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Resumen: Este trabajo aborda la cuestién de la navegaciéon en grandes superficies
exteriores. Se presentan con datos experimentales para mostrar los problemas mas
comunes en la implementacién de algoritmos de localizacién y construccién simultanea
del mapa. Se introduce ademads un filtro para localizacién basada en filtros de Monte
Carlo que agregan integridad a los algoritmos de localizacién unimodales basados en
el Filtro Extendido de Kalman. Se presentan también resultados experimentales con
una discusién sobre futuras lineas de desarrollo.

AUTONOMOUS NAVIGATION IN LARGE NON STRUCTURED
OUTDOOR AREAS

Abstract: This paper addresses the problem of navigation in very large outdoor envi-
ronments. It presents experimental results to demonstrate the most typical problems
faced in the implementation of real time simultaneous localization and mapping algo-
rithms (SLAM). It introduces a Mote Carlo type filter localizer to address important
integrity issues of standard uni-modal Extended Kalman Filer (EKF) based localizer
algorithms. Experimental results in a large outdoor environment are also presented

with a discussion of future research directions.
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1. INTRODUCCION

La navegacién auténoma confiable en ambientes
altamente no estructurados representa un pro-
blema formidable en términos de sensado, per-
cepcién y algoritmos de navegacién (Chatila,
1995). El problema de la localizacién dado un
mapa del ambiente o la estimacion del mapa cono-
ciendo la posicién del vehiculo es un problema re-
suelto y de hecho utilizado en aplicaciones indus-
triales y de investigaciéon (Durrant-White, 1996).
Los ambientes externos presentan un desafio adi-
cional debido a la carencia de un sensor confiable y

algoritmos de percepcién que puedan trabajar en
forma fiable bajo todas las condiciones de tiempo.

Un problema mas complicado es cuando el mapa
y la posicién del vehiculo deben ser estimados.
Este problema se conoce en inglés con el nombre
de Simultaneous Localization and Map Building
(SLAM) (Guivant and Nebot, 2001) o Concurrent
Map Building and Localization (CML) (Leonard
et al., 2001). Este problema ha sido tratado por
Thrun et al. (2000) usando métodos de Monte
Carlo en sitios cerrados y en Durrant-White et al.
(2001) usando suma de Gaussianas en aplicaciones
submarinas. Aunque estos métodos pueden mane-



jar distribuciones multi modales tienen ain un
alto costo de célculo para ser aplicadas en tiempo
real. En ese caso el filtro de Kalman es usado
extensamente en localizacién auténoma e incluso
puede ser extendido para resolver el problema
del SLAM en tiempo real (Guivant and Nebot
(2001; 2002)). Sin embargo, debido a la naturaleza
de las distribuciones gaussianas de ruido conside-
radas, estos filtros poseen limitaciones. La mas
importante es la falla en la asociacién entre la
medida obtenida del ambiente con la informacién
presente en el mapa. Esto puede resultar en situa-
ciones catastréficas en la navegacion. En este tipo
de filtros ademds es muy restringido el tipo de
descripciones o representaciones del ambiente.

Este trabajo esta organizado de la siguiente ma-
nera. En la seccién 2 se presenta el problema de la
asociacién de datos con corridas experimentales.
En la seccién 3 se presenta el problema de per-
cepcion del ambiente. En la seccion 4 se presenta
un filtro de Monte Carlo que permite resolver los
problemas planteados en las secciones anteriores
y en la seccién 5 resultados experimentales del
uso de estos filtros y lineas futuras de trabajo
basadas en estas soluciones que prometen resolver
el problema completo del SLAM.

2. ASOCIACION DE DATOS

La habilidad repetitiva y consistente de detectar
y reconocer una entidad especifica y bien definida
en el ambiente a través de las medidas de un
sensor se la refiere como deteccion de rasgos. La
entidad detectada, la cual puede ser observada
repetidamente tanto en un sensor como en un
campo geométrico, es denominada rasgo. La prin-
cipal ventaja de detectar y representar rasgos es
que pueden ser usados para resumir y describir el
ambiente de una forma adecuadamente rica para
navegacién. Se referird al mojén como aquel rasgo
incorporado al mapa.

