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Resumen

En este trabajo se va a desarrollar un método de segmentacién de scans laser con el objetivo
de poder estimar circunferencias que puedan aparecer en dichas observaciones. En el trabajo previo
"Improving area center robot navigation using a novel range scan segmentation method “, publicado
en 2011, se utiliza el filtro de Kalman extendido (EKF) para estimar segmentos rectilineos. Este
método, equivalente a un método de minimos cuadrados ponderados no lineales, se extiende en el
presente trabajo para calcular las ecuaciones de los segmentos circulares en coordenadas polares.
Este proceso se divide en tres bloques: La segmentacion de todo el scan laser para diferenciar los
diferentes segmentos. La obtencién de los parametros iniciales de las circunferencias encontradas,
que serviran como inicializaciones para el filtro de Kalman. Y, finalmente, la estimacién de los
parametros de la circunferencia. También se describirdn métodos para distinguir las rectas de los
circulos segmentados, asi como la deteccion final de los extremos de cada segmento durante la
estimacion, utilizando herramientas propias de los modelos de regresion clasicos, como la deteccién
de valores atipicos (outliers). Durante el desarrollo de este método surgen problemas de proximidad
a la indeterminacién en las matrices de covarianza. En este documento se expondra la aplicaciéon de
la regularizaciéon de Tikhonov para solventar este problema. EI EKF, al ser un proceso recursivo, nos
permite la repeticién de la estimacién para mejorar los resultados. Proponemos un método para la
correccion de los parametros iniciales de la circunferencia, para la reestimacion, con el fin de solventar

problemas derivados de la no linealidad del modelo de la circunferencia.



Abstract

The method for range scan segmentation described in a previous paper titled “Improving area center
robot navigation using a novel range scan segmentation method"”, by some authors of present paper
in 2011, uses an extended Kalman filter (EKF) for estimating straight segments equations in polar
coordinates. That method, equivalent to a non-linear weighted least squares method, is extended
in present work for estimating circle segments equations in polar coordinates, but only to the first
stages of the full method, including acquisition of initial estimation of circles centers and radii to be
used as initial values for EKF an the sequential iterative estimation of circle equations using EKF.
The new problem of variance matrices being almost ill-conditioned for circle equations is addressed
with a Tikhonov regularization, or ridge regression. Also a correction of initial values for estimations

is proposed to solve the added problems found in circle equations estimation.
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Capitulo 1

Introduccion general y objetivos

1.1. Motivacién y objetivos

Algunos entornos adecuados para robots méviles incluyen, ademas de las paredes rectas habitua-
les, objetos cilindricos como obstaculos. Algunos ejemplos de objetos cilindricos que nos podemos
encontrar en un entorno, podrian ser: columnas, farolas, arboles, etc. Esto nos permite generar una
abstraccion de todos estos obstaculos con un modelo de circunferencia. EI modelado del entorno pue-
de permitir trabajar a mas alto nivel a la hora de implementar algoritmos de navegacién o mapeado.
A fin de mejorar la técnica SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) en tales entornos, el mé-
todo para extraer segmentos rectilineos de un scan laser descrito por Cuadra et al. |Cuadra Troncoso
et al|(2011) se puede ampliar para extraer también segmentos circulares. La forma méas extendida
para crear mapas en SLAM es la de rejilla (grid-based), que divide el mapa en celdas, y asigna una
probabilidad a cada una de ellas de que exista un obstaculo en ese punto. Esta metodologia acarrea
como consecuencia una necesidad de recursos computacionales, asi como de memoria, para la reali-
zacion de mapas de cierto tamano, dependiendo la calidad siempre de la resolucién de dichas rejillas.
Por otra parte, las tareas de localizacién y de mapeo bajarian al nivel de abstraccién de celda, lo
cual es demasiado bajo para un algoritmo de estas caracteristicas. Con el método de modelado del
entorno que proponemos, se pretende mejorar sustancialmente los problemas de memoria asociados
a las rejillas, ademas de darnos un nivel de abstraccién mas alto, que, incluso, permitiria la inclusién
de clasificadores para la deteccion de obstaculos en el entorno.

El método original para extraer segmentos rectilineos de un scan laser consta de varias etapas:
agrupacién de segmentos, estimacion de valores iniciales, EKF filtro de Kalman la estimacién secuen-
cial de segmentos y la fusién de segmentos similares. Se ha aplicado con éxito Santosjuanes et al.
(2013); [Troncoso et al.| (2015) para SLAM online.

La fase de clustering agrupa las medidas laser adyacentes en segmentos separados por esquinas
o saltos significativos entre dos mediciones adyacentes. La fase de clustering la implementamos

utilizando la teoria scale-space |Lindeberg (1990) para proporcionar una representacién de varias
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escalas de la sefal de exploracién formada por versiones suavizadas de esa sefial. El procedimiento de
arbol de intervalos Witkin| (1984) se utiliza para seleccionar las escalas naturales (mas significativas)
para representan el mundo detectado por el laser.

Las semillas para la estimacion de valores iniciales de EKF se extraen de conjuntos de medidas
de cada ndcleo de los segmentos agrupados en la fase descrita en el parrafo anterior. El método
no utiliza todos los segmentos porque podrian tener extremos borrosos. Para segmentos rectos, la
estimacion inicial se obtiene utilizando la mediana repetida Siegel| (1982)). Este método es aplicable
solamente para los modelos lineales, pero este no es el caso con los circulos. En este trabajo hemos
realizado una variante aplicada a circulos que describiremos con méas detalles en la seccién [5.2]

La estimacién secuencial de segmentos EKF se ejecuta utilizando coordenadas polares como un
método de Gauss-Newton. En el caso de modelos lineales esta estimacién es equivalente a una regre-
sidn lineal Penal (1985), por lo que el conjunto de herramientas de regresién estan disponibles para
usar. Una de estas herramientas es especialmente Util para detectar extremos de segmentos: la detec-
cion de outliers t-test Johnston and DiNardo's| (1996). Sin embargo utilizaremos este procedimiento
con el EKF debido a su caracter secuencial. Puntualizaremos mejor este hecho en el capitulo[3] En el
caso de las circunferencias, realizamos una aproximacién lineal del modelo, con lo cual disponemos
de las herramientas anteriormente mencionadas. Esta aproximacion al modelo lineal acarrea una serie
de problemas que no encontramos en el caso de la aproximacién al modelo lineal de una recta en
coordenadas polares. Describiremos esto con mas detalle en el capitulo [3]

La fusién de segmentos similares se propone realizar mediante el test de Chow Johnston| (1984),
en el que se combinan segmentos con ecuaciones similares. Para incluir los segmentos circulares,
como un primer enfoque, consideraremos convexos los segmentos de los circulos desde el punto de

vista de un observador situado en el exterior del objeto circular.

1.2. Estructura de la memoria

La memoria de esta proyecto se estructura en los siguientes capitulos:
1. Introduccién general y objetivos

2. Estado del arte

3. EKF para la estimacion de circulos

4. Clustering mediante scale-space

5. Extraccion de circulos en scan laser

6. Resultados experimentales

7. Conclusiones y trabajos futuros
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Esta memoria se divide basicamente en tres bloques fundamentales, los cuales se exponen en los
capitulos de 3 a 5. En primer lugar, en el capitulo EKF para la estimacién de circulos se describe el
proceso de estimacion de circunferencias aisladas, es decir, asumiendo que conocemos en qué puntos
de las observaciones laser se encuentran los extremos de dicha circunferencia. Aqui se comenta el
modelo la aproximaciéon al modelo lineal y los problemas que ello acarrea. En esa seccién se vera
todo el algoritmo de implementacién del EKF, y se comentaran calculos que seran de utilidad en
secciones posteriores.

En el capitulo Clustering mediante scale-space, se describe el método utilizado para la agrupacion
de segmentos, de los cuales obtenemos una serie de semillas que nos seran de utilidad para la inicia-
lizacion del EKF. En esta seccién se comentaran métodos para el filtrado en caso de observaciones
ruidosas que podrian dar lugar a la obtencién de segmentos erréneos.

En el capitulo Extraccién de circulos en scan laser, se describe el procedimiento para aplicar el
EKF descrito en el capitulo 2, sobre un sacan de medidas de rango completo, disponiendo previamente
de las semillas ontenidas del proceso descrito en el capitulo anterior. Este procedimiento implica la
distincién entre segmentos rectilineos o circulares. Ademas el procedimiento debe detectar los break
points que indicarian el fin del proceso en ese punto.

Finalmente se comentan una serie de conclusiones asi como posibles lineas de investigacién

futuras.
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Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Planteamiento del problema

Si quisiersmos representar el entorno por el que nos movemos, con un robot mévil, dibujariamos
una versioén simplificada, o de mas alto nivel, del mismo. Por ejemplo, para una pared irregular,
trazariamos una recta para representarla. Lo mismo puede ocurrir con formas circulares, por ejemplo,
para dibujar un ciprés en un plano de dos dimensiones, dibujariamos una circunferencia. El nivel
de detalle que queramos emplear vendrd determinado por la tarea a realizar con dicho plano. Si
se dispone de mediciones de rango laser y se intenta construir un determinado modelo geométrico
a partir de ellas, nos encontramos con la cuestion del error de dichas mediciones con respecto al
modelo. A parte del error propio del sensor laser, denominaremos error intrinseco de la superficie,
al error propio de los materiales que conforman las superficies que van a dar forma al entorno. Por
ejemplo un seto tiene una forma irregular en detalle, pero a alto nivel, podriamos trazar una recta

para describirlo. Lo mismo ocurre con las forma circulares.

