sensor sonar. Primero 3 objetos en posiciones diferentes representan la
misma medicion. En el segundo el haz tiene una reflexion y se pierde la medicion

3.3 Distancia entre dos puntos

La forma mas sencilla de realizar un mapa es por medio de este calculo, al tener un
marco local de localizacion.

Cuando los puntos se encuentran ubicados sobre el eje x o en una recta paralela a
este eje, la distancia entre los puntos corresponde al valor absoluto de la diferencia de sus
abscisas.
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Ejemplo: La distancia entre los puntos (-4,0) y (5,0) es 4 + 5 = 9 unidades.

Cuando los puntos se encuentran ubicados sobre el eje y o en una recta paralela a
este eje, la distancia entre los puntos corresponde al valor absoluto de la diferencia de sus
ordenadas.

Ahora si los puntos se encuentran en cualquier lugar del sistema de coordenadas, la
distancia queda determinada por la relacion:

d= \/(xz —x1)%+ (y2 —y1)?
Para demostrar esta relacién se deben ubicar los puntos A(xy, y1) y B(x,, y2) en el

sistema de coordenadas, luego formar un tridngulo rectdngulo de hipotenusa AB vy
emplear el teorema de Pitdgoras, como lo muestra la figura 6.

Fig. 6 Distancia entre dos puntos

3.3.1 Modelo de onda por sensor ultrasdnico

Ya que se tiene claro cémo funciona un sensor ultrasénico, se utiliza su modelo para
técnicas con una huella de incertidumbre como la que muestra este tipo de sensor.

Zona cercana zona lejana
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Fig. 7 Modelo de Onda por sensor ultrasénico
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Como se muestra en la figura 7 cuando “a” es mucho mayor que “A”, la onda
emitida forma un haz directo. Este tipo de transmisor es modelado cominmente como un
piston delgado de radio “a@”, encerrado en una pantalla acustica infinita que esta vibrando
a una frecuencia “f’, siendoA=c1/f

La onda producida tiene dos regiones distintas: zona cercana y zona lejana. En la
zona cercana la onda se halla contenida dentro de un cilindro de radio “a”, esta zona se
extiende hasta una distancia aproximadamente igual a (a*2)/A. En la zona lejana, la onda

0.611 S .
17. La presidn irradiada por la onda en un punto de la

diverge con un dngulo 8, = sin™
zona lejana forma una curva gaussiana de varianza 60/2, descrita por la siguiente

expresion:

p(r,0) = (Py/r)exp(—26%/6,°) (3.2)

Siendo r la distancia al punto, y Po una constante. Como se puede observar la
presidn ejercida en el punto es inversamente proporcional a la distancia. Si empledramos
un amplificador de ganancia variable con el tiempo para compensar esta atenuacién, la
ecuacioén de la presidén quedaria como sigue:

p(6) = Pnaxexp(—262/6,7) (3.3)

En la Figura 8 se aprecia la curva de amplitud en funcién de la orientacién del
sensor. Un obstaculo es detectado por el sensor, tan sélo si se encuentra por encima del
valor umbral de amplitud ( I ). Por lo tanto el sensor deberd muestrear entre los dngulos
comprendidos entre Bmin y 8max . Recordando que el angulo, 6, es el formado desde el
rayo principal del haz de ultrasonidos y la perpendicular formada por la superficie
reflectora.

PLAMNOVESQUINA

Amplitud

: Limhral (ry

8, 8. 8

Fig. 8 Amplitud vs Orientacion
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A mayor incertidumbre de medicién en las mediciones de un telemetro sonar
originados por distancias largas, cada método de mapeo de entornos utiliza un filtro con
umbral de mediciones obtenidas del telemetro sonar. Los filtros mas basicos también son
utilizados, por ejemplo cuando todas las mediciones en las que el rango del sensor son
mayores a 3m son descartadas. Los sonares o telémetros sonares son usualmente
utilizados en robdtica movil por su simplicidad de operacidn, robustez, bajo precio, y
buena exactitud en sus mediciones (tipicamente el error relativo es 1% de la verdadera
distancia) (Ivanjko, Petrvic, & Misel, 2009)

3.4 Mapas de rejilla ocupacional

En robdtica mavil, una rejilla ocupacional es una teselacién bidimensional del mapa
de un entorno dentro de una cuadricula de iguales o diferentes celdas. Cada celda
representa una parte del entorno modelado y mantiene informacién acerca del estatus de
ocupacién de la parte representada del entorno. La informacion de la ocupacién cercana
al 0 significa que esta parte del entorno estd libre, y valores de ocupacién cercanos al 1
significan que un obstaculo ocupa esta parte del entorno. Valores cercanos al 0.5
significan que esta particular parte del entorno no estd aun modelado y su valor
ocupacional es desconocido. Cuando un algoritmo de exploracion es utilizado, este valor
es también una indicacion que el robot movil aun no ha visitado tales partes del entorno.
Algunos métodos de mapeo de entornos utilizan este valor como inicial. La figura 9
presenta un ejemplo de un OGM ideal que se obtendria desde un pequefio entorno. Del
lado izquierdo presenta paredes salidas del entorno y celdas continuas de un OGM vacio.

Fig. 9 Resultado del mapeo de un entorno en un mapa de rejillas ocupacional
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Una interpretaciéon del telémetro sonar superpuesto/traslapado con las
correspondientes celdas de la cuadricula se da en la figura 10. Se puede ver que en un
mapa 2D la medicién de un telemetro puede ser representada como una parte del arco
del circulo. El tamafio de la parte del circulo esta en algun lugar en el arco definido por el
rango de medicidn y el dngulo del I6bulo principal del sonar. Usualmente entre una y dos
celdas del ancho del area alrededor del rango medido definido como el espacio ocupado.
El espacio entre el sensor del sonar y el rango medido es el espacio ocupado. Todo lo
demas no es afectado con un rango particular del sonar y presenta el espacio
desconocido. Entonces, cada medicion del telemetro sonar genera un OGM local que debe
estar integrado dentro de un mapa global. Cuando un mapa local ha sido creado, las
caracteristicas del sensor telemetro deben ser consideradas.

Medicidn del Sonar Range

-l -
1 O
Lébulo S
ancular  —HEHHHH [ ,
s || 5 .- -Obstaculo
Principal |
del Sonar -
= .
Sensor. B~~~ Eie del
Sonar ! I Sonar
aea %
TP TA TRl -,
Espacio Espacio Espacio
Vacio Ocupado Desconocido

Fig. 10 Haz, caracteristicas y distribucién con sensor ultrasénico en un OGM

El sonar es un tiempo de vuelo del sensor, lo que significa que envia una onda y
mide el tiempo necesario para regresar la onda reflejada desde un obstaculo que regresa
al sonar. La onda generada tiene mayor intensidad a lo largo del eje, como lo muestra la
figura 11, entonces resulta una distancia medida a un obstdculo mucho mas precisa que
estén en linea o perpendicular al eje del sonar. Y la onda decrece conforme a la distancia
transversal, la precision de medicion del rango absoluto también decrece como la
distancia de la onda transversal. Esto se relaciona con los requerimientos del gran rango
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de medicidn el cual es una gran ventana abierta de tiempo para aceptar la onda reflejada
y después habilitar mas reflexiones especulares y valores atipicos.

El problema con algunos algoritmos de OGM es que cuando se tiene un entorno
como el sefialado en la figura 11 (a) y un robot pasa puede recibir la medicidn sin ruido
mostrado en (b), los modelos del sensor inverso mapean estos haces dentro del mapa
probabilistico. Esto se realiza de forma separada para cada celda de la cuadricula y cada
haz, como se muestra en (c) y (d). Combinando ambas interpretaciones se puede obtener
un mapa como el que se muestra en (e). Obviamente existe un conflicto en la regién
empalmada, indicada por circulos en (e). Lo interesante de este casi es, que existen
mapas, tal como se muestra en la figura (f), el cual perfectamente explica la medicion del
sensor sin ningun tipo de conflicto. Para explicar las lecturas del sensor es suficiente con
asumir un obstaculo en algun lugar en el cono de la medicidn, y no por doquier. Este
efecto se resuelve con el modelo adelantado.