En navegacién hay una pregunta que sobreviene
cada vez que un rasgo es detectado. Cuando un
rasgo es sensado, jcomo puedo decir que ese
rasgo corresponde a un mojén del mapa?. Hay
varias maneras de encarar este problema pero el
método mas aceptado es usando la estadistica
para determinar cuan probable es que un mojén
determinado sea el detectado. En un filtro de
navegacién, la innovacién v se define como la
diferencia entre la observacién y la prediccion de
la observacién como v(k) = z(k) — 2(klk — 1).
La media de la innovacién serd cero y su varianza
S(k) = E[v(k) —vT (k)]. Definimos a la innovacién
cuadratica normalizada como,

q(k) = v (k)S™ v (k) (1)

que bajo la asuncién que el filtro es consistente
puede demostrarse que tiene una distribucién
aleatoria x2 con m grados de libertad, donde
m = dim(z(k)) es la dimensién de la secuencia
de medida.

Para una observacién del ambiente se genera ¢ y
se elige un umbral de las tablas de x? para un
valor de confidencia (95% o 99% por ejemplo). Se
compara este umbral con el ¢ obtenido y si el valor
de ¢ es menor para un mojoén dado, entonces el
rasgo observado es probablemente ese mojén en
el mapa.

Es importante sin embargo hacer este proceso
con todos los mojones puesto que es posible que
mas de uno pase este andlisis dependiendo de la
geometria de la posicién de los mojones. En estos
casos es prudente ignorar la observacion mas que
tratar de resolver cudl es el mojén observado.
En otras palabras es mejor descartar una buena
observacién que utilizar una mala.

En realidad en muchos casos pueden ser tolerados
grandes errores en los estados y el filtro igual-
mente convergera. Sin embargo lo que mata al al-
goritmo de navegacién son los errores que resultan
en la asociacién de datos. La asociacién de datos
tiene que ver en definitiva con incertidumbres en
el origen de la medida.

Cuando se trata de algoritmos de navegacién y
construccién simultdnea del mapa (SLAM), basa-
dos en una etapa de exploraciéon y otra de re-
visita de lugares conocidos para registrar el nuevo
mapa aprendido al mapa conocido, depende de
la calidad de los sensores externos y el modelo
cinematico usados la posibilidad de que la etapa
de exploraciéon puede ser extendida a grandes
areas. Sin embargo, no importa cuan buenos son
los sensores o el modelo, en algin punto el error
acumulado puede hacer imposible la tarea de aso-
ciacién de la medida con el mapa conocido.

Este problema se muestra en la figura 1. En esta
corrida experimental el vehiculo comienza a nave-
gar cerca del punto marcado con el numero 3
y circula en la direccién de las agujas del reloj.
La figura muestra el camino estimado utilizando
un filtro de Kalman Comprimido (Guivant and
Nebot, 2001) auxiliado con informacién absoluta
de un GPS (Guivant et al., to apear). Los asteris-
cos representan mojones naturales incorporados
como rasgos en el mapa. El vehiculo utiliza infor-
macién interna (velocidad, orientacién) para pre-
decir su posicién e incorpora rasgos del ambiente
al mapa para acotar los errores acumulados por la
prediccion. Si el vehiculo retorna al punto 3 con
un error menor que la separaciéon entre mojones
entonces es posible utilizar un algoritmo estandar
para realizar la asociacién de datos y registrar el
nuevo mapa local aprendido. En el caso particular
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mostrado en la figura 1, hay muy pocos mojones
en la parte de trayectoria marcada como 1 —2— 3,
haciendo que el error de estimacién del vehiculo
crezca hasta los 10 metros cuando retorna cerca
de la posicién inicial marcada como 3. Este error
es mostrado como una elipse en la figura 1. Dado
que la separacién entre los mojones A y B es de
aproximadamente 8 metros, el sistema no podra
realizar la asociacién y el filtro estard en falla.

Esta es una limitacién inherente para todos los
métodos de navegacién y construccién del mapa
simultaneos y es independiente de método de im-
plementacion o el modelo usado. Lo que existe en
este caso es la presencia de una multiple hipétesis
en la estimacién de la posiciéon del vehiculo. Por
ello, filtros como el EKF que utilizan distribu-
ciones gaussianas para representar la incertidum-
bre en los estados del vehiculo pueden fallar
catastréficamente.