El problema de la segmentacion y el modelado de un entorno a través de un conjunto de muestras
de rango, podemos dividirlo en dos fases fundamentales [Forsyth and Ponce (2003). Por un lado
distinciéon de qué puntos son los que pertenecen a cada segmento, y por otro, la estimacién de los
parametros que definen dichos segmentos, ya sean segmentos rectilineos o circulares. En el primer
caso utilizaremos lo que llamaremos deteccién de break points, lo que definird los puntos donde
se encuentran los extremos de los segmentos, pudiendo asi distinguir entre unos y otros. Por otra
parte, la estimacién la realizaremos a través de métodos de regresién utilizando el filtro de Kalman
extendido EKF. Los motivos para la utilizacién del EKF, es el hecho de que es un procedimiento
secuencial, aunque veremos esto con mas detalle en [3| Para facilitar la eleccién de los puntos donde
realizar las estimaciones, asi como facilitar la deteccidon de extremos, se aplicard un procedimiento

de clustering previo a la extraccién.

La deteccién de circulos en aplicaciones de navegacién y mapeo de robots, en la actualidad, es de
gran interés. En un escaneado laser 2D, los circulos pueden representar: postes, columnas redondas,
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arboles, personas, bobinas grandes, etc. Los métodos para la deteccién de circulos y la segmentacién
utilizan una gran variedad de técnicas. En el trabajo de Premebida and Nunes (2005)), se puede
encontrar una comparacion entre varios métodos usando la segmentacién basada en puntos (PDBS)
y la segmentacién basada en filtros de Kalman. Recientemente, en |Zhou et al.| (2016) se ha usado la
PDBS mejorada con ajustes polindmicos y suppor vector machine (SVM) para la clasificacién final.
La transformada de Hough aplicada a circulos (CHT) ha sido utilizada extensamente. En |Press and
Austin| (2004) compararon varios enfoques utilizando CHT para la deteccién de polos. En |Aschoff
and Spiecker (2004) emplean CHT seguido de una blsqueda de pardmetros del circulo y en Huang
et al.| (2010) utilizan CHT y el random sample consensus (RANSAC). El clasificador de refuerzo
adaptativo (AdaBoost) ha sido utilizado por |Arras et al.| (2007). En [Xavier et al. (2005 emplean
el método recursivo de ajuste de linea denominado variacién de angulo inscrito. La estimacién de
maéxima verosimilitud para encontrar los pardmetros del circulo es utilizada por |Inoue et al.| (2011).
La estimacién de minimos cuadrados utilizando el algoritmo de Levenberg-Marquardt es utilizada
por Teixido et al.| (2012) y por Wasik et al.| (2015)). El método basado en curvatura es empleado por
Vazquez-Martin et al.| (2009).

2.2. Scale-space

La teoria scale-scpace Witkin| (1984)) consiste en la convolucién de una sefial f(z), de una dimen-
sién, con ndcleos gaussianos de varianza t. Esta convolucién realiza un filtro paso-bajo, eliminando
las componentes frecuenciales mas altas de la sefial, produciento asi una versién mas suavizada de
la misma. Estas convoluciones se realizan en diferentes valores de crecientes de la varianza ¢. Al
aumentar la varianza de los nicleos gaussianos, la sefial f(x) se suaviza cada vez en mayor medida.
De este proceso se obtiene una sefial F'(x,t) bidimensional. En esta superficie los cambios de la sefial

O F
1 8;”“

Como se justificara en la seccién [3.2] en este trabajo trataremos con la representacién en coor-

aparecen como ceros de las primeras derivadas de F’ maximos, minimos y puntos de inflexién.
denadas polares de medidas de rango, lo cual implica que la sefial es unidimensional p = f(y).

Comentamos a continuacion esta teoria matematica del scale-space, principalmente desarrollada
por los trabajos de |Lindeberg (1990, 1991, 1992, |1993, 1997)).

2.2.1. Formulacion teérica

Podemos definir como la representacion scale-space lineal de f(z) como: F(x,t) = T'(u;t)* f(z),
siendo ¢ > 0 el parametro de escala y T'(u;t) los nicleos de convolucién que filtraran paso-bajo la
senal unidimensional propuesta. Al incrementarse ¢ se van produciendo versiones cada vez mas fil-
tradas de f. Estas versiones van extendiendose en una segunda dimensién, haciendo que esta sefal

termine siendo una superficie (ver figura |4.2)). Cuando los niicleos de convolucién son gaussianos
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T(u;t) = F exp( ) t seria la varianza. Como consecuencia de esto dltimo, podemos especi-

ficar una serie de propledades.
1. Linealidad: Ty(af + bg) = aT,(f) 4+ bT;(g), donde a,b € Ry f y g son funciones reales.

2. Invariancia frente a traslaciones: si S, designa al operador traslacion, S,(f(x)) = f(x —a), se

tiene que T3(Sa(f)) = Sa(T2(f))-

3. Estructura de semigrupo: T'(u;ty) * T(u;ty) = T'(u;t; + t2), que lleva asociada la propiedad

de suavizacién en cascada, F(x,ts) = T'(u;ty — t1) * F(x,t1).

4. Existencia de generador infinitesimal A: aFaft (AF)(z;t)

5. No creacién de extremos locales, esta propiedad solo se da en una dimensién.

OF
6. No se realzan los extremos locales # < 0 en los maximos espaciales y ( Y >0 en los

minimos espaciales, esta propiedad se da en cualquier nimero de d|menS|ones.
7. Simetria rotacional: existe una funcién h tal que T'(u;t) = h(u?;t).

8. Invariancia de escala: T'(w,;t) = h( ) donde 7" es la transformada de Fourier de T, h es

cierta funcion y h su transformada.
9. Positividad. T'(x;t) > 0
10. Normalizacion: [°° T'(u;t)dt = 1.

Una de las propiedades mas interesantes, es la 5, ya que esta, nos asegura que no apareceran nuevos
extremos a escalas inferiores que no estén ya presentes en escalas superiores. También nos asegura que
las propiedades localizadas en una escala determinada, podran seguirse hasta escalas inferiores. Dado

que el problema de encontrar extremos equivale al de hallar las curvas de nivel cero (zero-crossing)
OF F (a3t)
de otk

, se tendra que todas estas curvas han de comenzar y terminar en el nivel inferior.

2.2.2. Discretizacion

Hemos definido en la seccién [2.2.1] de forma analitica, la representacion scale-space. Pero en el
presente trabajo, se pretende implementar esta representacion para una aplicacion real, lo que implica
tener que trasladar estos conceptos al nivel de programacién, y por lo tanto, a la representacion
discreta. No debemos confundir la representacion discreta de nicleos gausianos, con el muestreo de
los mismos.

La expresion de la superficie F' como convolucién discreta vendra dada por

F (z,,t) =T(m;t) x f(x,) Z T (m,t) f m) (2.1)

m=—0o0
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T (m,t) son los anélogos discretos de los niicleos gaussianos:

. . o9 1 t 2k+m
T(m,t)=e "I, (at) =€ () 2.2
(m, ) (at) kz:%)k!l“(kjtm—l—l) 2 (2:2)
donde I,, (t) representa las funciones modificadas de Bessel de orden entero m y a > 0, se puede
hacer a = 1 sin pérdida de generalidad.
Otra cuestién es el necesario truncamiento del sumatorio de la convolucién para hacerlo compu-

table, de manera que el célculo efectivo se realiza asi:
M
F(zn,t)=Txf= > T(mt)f(z,—m)
m=—M

M suele tomarse como M = {c\/ﬂ +1, 0 M= {c\/ﬂ si cy/t es entero, [.] denota la parte entera,
con c entre 3y 6, estos valores corresponden a probabilidades superiores a 0,999. Denominaremos a
M como la semi-amplitud del ntcleo.

Otras aproximaciones, que ya no cumplen todas las propiedades deseadas son posibles como:
ndcleos gaussianos muestreados, filtros cuya funcién de transferencia aproxima a la de 7" (m,t) o

aproximaciones por pirdmides |Lindeberg and Bretzner (2003).