(a) (b)

(c)

{d) FEEH T E {l:) T {ﬂ FH TTT

IIIN\]III 1T

e

o=

Fig. 11 Ejemplo de conflicto en mediciones con sensor ultrasénico en OGM

Para tomar en cuenta las caracteristicas de las mediciones del alcance del sonar un
gran énfasis se le da al rango de mediciones cerca del sensor sonar y partes del entorno
cerca al eje principal del sonar. Matematicamente se puede expresar con las siguientes
ecuaciones (Wijk, 2001)
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2

0
1—&» 0<0<0O
a(e) = 0, 0
0 6] > 0,

1 + tanh (Z(p -p U))
2

Alp) =1—

(3.4)
Ddnde:
a(®) Funcion de modulacién angular
®  Angulo entre el eje del sonar y la celda actual actualizada
®, Mitad del angulo del I6bulo principal del sonar
o] Distancia desde el sensor sonar y la celda actual actualizada

A(p) Funcién de modulacion radial
pv  Radio de visibilidad donde el menor énfasis se da en el rango de mediciones del

sonar.
Y las funciones de casillas ocupadas o vacias son las siguientes:

Probable regidn vacia: Incluye todos aquellos puntos tales que 6 < R-g, 8 < w/2, que
tienen probabilidad p; = fz(8,0) de estar vacios. Dado que 6€ [-w/2, w/2].
Donde R=pyw=0,

Ps(6,Y) = f5(8,0) = Ep(8)Ea(0) = {1 = ((6 = Rmin)/(R — £ = Rynin)) "} x {1 — (26/w)?}
Para é € [Ryin, R — €]
(3.5)
0 en otro caso

Probable region ocupada: Incluye todos aquellos puntos tales que 6 < R-g, 8 < w/2,
que tienen probabilidad pO = fO(6,0) de estar ocupados. 68€ [-w/2, w/2].

Po(x,¥) = fo(8,6) = 0,(8)04(8) = {1 — (8§ — R/e)*} x {1 — (26 /w)?}

Parad €[R—¢, R+ €]

0 en otro caso (3.6)
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Algoritmo general es el siguiente:

Algoritmo general de rejilla ocupacional

Inicializacidon: Mapa a “desconocido”

Fusidn de dreas vacias:

pr(celda) = pg(celda) + pg(celda)NUEVA — (pg(celda) * pg(celda)NVEVA)
Fusién areas ocupadas:

po(celda)VUEVA = p, (celda)NUEVA « (1 — pg(celda))
Se normalizan valores de Probabilidad de ocupacidn

po(celda) = po(celda) + po(celda)NV* — (po(celda) * po(celda)VF¥4)

Tabla 1 Algoritmo general de rejilla ocupacional
3.4.1 Mapa con teoria de Bayes

El enfoque Bayesiano para construir una rejilla ocupacional recae en la regla de
Bayes

P(A;NB)

P(4;|B) = "4

(3.7)

Donde en nuestro caso el evento A; juega el rol de ser la celda ocupada o no, y el
evento B es el rango de mediciones del sonar examinado. Cada celda C;; del mapa

ocupacional (mapa de celdillas) G es después asociado con una variable binaria §;; con

estados ocupado (0) o vacio (E) para los que las siguientes ecuaciones son ciertas;
P(S;=0)+P(S;j=E)=1 (3.8)

Para cada celda C;; en el mapa de cuadricula Bayesiano (BGM) un estado de
probabilidad p;; es asociado e inicializado como sigue. Usualmente el valor del estado de
probabilidad de 0.5 significa que el valor de ocupado de la celda es desconocido, para
valores mayores que 0.5 la celda esta ocupada, y para valores menores de 0.5 la celda esta
vacia.
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Cuando el BGM es actualizado utilizando nuevas mediciones del sensor, para cada
celda C;j que cae dentro del I6bulo principal del sensor de la lectura R, el valor del estado

de probabilidad ocupado es p;; y se actualiza de acuerdo a:

o P(R|Sij=0)pij
Pij = b(r[s;=0)pi;+[1-P(R[5:;=0)][1-py)]

(3.9)

Donde P(R|Si]- = 0) representa el modelo del sensor que nos muestra la
probabilidad de que las mediciones dentro del rango del sensor sea ocupado (P(4; N B)).
Y el denominador es la sumatoria de las probabilidades de las celdas en todo el rango del
sensor con las siguientes definiciones P(R|Sl-]- = E) =1- P(R|Si]- = O) ypi;(E) =1-
pij - Como ya se habia mencionado el sensor del modelo consiste de una parte angular y
una radial. Parte del computo de las funciones de los valores membresia vacio y ocupado
es en este caso aumentado por las siguientes ecuaciones:

0.5+ (pg — 0.5)f1(0,p) p <R—2Ar
P(R|S; = 0) = { 0.5+ (pr — 0.5)f2(0,0,R) ~ R—2Ar<p<R-Ar
g 0.5 + (pz — 0.5)£,(0,p,R) R—Ar<p<R+Ar
k 0.5 p=R+Ar
(3.10)

Con las siguientes definiciones

f1(6,p) = a(©)A(p)

f2(8,p,R) = a(©)A(p) [1 - (2 + %)2] (3.11)

N
£2(0.0,R) = €(@©)A() [1 - (25 ]

Donde los parametros pg y pp son los limites inferior y superior de P(R|Sij = 0),
a(@) y A(p) son las funciones de modulacién angular y radial, y Ar define el area en el que
las mediciones del rango del sonar son consideradas préximas.
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Un ejemplo del resultado de este tipo de mapa se muestra en la figura 12.

s S
| !! | — /r% &S
v | Y4
2] \/,,

L

Ve

Fig. 12 Mapa resultante con un OMG con enfoque en teoria de Bayes

Un algoritmo que se sigue es el siguiente:

ALGORITMOS_DE_BAYES

1.

© ©ONOU AW

Inicializar: p(mapa)=0.5, pi(imagen)=0.5
Obtener: R[cm], direccidon_cabeza_robot[Norte, Sur, Este Oeste]
[a,b]=Celda_actual_robot
al=a; bl=b;
size_celdas_actualizadas=[m,n]

fori=1:m

for j=1:n
% %%P(R|Sij = O)=mode|o_de|_sensor_ceIdas_actualizadas

. _ p(al,bl)
p(al,bl)= P(R|SU - 0) * [P(R]sij=0)*p(a1,bD)]+[(1-P(R|S;j=0))*(1-p(a1,b1))]

%% mostrar en imagen
If p(al,bl) = 0.6

pi(al,b1) =0
else
Ifp(al,bl) < 0.4
pi(al,bl) =1
end
end
bl=b+j
end
al=a+i

end

Tabla 2 Algoritmo de Mapa de Bayes
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3.4.2 Mapa con ldgica difusa

En particular, un mapa del entorno es definido como un conjunto difuso de puntos
no seguros, en el que su funcién de membresia cuantifica la posibilidad para cada punto a
lo largo de un obstaculo. El cdlculo de éste conjunto es con base a un especifico modelo
de sensor y hace uso de conjuntos intermedios generados de un rango de mediciones y
agregados por medio de operadores difusos, un diagrama general se muestra en la figura
13. (Oriolo, Ulivi, & Vendittelli, 1997)

Estadodel |°2M59 | |ecturadel | Modelodel Amplitud de | Estimacion | Mapa de Rejillas

Entorno Sensor Sensor la superficie | delprocesd’| ocupacional Local
Actualizacion del

mapa de rejillas
ocupacional Global

Mapa de Rejillas
ocupacional Global

Fig. 13 Esquema del OGM con enfoque Difuso

3.4.2.1 Teoria difusa

Los conjuntos difusos pueden ser facilmente introducidos como extensiones de
conjuntos de una funcién estandar. Para un conjunto de una funcién A definido sobre el
conjunto universal U, la funcién de membresia

1 six €A
pa:U — {01} #A(X)Z{O six @A

Identifica a los elementos de U que pertenecen a A.