Ultimamente han sido presentadas mejoras signi-
ficativas al algoritmo estdndar de asociacién de
datos del vecino mds cercano (Nearest Neighbor
en inglés) (Neira and Tardos, 2001), donde se
considera mas de un mojén a la vez. Sin embargo,
los estimadores bayesianos no hacen asunciones
en cuanto a las caracteristicas de la distribuciéon
de probabilidad y asi, las multiples hipétesis son
tratadas naturalmente y hace a estos métodos no
s6lo mas robustos sino de los mas prometedores.
Ademds, como veremos en la seccién 4, en estos
filtros no se hace ningun tipo de asociacién de
datos.

Otro problema que hace a la naturaleza de filtros
como el de Kalman son las asunciones en las
caracteristicas del ruido que forma parte de lo que
se denomina sintonizacién del filtro. Cuatro son
los métodos utilizados para validar y sintonizar.
El andlisis de la magnitud de la innovacién, de la
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Fig. 2. Falla en navegacién con buena sintonia
del filtro. El vehiculo asocia correctamente
la medida A e incorrectamente la B al
mismo mojon problema. Esto provoca que el
vehiculo salte de la posicién 1 a la 2 incorrec-
tamente

innovacién cuadratica normalizada, de la autocor-
relacion de la secuencia de innovacion y el estudio
del error entre el estado estimado y la prediccién.
A pesar de pasar todos estas pruebas, un filtro
puede fallar en la asociacién de datos.

En la figura 2 se muestran resultados experimen-
tales de una filtro extendido de Kalman realizando
SLAM que estd bien sintonizado pero falla re-
pentinamente en la asociacién. Esto se debe a que
el ruido de medida, a pesar de cumplir con los
analisis de la innovacién, es pequeno en relacién
con el ruido de modelo, en otras palabras se cree
maés en la medida que en el modelo. En la figura 2
se muestra el camino estimado utilizando el mismo
tipo de filtro que en la experiencia mostrada en
la figura 1. Cuando el vehiculo llega al punto
indicado con 1, mide cuatro rasgos del ambiente
con el laser. En la figura se indican dos de ellos
(A y B) como lineas que parten de la posicién
del vehiculo (tridngulo). La medida A es correcta-
mente asociada con el mojon problema. En tanto,
la medida B es asociada incorrectamente al mismo
mojén. Al suceder esto la innovacién causa que el
vehiculo desaparezca de la posicién 1 y aparezca
en al posicién 2, a veinte metros, cuando deberia
seguir el camino indicado con la flecha. Esta falla
en la asociacién es obviamente catastrofica y se
conoce con el nombre de vehiculo raptado.

3. PERCEPCION DEL AMBIENTE

La percepcién es la impresiéon material hecha por
los sensores del ambiente. El rol que cumple la
percepcién en la navegacién es transformar los



datos provenientes de los sensores en representa-
ciones que pueden ser utilizadas para la toma de
decisiones de los componentes del sistema o para
el conocimiento de la pose del vehiculo (Hebert et
al., 1988).

Los sensores son la via a través de la cual se
percibe el ambiente. Existe una gran variedad
de estrategias de sensado para la percepcién en
navegacién y guia de vehiculos. En la practica es
imposible una navegacién segura con la utilizacién
de un udnico sensor. Se requerird por tanto dife-
rentes conjuntos de sensores para cada aplicacién
particular en la seguridad de que practicamente en
todas las aplicaciones la confiabilidad es un tema
de gran importancia.

Es importante ademds utilizar una representacién
adecuadamente rica de los rasgos que nos per-
mitan incorporarlos al mapa y que resulten en
una reduccién en los requerimientos en almace-
namiento y procesamiento. Los rasgos geométricos
parametrizan en un numero pequeno de objetos
geométricos como puntos, lineas, planos o super-
ficies cuadraticas el objeto observado. En am-
bientes al aire libre los rasgos naturales rara vez
pueden ser representados de una forma geométrica
parametrizada simple. El problema esencial radica
en que la mayoria del terreno simplemente no se
ajusta un modelo de geometria simple. Los inten-
tos de adaptar los datos externos a tales modelos
en general falla porque es un intento de aplicar
una restriccién a priori donde no existe. Algu-
nas aplicaciones exitosas seleccionan del ambiente
aquello que es posible representar de este modo
como arboles o postes (Guivant and Nebot, 2001).