2.2.3. Arbol de intervalos

Una vez que la sefal estd representada con diferentes escalas, debemos elegir cuales son las
curvas que describen las caracteristicas invariantes a escala mas significativas. Esta eleccién de
caracteristicas la realizaremos a través de arboles de intervalos |Witkin| (1984)). Este procedimiento
consiste en seleccionar las curvas de nivel, que comienzan y terminan en la base, en un rectangulo.
El tamaiio de este rectangulo vendra dado por la anchura que marca el inicio y el fin de la curva, asi

como del nivel superior al que llega la curva. Podemos ver un ejemplo mas claro de esto en |4.3]

2.3. Procedimientos de estimacion

2.3.1. EIl método de regresion clasico

La siguiente relacion definiria un modelo clasico de regresién:
y=Xp+e¢ (2.3)

Siendo (8 un vector de k pardmetros y £ una perturbacién aleatoria normal (gaussiana). Esto hace
que la y sea, por lo tanto, una funcién estocastica. Consideraremos X como un conjunto de variables

deterministas.
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Lo que se pretende, con el método de regresion es determinar una serie de parametros 3 a partir
de una serie de n observaciones de y y X para que hagan minima la suma de los cuadrados de
los errores (suma de cuadrados residual SC'R) cometidos en la estimacién. Precisando, la expresién

vectorial de la ecuacién ([2.3]) con los tamafios matriciales queda:

Ynx1 = XnxkBrx1 + Enx1 (2.4)

en este caso tendremos que € ~ N(0,x1, @nxn) cOn matriz de varianzas y covarianzas, (), definida

positiva y pediremos que rang(X) = k, asi X'X sera invertible.

2.3.1.1. Minimos cuadrados ordinarios (MCO)

Si denominamos 3 al estimador de 3, obtendremos la expresion de los estimadores de los valores

de y, 9, y a partir de ella la de los errores de estimacion e.

<>
Il
P

=

Q)
Il
|

<>

(2.5)

Il

Neg Neg
|

P

=

La expresion de SC'R queda
SCR=> e} =ce=y'y— 2B X'y + X' XP
i=1

derivando con respecto a B e igualando a 0 se obtiene la expresion del estimador minimo cuadratico
ordinario (MCO):
Bryco = (X'X) 7L X"y (2.6)

y por lo tanto queda
SCR=y'y— Xy

Bajo las hipétesis del teorema de Gauss-Markov (perturbaciones normales, de media cero, homo-
cedésticas e incorreladas, o sea que QQ = 021, donde o es la varianza constante de las perturbaciones
e I,la matriz identidad de orden n), se tiene que los estimadores MCO son lineales, insesgados y de

minima varianza. La expresion de su varianza es
var(Buco) = Suco = (X' X) 7! (2.7)

La estimacién insesgada 62 de la varianza de la perturbacién es,

- (2.8)
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y la distribucién de probabilidad asociada a ella es una y? de Pearson con n — k grados de libertad,

co_ by 7 - k) (2.9)

o o2

La estimacién insesgada de la varianza de los estimadores es por lo tanto:

var(Buco) = Suco = 62(X'X)! (2.10)

Con estos resultados se puede construir un test sobre las predicciones realizadas por el modelo
comparandolas con los valores realmente observados. Asi si X,, ;1 representa el vector con las nuevas
observaciones de las variables X e 1,1 la nueva observacién de y, el modelo que representa la

relacion entre estas observaciones es:

Ynt1 = X 1B+ Enp

donde €,,1 ~ N(0,0?) y esta incorrelada con ¢.

En estas condiciones el error cometido en la prediccién de Y, .1, es

_ 1A
€n+1 = Yn+1 — Xn+1/8

y la distribucién de probabilidad asociada es una t de Student con n — k grados de libertad:

en—i—l
F\1+ X} (XX) 7 X

~ t(n — k) (2.11)

2.3.1.2. Modelos no lineales

En el presente trabajo vamos a tratar con funciones no lineales, aplicando el método de Gauss-

Newton. Mostramos entonces el modelo de regresion para expresiones no lineales:

y=nh(X;p)+e¢ (2.12)
Para aproximar el modelo no lineala un modelo lineal, calculamos el jacobiano de h, J = 6hg§’8),

que ocupard el lugar de la matriz X en las ecuaciones (2.6)), (2.7), (2.10) y (2.11). Por ejemplo de
la ecuacién ([2.6) obtendriamos una férmula para el estimador no lineal (MCONL)

Bucont = (J'T) 1Ty (2.13)

El método de Gauss-Newton (GN) necesita arrancar con unos valores iniciales como cualquier otro

basado en aproximaciones, y suele iterarse varias veces hasta alcanzar la precisiéon deseada o superar
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un limite de iteraciones.

2.3.2. Filtros de Kalman
Vamos a definir primero lo que se denominan filtros gausianos Thrun et al| (2005), donde la
distribucién de probabilidad que se obtiene como resultado, viene dada por:
1
P(z) = det(2w2)—%exp{—§(x —)TS N — p)} (2.14)
Que es una distribucién normal multivariante de media p y covarianza Y. La técnica mas utili-
zada para la implementacién de filtros gausianos es el filtro de Kalman. En este procedimiento la
probabilidad condicional P(z;|x;_1,u;) se define como una funcion lineal:
Tt = Atxt—l + Btut + Et (215)

Donde ¢, es ruido gausiano aditivo de media ;o = 0, y covarianza R;. Si sustituimos entonces &,
en el modelo de ruido gausiano especifibado en [2.14}, tenemos que:

1
P(ﬂft|fﬂt_1, Ut) = d€t(27TRt)_%€l’p{—§(flft — Atxt—l — Btut)TRt_l(l't — Atzt—l — Btut)} (216)

Donde la media es yn = A;x;_1 + Byuy, y la matriz de covarianza es R;. Para la prediccién de las

observaciones tenemos que:

Zt = thlft + 5t (217)

Y por lo tanto:

P(z|xy) = det(QWQt)éexp{—;(zt — Cor) ' QM (2 — Cyy)} (2.18)

En este caso la media es u = Cyxy, y la covarianza Q).
Con las ecuaciones escritas en esta secciéon vemos que este es un modelo en espacio de estados
lineal. Para realizar la aproximacion del modelo no lineal al modelo lineal, que seria la variante EKF,

realizariamos el mismo procedimiento que el descrito en la seccién [2.3.1.2]
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2.3. Procedimientos de estimacién




Capitulo 3

EKF para la estimacion de circulos

3.1. Introduccidon

En este capitulo vamos a estudiar la estimacién de circunferencias mediante el método de regre-
sién no lineal gauss-newton, utilizando el filtro de Kalman extendido EKF. Las motivaciones para
emplear el EKF, radican en que este es un proceso secuencial, que nos permitird, como veremos
mas en detalle en la seccion [5.3] detectar los extremos de los segmentos circulares, asi como de
los rectilineos, dependiendo del modelo que apliquemos (ver . El modelo que utilizaremos sera
no lineal, y en coordenadas polares. Veremos en este capitulo las motivaciones para el uso de esta
representacion de la informacién sensorial. Veremos como hemos normalizado el procedimiento para
que este sea independiente del ruido, aunque, evidentemente, un aumento del mismo conllevaria
un empeoramiento en los resultados obtenidos. También realizaremos una estimacion del ruido, y
obtendremos la suma de residuos cuadrados que serd muy atil a la hora de detectar los extremos
de la circunferencia, aunque este asunto lo veremos con mas detalle en el capitulo [5} Finalmente
analizaremos los problemas derivados de la linealizaciéon del modelo, asi como de la necesidad de
realizar reestimaciones mediante previa correccién de parametros. Cabe destacar, que los problemas
que analizaremos en esta seccién se dan para el caso de segmentos circulares. En |Cuadra Troncoso
et al[(2011), aunque se utilizé un modelo no lineal aproximado a un modelo lineal de la recta en

coordenadas polares, no se dieron las dificultades que describiremos durante este capitulo.

3.2. Estimacion de circulos

Como hemos comentado en la introduccién, surge la necesidad de aplicar un proceso secuencial
para la estimacién de los segmentos en un conjunto de medidas de rango. Esta estructura secuencial
permite que podamos modelar el problema como un sistema dinamico, ya que tendriamos un estado
actual, y una matriz de estado que definiria la transicion al estado siguiente, asi como un modelo de

observacion dependiente de esta matriz de estado. La formulacidon para la estimacién recursiva de

13
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modelos lineales estd tomada de |Pefal (1985). Las ecuaciones de estado que describen un sistema

dindmico son las siguientes:

St = Atst—l ‘I— Btut + (5,5 (31)
Y = Ctst + &4 (32)

donde A;, B; y C; son matrices conocidas de tamafios kx k, kxm y pxk, respectivamente, siendo
k, m y p los tamaiios de los vectores s;, u; e 1;, respectivamente. Las perturbaciones aleatorias
tienen las siguientes distribuciones de probabilidad, d; ~ N(0,R;) y &, ~ N(0,Q;). Dado que
el proceso es recursivo hard falta conocer el estado inicial sy. Aunque en el caso de la ecuacién
de un recta en coordenadas polares, el modelo, también seria no lineal, este modelo lineal puede
adaptarse para la estimacién de segmentos rectilitenos representados en coordenadas cartesianas
con resultados satisfactorios |Cuadra Troncoso et al. (2011). Sin embargo, en el caso del presente
trabajo, no podemos adaptar nuestro problema a estas ecuaciones de estado, ya que las ecuaciones
que describen una crcunferencia, ya sea representada en coordenadas rectangulares o polares, son no
lineales. Existe para este caso, la posibilidad de realizar una aproximacién al modelo lineal. Esta es la
variante del filtro de Kalman a la que se denomina Filtro de Kalman Extendido (EKF). Llegados a este
punto, tenemos que elegir entre las dos representaciones para generar nuestro modelo, nombradas
anteriormente: a través de la representacién de las observaciones en coordenadas cartesianas, o la

misma en coordenadas polares.