Para un conjunto difuso A definido sobre U, la funcion de membresia

Uat U- [Oll]

Puede asumir cualquier valor real dentro del intervalo [1,0], expresando el grado de
membresia de cualquier elemento de U en A. Se denota a las letras en mayusculas como
conjuntos difusos.
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3.4.2.2 Operadores de conjuntos difusos

Algunos operadores basicos de conjuntos difusos (como el complemento,
interseccién y unién) son definidos como generalizaciones de los operadores clasicos de
conjuntos de funciones. En particular, ellos deben satisfacer los axiomas propios de
conjuntos aunque no solo eso define al operador. Como consecuencia, se tienen varias
opciones validas para el mismo operador. Esto contribuye a la riqueza y flexibilidad de la
l6gica difusa, aunque por otro lado la seleccidon del operador mas apropiado requiere
especial atencion.

Cualquier funcién monotonica.
c:[0,1] - [0,1]

Que satisface las condiciones de limite (restricciones) c(0)=1 y c(1)=0 puede ser
usado para definir el operador complemento. En particular, la funcién de membresia del

complemento A del conjunto difuso A se denota por

uz(x) = c(ua(x))

En general, se requiere que ¢ sea continua. El operador complemento mas comun se
obtiene:

c(pa() =1—p,y(x)

Similarmente, los operadores de conjunto interseccidon son definidos a través de las
siguientes funciones

i:[0,1] x [0,1] - [0,1]

Que son conmutativas, asociativas, y monotonicas. AuUn mas, i debe satisfacer las
cuatro restricciones i(0,0)=i(1,0)=i(0,1)=0y i(1,1)=1. Se suele requerir que i sea continuay,
a veces, que sea idempotente (i.e. i(a, a)=a). Los operadores de interseccidon estandar son:

i (A (), up(x)) = pans(x) = min(uq(x), up(x))

El producto algebraico

i2(1a(), u3(0)) = pans(x) = pg(x) - pp(x)
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El producto acotado
i3(pq (), ps (%)) = pranz(x) = max(0, g (x) + pp(x) — 1)
Finalmente, los operadores del conjunto unién se obtienen desde las funciones
u:[0,1] x [0,1] — [0,1]

Que son conmutativas, asociativas, monotonicas, y satisfacen las restricciones
u(0,0)=0 vy u(1,0)=u(0,1)=u(0,1)=u(1,1)=1. De nuevo, uno puede requerir a u que sea
continua e idempotente. Una seleccion tipica incluye

i ( a(0), 15 (X)) = tans (%) = max( pq (), up(x))
La suma algebraica
U (1a (0), 15 (6)) = thanp () = pa(x) + pp(x) — pa(x) - pp(x)
La suma acotada
us (s (0, t3(0)) = pans(x) = min(1, pa(x) + pz(x))

Es interesante notar que las tripletas (c, i1, ul), (c2, i2, u2) y (c, i3, u3) satisface la ley

de Morgan.

Hay todo tipo de operadores unién, que suelen ser utilizados para la agregacion de
informacién, ha sido introducido por Dombi (Dombi, 1982)

1
u)l(#cﬂ(x):ﬂB(x)) = 1

) mw )]

Con lambda E (0, y). Uno tiene:

A <A = w (ab)> w,lab)

Definiendo la cardinalidad del conjunto difuso A sobre U como (Klir & Folger, Fuzzy
Sets, Uncertainty and Information, 1988) |A| = X.,ey t.4(x), la desigualdad indica que el
operador de Dombi produce una unidén de conjuntos “largo” como lambda decrece. Uno
puede decir que uniones “débiles” se obtienen por valores pequefios de lambda. Este
comportamiento se ilustra en la figura 14, donde se muestra el resultado de un aplicacidn

28



dado u; a un mismo numero a=0.25, para diferentes valores de lambda. Notar que el
operador de Dombi no es idempotente.

| wy(a,a,...a)
1 S E——
‘ ---(H--. o —*
— e
0.8+ — —
| » e . —
A=03 ,Uf"j”'f ___,n-l-""'___ s
0.6+ ,.x-’rf e .
--)_____;— -____'_.—'-—
s =
0.5 P
e
0.2
ITERACIONES
| 2 3 4 5

Fig. 14 Comportamiento del operador union Dombi para diferentes valores de A

3.4.2.3 Mapas

Cuando se le aplica la teoria de conjuntos difusos en la construccién de la rejilla
ocupacional, dos conjuntos difusos ocupado(O) y vacio (E) son definidos (Oriolo, Ulivi, &
Venditteli, 1997), Los conjuntos difusos definidos son complementarios. Es decir para una
celda Cij de la cuadricula, es posible tener una membresia parcial para el conjunto de
celdas difusas ocupadas O y para el conjunto de celdas vacias E. El grado de pertenencia
para el conjunto de celdas ocupadas O y para el conjunto de celdas vacias E, para cada
celda de la cuadricula es medida por 2 funciones de membresia:

ug:G - [01] pg:G - [0,1]

El FGM es inicializado sin membresia para el conjunto de celdas ocupadas difusas O
y el conjunto de celdas vacias difusas E de acuerdo a las siguientes ecuaciones:

,ug(CU) =0 ‘Ug(CU) =0 VCij €EG

Cuando el FGM es actualizado utilizando nuevas mediciones del sensor, para cada
celda Cij que recae dentro del I6bulo principal de la lectura del sensor R, de las funciones
de membresia ug((]ij) y ug(CU) son actualizadas utilizando las siguientes sumas
algebraicas:

us(Cij) = u§(Cij) + ub(Cij) — ué(Cijus(cy))
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ué(ciy) = pg(cyy) + uk(ci;) — ué(cij)uk(c;)

Donde ,ug((]l-j) y,uﬁ((]ij) representa el modelo del sensor apropiado (Wijk, 2001).
Son necesarios dos modelos de sensor y las mismas ecuaciones son utilizadas dos para
representar los modelos necesarios. Solo los valores de los parametros kO y kE son
diferentes. Para encontrar areas seguras para operar el robot mévil, un conjunto refinado
difuso S se puede formar con la funcién de memebresia ug(cl-,-) del conjunto difuso
seguro. Lo que da una imagen del mapa como la de la figura 15.

Fig. 15 Mapa difuso con rejillas ocupadas (gris), vacias (blancas) y seguras (puntos blancos)
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Capitulo 4

Pruebas y simulaciones

En este capitulo se muestran a detalle las herramientas utilizadas en las pruebas y
simulaciones, ya sea el modelo del robot mévil como la caracterizacién del sensor y la
secuencia de movimientos que debe hacer el robot para recorrer su entorno.

Actualmente en la robdtica existen robots ya con programas pre-programados con
funciones como el mapeo de entornos, sin embargo el usuario desconoce la configuracién
de estos programas y se limita a seguir instrucciones sin poder modificar pardmetros
importantes del algoritmo. Tal es el caso de muchos robots que no pueden tener
autonomia porque el primer paso es guiarlo por medio de un control por todo el entorno
para identificar dreas seguras, por lo que este trabajo se enfocard en programar todos
esos algoritmos e incluir un cierto grado de decision para no utilizar un control remoto.

4.1 Mapeo de entornos utilizando robot LEGO

En los ultimos afios la robdtica mavil ha avanzado en creacidon de robots moviles, sin
embargo todavia se caracterizan por sus altos costos, por lo que este trabajo se adaptara a
las condiciones del robot LEGO Mindstorm que da la facilidad de crear una configuracién
adecuada a cada necesidad, ademads de su bajo costo. En estos ultimos afios LEGO ha
incrementado su area de interés, puesto que los robots creados con los accesorios del
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Mindstorm dan una inmensurable cantidad de configuraciones y aplicaciones como lo
muestra la figura 16. (Behrends & Al., 2010)

Fig. 16 Aplicaciones con robot LEGO Mindstorm

4.1.1 Configuracion del robot LEGO Mindstorm

En la literatura existen muchas configuraciones de robots mdviles, en este trabajo se
elige un robot mévil monociclo el cual es capaz de realizar misiones en ambientes fijos.

