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RESUMEN

La mineria es una de las actividades econ6micas més importantes del pais, y es
de interés general automatizar sus distintos procesos para mejorar la seguridad de
los trabajadores, aumentar la productividad y reducir los costos de mantencion de los
vehiculos utilizados. Es de especial interés automatizar los procesos de explotacién de
mineral de galerias subterrdneas donde se han implementado distintos procesos par-
cialmente automatizados mejorando la seguridad de los operadores y reduciendo el
desgaste de los vehiculos. Uno de los problemas a resolver para lograr la automatiza-
cion total es localizar al vehiculo de forma correcta dentro del escenario de operacion
para lo cual se han desarrollado numerosos métodos. Sin embargo, no se ha logra-
do encontrar un buen método de estimacion de la localizacién cuando se recorren
tineles rectos homogéneos ya que los métodos convencionales utilizan una infraes-
tructura activa que requiere mantencion o requieren de caracteristicas distintivas del
entorno.

En este trabajo se implementa un método para encontrar landmarks pasivos volumé-
tricos optimizados y con los pardmetros de disefio que mejoran su rendimiento en
algoritmos de estimacion de posicidn, junto con dos algoritmos de estimacion de la
posicion relativa del vehiculo basados en mediciones de LIDAR de landmarks pasivos
volumétricos colocados con anterioridad a lo largo de un ttnel recto y homogéneo
combinado con sus sefales de control.

Los algoritmos de estimacion se basan en localizar los landmarks a lo largo del tinel
con técnicas de matching de modelos a las mediciones, donde ambos algoritmos se
diferencian en la utilizacion de ICP (Iterative Closest Point) con distancia euclidiana
punto a punto o una transformaciones rigidas iterativas con distancia de Hausdorff
para realizar este calce. Se pudo calcular que los algoritmos exitosamente permiten

estimar la posicion dependiendo de los landmarks utilizados.
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Los landmarks optimizados se encontraron mediante un proceso de optimizacion ge-
nética para el cual se utilizaron dos genomas, uno que asume una forma bésica y otro
que define su forma en sus genes. Con los resultados de las simulaciones se pudo obte-
ner que la forma no altera el desempefio del algoritmo, mientras que sus dimensiones
y el espacio entre ellos determina el desempefio en cada caso.

El algoritmo de localizacion relativa fue evaluado en una plataforma skid-steer indus-
trial adaptada para una operacién semiautbnoma en un escenario artificial que re-
plica las condiciones sensoriales encontradas en un tinel minero. De esta manera se

pudo validar exitosamente el desempefio de los landmarks optimizados.

Palabras Claves: localizacion, estimacion de posicién, scan matching, tineles

subterraneos.
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ABSTRACT

Mining is one of the most important economic activities of the country and there
is a generalized interest to automate its various processes to improve workers secu-
rity, enhance productivity and reduce machineries maintenance costs. It is of special
interest to automate the mining processes of underground galleries where numerous
partially automated processes have been implemented improving operators security
and reducing the wear and tear of the vehicles. One of the problems to solve in order to
achieve full automation is to correctly locate the vehicle inside the operating scenario,
where various methods have been developed. However a good method of estimating
the location in homogeneous straight tunnels has not been found, conventional met-
hods use an active infrastructure that requires maintenance, have a high error acumu-
lating rate or require or rely on the environment’s notable features.

In this work a method to to find optimized passive volumetric landmarks and the
design parameters that improve their performance within position estimation algo-
rithms, along with the development of two vehicle relative position estimation al-
gorithms based on LIDAR scans of passive volumetric landmarks, previously placed
along the tunnel, and control signals.

The estimation algorithms are based on locating the landmarks along the tunnel with
scan to model matching techniques, where both algorithms differ in their use of ICP
(Iterative Closest Point) with euclidean point to point distance or iterative rigid trans-
formations with Hausdorff distance at matching. It was possible to calculate that the
algoritms successfully estimate the relative position depending on the landmarks used.
Optimized landmarks were found by a genetic optimization process using two geno-
mes, a genome that assumes a basic shape an another one that defines its shape within
the genome. With the simulations results it becomes clear that the shape doesn't alter
the performance of the estimator while the landmarks dimensions and the distance

between them determinates the performance in each case.
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The relative localization algorithm was evaluated in an industrial skid-steer platform
adapted for semi automated operation in an artificial scenario that replicates the sen-
sor conditions of an underground tunnel, validating the optimized landmarks’ perfor-

mance.

Keywords: localization, position estimation, scan matching, underground tun-

nels.