La representacion mas natural de las observaciones de un sensor de rango, es la represntacién
en coordenadas polares, ya que dichas observaciones se tomar de forma radial. Esta ordenacién
natural hace que las veriables ¢ y r sean independientes, y, en consecuencia, disponemos de una
sefial unidimensional r = f(¢). Existe una transformacién geométrica utilizando el teorema de
pitdgoras x2 + y? = 72, que aporta una representacién en coordenada rectangulares equivalente a
la representacién en polares. Sin embargo, al realizar esta transformacién perdemos la propiedad de
disponer de variables independientes, y, por lo tanto, en este caso no dispondriamos de una sefial
unidimensional y = g(z) en el sentido estricto de la palabra. Ademas la variable z, al ser funcién de
r, pierde la ordenacién natural y se convierne en una variable estocastica haciendo que las posible
estimaciones estén sesgadas. Por todas estas razones consideramos mas adecuada la representacién
en coordenadas polares para el modelo de ecuacién de observacién, que veremos mas adelante en

las ecuaciones de estado no lineales.

La ecuacién en coordenadas polares (¢, 7) para un circulo seria la siguiente:

rzpcos(gp—@):l:\/Rz—pQSinz(gp—Q) a; <o —0<a (3.3)

Siendo R el radio, y p y 6 las coordenadas polares centrales, oy y ay son los angulos formados
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Figura 3.1: Circulo en coordenadas rectangulares que no contiene el origen del plano, en a), y el
mismo en coordenadas polares en b). La parte convexa (rojo) es la vista por el robot.

por las tangentes del circulo que pasan por el origen. El signo — genera la parte convexa, y + la
cobncava (ver . En este trabajo nos interesa la parte convexa, debido a que es la forma circular
que mas a menudo nos vamos a encontrar en un entorno real, como, por ejemplo, columnas, farolas,
o arboles. Si el circulo contiene el origen de las coordenadas, entonces a; = —m, as = 7, y ambos
signos describen la misma curva.

Siguiendo la formulacién, antes mencionada, dada por |Pefia (1985) para un modelo lineal: el
espacio de estados del filtro de Kalman serfa el vector de parametros 3 = (p,6, R)", que describen la
circunferencia. En este caso no tenemos acciones de control u que definan la transicién entre estados.
Por otra parte la ecuacién de observacion representa el modelo no lineal para la n-ésima observacién
para variables dependientes e independientes. Asi, las ecuaciones de estado para el modelo del EKF

Thrun et al.| (2005) pueden ser escritas para nuestro modelo no lineal de la siguiente manera:

Sn = g(unv Sn—l) + 671 — Bn - ﬁn—l (34)

Yn = h(8n> +Ep == Ty = Pp COS (Qon - en) - \/R% - :0121 sin’ (Qpn - 0n> +én (35)

En la parte izquierda vemos las ecuaciones de estado generales para un sistema dindmico no
lineal. Y en la derecha la adaptacién a nuestro modelo de circunferencia. Donde 4,, ~ N(0,S,) y
en ~ N(0,Q,) son perturbaciones gaussianas que definen la incertidumbre del sistema, con media
iy, = 0, y covarianza S, y (.. En nuestro caso, no tenemeos ruido en la ecuacién de estado, ya
que como vemos en ([3.4)) solo se describen los pardmetros que definen el circulo. Entonces 4, = 0
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Algoritmo 3.1 Regresion no lineal usando el filtro de Kalman.
EKF_polar(r,, ¢n; Bn-1, Pu_1, RSS._1),
valores iniciales 5y, Py, y RSSy =10

Actualizamos H,, con los valores de ¢, y 3,1
H, « real(H,)
an < 1+ H'P, |H,
K, + P, 1H,a"
en < 1mn —real (h (pn; Bn_1))
571 — Bn—l + Knen
—1 T -1
Py (P + HYH, + M)

RSS, + RSS, ., + (&)
return return f,, P,, RSS,

e X N s nhe

y por tanto S, = 0. En nuestro sistema, la incertidumbre procederia del propio sensor de medidas
de rango. Nuestro modelo de ruido para el sensor verdria descrito por: €, ~ N (0,0?) siendo o2 la
varanza desconocida de dicho ruido en las obresvaciones. Bajo las condiciones de formulaciéon dadas
anteriormente, como resultado, obtendremos una estimacién de los pardmetros de la circunferencia,
descritos por una distribucion de probabilidad condicionada por las observaciones N (5, P,). Donde
la media de esta distribucién son los parametros estimados [3,, en la iteraciéon n. Y donde P,, describe
la matriz de covarianza para dicha distibucién multivariante. Si normalizamos |la matriz de covarian-
za P, con la varinza del ruido o como % (a partir de ahora P,), las ecuaciones del algoritmo se
simplificaran y seran independientes de o2, y por lo tanto (),, = 1. Como hemos comentado ante-
riormente, el modelo en espacio de estados que utilizamos es no lineal, y el filtro de Kalman es un

procedimiento para funciones lineales. En la variante EKF realizamos una aproximacién al modelo

p

lineal de las funciones g(p,0,R) = I3 | 6 |y h(r). Esta linealizacién la realizaremos obteniendo
R

sus matrices jacobianas como: G,, = (%) y H, = (agii")). En nuestro caso G, = I3, y:

Pn—1 Sin2(§0n - 077,—1)

cos(on — On—1) +
or \/Rr%—1 — Py 8in® (n — On—1)
op . Pn—18in(pn — On 1) cos(n — O 1)
H, = % — —pn—1sin(en — 0p—1) — \/R2 — 2 s (on o) (3.6)
or n—1 Pn-1 Pn n—1
ﬁ 671,71 Rn_l

VR = p3ysin? (o — 0 1)

Vemos en el algoritmo la descripciéon del procedimiento de regresién utilizando el EKF.
Como entradas a este aplgoritmo, tenemos las observaciones realizadas por el sensor de rango,
representadas por 7, = f(¢n), Y ¢n. Por otra parte tenemos la estimacién en la iteracién anterior

n — 1, especificada por los parametros estimados [3,,_1, por la matriz de covarianza P,_; , y la
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suma de residuos cuadrados RSS,,_;. Comentaremos mas adelante las motivaciones de realizar el
calculo de RS'S. Observesé que este procedimiento, al ser secuencial, necesitamos de valores iniciales.
Comentaremos mas adelante también este hecho. Vemos en los puntos 1 y 2, como actualizamos
la matriz Jacobiana H,, mostarada en . En los pasos 3 y 4, se calcula lo que se denomina la
ganancia de Kalman K, que definird en qué grado se aplicard una correccion en la estimacién. En
el paso 5 se calcula el error entre las observaciones, y la estimacién de las observaciones en funcién
de los parametros estimados. Este error, junto con la ganancia de Kalman, se aplican en el paso 6
para corregir la nueva estimacion con respecto a la estimacién anterior. En el paso 7 se actualiza la
matriz de covarianza. El sumando A\I que vemos en este calculo, es la regularizacion de Tikhonov
Tikhonov et al/(1998), que describiremos con mas detalle en la seccién [3.3] En el paso 8 se calcula
RSS para la iteracién n. Finalmente, el algoritmo devuelve la estimacion actual, la matriz de
covarianza actual, y la suma de residuos cuadrados.

El algoritmo EKF para la regresién no lineal, se aplica a un grupo extraido en la fase de clustering
(ver capl'tulo insertando cada punto procedente de cada muestra obtenida con el sensor de rango
con el procedimiento mostrado en el algoritmo [3.1] descrito anteriormente. Como ya hemos comen-
tado, al ser un proceso secuencial, necesitaremos obtener, previamente, los valores iniciales 3y y Fp.
Estos se calculan como se explica, con detalle, en la seccién . El algoritmo, como ya hemos visto,
también calcula la suma de cuadrados residuales, RSS, de forma secuencial con complejidad O(n),
ver el algoritmo [3.1]linea 8, con un valor inicial RSSy) = 0. RSS se utiliza para calcular el coeficiente
de determinacién. Se podria utilizar también en el test de Chow Johnston and DiNardo's| (1996) para
la unién de segmentos similares. Aunque en este trabajo no hemos llegado a implementar este test, si

que se propondra para futuras investigaciones. Sin embargo si que utilizamos RS S para la estimacion

RSSy,
n—k '

de la muestra n-ésima. Esta estimacién del ruido del sensor, que, recordemos, nos es desconocido

de la varianza del ruido 62 = siendo k el nimero de pardmetros del modelo, y n en indice
en el inicio del procedimiento, se utiliza para la deteccién de valores atipicos t-test (ver (3.7))) que
nos sera muy Util para la futura deteccién de los extremos de la circunferencia. Describiremos esto
con més detalle en la seccidn [5.4] Por otra parte la estimacién de la varianza del ruido también nos
ayudara en la distincién de segmentos, entre circulares y rectilineos. Veremos este tema mas a fondo
en la seccién 5.3 Es interesante mencionar que, debido a la naturaleza no lineal de la modelo de

regresion, los contrastes de hipétesis tienen un caracter asintético.