) £
X
h 1 0
Y \V
>
X X,

Fig. 17 Diagrama de robot mévil monociclo

Como se observa en la figura 17 el cuerpo del robot es simétrico alrededor del eje
perpendicular y el centro de masa esta en el centro geométrico del cuerpo.

Tiene dos ruedas motrices que estan fijas en el eje que pasa a través de C y una
rueda pasiva previene al robot de volcarse conforme se mueve en el plano.

Este tipo de robot tiene un control diferencial y es quizd el mecanismo de manejo
mas sencillo que existe para los robots mdviles terrestres. Son usualmente utilizados en
robots interiores, pequenos y de menor costo como el Kephera.
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La cinematica maneja la relacién entre los pardmetros de control y el
comportamiento del sistema en el espacio de estados. Considera cémo el control de la
velocidad de las ruedas determina el movimiento del robot (Dudek & Jenkin, 2010). Sobre
el manejo diferencial, para cada una de las dos ruedas de conduccion para obtener el
movimiento de vuelta, el robot debe rotar sobre un punto que recae en un eje comun de
las dos ruedas motrices. Al variar la velocidad relativa de las dos ruedas, el punto de
rotacion puede ser variada, y las diferentes trayectorias elegidas. En cada instante de
tiempo, el punto en el que el robot rota debe tener propiamente para qué las ruedas ya
sea izquierda y/o derecha sigan una ruta que se mueve alrededor de punto central.

Con base en lo anterior el modelo del robot es el que se observa en la figura 18:

Fig. 18 Configuracion del Robot LEGO Mindstorm

Con las especificaciones correspondientes:

Un sistema de engranes que se explica mas adelante (un engrane de 8 dientes vy el
otro de 40)

El Ladrillo NXT el cudl recibe las indicaciones de la computadora para las acciones de
los actuadores, al mismo tiempo lee los datos del sensor que se requieren, éste cuenta
con un microprocesador de 32 bits, una memoria Flash y la comunicacion es por medio del
usb 2.0.
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Un sensor compas que es capaz de medir el campo magnético de la Tierra y calcula
hacia qué punto cardinal la cabeza o frente del robot esta orientado. Este sensor es muy
sensible al ruido, por lo que cualquier metal o estatica cercana puede resultar en la
obtencién de una medicidon errénea, por lo que se requiere que la altura sea a una
distancia considerada del sensor ultrasénico. En el ambito computacional su salida es de
valores int8, desde 0 a 359, donde significa: 0 es Norte, 90 es Este, 180 es Sur y 270 es
Oeste. El sensor lee el frente 100 veces por segundo, y tiene una exactitud dentro de un
grado.

Un sensor ultrasénico el cual es capaz de detectar un objeto y medir su proximidad
en pulgadas o en centimetros, el sensor puede detectar objetos desde aproximadamente
de 5 a 255 centimetros de distancia con un objeto. Cuando los objetos se encuentran en
el maximo rango del sensor éste marcara 255.

3 Servomotores, cada motor tiene integrado un sensor de rotacién como el que se
muestra en la figura 19 que mide la velocidad y distancia rotada y tiene una resolucién de
360 cuantas por revolucidn del eje o un tick por grado. Entonces cada vez que la rueda del
motor gira una vuelta de la rueda el robot cuenta 360 cuentas de rotacién.
Computacionalmente se tiene un valor entero de 0 a 999999.

Fig. 19 Configuracion interna de servomotores

Finalmente el NXT tiene comunicacion con varios tipo de programas y lenguajes, sin
embargo se elige MATLAB por su entorno didactico con graficas y la libreria especial que
cre6 RWTH Aachen University en Alemania y con los cudles se han logrado obtener

resultados favorables en la roboética.

lmdddo%&%?ewe

00O

Fig. 20 Matlab & Mindstorm

Ya que la pila del robot consume mas energia con el modo de bluetooth se decidid
trabajar de forma aldmbrica, por lo que el procesamiento de los métodos lo hara la
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computadora con ayuda del programa de MATLAB y mandard las ordenes a los actuadores
asi como recibird datos de los sensores, tal como se muestra en la figura 21.

Mapeo de Entornos (Ldgica Difusay

Bayes) 000000

ESCLAVO

= MAESTRO

—_—
[ra—=m"0

Secuencia de Movimientos

(Depende de si hay obstaculos)

Fig. 21 Funcionamiento del robot con la PC

4.1.2 El entorno

Como uno de los temas importantes en el mapeo de entornos es que el robot
comprenda cuando se debe detener es decir cuando obtuvo un mapeo “completo” se
decide que sea un entorno acotado con medidas acordes al tamafio de rejilla que se tiene,
las dimensiones son las que se muestran en la figura 22:

160 cm. 100 cm.

50 cm. 50 cm. i |

Fig. 22 Entorno fisico del robot
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Con lo anterior se puede crear una rutina de movimientos para que el robot pueda
visitar todo el entorno y el usuario decide en qué momento desea que se detenga el
proceso de mapeo.

4.2 Distancia entre dos puntos

Retomando la forma mas sencilla de observar el entorno alrededor se tiene la distancia
entre dos puntos

A

Fig. 23 Distancia entre 2 puntos
Con lo anterior obtenemos las siguientes ecuaciones:

x =x; +d(cosa)

y =v; +d(sina)

Donde (x,y) con las coordenadas de B, dado que (x; , y;) es la coordenada origeny « es el
angulo entre las rectas b y c.

Para poner en practica lo anterior se deben convertir los datos provenientes del sensor a
grados como en la figura 24.

NORTE (0, 80°)

OESTE ESTE
(270,180%) 190,0)

SUR (180,:90°)

Fig. 24 Localizacion de puntos cardinales

36



4.3 Logica difusa

La légica difusa encuentra su aplicacién natural manejando dos tipos diferentes de
incertidumbre, llamadas (i) vaguedad, asociado a la dificultad en caracterizar un concepto
particular o propiedad con un conjunto de funcién, o (ii) falta de evidencia, que no indica
si un elemento dado es miembro de un conjunto particular de una funcién. La
construccidon de mapas desde lecturas ultrasdnicas provee un ejemplo del segundo tipo de
incertidumbre. En principio, la construccion del mapa puede ser formulada como un
problema de decisidn. i.e. determinar para cada punto del area de interés (el conjunto
universo U) si pertenece a un espacio vacio o a un espacio ocupado, dos conjuntos de
funciones dan una particién a U. De todas formas, por la gran cantidad de incertidumbre
introducida por el proceso del sensor ultrasénico, forzar tal acortada dicotomia puede no
ser conveniente. Dependiendo del método decidido, el mapa resultante puede ser muy
conservador o, por otro lado, sobre confiado.

Aqui, el espacio vacio y ocupado son definidos como dos conjuntos difusos sobre el
conjunto universo U, el cual es un subconjunto bi-dimensional de R2. Denotando estos
conjuntos como E y O, sus funciones de membresia son pg y Uy respectivamente. Ya que
la tarea del médulo de construccién de mapa incluira el cdlculo, para cada punto x € U,
de los dos valores ug y pp. Note que, en el contexto difuso, los dos conjuntos E y O no son
complementarios: para un punto dado, una parcial membresia para ambos, Ey O es
posible. En otras palabras, el principio del tertium nondatur no se sostiene.

Asi entonces, el procedimiento para la construccién de mapas desde mediciones
ultrasdnicas se presenta. Se asumirdn que una cadena de las lecturas en el rango ri,
obtenidas de la localizacidén conocida del sensor, es accesible como entrada. Se intuye que
el mapa obtenido serd mas exacto si las locaciones de las mediciones (llamadas, las
locaciones donde el robot colecta una serie de Rango de lecturas) son numerosas y bien
distribuidas.