Otra aproximacion es, simplemente, definir como
una entidad aquello que repetida, consistente e
invariablemente es detectado por un sensor en
una regién del espacio. A esto llamamos rasgos
generalizados y han sido utilizados con éxito en
aplicaciones de vehiculos submarinos auténomos
(Majumder, 2001). Casi cualquier entidad de-
tectable por un sensor puede ser utilizada como
un rasgo generalizado. Un rasgo generalizado es
usualmente una combinacién de alguna de tres
caracteristicas. Ellas son las caracteristicas espa-
ciales (drea, perimetro, centro de masa), las carac-
terfsticas de amplitud (intensidad, color, textura,
etc.) y caracteristicas de procesamiento (media,
varianza o transformada de Fourier de la ampli-
tud de los datos). A menudo las caracteristicas
espaciales son suficientes, sin embargo es claro que
la combinacién de todas es una representacion
mucho mas rica del ambiente que puede ayudar
a la robustez y el desempenio de la navegacion
en incluso a resolver ambigedades en el caso de
una asociacion. Este tipo de representaciones son
imposibles de incorporar en filtros como el de
Kalman, lo que constituye un argumento més para

la busqueda de una solucién alternativa para la
navegacion.

4. ESTIMACION BAYESIANA EN
NAVEGACION

El problema del SLAM bajo una aproximacién
probabilistica requiere el conocimiento para todo
instante de tiempo k de la densidad de proba-
bilidad marginal p(z, m|Z*, U* zy), donde z
son los estados del vehiculo, zy es su condicién
inicial, m son los estados que representan los
mojones en el mapa y Z*¥ y U* son todas las
observaciones y seniales de entrada hasta el ins-
tante k. Para obtener la forma recursiva de esta
densidad (Durrant-White et al., 2001), se asume
conocida la densidad p(zj_1, m|Z*¥~1, U1 ).
Aplicando entonces la regla de Bayes y el teorema
de la Probabilidad Total y obviando la condicién
inicial por simplicidad de notacién, se obtiene:

p(l'k, m|Zk7 Uk) = Hp(zku'ka m)

2)

p(xg|zr—1,ur)p(zp—1, m|ZF 1 U dry_y

donde k es una constante de normalizacién,
p(zk|zr, m) representa el modelo de observacién
y p(xg|Tp—1,ur) el modelo de la dindmica del
vehiculo. Cuando el mapa m is conocido,

p(a:k|m, ZkaUk) = Hp(zk|m7 '/L'k)

(3)

p(zk|Te—1, up)p(z—1|m, Z¥ 1 U day,

representa el Problema de Localizacion.

4.1 Localizacion con el Filtro de Particulas

El filtro de particulas aproxima la densidad de
probabilidad conjunta posterior con un conjunto
de muestras aleatorias llamadas particulas. A me-
dida que el nimero de muestras es mas grande,
proveen una representacién exacta y equivalente
de la distribucién aproximada, esto es, el resultado
del filtro serd cercano a la de un filtro bayesiano
puro. En este trabajo se utiliza el filtro SIR
(Gordon et al., 1993) (por su sigla en inglés: Sam-
pling Importance Resampling) para localizar un
vehiculo en un mapa predefinido usando medidas
de rango y dngulo. Asumiendo que se disponen de
R muestras {zi_,}E | de la distribucién posterior
previa, el modelo de proceso propaga esas mues-
tras para obtener {j}c}le Las nuevas muestras
representan la densidad de probabilidad a priori
p(xpm, ZF=1 UF z).

La etapa de actualizacién se desarrolla en dos
partes. El primer paso consiste en la evaluacion
de una probabilidad para cada particula como:



Rp(zk|m7 xk:) (4)

Z p(zk|ma iﬂlgc)
j=1

w; =

donde zj, es la observacién en el instante k. El par
{#3E |, {wi}E | define una distribucién discreta
que tiende a la distribucién continua real posterior
con R tendiendo a infinito. El segundo paso es la
realizacién de un re-muestreo que consiste en la
seleccion de aquellas particulas con probabilidad
pr{z], = i} = w} para cada j.