t _ en/n—l
G \/1+HJPn1Hn

an

~tn—1—k) (3.7)

3.3. La regularizacion de Tikhonov

Tras realizar difernetes esperimentos para la esimacién de circunfernecias, hemos observado que

las matrices de covarianza P, en varios de estos experimentos, estdn muy préximas a la indetermina-
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cién. Observamos que este hecho ocurre debido a que el determinante de H, H,,, se encuentra muy
proxomo a 0, haciendo que su inversa esté proxima a la indeterminacién. Este caso de ill-conditioned,
también ocurre cuando los autovalores de H T H,, presentan grandes diferencias entre si. Este proble-
ma surge, en modelos de regresion, ante la existencia de relaciones aproximadamente lineales entre
los regresores de dicho modelo. Consecuancia de esto, como observamos en nuestros experimentos,
los estimadores obtenidos y la precision de éstos se ven seriamente afectados. Esta correlacién entre
las variables del modelo de estimacién se llama multicolinealidad |Mansfield and Helms (1982). La
multicolinealidad entre los predictores de un modelo de regresién es un problema muy frecuente.
Existen diferentes procedimientos para su diagnédstico, pero, sin embargo, no es una situacién que
tenga un facil tratamiento, excepto cuando se haya producido por el uso de datos u observaciones
erréneas, en cuyo caso se puede resolver omitiéndolas. La posibilidad de introducir nuevos datos, o
de seleccionar otro subgrupo de predictores quiza sea la mejor solucién, pero en la mayoria de las
ocasiones, como en el presente trabajo, no es posible, dada la situaciéon experimental. Existen, sin
embargo, algunos métodos alternativos que permiten utilizar la informacién original y que posibilitan
seguir explicando un porcentaje similar o mayor de la variabilidad de la variable respuesta. En esta
linea, abordamos aqui, la regularizacién de Tikhonov |Tikhonov et al. (1998), también conocida como
ridge-regression Johnston| (1984). En primer lugar, mostramos el calculo de la matriz de covarianza
en condiciones normales para la n-ésima iteracion:

n—

P.= (P2, +HIH,) (3.8)

Observese, que en caso de la matriz de covarianza en el instante n = 0 no existiria la matriz de

covarianza anterior, ya que este es un sistema causal. Entonces:

Py=(HJHy) (3.9)

Como ya hemos nombrado con anterioridad, el determinante de H{ Hy, se encuentra muy pro-
xomo a 0, con lo cual P, estaria proximo a la indeterminacion. Este problema ill-conditioned, se ira
propagando en cada iteracién n. Como vemos en , para el calculo de P, tendriamos la influencia
de Py, y asi sucesivamente. Para la aplicacion de la regularizaciéon de Tikhonov, aplicamos una suma
de una matriz identidad de tamaiio kxk, siendo k el tamano del vector de parametros 3, ponderada
por un factor A. Vemos a continuacién como quedaria el calculo de la matriz de covarianza en la

n-ésima iteracién aplicando la regularizacion de tikhonov:

P = (P + HIH, + AL) (3.10)

Siendo entonces el caso de la matriz de covarianza inicial aplicando la regularizacién de Tikhonov:

Py = (HyHo+ ML) (3.11)
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Finalmente para aplicar la regularizacién tendremos que escoger el valor de A\ que produzca
mejores resultados. En Li et al. (2014), se proponen varios métodos basados en el error cuadratico
medio MSE, para el calculo de )\ en cada iteracién n. Los dos métodos con los que se obtienen

mejores resultados en |Li et al.| (2014) serian:

A = ————7 (3.12)
[ITi, (ad)]%
M = Medi -1 (3.13)
n — earany<; VRS .
A )
Donde &!, son los pardmetros candnicos y se obtienen:
&y = MU (P By + HY ) = (A, .., 65)T (3.14)

U,, Es la matriz ortogonal de (3.8)), y A,,, una amatriz diagonal formada por los valores propios:

A, =UNP + HIH,)U, (3.15)

n

Aplicamos para nuestras estimaciones los métodos descritos en y en (3.13). Sin embargo
los resultados de la estimaciones finales no reflejan una mejoria con el calculo este calculo de \ para
cada iteracién. Por otro lado, para Fy hemos probado, de manera experimental, algunos valores para A
comprendidos entre 0,1 y 100, obteniendo mejores resultados con A = 10. Para la regularizacién de la
matriz de covarianza durante el procedimiento, P,,, también hemos probado valores para lambda entre
0,1y 100, observando mejores resultados empleando A = 1/n, Esto se debe a que conforme avanza
el procedimiento mas nos alejamos del peor caso, que es el caso inicial, y, por lo tanto aplicaremos
la regularizacién cada vez en menor medida, es decir, de manera inversamente proporcional a la
iteracién n-ésima. En la seccién [6.2] mostramos el contraste de resultados entre las estimaciones en
el caso de no aplicar la regularizaciéon de Tikhonov, en el caso de aplicarla solamente en la matriz de
covarianza inicial, y en el caso de aplicarla en todo el procedimiento. El problema que hemos descrito
en esta seccién solamente nos ha aparecido para el caso de la circunferencia. El caso del modelo para
la recta en coordenadas polares, también seria una aproximacién al modelo lineal, sin embargo, estos
problemas no han aparecido, y, tanto la matriz de covarianza inicial, como la misma en la n-ésima
iteracion, se han podido calcular sin problemas en (Cuadra Troncoso et al.| (2011) sin necesidad de
aplicar la regularizaciéon de Tikhonov.

Por otra parte, el calculo de la matriz jacobiana conlleva dos cuestiones. En primer lugar, la pre-
sencia de cuadrados en las raices puede producir nimeros complejos se traducen en errores compu-
tacionales a la hora de implementar el algoritmo. En este caso utilizamos solamente la parte real de
las matrices jacobianas. Hemos probado usando médulos complejos, pero se obtienen peores resulta-
dos. En segundo lugar, la diferencia ¢,, — 6,,_1 tiene que ser calculada, para evitar la determinacién

de angulos erréneos en las matrices Jacobianas, siguiendo la direccién del giro mas corto que lleva
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un valor sobre el otro:

©n — Hn—l + 7 if Pn — 0n—1

IA
|
B

Pn — en—l -7 |f Pn — en—l >

S

3.4. Correccion de la estimaciéon para reestimar

Como consecuencia de los problemas descritos en la seccién anterior ([3.3)), las estimaciones no
entrarian dentro de los limites esperados en términos de errores cometidos. Con el objetivo de mejorar
los resultados, hemos decidido, ya que los métodos de regresion lo permiten, reestimar de nuevo los
parametros, utilizando como parametros iniciales los obtenidos en la estimacion anterior. Describire-
mos a continuacion este procedimiento con mas detalles, asi como la correccion de estos parametros
estimados. Queremos puntualizar que en el caso de la estimacién de la recta en coordenadas polares,
debido a que no aparecieron los problemas mencionados, no fue necesario la reestimacién, ya que
con una Unica estimacion se obtuvieron resultados satisfactorios.

El algoritmo EKF, al ser un procedimiento recursivo, se ejecuta iterativamente para mejorar la
estimacion. Especialmente, si el angulo formado por la semilla, visto desde el centro del circulo,
es pequeio. Mejoramos de esta manera grandes imprecisiones sobre las estimaciones mediante la
siguiente correccién de la estimacién. Sea (p’g,e’g, R’g) los valores iniciales de las estimaciones para
la iteracién k, obtenidos de la_iltima esticrinaii(?ln en la iteracién £ — 1; entonces las férmulasdde

1 2 . 2 — )

, 5k A koA
correccion son (véase la figua|3.2): Ry = —5 ph=ph—RE+ Ry ,y0F = 0F +arcsin o
0

siendo d; y ds las distancias para (p’{j,@é) para los segmentos finales. Cuando las imprecisiones
son pequefas, estas correcciones tienden a empeorar la estimacién de EKF, por lo que es mejor
no aplicarlas. Para ello, comparamos RS'S;. en la iteracién k, con RSSy_1,y si RSSy_1 < RSSy,
entonces, usaremos (p’g,e’g, R’g) para repetir la iteracién k. A partir de este momento la correccién
nunca se vuelve a aplicar. Las iteraciones se realizan hasta que alcanzan un nldmero predeterminado
o RSSy_1 < RSS), para cualquier k.
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Figura 3.2: Correcién de estimacién: A 'y B son los extremos de los puntos reales de arco utilizados
en las iteraciones. El circulo pequefio es el circulo inexactamente estimado después de la iteracién

N A _ . dy—d
k—1. C es el centro correcto con coordenadas (ﬁ’g, 95) 0k = 0% + o, siendo o = arcsin —=—— < 0,
2p5
R Ak i Ak dy +d i , )
y pF = pk — RE+ Ry, y siendo Ry = 172 el nuevo radio del circulo corregido mostrado en

linea discontinua.
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3.4. Correccién de la estimacién para reestimar




Capitulo 4

Clustering mediante scale-scpace

4.1. Introduccion

Como vimos en el capituld3] necesitaremos calcular los pardmetros iniciales del EKF. Este proceso
se describe en detalle en la seccién 5.2 donde vemos la necesidad de disponer de algunos puntos
semilla para realizar los calculos en dicha inicializaciéon. La correcta eleccion de estos puntos es critica
a la hora de inicializar el filtro, y, por lo tanto, para la obtencién de estimaciones finales satisfactorias.
Para la obtencién de estos puntos vamos a aplicar un procedimiento de clustering llamado scale-space
(ver subseccién [2.2).