XV



1. INTRODUCCION

1.1. Motivacion

La mineria es una de las actividades econémicas mdas importantes del pais, apor-
tando el 9% del producto interno bruto de Chile en el afio 2015 y 8,5% del empleo
nacional (Consejo Minero, 2015) siendo gran parte de ésta desarrollada de forma sub-
terrdnea (Area Minera, 2015). Las condiciones intrinsecas de operar maquinaria pesa-
da bajo tierra son de alto riesgo debido a una multitud de factores, incluyendo: caida
de rocas, explosiones, golpes y atrapamientos con herramientas, vehiculos y maqui-
narias, lesiones por material particulado, asfixia o intoxicacion en lugares mal venti-
lados, etc (National Institute for Occupational Safety and Health y Centers for Disease
Control and Prevention, 2012, 2014, 2015). Estos factores generan la necesidad de au-
tomatizar los procesos in situ para aumentar la calidad de vida de los trabajadores y
disminuir el riesgo de accidentes. Durante la tiltima década los fallecimientos prome-
dian 29 accidentes por afio, donde cerca del 48 % de las muertes ocurridas correspon-

den a instalaciones subterrdaneas (Servicio Nacional de Geologia y Mineria, 2016).

e

FIGURA 1.1. Operarios en la divisién El Teniente de Codelco, Chile.
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FIGURA 1.2. Numero de fallecidos de empresas mineras, mandantes o con-
tratistas de categorias A, B, CyD.
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FIGURA 1.3. Distribucién de trabajadores fallecidos por tipo de instalacién,
desde 2012 hasta el primer trimestre 2016.



Parte importante del proceso minero es la extraccion de mineral desde las galerias
de explotacion subterrdneas, lo que se hace mediante el uso de vehiculos LHD (Load
Haul Dump vehicles) en operaciones mayores o cargadores frontales en operaciones
menores (Scheding, Dissanayake, Nebot, y Durrant-Whyte, 1999; Doherty, 2014), en
ambos casos se han realizado varios esfuerzos por crear sistemas auténomos y semi-
auténomos por empresas como Caterpillar, Sandvik y Atlas Copco(Gustafson, 2011).
Sin embargo la operacién auténoma esta lejos de ser alcanzada optandose por solu-
ciones teleoperadas o semiauténomas las cuales son més factibles por la menor com-
plejidad técnica y operacional que representan.

Las soluciones semiauténomas no necesariamente aumentan la tasa de produccién

FIGURA 1.4. LHD (Load Haul Dump) manejado mediante control remoto por
operario de Atlas Copco.

a menos que un operador maneje varios vehiculos al mismo tiempo (Peters, Smith,
Medeiros, y Rohrer, 2001), no obstante reducen el desgaste de los vehiculos de carga
debida a una utilizacién mds 6ptima de la aceleracion y marcha de los mismos, jun-

to con cumplir con sacar al operador de la zona de riesgo(Larsson, 2011). Uno de los



casos mdas emblematicos de automatizacion de operaciones subterrdneas correspon-
de a la mina El Teniente, donde se pudo implementar teleoperacion exitosamente, lo
cual redujo la produccién en un 20 % (Diaz Copier y Carranza Meza, 1998).

Los resultados de las implementaciones de automatizacién en distintas minas son va-
riados y dependen de multiples factores (Gustafson, 2011) pero comparten los mis-
mos desafios, incluyendo la reduccién de velocidad de movimiento por seguridad y la
latencia en las sefiales de feedback (Larsson, Broxvall, y Saffiotti, 2010) evidenciando

la necesidad de generar sistemas mds confiables y automaticos.

FIGURA 1.5. Operaciéon remota de bulldozers Caterpillar en minas de carbén.

1.2. Descripcion del Problema

Para lograr una exitosa implementacion de cualquier método auténomo o semi-
auténomo es necesario resolver el problema de localizacién y navegacion en ttneles
mineros para llevar el vehiculo de extracciéon de un punto a otro de forma eficiente,

segura y rapida. Esto debe hacerse dentro de los tineles subterrdneos de extraccion



de mineral los cuales tienen condiciones caracteristicas que condicionan el problema.
Gran parte del traslado ocurre en tineles angostos, largos y homogéneos. Esto dificul-
tala estimacion de posicion del vehiculo debido a que los métodos sin infraestructura
tipicos para localizarse dentro del tinel (odometria y técnicas de SLAM utilizando LI-
DAR) tienen una alta tasa de acumulacion de errores o dependen de caracteristicas
distintivas del entorno llamadas features, lo cual los hace inadecuado como solucion
a menos que se generen estas caracteristicas de forma artificial con landmarks o es-

tructuras distintivas detectables.