4.1.1. Cdlculo de p(zi|m,z;) En el caso de que
se dispongan de observaciones del ambiente en
rango y dngulo (z,, z3), se asume que las medidas
estdn contaminadas con ruido aditivo (vr,7v3)
con una distribucién de probabilidad genérica.
La distribucién de probabilidad condicional de la
observacién (zr,z3) respecto de los estados del
vehiculo, considerando las incertidumbres en la
posicién de los mojones y ruido en la observacién,
puede ser obtenida a partir de la siguiente integral,

p(zk|m7 Z'k) = /p(mzamy:’Yra'Yﬁ) 1 |d?|
Q
0= {(mzamya7T77B) € §R4}

La integral es una integral de superficie y p(-)
es la distribucién de probabilidad conjunta de las
variables aleatorias debida a las cuatro fuentes de
ruido. El factor p - |d? | es el diferencial de su-
perficie usado para realizar la integracién sobre la
regién de superficie definida por las restricciones:

2=/ (m, —20)* + (m, —y0)? +7,
m, —yr ™

2 = arctan(—2—"=) — o + = +

5 (mx ) ¥ty
A partir de la ecuacién 5 y usando la densidad
de distribuciéon de probabilidad F;, .,(2r,,23,)
restringida a las observaciones, es posible resolver
esa integral a partir de,

8F2m20 (ZT‘()a 2,30)
Pz.,zp (Zro ) Z,Bo) = Qa. a. =

62,-625
o0 o0
7
/ / p(my, my, vy, (Mg, my), 5, (M, my)) @
dm,dm,
donde,
Yro = Zro — \/(mz —z1)" + (m, — yr)’,
=2zg, — arctan(w) to— 2 ®)
V8o = ZBo m, — 21, 14 97

Esta integral es evaluada numéricamente re-
duciendo la regién de integracién a la regién del

Fig. 3. Ambiente donde se desarrollé la experien-
cia

espacio m,, m, cercana a los mojones. Esta sim-
plificacién es valida teniendo en cuenta que la den-
sidad pm, m, (m,, my) es aproximada por una
suma de densidades de distribucién gaussianas.

5. RESULTADOS EXPERIMENTALES Y
LINEAS FUTURAS

Una estructura hibrida entre el filtro de Kalman
realizando SLAM y un filtro de particulas reali-
zando la localizacién cuando se producen fallas
de asociacion, fue utilizada en un ambiente no
estructurado como el que muestra la figura 3.

Cuando sucede una falla en la asociacién, el fil-
tro de particulas se inicializa con la media e
incertidumbres reportadas por el filtro de Kal-
man. Los resultados del experimento se muestran
en las figuras 4 y 5. La figura de arriba a la
izquierda de la figura 5 muestra la inicializacién
filtro de particulas. Esta figura muestra una forma
helicoidal de la distribucién de las particulas
que mejora el desempeiio del filtro (Masson et
al., 2002). Las flechas representan la posicién y
orientacién del vehiculo y las estrellas los mojones
presentes en el mapa. La caracteristica de multi-
ples hipétesis se ve con claridad en esta figura.

5.1 Filtro Separado

En la seccién 4 se mostré que el problema del
SLAM se sintetiza en la necesidad de conocer la
densidad p(zj, m|Z*, U*). Si se aplica la regla de
la cadena a esta probabilidad, se obtiene

p(zr, m|Z*, U*) = p(aim, Z", U*)p(m|Z*, T*)(9)

donde p(zi|m,Z* UF) es el problema de local-
izacién y es valida la igualdad

p(m|Z",U") = p(m|Z¥) (10)

dado que m no depende de las acciones de control.
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De esta forma hemos separado el problema del
SLAM en otro que consiste resolver el problema
de la localizacién y en hallar la densidad de
probabilidad del mapa condicionada a las medidas
y la condicién inicial del vehiculo. Asi, como
hemos visto, el primer problema es tratable con
un filtro de particulas y queda por resolver la
forma que tendra el segundo y su relacién con
la localizacion. Es cierto que el modelo dindmico
del mapa es lineal con un modelo de observacién
no lineal. Es de esperar que pueda encontrarse
una solucién simple que permita implementar en
tiempo real esta solucion.
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