Como ya hemos comentado en la seccién [3.2] utilizaremos coordedas polares, ya que esta es una
represuntacién unidimensional p = f(¢). Sin embargo, como se justificé en , su contrapartida en
coordenadas rectangulares y = g(x), no es estrictamente unidimensional, ya que para cada valor de
y, podemos tener varios valores de .

La teoria scale-space proporciona una representacién a escala miultiple de una sefial formada por
versiones suavizadas de ella misma. El suavizado se realiza convolucionando la sefial con nicleos
gaussianos con distintos valores de varianza (parametro de escala). Las caracteristicas se encuentran
normalmente como extremos o puntos de inflexion de la senal, por lo que se representan como curvas
de nivel de cruce cero en la representacion de scale-space. El procedimiento de arbol de intervalos
de Witkin| (1984) asocia un rectangulo a cada curva y define un criterio de estabilidad para los

rectangulos. Los rectangulos mas estables definen las escalas naturales.

4.2. Curvas de nivel

En el trabajo previo |Cuadra Troncoso et al. (2011) este procedimiento se aplico a mundos
compuestos de segmentos rectos. En el presente trabajo se ha aplicado el mismo procedimiento
a mundos compuestos de segmentos rectos y circulares, ver figura derecha e izquierda. Los

bordes de los segmentos son extremos y puntos de inflexién de la curva, por lo que se pueden usar
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Figure 4.1: En la izquierda vemos un scan laser representado en coordenadas rectangulares, y en la
derecha, en coordenadas polares. Las areas numeradas y marcadas en rojo (derecha) son las semillas
resultantes para la inicializacién del EKF. El circulo central y la linea mas recta a la izquierda tienen
dos semillas, pero esta cuestién se resolveria en la etapa de fusién (ver seccién .
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Figure 4.2: Curvas de nivel primeras derivadas (izquierda), y segundas (derecha). La exploracién en
coordenadas polares se ha superpuesto en ambas iméagenes.

las primeras y segundas derivadas para encontrarlas. Las curvas de nivel de cruce por cero para la
primera y segunda derivada de la superficie del espacio de escala se muestran en la figura [4.2derecha
e izquierda. Especialmente para la segunda derivada, el ruido produce muchas curvas. Estas curvas
podrian ampliar las caracteristicas del entorno de bajo nivel, lo que daria lugar a una representacion
del mundo demasiado fragmentada. Una seleccién adecuada de los niveles de escala, especialmente el
nivel mas bajo podria eliminar eventualmente la mayoria de las pequenas curvas. El ruido se elimina

aplicando el mismo procedimiento de filtrado utilizado en el trabajo anterior |Cuadra Troncoso et al.

(2011).

texto
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Figure 4.3: Los rectangulos coloreados muestran caracteristicas estables encontradas a partir de
curvas de nivel, y después de filtrar, para las primeras derivadas (izquierda) y segundas (derecha).
La exploracién en coordenadas polares se ha superpuesto en ambas imagenes.

4.3. Arboles de intervalos

Después del filtrado, se realiza el procedimiento de arbol de intervalos para encontrar las carac-
teristicas del entorno mas estables. Los resultados se muestran en la figura [4.3] derecha e izquierda.
Las localizaciones de las caracteristicas descubiertas usando ambas derivadas tienen que ser combi-
nadas. Las caracteristicas cercanas se mezclan en una y los grupos de medidas faltantes se estan
teniendo en cuenta usando sus extremos como rasgos. Los valores faltantes aislados se interpolan
y los grupos se sustituyen por valores convenientes. Finalmente, las caracteristicas descubiertas se
consideran como extremos difusos de segmentos, luego se extraen conjuntos de medidas consecutivas

de cada ntcleo de segmentos para obtener las semillas para la estimacion de valores iniciales de EKF.

En algunos casos, podria no aparecer ningin segmento, como se muestra en |Cuadra Troncoso|
et al. (2011]), esta situacién producird un grupo de puntos que no se estimarian en el EKF. En este

caso se estimara un nuevo segmento por cada agujero.
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4.3. Arboles de intervalos




Capitulo 5

Extraccion de circulos en scan laser

5.1. Introduccidon

En el capitulo [3| hemos vistos el procedimiento para la estimacién de una circunferencia mediante
el EKF, el cual, es un caso ideal, ya que en este considerdbamos una circunferencia en la que
conociamos, a priori, los extremos de la misma. El objetivo de este trabajo es implementar esta
idea en aplicaciones reales, es decir, a un conjunto de medidas que provengan de un sensor laser de
un vehiculo en movimiento. En este caso real, encontraremos diferentes obstaculos que deseamos
modelar, por lo tanto, tendremos que detectar cuales son los puntos extremos de cada una de las
circunferencias que encontremos en un scan laser. En esta seccién vamos a ver como aplicar el
procedimiento descrito en un conjunto de medidas de rango, el cual contendra, tanto segmentos
circulares, como rectilineos. Para la realizacién de este procedimiento, dispondremos de las semillas
calculadas durante la fase descrita en el capitulo [4] (ver figura [5.1)). En primer lugar indicaremos
el método utilizado para inicializar los parametros para el EKF, y, a continuacién, describiremos la

deteccién del tipo de segmento, asi como los extremos de los mismos.

Initialized
Seeds Parameters
CLUSTERING: > >
SCALE-SPACE
v
Scan beams Circle parameters
estimation

Figure 5.1: Diagrama de bloques para el modelado del entorno descrito en este trabajo.
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5.2. Inicializacion del EKF

Como vimos en la seccion3.2] el EKF es un procedimiento recursivo, lo cual implica que, para
el caso n = 0, debemos introducir (como en todo sistema dindmico) condiciones iniciales. Las
condiciones iniciales debemos calcularlas previamente. Para el caso de la suma de residuos cuadrados
RSSy = 0, ya que este serd un valor acumularivo. Los pardmetros de la circunferencia iniciales
debemos calcularlos con algln procedimiento previo, no secuencial, utilizando las semillas que hemos
obtenido en la fase anterior (ver figura[5.1)). La matriz de covarianza inicial, se calculara utilizando los
pardmetros iniciales. Describimos a continuacién, con mas detalle, todo el proceso de inicializacién
del EKF.

Para el caso de segmentos rectilineos, la inicializacién de EKF se realiza utilizando el procedi-
miento de la mediana repetida, pero este procedimiento, solo es adecuado para modelos lineales, lo
cual no nos sirve para el caso de segmentos circulares. Para los circulos, se ha desarrollado entonces
un procedimiento simple, ligeramente inspirado en el procedimiento de la mediana repetida, que, tras
varios experimentos, hemos considerado adecuado para la inicializacién del filtro.

Aunque, por las razones comentadas en la seccién [3.2] el procedimiento se realiza en coordenadas
polares, el calculo de los parametros iniciales lo realizaremos en coordenadas cartesianas. Esta decision
se debe a causas de simplicidad en los calculos. Despues de realizar este proceso, una vez obtenidos
los parametros iniciales, es sencillo convertirlos a coordenadas polares para introducirlos en nuestro
modelo.