1.3. Objetivos

El objetivo de este trabajo es desarrollar e implementar dos métodos, uno con-
templa generar un disefio optimizado de landmarks artificiales, consistentes en perfi-
les volumétricos adosados a la pared del ttiinel, a utilizar por algoritmos de estimacién
de localizacion relativa, segtin las condiciones de un tinel sin features naturales, junto
con un andlisis de los pardmetros que influyen en su disefio. El segundo método es el
desarrollo e implementacion de algoritmos capaces de estimar la localizacién relativa
de un vehiculo en las condiciones del escenario descritas anteriormentes, utilizando
las senales de control y sensores LIDAR junto con los landmarks mencionados ante-
riormente; solucionando los problemas presentes en los métodos de estimacion de
posicion que convencionalmente no funcionan de manera correcta en largos pasillos

sin features.

1.4. Hipoétesis

Es posible implementar un estimador de posicion para la localizacion de vehicu-
los en ambientes sin caracteristicas reconocibles como tuneles rectos y homogéneos

mediante el uso de landmarks artificiales y mediciones de LIDAR.



Asimismo es posible optimizar la geometria de los landmarks usando técnicas basa-
das en algoritmos genéticos para encontrar la forma que minimiza el error de locali-

zacion.

1.5. Alcances

Este trabajo no considera dentro de sus alcances el desarrollo de un controlador
de trayectorias ni la implementacion de nuevas técnicas de SLAM, los cuales son ma-
terias ampliamente desarrolladas en la literatura existente, no asi el desarrollo de me-
canismos que doten al vehiculo de una capacidad de percepcién del entorno para su

correcta localizacion en lugares como tineles mineros.

1.6. Contribuciones

Las contribuciones generadas en este trabajo se pueden resumir en las siguientes:

1. Un simulador implementado en MATLAB que replica las condiciones de un
tinel subterrdneo con landmarks artificiales junto con un vehiculo skid-steer
con sensores LIDAR. El simulador es capaz de calcular la posicion y orienta-
cion del vehiculo dada una trayectoria y velocidad definida, junto con aplicar
algoritmos de localizacion y generar valores de desempefio.

2. Dos algoritmos estimadores de localizacién que ocupan el modelo de land-
mark utilizado junto con los sensores mencionados anteriormente para esti-
mar la localizacion a lo largo del tinel.

3. Desarrollo de un método para generar landmarks a partir de un genomay en-
contrar sisteméticamente soluciones mejores utilizando algoritmos de opti-

mizacion genética y el simulador de localizacién implementado en MATLAB.



4. Validacion experimental de los algoritmos de localizacién y de optimizacion
en una plataforma industrial, lo cual muestra la aplicabilidad de este trabajo
a condiciones reales.

5. Sistema capturador de datos implementado en Python que permite obtener
mediciones independientes y coordinadas de los sensores instalados en la
plataforma de prueba (LIDAR, encoders, IMU, GPS) junto con controlary cap-
turar sefales de control automatizadas.

6. Disefno eimplementacion del hardware electréonico parala plataforma de prue-
ba, que permite modificar las sefiales de control del vehiculo permitiendo la
operacion remota line of sight o la operacién computarizada, permitiendo

realizar experimentos con la repetibilidad requerida.

1.7. Contenido

En la seccion 3 se encuentra la estructura del estimador y en la seccion 4 se de-
tallan los algoritmos utilizados. En 5 se especifican las caracteristicas del simulador
de prueba, en 6 se muestra el método de optimizacion utilizado. La validacién experi-
mental se muestra en la seccion 7 y los resultados junto con su anadlisis en la seccion

8.



2. SOLUCIONES EXISTENTES

2.1. En tineles mineros

El estado del arte muestra que no se han implementado soluciones de deteccion
de entorno en cargadores frontales skid-steer bajo tierra, sin embargo, se ha trabajado
de gran manera en LHDs los cuales presentan problemas y desafios muy similares a
los que se necesitan resolver, por lo que las investigaciones sobre esta plataforma se
pueden considerar como base para este trabajo.

Muiltiples soluciones para ayudar a la deteccion y estimacion de la posicion han sido
planteadas, donde la mayoria de ellas usa EKF (Extended Kalman Filter) para fusio-
nar sensores de distinto tipo. Un sistema de ejemplo de este tipo para la navegacion
de LHDs (Scheding et al., 1999) consta de sensores inerciales, odémetricos y ultrasoni-
cos; ademads de un GCS (Guidance Control System) laser que permite saber la distancia
aretroreflectores colocados en el tiinel para comparar con un mapa previo. Sin embar-
go el GCS es muy lento (1 Hz) para esta aplicacion ademads de requerir retroreflectores
que resistan las condiciones dentro de los tiineles y un mapa de sus ubicaciones.

En (Marshall, Barfoot, y Larsson, 2008) se muestra un método de navegacion para ti-
neles que no requiere landmarks artificiales ni un mapa global previo, sino que se basa
en recorrer con un operador humano los tineles durante una fase de entrenamiento
inicial . Lo anterior tiene como objetivo generar perfiles de navegacién grabando los
datos de los sensores y replicdndolos de forma auténoma, donde los datos de LIDAR
son utilizados para realizar scan-matching con un atlas de mapas locales; no obstan-
te, esta solucion no resuelve el problema de scan-matching sin features notables como
ocurre en tuneles largos.