El objetivo de la fase de construccion de mapa es producir un conjunto difuso M,
llamado el mapa difuso, que contiene informacion acerca del riesgo de colision para cada
punto del entorno. Los pasos fundamentales del algoritmo se muestran en el esquema de
la figura 25.
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Procesamiento | % @’B},‘ A P £ Computo del
de mediciones g gregacion ?|  Mapa Difuso
Gi (_P: E} P

Fig. 25 Esquema de Algoritmo de mapa difuso

4.4 Procedimiento del telémetro

Los telémetros ultrasdnicos trabajan acorde a un sencillo principio: un paquete de
ondas ultrasénicas es generado y el eco resultante es detectado. El tiempo transcurrido
entre la transmision y recepcién se asume como proporcional a la distancia con un
obstaculo percibido. En nuestro caso solo se cuenta con un solo sensor ultrasénico, por lo
gue se implementa un sistema de engranes para que este sensor de vuelta sobre un eje y
obtenga 20 mediciones ultrasénicas de su entorno y asi obtener lo que un anillo
ultrasénico telemetro obtendria en una sola medicidn.

Fig. 26 Sensor Ultrasénico LEGO

El patron del haz multilébulo del transmisor puede ser obtenido a través de la
funcién radial direccional de un plano de pistdn circular.

__ ~ J1(kp sin?)
D(ﬁ) =2 kp sind (4'1)

Donde J1 (.) es la funcién de Bessel de primer orden, k = 2n/f depende en la
longitud de onda lambda, p es el radio del pistén, y 9 es el dngulo azimutal medido con
respecto al haz del eje central.
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Recordemos que existen basicamente 3 fuentes de incertidumbre cuando se utiliza
un telemetro ultrasénico para determinar la posicion de un objeto dentro del cono de
radiacion. Primero, la distancia medida r es afectada por un error. Segundo, es imposible
determinar la posicidon angular de un objeto que origina el eco, dan la misma lectura de
distancia. Finalmente, reflexiones multiples pueden ocurrir; el haz del sonar es disperso
solo en las superficies donde las irregulares son comparables en tamafio a la longitud de
onda del pulso emitido.

Por lo tanto, puede rebotar cuando el dngulo de incidencia es mayor que el valor
critico de alfa; en este caso la lectura del sensor no es significante porque el tipico haz
alcanza a recibir después de ser reflejadas por otras superficies, o aln mas que se pierdan.
El angulo alfa depende de las caracteristicas de la superficie.

La descripcion de calidad anterior puede ser directamente utilizada para establecer
un modelo de certidumbre para este estado de puntos a lo largo del cono de radiacion. A
menos que una reflexién multiple ocurra, una sola lectura r provee de informacién que
uno o mas obstdculos se localizan en algun lugar del arco de la circunferencia de radio r.
Por lo tanto, existe evidencia que los puntos localizados en la proximidad del arco son
“ocupados”. Por otro lado, los puntos dentro del sector circular de radio r son bien
conocidos como “vacio”. Para modelar este conocimiento en el mapa difuso, introducimos
dos funciones.

kg OSP<T—AT
_ =Py’
fe(p,r) = kg( Ar) r—Ar<p<r
0 p=r
0 0<p<r-—-Ar
r—p2
folp,7) = kg[l_(?):l r—Ar<p<r+Ar (4.2)
0 p=r+Ar

Que describe, respectivamente como el grado de certeza de las aserciones “vacio” y
“ocupado” varia con p para cada lectura dada r. Aqui, p es la distancia desde el sensor a
cada celda, kE y kO son dos constantes correspondientes a los maximos valores
alcanzados por las funciones, y 2 - Ar es el ancho del area considerada “préxima” al arco
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de radio r. La eleccion de kE, kO y Ar, asi como otros pardmetros que son introducidos. El
perfil de las funciones fE y fO se muestran en la figura 27.

fe

kg

&

fo

A

Fig. 27 Perfiles de funciones Vacio y Ocupado

4.4.1 Caracterizacion manual del sensor

Para poder utilizar las funciones modular y angular se debe hacer una
caracterizacion manual del sensor donde se comprueba la precisidon del sensor y se ponen
filtros para restringir cada drea como se observa en la figura 28. En este caso en la figura
29 la celdilla con el tridngulo rojo es donde se encuentra el sensor, las rejillas rosas es el
espacio vacio que se tiene antes del obstaculo, el drea azul es la parte que el I6bulo ocupa
cuando se tiene un objeto en el limite maximo, en este caso de 30 cm. Se debe medir la
distancia y el dngulo de desplazamiento entre la posicion del sensor y cada una de las
celdas (el centro de cada una).

Fig. 28 Caracterizacion manual del sensor ultrasénico
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Fig. 29 Configuracién para puntos cardinales rectos y para puntos cardinales en esquina

En la figura 30 se muestra el ejemplo de cdmo dos mediciones continuas identificando un
obstaculo en su limite se empalman y modifica de manera diferente el resultado de la
probabilidad en cada casilla. También se muestra cémo es el desplazamiento para la actualizacién
de las casillas con centro (a,b) donde se encuentra el sensor.

a, b6 ‘

a, b5

a, b4

a,b3 \ k

a, b-2

a, b1 k

a6, bla-5, bladb |a3b |a2b [a1b] ab farlblasdblaig pfaty,bla*qb

Fig. 30 Mediciones continuas y actualizacion de cada celda

Para la actualizacion de cada celda se necesitan las distancias desde el sensor a cada una de
las celdas de interés para la actualizacion de sus valores, igualmente el angulo de inclinacién a
cada una de las celdas tomando de referencia el eje del haz principal, como se muestra en la
figura 29. Cada cuadro representa una celda probabilistica de 5x5 centimetros, y el I6bulo
principal del sensor se limita a 30 centimetros.
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Fig. 31 Medicion de distancias y angulos a cada una de las celdas de interés

Con la figura anterior pudimos obtener las siguientes caracteristicas:

Po(r)

Rmin

v

Pe(9) Po()

Fig. 32 Graficas de modelo del sensor

Con la figura 32 se obtienen los siguientes datos:

Distancia medida del sensor ultrasénico a cada centro de la celda actual
Error maximo del sensor
Ancho del haz del sensor
= (x,y) Posicién actual del sensor de ultrasonido
Distancia entre Sy el punto P
Angulo entre el eje x y P

CDOOEAEM;U
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Desde que la intensidad de las ondas decrezcan a cero en los bordes del cono de
radiacion, el grado de certidumbre de cada asercién es asumida para ser mayor para los
puntos cercanos al eje del haz. Esto se realiza definiendo la funcién de modulacién
angular.

D®W) 0< 9 <125°

0 19] > 12.5° (4.3)

m;(¥) = {

Donde D(¥I) es la funcién de radiacion directa. Para un calculo mas sencillo lo

siguiente puede ser acercado aproximadamente dentro del I6bulo principal por un
polinomio de 4to. Orden m, (19) como se muestra en la figura 33.

Ty [ ISR SN S

¥ 0

1257 125" I

]
Anguln azimutal

Fig. 33 Funcién modulacién angular, teérico y en MATLAB

Finalmente la funcion de modulacién radial se define en la ecuacion 4.4, y se
muestra su distribucion en la figura 34.

14 tanh(2(p—py))
2

m,(p) =1 (4.4)

angulo o . . . . . . . 4

e distancia

Py

Fig. 34 Funcion de modulacién radial, tedrico y en MATLAB

Para disminuir la confianza de cada asercién como la distancia proveniente del
incremento del sensor (figura 34). El parametro pv juega el rol de radio de visibilidad.
Donde una transicion suave ocurre desde la certidumbre a la incertidumbre. La
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motivacion para la insercion de esta funcion tiene doble fondo. Primero, desde que la
posibilidad de doble reflexién incrementa al tiempo que el haz tiene mayor tiempo de
vuelo, el uso de m,(p) reduce los efectos indeseables de multiples reflexiones. Junto,
pasadizos y puertas aparecen ser obstrucciones si se ven a larga distancia, por el ancho del
angulo de radiacién del sensor. Para variar el radio de visibilidad de acuerdo a las
caracteristicas del entorno, es posible obtener un mas correcto comportamiento de
deteccion.