Mostramos a continuacién la ecuaciéon de una circunferencia en coordenadas rectangulares:

r? = (2, —a)® + (yn — b)* (5.1)

Donde a, b, y 7, son los parametros a calcular. a y b es el centro de la circunferencia, y r el radio
de la misma. Como vemos, tenemos tres parametros, por lo tanto, para obtenerlos, necesitaremos
tres ecuaciones. Consideremos ahora los puntos recibidos como semillas prebiamente obtenidas en
la fase anterior. Escogiendo entonces tres puntos de entre estos, p1 = (z1,41), P2 = (%2,y2), ¥

p3 = (x3,y3), tendriamos:

= (@ - @) + (g~ (52)
= (12— a)* + (32— b)° (53)
r? = (z3 — a)® + (y3 — b)* (5.4)

Ahora ya tenemos tres secuaciones con tres incognitas, por lo que, finalmente, podemos obtener

los parametros de la circunferencia que pasa por pi, po, Y p3, como especificamos a continuacion:
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o @iy — 1) (92 —ys) = (w5 — 25+ 95 — y5) (12 = 1) (5.5)

2((r3 —x2) (y2 — 1) — (21 — 22) (Y2 — ¥3))

3 — x5 + Y5 — yi + 2a(x) — o)
2(92—191)

b:

r=/(z1 — a) + (3 + b)? (5.7)

Estos parametros, como hemos comentados pertenecerian a una cercunferencia que pasaria por lo
puntos especificados, sin embargo, la sefial de la que provienen las muestras, al ser una senal ruidosa,
no nos garantiza que estos parametros coincidan con los de la circunferencia que describe el conjunto
de semillas. Por este motivo repetimos los célculos mostrados en[5.5] [5.6] y[5.7} para distintos puntos
con el siguiente orden: primero, central y Gltimo, de grupos de puntos consecutivos de una ventana
en movimiento. Pasando por todos los puntos de la semilla. Se repite este proceso para sucesivos
nimeros impares de puntos en la ventana en movimiento comenzando desde un tamafio de tres,
hasta alcanzar el tamano del conjunto de semillas completo. Luego, se calculan las medianas de las
coordenadas centrales y los radios, ponderados. Estos pesos se calculan como el cociente entero entre
el tamaio del grupo de puntos dividido por dos. Esta ponderacién hace que consideremos mas fiable
los calculos con medidas mas separadas espacialmente, ya que estas dan una mayor seguridad a la
hora de distinguir la circunferencia que pasa por ellas. Los valores correspondientes a centros que
consideramos fuera del circulo, o que posean un radio extremadamente grande, se descartan antes
de realizar la mediana. Una vez finalizado el proceso, los parametros correspondientes al centro del
circulo se convierten en coordenadas polares (pg, 0p), y junto con el radio estimado Ry, se utilizan para
los valores iniciales del EKF 3y = (po, 6o, Ro)T. Como vimos en la seccién , para la linealizacién
del modelo para el EKF, calcularemos el Jacobiano utilizando los parametros de la circunferencia. En
esta caso, como ya tenemos los parametros iniciales [y, calculariamos el Jacobiano inicial Hy como se
especifico en . Entonces |la matriz de covarianza inicial se calcula como Fy = (HOTHO + )Jk)_l.
En el calculo de esta matriz de covarianza, surgen problemas derivados de la aproximacién lineal
del modelo. Con el objetivo de subsanar este inconveniente, se aplica la regularizacién de Tikhonov:
el sumando A, siendo k = 3, el nimero de parametros del modelo. Vea la seccién para mas

detalles sobre esto.

Este proceso no es tan robusto como el procedimiento de la mediana repetida para segmentos
rectilineos, y la precision de estimacién inicial depende, en gran medida, del angulo formado por la
semilla vista desde el centro del circulo. Cuanto mayor sea el angulo, mayor seré la precisién En la
seccion [6.2vemos los errores cometidos por esta inicializacién. Vemos en la figura un ejemplo de
la circunferencia obtenida a partir de nueve puntos semilla. Vemos que no se ajusta del todo a estos
puntos, sin embargo nos sirve para la inicializacién del EKF, siendo este el encargado de estimar la

circunferencia que se adapte a estos puntos.
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Figure 5.2: Las cruces representaria puntos semilla obtenidos de la fase de clustering. La linea
marcada en azul representa la circunferencia obtenida de aplicar la variante de la mediana repetida
descrita en esta seccién (.2

5.3. Distincion entre segmentos

Como vemos en la figura 5.3, cuando iniciamos el proceso de estimacién, no podemos distinguir
a qué tipo de segmento pertenecen las semillas, si circular, o rectilineo. Para distinguirlos observamos
la evolucion de la estimacion de la desviacion del ruido G,, = %. En condiciones normales este
valor sera alto en el inicio de la estimacion y se aproximara a un valor cercano a la desviacion tipica
asociada a la incertidumbre del sensor al final de la misma. Por lo tanto consideramos que si estamos
intentando estimar un tipo de segmento erréneo, esta estimacién del ruido crecera.

Sin embargo, como observamos en la figura [5.4] si intentamos estimar una recta con el modelo
del circulo, si que observamos que el ruido sigue descendiendo durante el proceso. Esto se debe a
que obtenemos una estimacién de un circulo de gran magnitud, en el cual la recta seria un pequefo
segmento del mismo que se adaptaria a la recta. Este problema a la hora de distinguir circulos y
rectas, podria subsanarse, en gran medida, limitando el tamafio de los radios de las circunferencias
a estimar.

El caso contrario al descrito anteriormente, seria en de estimar con el modelo de la recta un
segmento circular (ver figura . Este caso es méas favorable, ya que no existe manera de adaptar
una recta a un segmento con forma circular sin obtener unos errores muy por encima de los esperados.
En el caso de estimar un segmento perteneciente a una circunferencia de gran tamaio con respecto
al segemnto en cuestion, quiza si se conseguiria adaptar una recta con un error dentro de los valores

esperados, pero en este escenario considerariamos entonces que ese segmento es rectilineo.
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Figure 5.3: Cada cruz representa una medida de rango laser para un mundo dado. Vemos que en
este caso distinguimos tanto rectas, como circulos.
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Figure 5.4: En la izquierda, vemos la evolucion de la estimacién del ruido de un segmento circular
aplicando el modelo del circulo. En la derecha vemos la misma informacién, pero para un segmento
rectilineo. En este Gltimo caso la circunferencia se adapta a una con un radio muy grande.
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Figure 5.5: En la izquierda, vemos la evolucién de la estimacién del ruido de un segmento circular
aplicando el modelo de la recta. Vemos como el ruido crece. En la derecha vemos la misma
informacién, pero para un segmento rectilineo.

Tras realizar diferentes experimentos, consideramos que este es un método favorable para la
distincion entre segmentos de distinto tipo. El procedimiento seria el siguiente: considerando un
conjunto de puntos semilla, realizariamos la inicializacién del EKF, y la estimacién con el modelo de
la recta descrito en |Cuadra Troncoso et al. (2011)). Si tras finalizar el procedimiento, la estimacién
del ruido no se encuentra dentro de unos valores esperados en funcién de la incertidumbre asociada
al sensor utilizado, consideraremos que se trata de un segmento circular, y aplicaremos el mismo

procedimiento, pero esta vez con el modelo de circunferencia descrito en las secciones 5.2} y[3.2]

5.4. Deteccion de los extremos del circulo

En esta seccién vamos a definir los criterios utilizados para detectar los extremos de los circulos. En
primer lugar, definiremos el procedimiento bilateral para la estimacién. A continuacién describiremos
el método utilizado para la bisqueda de break points, que seran los que nos aporten informacién sobre
los puntos donde se encuentran los extremos de la circunferencia. En este punto vamos a considerar
que ya sabemos que el segmento con el que trabajamos sera un segmento circular, ademas de disponer

de un conjunto de semillas obtenido de la fase de clustering.

5.4.1. EIl procedimiento bilateral

Hasta ahora no hemos considerado la posicién en la que tendremos la semilla con respecto al
segmento a estimar. En el caso de realizar el procedimiento para un conjunto de medidas de rango
laser real, no dispondremos de esta informacién. Por lo tanto debemos de decidir que secuencia elegir
a la hora de procesar las muestras del scan laser a partir de las semillas obtenidas. En un primer
momento se hicieron experimentos empezando el procedimiento desde el punto de un extremo de la

semilla hacia el otro, y continuando hasta que se dieran las condiciones de break point (seccién|5.4.2)),
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para después continuar, empezando por el otro extremo de la semilla, en sentido contrario, hasta
alcanzar la condicién de break point en este extremo. Con este procedimiento se consiguié identificar
los extremos de los circulos contenidos en diferntes scans laser, pero a nivel de programacién, se
consideré que la informacién se almacenaba de manera poco homogénea, ya que la evolucién de
los parametros estimados, asi como de la matriz de covarianza, y la estimacién del ruido quedaba
almacenada en dos estructuras de daos distintas.

Se ha considerado entonces emplear el procedimiento bilateral, en el cual vamos afiadiendo
muestras alternativamente de cada lado de la semilla en cada iteracién del EKF. Este procedimiento
se realiza hasta que se alcanza un break point en un sentodo, a partir de aqui se realiza la estimacién
solamente en el sentido contrario hasta que se alcanza el break pont en el otro extremo. En este caso
ademas de solventar los problemas comentados a nivel de programacién, conseguimos, incluso una
mejora de los resultados, ya que los puntos que se introducen estan cada vez mas equiespaciados, y
eso ayuda a distinguir mejor el segmento. Por otra parte en una regresién no hay nada que impida

que los puntos utilizados estén alternados, y no sean consecutivos.

5.4.2. Deteccion de break points

Llamamos break points a los puntos que marcan los extremos de cada segmento en un scan
laser. Veremos en esta subseccién como detectarlos durante el proceso de estimacién de segemntos
circulares.

Como se coment6 en la seccién 2.3.1.7] la distribucién de probabilidad asociada a los métodos
de regresion es una t de Student, lo cual es valido aplicando el EKF. Esto nos permite el uso de un
test de valores anémalos, a los cuales llamaremos outliers. Este test consiste en comparar la ¢ de
Student experimental en la n-ésima iteracién (ver 5.8)), con la distribucién ¢t(n — 1 — k).

bewpn = i (5.8)
On1 \/1 +H'P,_H,

an

Llegados a este punto, tenemos que defininir cuales van a ser las condiciones que impondremos
para considerar que hemos detectado un break point. Debemos de tener en cuenta previamente, que
es posible que encontremos outliers propios de la sefal que no se deban al extremo del segmento, estos
outliers propios del segmento pueden darse debido al propio ruido de la sefial, que en algin punto
genere un cambio brusco que produzca resultddos anémalos en la estimacién. Por esta cuestion vamos
a considerar que hemos encontrado un break point en el caso de encontrar dos outliers contenidos
en una ventana de tres muestras.