Para cada rango de mediciones ri, dos conjuntos locales difusos Ei y Oi son
generados para combinarse, las funciones de certidumbre previamente introducidas son:

Ei(p,9) = fe(p, r)M; (9)m,(p) (4.5)
0i(p,9) = fo(p, )M ()M, (p)

Estos conjuntos representan, respectivamente, la certeza adscrita a las aserciones
“vacio” y “ocupado” en el cono de radiacion, en la base de la lectura del sensor ri. Notar
gue las funciones de membresia presentadas son expresadas en coordenadas polares con
respecto a la posicion del sensor, y asume valores diferentes de cero solo dentro del cono
de radiacion. En la figura 35 se muestran la respuesta de las funciones en la teoria.

Fig. 35 Funciones de Membresia Vacio y Ocupado

Se muestran tres tipos resultantes de las funciones de membresia vacio (E) y
ocupado (O) en la practica.
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Con un obstaculo a 20 centimetros se muestra en la figura 36:

Grado de
Pertenencia

0B~

Grado de _
Pertenencia e

(I
0dd.

024,

Angulo con

20 Angulo con s
respecio 10 distancia en respecto - di .
! ; : istancia en
al eje del haz -~ 0 cm aleje del haz # o ¢

cm

Fig. 36 Funciones de Membresia Vacio y Ocupado a 20 cm MATLAB

Con un obstaculo a mds de 30 centimetros, lo que significa que todo el espacio es
vacio como se muestra en la figura 37:

Grado de Grado de
Pertenencia el ' Pertenencia ..

DB~
08
04

02d.--

n

Angulo con Angulo con ' 20
respecto . = distanciaen respecto P L distancia en
al eje del haz Y cm al eje del haz cm

Fig. 37 Funciones de Membresia Vacio y Ocupado a mas de 30 cm MATLAB

Con un obstaculo en el minimo que puede captar a 12 centimetros que es el cuerpo
del robot delante del sensor, como se observa en la figura 38:

Grado de Grado de
Pertenencia Sak i T Pertenencia

LT P

06

(7N e

02"

0 L)
Angulo con

respecto
al eje del haz 0 cm

- .
respecto diztancia en
al eje del haz € 0 cm

Fig. 38 Funciones de Membresia Vacio y Ocupado a 12 cm MATLAB
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El operador de uniéon Dombi fue elegido por el cémputo, por su flexibilidad.
Eligiendo lambda podemos ajustar la fuerza de agregacioén. En principio, uno puede utilizar
diferentes valores de lambda para Ey O.

Durante el procedimiento de agregacion, es necesario realizar una conversion desde
coordenadas polares, relativo a la locacion del sensor, a coordenadas cartesianas
absolutas.

Por razones de computacidn, el conjunto universal U c R? es discretizado como
una matriz cuadrada de 8 = gy X 0, celdas de lado delta. Como resultado, dos valores
numéricos uc(C) y up(C) son asociados con cada celda C, respectivamente cuantificada
su grado de pertenencia para Ey O.

4.5 Computo del mapa difuso

Como ya se ha denotado, los dos conjuntos E y O no contiene informacién
complementaria, por la eleccion del marco de trabajo de ldgica difusa. Como
consecuencia, ellas pueden ser combinadas a dreas diferentes donde la informacién
disponible es también incompleta o insuficiente. La interseccion de E y O esta el conjunto
de celdas ambiguas, con su correspondiente valor de membresia representando el grado
de contradiccion:

A=ENO
Mientras las celdas indeterminadas son esas que no estan ni vacias ni ocupadas
J=ENO

Un mapa conservativo S de celdas seguras se obtiene substrayendo las celdas
ocupado, y ambigua, y las celdas indeterminadas de las muy vacias:

S=E2NO0NANJ

Y se propone un algoritmo a seguir para la l6gica difusa:

ALGORITMO_DIFUSO

1. Obtener: funcién vacio(fe), funcidn ocupado(fo), funcién modulacidn
radial(m2), funcion modulacién angular (m1)
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2. Actualizar funciones de membresia
3. Inicializar: ug(Cij) =0 ug(Cij) =0
4, Obtener: R[cm], direccidon_cabeza _robot[Norte, Sur, Este Oeste]
5. [a,b]=Celda_actual_robot
6. al=a; bl=b;
7. size_celdas_actualizadas=[m,n]
8. fori=1:m
9. for j=1:n
10. B (Cij)=feli,j)*m1(i,)*m2(iJ)
11. uR (Cij)=foli,i)*m1(i,j)*m2(i,j)
12. ug(Ciy) = ug(Ciy) + ub(Ciy) — u§(Cij)us (Cyj)
13. ug (Cij) = ug(Cij) + 15 (Cyy) — ug (Cijug (Cij)
14. end
15. end
16. Utilizar operadores union
17. Union_Max:max(,ug(Cij),ug(Cij))
18. Union_Dombi= ! T
) -1 ) 2172
14+ ———-1) +|—-——-1
<#3(Cij) > <ﬂ§(cij) ) ]
19. Mostrar en imagen
20. fori=1:m
21. forj=1:n
22. If union > limite_sup
23. mapaUnion(i,j) =0
24, else
25. If union < limite_inf
26. mapaUnion(i,j) =1
27. end
28. end
29. end
30. end
Tabla 3 Algoritmo de Mapa Difuso
4.6 Rutina de movimientos

Para que el robot se desplace a su al redor se tiene una rutina de movimientos reactiva con

preferencia de vuelta a la izquierda, en esta rutina se obtiene la informacién de las distancias ya

rastreadas por el ultrasénico en el movimiento sobre su eje o radar. Un esquema se muestra en el

siguiente esquema:
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Lee Sensor
Ultrasénico

Hay obstéaculo
cerca

Guarda la posicion de No guarda

la cabeza del compas posicidn

Comienza un contador
para cada frente
(Norte, Sur, Este y
Oeste )

Gira Sistema de
Engranes

Fin del Contador del

sistema de engranes

Tiene Puede dar

Puede seguir pared en vuelta

derecho frente izquierda

Mueve
Mueve Vel motor B
motores B
motores By C mayor a vel
y C para
: motor C
atras

Puede dar
vuelta
derecha

Vel motor C
mayor a vel
motor B

Fig. 39 Esquema de movimientos del robot
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4.7 Localizacion local

Ya que se necesita una localizacidn local para indicar qué lugares ocupan celdas
vacias y celdas ocupadas se define un marco de referencia donde puede andar el robot
como se muestra en la figura 40, ya que la representacion de las celdas se realizard con
pixeles se define que cada pixel serd una celda, si la celda estd ocupada el pixel se
iluminara de color negro.

Ya que se tiene comprendido el punto anterior, se inicializa un mapa con una matriz
de 100x100 pixeles, por lo que es suficiente para el entorno propuesto, el mapeo del
entorno comenzard con una posicion dentro del mapa que el usuario desee, en este caso
comienza en (50,50)

Fig. 40 Traslape entre mediciones
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Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se observan y analizan los resultados de las pruebas y simulaciones
gue se realizaron con las técnicas estudiadas, se observan también comparaciones entre
los métodos asi como sus mapas resultantes.

5.1 Pruebas con medicion de distancias

Con un método sencillo de distancias se obtuvo una representacién del entorno con
el robot, se presentan omisiones grandes, como en la figura 41 el robot no logra captar las
esquinas ya que el haz rebota y se pierden las mediciones.

NG - g ]|
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help >

EEERIDEEE R AR ED:

20
Doy
15 @m0 ¢ o
S, 1
5 g ]
0 o

Fig. 41 Mapeo calculando dos puntos en una recta
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En la figura 42 se observa que el robot se desplazé y empieza a medir de nuevo a su
alrededor, y aqui nos damos cuenta que en el empalme de mediciones hacia el mismo
entorno se tiene un error grande en el que no se logra un promedio de ambas mediciones.

T PFEY

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help Bl

REERINEE R PARLE

| 20 ®g mo I
ac,
5 Hwgoo oo

Fig. 42 Mapeo de avance del robot calculando dos puntos en la recta

En las dos figuras anteriores se nota que es una linea punteada lo que no nos da la
seguridad de saber si la pared es continua o tiene algun tipo de fuga.