Las otras condiciones para la deteccién de break points, son, por un lado, la de llegar a algtn
punto de un grupo de semillas de un segmento adyacente. De este modo evitamos un solape excesivo
entre segmentos. Por otro lado consideraremos break points al inicio, y al fin del propio scan laser.

También consideraremos un break point cuando en la estimacién del ruido o, se produzca un salto
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Figure 5.6: En la izquierda, vemos, representadas con cruces las muestras que conforman un scan
laser con ruido aditivo ¢ = 0,02. La linea azul muestra la parte convexa de la circunferencia
estimada mediante el procedimiento del EKF, mientras que la verde muestra la parte céncava. Las
lineas negras marcan las rectas tangentes a la circunferencia estimada que pasan por el origen. La
linea cian marca el centro de la misma. En la derecha, vemos, en negro, las muestras del mismo
scan laser representadas en coordenadas polares. En azil podemos ver la evolucién de la t.yp .
Vemos como en los extremos de la circunferencia estimada aparecen picos, que en este caso, han
sido detectados como outliers.

demasiado brusco, que marcaria que estamos estimando algo desconocido dado nuestro modelo de
circunferencia con parte de una estimacién ya realizada. Esta condicién la imponemos debido a que
como consecuencia de los problemas de la linealizacién del modelo, tenemos que repetir p veces todo
el proceso de estimacion (ver seccién , por lo tanto, en algunos casos aislados, dependiendo de la
posicion del segmento circular con sus adyacentes, los break points no se detectaron correctamente
en las primeras repeticiones del proceso de estimacién. Al imponer esta dltima restriccion, estos
problemas se solventaron.

En la figura [5.6] vemos un ejemplo de estimacién de segmento circular detectando los break

points en los extremos del mismo.

5.4.3. Mezcla de segmentos, solapes y huecos

Dadas las condiciones para la deteccion de break points especificadas en la seccién anterior,
tenemos que tener en cuenta que al estar trabajando con senales ruidosas, cabe la posibilidad de no
detectarlos en el punto exacto. Por lo tanto pueden aparecer solapes entre segmentos adyacentes.
Otro problema que puede surgir derivado de la misma razén, es que queden huecos sin modelar en
el scan, que no pertenecen a fueras de rango. Podemos ver un ejemplo de este hecho en la figura
[5.7] derecha, en la parte superior izquierda, vemos un hueco en la esquina que forman dos segmentos
rectilineos estimados, que no existe en las medidas de rango obtenidas por el laser (ver figura
izquierda). Este problema se abordaré en futuras investigaciones.

Por otra parte, tenemos casos en los que en un mismo segmento tenemos dos grupos de semillas,
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Figure 5.7: En la izquierda tenemos un ejemplo de mundo escaneado con un sensor de rango, en el que
cada punto representa una muestra de dicho sensor. En la derecha vemos un conjunto de segmentos,
representados en azul, estimados a partir de las medidas de rango mostradas en la izquierda. En
la posicion de las circunferencias mostradas se encuentran dos estimaciones superpuestas. Se ha
representado en verde la parte céncava de las circunferencias estimadas

lo que daria lugar a dos procedimientos de estimacién para un mismo segmento. Dado que esta esti-
macioén se realizaria sobre las mismas muestras, se obtendria dos segmentos similares. Esta cuestion
se abordara también en futuras investigaciones. Proponemos para ello la implementacién del test de
Chow [Johnston and DiNardo's (1996)). Vemos un ejemplo de esto en la figura derecha, donde
el grosor que se aprecia en las circunferencias estimadas de debe a que se han estimado dos muy

similares en la misma posicion.
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5.4. Deteccién de los extremos del circulo




Capitulo 6

Resultados experimentales

6.1. Descripcion de los experimentos

Para la validacién del algoritmo descrito en este trabajo, hemos realizado experimentos sobre dos
mundos distintos. Por un lado, al que llamaremos mundo 1 (M1), que es el mostrado en la figura
. Por otro lado, el que llamaremos mundo 2 (M2), que es el mostrado en la figura . Estos
mundos los hemos generado de manera artificial. Para hacer los experimentos mas realistas hemos
anadido ruido aditivo gaussiano de 0 = 0,02 a los segmentos, para simular la incertidumbre del sensor
laser que percibiria los mundos generados. Este ruido suele ser el mas comdn en los sensores laser
utilizados en robdtica. En el M1, tenemos dos ciculos, C1 y C2. Sin embargo en C2 obtenemos dos
semillas, por lo tanto llamaremos a cada una de las estimaciones realizadas para esta circunferencia,
C2a, y C2b. En el caso de M2, tenemos dos circulos, C1 y C2, y en cada uno de ellos tenemos
dos grupos de semillas. Por lo tanto a las estimaciones las llamaremos Cla, C1b, C2a, y C2b. Cada
estimacion se realiza con nueve semillas obtenidas del proceso de clustering definido en el capitulo [4]
El procedimiento de estimacion de realiza de manera iterativa 20 veces para cada grupo de semillas,
y, para poder obtener las estadisticas de errores, se realizan 500 experimentos. Las estadisticas de

errores de estos experimentos se muestra en la seccién siguiente (6.2)).

6.2. Resultados
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6.2. Resultados

Errores mean median std. min. max.
dev.
Afy | 0.10671 0.08946 0.08527 0.00032 0.52414
M1-Cl-Init | Apy | 0.07335 0.06497 0.05092 0.00021 0.28153
AR | 0.06906 0.06140 0.04907 0.00034 0.27388
Af; | 0.01218 0.10724 0.03543  0.00007 0.01052
M1-C1-Est | Apk | 0.02252 0.01460 0.02440 0.00017  0.14992
ARF | 0.01621 0.01056 0.01676 0.00002 0.11023

Table 6.1: En este caso

tanto en las estimaciones como las inicializaciones, se obtienen buenos
resultados, ya que la circunferencia estimada, al estar alejada, se distingue mejor.

Errores media mediana std. min. max.
dev.
Afy | 1.06134 0.99516 0.58392 0.00064 3.34063
M1-C2a-Init | Apg | 0.99610 0.99626 0.01640 0.92813 1.03930
AR | 0.96495 0.96791 0.01222 0.89552 0.98386
AO% | 0.43340 0.30684 1.24088 0.00014 26.6360
M1-C2a-Est | Apk | 0.16870 0.16473 0.11334 0.00063 0.84788
ARF | 0.15469 0.14953 0.10931 0.00035 0.90484

Table 6.2: En este caso el circulo estd mas préximo y

peores resultados.

es de mayor tamaiio, por lo tanto obtenemos

Errors mean median std. min. max.
dev.
Afy | 1.06134 0.99516 0.58392 0.00064 3.34063
M1-C2b-Init | Apy | 0.99610 0.99626 0.01640 0.92813 1.03930
AR | 096495 0.96791 0.01222 0.89552 0.98386
AG’{{ 0.02916  0.00619 0.08146 0.00001 0.77115
M1-C2b-Est Ap’g 0.06353 0.04244 0.06179 0.00022 0.26890
ARF | 0.05442 0.0353 0.05644 0.00003 0.25701

Table 6.3: Este circulo es el mismo que el anterior, los resultados son similares.



Capitulo 7

Conclusiones y trabajos futuros

7.1. Conclusiones

Se ha conseguido implementa el procedimiento del Filtro de Kalman Extendido EKF, para la
aplicacién del método Gauss-Newton para la estimacion de segmentos circulares, pudiendo distinguir
entre estos, y los segmentos rectilineos. Aunque en este caso, han surgido diferentes problemas con
la linealizacién del modelo, han podido mitigarse en gran medida gracias a herramientas como la
regularizaciéon de Tikhonov. También la posibilidad que ofrece este método recursivo de repetir el
procedimiento, nos ha permitido poder mejorar los resultados. Creemos que con este método pueden
abordarse técnicas, tanto de SLAM, como de navegacién reactiva, aportando una representacion de

mas alto nivel que las que se suelen utilizar en dichas técnicas.

7.2. Trabajos futuros

Como futuros trabajos se pretende Resolver el problema de la unién de los segmentos similares,
asi como de la resolucién del problema de los solapes y los huecos descrito en la seccién 5.4.3.

Otra linea interesante a seguir, seria la variante de estimacién para ruido heterocedastico, es
decir, ruido de varianza no constante. Este tipo de ruido puede encontrarse, tanto intrinseco en los
materiales del entorno, como en los propios sensores laser, que dependan de la distancia.

También otra linea interesante seria la aplicacion de este algoritmo de segmentacion en técnicas,

tanto de SLAM, como de navegacion reactiva.
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