5.2 Pruebas con métodos utilizando sensor ultrasonico

Se tienen varios experimentos que se realizaron con diferentes valores de umbral
para observar el mapa con rejillas vacias u ocupadas

5.2.1 Mapa de pasillo

En este primer ejercicio se dejé andar al robot por un pasillo largo de 160 cm.

Obteniendo un mapa con Bayes un poco incierto, ya que las paredes del lado
derecho no son continuas, y en el espacio vacio algunas celdas ocupadas donde no existe
obstaculo como se observa en la figura 43.
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Fig. 43 Mapa Pasillo Largo Bayes

Obteniendo un mapa difuso con celdas vacias y celdas ocupadas correspondientes al mapa

Fig. 44 Mapas Difusos, lado izquierdo Celdas Ocupadas, Lado derecho celdas vacias

de la figura 44:

Con unién Max se obtiene un mapa bastante preciso, sin ruido en las celdas vacias, pero con
falta de informacion en las celdas ocupadas como se observa en la figura 45:

Fig. 45 Mapa Difuso, union Max, primero datos en escala de grises después con filtro

En la figura 46 se observa con unién de Dombi tiene la representacién mas pobre ya que la
pared izquierda se ve como una linea descontinua, y con ruido en las celdas vacias
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Fig. 46 Mapa Difuso, unién Dombi, primero datos en escala de grises después con filtro

5.2.2 Mapa de pasillo corto

Con una ganancia mayor se obtiene un mapa de Bayes mas acotado en sus paredes, pero
con las celdas vacias sin ruido en su mayor parte como se observa en la figura 47:

Fig. 47 Mapa Pasillo Largo Bayes, diferentes ganancias

Con un mapa difuso con sus dos tipos de celdillas, vacias y ocupadas como se muestra en la
figura 48:
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Fig. 48 Mapa vacio y ocupado del mapa difuso de pasillo corto

Con unién Max se obtiene un mapa bastante preciso, sin ruido en las celdas vacias,
pero con falta de informacidn en las celdas ocupadas como se muestra en la figura 49:

Fig. 49 Union Max pasillo corto

Con unién de Dombi tiene la representacién mas pobre ya que la pared izquierda se ve
como una linea descontinua, y con ruido en las celdas vacias como se muestra en la figura 50

Fig. 50 Union Dombi pasillo corto

Otros tipos de uniones se muestran asi, la Ultima intenta sacar lo mejor de cada mapa como
se observa en la figura 51
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Fig. 51 Diferentes tipos de unioén para mapa difuso

Finalmente combinando el mapa Bayesiano con el difuso se obtiene un mapa como
el siguiente como se observa en la figura 52:

Fig. 52 Union hibrida

5.2.3 Mapa de pasillo conecte de dos areas

Cuando se tiene una conexidn con dos areas existe un conflicto cuando el ultrasonido tiene
paredes mas cercanas.

El primer mapa es el de Bayes como se observa en la figura 53:

Fig. 53 Mapa Bayes de conecte entre 2 areas
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Contindan los dos mapas difusos con celdas ocupadas y vacias, como se muestra en la figura

Fig. 54 Mapa vacio y ocupado para el mapa difuso de conecte entre 2 areas

54

Con la unién Max el robot omite una pared importante, como se observa en la figura 55:

Fig. 55 Union Max para mapa difuso de conecte entre 2 areas

Con la Unién de Dombi se tiene informacién limitada como se observa en la figura 53:

Fig. 56 Union Dombi para mapa difuso de conecte entre 2 areas
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5.2.4 Mapa completo del entorno

Al realizar el mapeo del entorno completo se observa que se tiene mayor ruido por las
vueltas que debe dar el robot. El primero es el de Bayes como se observa en la figura 54

Fig. 57 Mapa Bayes del entorno completo

Mapa Difuso con celdas ocupadas como se muestra en la figura 55

Fig. 58 Mapa difuso con celdas ocupadas
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Mapa Difuso con celdas vacias como se muestra en la figura 59:

Fig. 59 Mapa difuso con celdas vacias

Unidn Max con y sin filtro como se muestra en la figura 60:

Fig. 60 Unidon Max del entorno completo
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Unién Dombi con y sin filtro como se muestra en la figura 61:

Fig. 61 Union Dombi del entorno completo

Tercera alternativa tomando datos del mapa Bayesiano y Difuso como se muestra en
la figura 62:

Fig. 62 Mapa hibrido del entorno completo
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5.2.5 Conteo de pixeles en mapas

Al retomar el mapa y traducirlo en celdas o pixeles, se tiene una distribucién como la que se
muestra en la figura 63

Wp RECTAA

np
RECTA D

p RECTA G p RECTAE

Fig. 63 Distribucion del entorno en pixeles

Con lo anterior se cuentan los pixeles correspondientes a cada mapa

En la figura 64 se observa que en la distribucién vertical el nimero de pixeles es 2 celdas
menor al ideal, ya que el mapa de Bayes introduce mucho ruido en las mediciones, en el area
horizontal la diferencia es por un pixel.

Fig. 64 Conteo de pixeles en mapa de Bayes
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En el caso del mapa difuso con unién max, podemos encontrar menos ruido o celdas extras
ocupadas y en el drea vertical solo varia por una celda conforme al original, en el drea horizontal
ocurre lo mismo, como se puede observar en la figura 65.

Fig. 65 Conteo de pixeles en el mapa difuso con uniéon Max

En la figura 66 se observa la distribucion de pixeles en el mapa difuso con unién Dombi
donde podemos observar que aumenta en promedio 2 casillas la distribucién del mapa, pero la
imagen es mas nitida.

Fig. 66 Conteo de pixeles en mapa difuso con unién Dombi

Finalmente se observa en la figura 67 la distribucion de pixeles con el mapa hibrido, en el
gue varian entre 1y 2 celdas en la amplitud del mapa.
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Fig. 67 Conteo de pixeles en el mapa hibrido

En la tabla 4 con el conteo de pixeles es la siguiente:

| 1ApoA | LADOB | LADOC | LADOD | LADOE | LADOF [ LAGOG [ LADOH
| Entorno 1) 12 16 20 10 6 10 32
8 11 17 20 7 6 8 30

Difuso, 9 12 16 21 10 5 9 32

Unidn

Max

Difuso, 11 9 15 23 9 5 11 34
Union

Dombi

| Hibrido T 11 16 21 9 5 10 32

Tabla 4 Conteo de pixeles para cada mapa

En la tabla 4 podemos observar que el mapa con enfoque de Bayes es mas conservador al
asignar menos pixeles al espacio vacio, el mapa difuso con unién Max demostré un buen
comportamiento al diferir con algunos lados por solo un pixel, el mapa difuso con unién Dombi fue
mas sobreconfiado al asignar a muchas celdas el estado de vacio por lo que llega a diferir hasta
con 2 pixeles del real. Finalmente al encontrar coincidencias en los tres mapas se obtiene un mapa
hibrido el cual obtiene en varios lados el nimero de pixeles exacto y solo con diferencia de un
pixel las demds paredes.
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5.2.6 Rotacion del entorno

Para estudiar la rutina de movimientos se decidio rotar el mapa 90 grados, y se observé que
se necesitd un mayor nimero de iteraciones para recorrer el mapa, un total de 23 avances de
motor, el resultado se vio un poco distorsionado al necesitar mas mediciones del robot para
decidir déonde moverse.

En la figura 68 se muestra el mapa con el método del filtro de Bayes

Fig. 68 Mapa con Bayes rotado

En la figura 69 se observa la cantidad de informacién extra que el robot tuvo que reforzar al
no identificar hacia dédnde debia seguir avanzando.

Fig. 69 Mapas difusos: vacio y ocupado de mapa rotado
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Al obtener informacion extra en el los mapas vacio y ocupado el resultado de las uniones
siguientes se veran sesgados al no obtener de aqui informacion necesaria. Tal como se observan

Fig. 70 Mapa difuso con union tipo Max

Fig. 71 Mapa difuso con unién Dombi

en las figuras 70y 71.

Finalmente en la figura 72 se tiene el mapa hibrido el cual a falta de informacién en el mapa
difuso se observa esta falta de informacion.

Fig. 72 Mapa hibrido con mapa rotado
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo a futuro

6.1 Conclusiones

Se realizaron mapas del entorno acotado con diferentes técnicas de mapeo de
rejillas ocupacional como el teorema de Bayes y la ldgica difusa; pueden ser una
herramienta muy util como robots de servicio, sin el mapa el robot no podria llegar a ser
completamente autdnomo al no tener idea de su entorno.

Existen robots con mayor nimeros de sensores, pero al trabajar con un robot como
LEGO mindstorm se limitan sus capacidades por el nimero de sensores y su calidad, sin
embargo esto no impide que se logren hacer experimentos de interés como lo es el
mapeo probabilistico o difuso. Entre mayor investigacién se obtenga con este tipo de
elementos, se podria tener una mejor educacién practica en el drea de robots en escuelas

con menores recursos.

Al elegir el modelo del sensor ultrasonico que se utilizard se debe tomar atencion a
la apertura del I6bulo principal donde el sensor regresa mediciones certeras, ya que asi se
podra tener mayor o menor certidumbre en las mediciones.

Al tomar en cuenta los métodos de mapeo de entornos es importante definir el tipo
de autonomia que tendra el robot, ya que entonces su control se vuelve primordial para
mejores resultados en la grafica del entorno. También se debe tener cuidado con las
ganancias que cada método utiliza ya que una pequeiia modificacion puede cambiar un
mapa de sobreconfiado a conservador, omitiendo o agregando informacién del entorno.
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Con lo anterior se llegé a la conclusidon que dependiendo el uso que tendra el mapa
se definird qué algoritmo es el indicado a utilizar, ya que el mapeo ocupacional con el
método de Bayes nos da un mapa mds conservador al ocupar mayor cantidad de celdas
ocupadas por lo que nos serviria para definir casillas dénde el robot estd muy seguro al
tener una certeza alta para las pocas celdas vacias. Sin embargo si deseamos un mapa con
mayor detalle definitivamente nos inclinamos para el uso de un operador difuso al
obtener mapas con menor incertidumbre en las mediciones y asi obtener una imagen mas
nitida.

Al utilizar los operadores difusos se encontrd con la caracteristica de que funciona
como un operador morfoldgico al obtener esquinas céncavas en esquinas cerradas de 90°
y obtiene esquinas rectas en esquinas abiertas de 90°.

Al obtener un mapa con las caracteristicas de la teoria de Bayes y la légica difusa se
obtiene un mapa con limites del entorno mas claros para observar areas seguras del
ambiente.

Aunque la ventaja de LEGO es diferentes tipos de configuraciones se debe poner
especial atencidn al peso del robot por cada pieza integrada.

Finalmente al juntar la teoria del mapeo de entornos con la localizacién se vuelve
indispensable que se comprendan ambas areas ya que siempre van de la mano, al ser
necesario una para la realizacién de la otra.

6.2 Futuros trabajos

Se recomienda que se trabaje en el control del robot mévil para sus correctos
movimientos y asi disminuir el ruido que causa el error de trayectoria cuando se visita el
entorno.

Intentar evaluar los datos con ldgica difusa tipo 2 para observar si es necesario
trabajar con un rango o huella de incertidumbre.

Programar el algoritmo de la teoria de Bayes y ldégica difusa en controladores
capaces de montarlos en el robot mévil para obtener un verdadero robot auténomo.

Finalmente conjuntar el trabajo con autolocalizaciéon al mismo tiempo y desarrollar
una herramienta SLAM.
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Anexos

Command Layer Structure

e Command Layer Structure of previous releases

The functions of the RWTH - Mindstorms NXT Toolbox can be categorized into a
multiple layer structure. On the lowest layer Low Level and Helper functions are available,
which mostly convert parameter modes to bytes words, determined by the LEGO direct
commands documentation. The second layer includes Direct NXT Commands which are
mapped from the LEGO direct command documentation without any limitations and can

be identified by the NX7_* prefix. Also Bluetooth packet related functions can be found in
this layer. Layer 3 provides High Level Functions for controlling the NXT motors, sensors
and the Bluetooth connection. These functions are basically using the Direct NXT
Commands of layer 2 to make the motor and sensor controlling more convenient and
easily readable for the user. The top layer provides High Level Regulation functions for
precise motor regulation and various utilities.

Layer | Descrip | Output/Motors Input/Sensors General Bluetooth / USB
tion
4 High NXTMotor OptimizeToolboxPerf | COM_MakeBTConf
Level .ReadFromNXT ormance igFile
Regula .SendToNXT
tion / .Stop GUI_WatchMotorS
Utilitie .WaitFor tate
s .ResetPosition GUI_WatchSensor
NXC_MotorControl
3 High DirectMotorComma | OpenlLight readFromlIniFile COM_OpenNXT
Level nd GetLight COM_OpenNXTEx
Functio MAP_GetCommModu
ns StopMotor OpenSound le COM_CloseNXT
GetSound MAP_GetInputModul
SwitchLamp e COM_ReadI2C
OpenSwitch MAP_GetOutputMod
NXC_ResetErrorCorre GetSwitch ule

ction

OpenUltrasonic
GetUItrasonic
USMakeSnapshot
USGetSnapshotR
esults

OpenAccelerator
GetAccelerator

MAP_GetSoundModu
le
MAP_GetUIModule

MAP_SetOutputMod
ule

NXC_GetSensorMoto
rData
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OpencColor
CalibrateColor
GetColor

OpenNXT2Color
GetNXT2Color

OpenCompass
CalibrateCompas
s

GetCompass

OpenGyro
CalibrateGyro
GetGyro

OpenEOPD
CalibrateEOPD
GetEOPD

Openlnfrared
GetInfrared

OpenRFID
GetRFID

CloseSensor

Direct NXT_SetOutputStat | NXT_SetInputMo | NXT_PlayTone COM_CreatePacket
NXT e de NXT_PlaySoundFile COM_SendPacket
Comma NXT_StopSoundPlay | COM_CollectPacket
nds NXT_GetOutputStat | NXT_GetInputVa | back
e lues COM_SetDefaultN
NXT_StartProgram XT
NXT_ResetMotorPo NXT_ResetInputSc NXT_GetCurrentProg | COM_GetDefaultNX
sition aledValue ramName T
NXT_StopProgram
NXT_LSRead
NXT_LSWrite NXT_SendKeepAlive
NXT_LSGetStatus NXT_GetBatterylLeve
|
NXT_GetFirmwareVe
rsion
NXT_SetBrickName
NXT_ReadIOMap
NXT_WriteIOMap
NXT_MessageWrite
NXT_MessageRead
Low MOTOR_A SENSOR_1 DebugMode checkStatusByte
Level MOTOR_B SENSOR_2 isdebug
Functio | MOTOR_C SENSOR_3 createHandleStruct
ns: SENSOR_4 textOut checkHandleStruct
Helper, | SetMotor (0)
Conver | SetPower (0) byte2sensortype dec2wordbytes getlLibusbErrorStrin
sion SetAngleLimit (0) byte2sensormode name2commandbyte | g
and SetRampMode (o) sensortype2byte s getVISAErrorString
Lookup | SetTurnRatio (o) sensormode2byte commandbyteZ2name | getReplyLengthFro
Functio | SpeedRegulation (0) wordbytes2dec mCmdByte
ns SyncToMotor (o) waitUntilI2CReady

GetMotor (0)
SetMemoryCount (0)

fantom_proto
libusb_proto
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GetMemoryCount (0)

byte2outputmode
byte2regmode
byte2runstate
outputmode2byte
regmode2byte
runstate2byte

initializeGlobalMotorSt
ateVar (o)

legend: NXT_* = NXT Direct commands without any limitations (mapped to the LEGO direct command
documentation)

COM_* = Functions related to the NXT communication

MAP_* = Functions related to the NXT module maps

NXC_* = Functions communicating with the embedded NXC program MotorControl

bold = Main funcions or main group functions

italic = private functions

(o) = obsolete / deprecated functions (might be removed in a future release)
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