Un problema similar que ha sido investigado extensivamente es guiar a un vehiculo
dentro del tinel, detectando cruces con otros ttuneles, galerias o puntos notables. Es-
tos sistemas permiten que el vehiculo se traslade desde un punto inicial a uno final a
través de una ruta determinada, pero no entregan informacién sobre la posicién en

todo momento, sino que corrigen errores una vez alcanzados estos puntos de interés.



Esta estructura al no disponer de informacién actualizada para la posicion o traslacion
no permite realizar controles predictivos y tienen que ser operados a menor velocidad
(Larsson et al., 2010).

Un sistema de este tipo es presentado en (Hurteau, St-Amant, Laperriere, y Chevret-
te, 1992) donde se utiliza una banda reflectante a lo largo del techo del tinel para ser
detectada por cdmaras 6pticas montadas en el vehiculo, mientras que los puntos no-
tables estdn marcados por modificaciones en la banda. Otros sistemas que operan de
forma similar utilizan cables de seguimiento enterrados en concreto o filas de luces
(Gustafson, 2011).

En el trabajo de (Larsson y Broxvall, 2008) se muestra un método para el cual, uti-
lizando mediciones LIDAR, se detecta si es que la topologia en frente del vehiculo
corresponde a una interseccién o un tinel midiendo las discontinuidades entre los
puntos consecutivos, permitiendo detectar cuando el vehiculo sale de un sector de-
terminado. De forma similar en (Roberts, Duff, y Corke, 2002) se muestra un sistema
de localizacion oportunista, donde se usa un algoritmo seguidor de paredes con el
sensor LIDAR para evitar colisiones, odometria para estimar la posicion y, al llegar a
una interseccion, ambos sensores para determinar cuales son los caminos a seguir.
En (J. Bakambu, Polotski, y Cohen, 2004; J. N. Bakambu y Polotski, 2007) se desarro-
lla un sistema muy similar a lo anterior, pero utilizando técnicas de scan-matching
basadas en la estructura punto-a-linea para detectar el cruce a nivel global. Todos es-
tos conceptos se refieren a navegacion reactiva, donde se toman decisiones en puntos
notables resolviendo el problema de la localizacién global al no tomarlo en cuenta,
pero no permiten operaciones a alta velocidad al desconocer el panorama en el que
se encuentran.

En (Haehnel, 2004) se muestran diversos ejemplos de mapeo y localizacion donde re-
sultan relevantes los resultados concernientes a la localizacién con tags RFID, los que
indican que la ubicacién de tags alo largo de un pasillo permite mejorar la localizacién
cuando es usada en conjunto con odometria y deteccion laser, reduciendo al mismo

tiempo la incertidumbre de la odometria y la cantidad de particulas detectadas por el
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LIDAR necesarias para alcanzar un buen rendimiento.

Otro trabajo que usa RFID es (Larsson, Broxvall, y Saffiotti, 2005) el cual coloca tags
RFID en los cruces importantes de una mina para corregir los errores del algoritmo de
deteccion de cruces; éste no era capaz de distinguir a través de LIDAR 4reas abiertas

de los cruces, los cuales son corregidos y verificados con los tags.

2.2. En ambientes similares

Las aplicaciones de scan-matching, definidas como el conjunto de técnicas que
busca encontrar la transformacion rigida entre un escaneo del medio ambiente y un
mapa o modelo, investigadas en la literatura se aplican en diversos escenarios, algu-
nos de los cuales comparten similitudes practicas con el tiinel subterrdneo, princi-
palmente escenarios indoor o pasillos. Una aproximacion ttil es utilizar la traslacion
estimada por la odometria como traslacion inicial para reducir el trabajo realizado por
el algoritmo de scan-matching (Lu 'y Milios, 1994).

Es natural comparar los multiples métodos existentes para revisar sus ventajas y des-
ventajas, en (Ouellette y Hirasawa, 2007) se comparan implementaciones de SLAM
(simultaneous localization and mapping) en distintos robots y ambientes de prueba
indoor incluyendo pasillos, resultando como mejor método en pasillos DP-SLAM el
cual utiliza un filtro de particulas para mantener una distribucién de probabilidad so-
bre los mapas en una grilla actualizable.

En la investigacion de (Nguyen, Martinelli, Tomatis, y Siegwart, 2005) se comparan
seis métodos distintos para algoritmos de extraccién de lineas en ambientes indoor,
donde los mejores resultados son obtenidos por los métodos Split-Merge y transfor-
mada de Hough con respecto a detectar lineas donde deben ser detectadas mientras
que RANSAC (Fischler y Bolles, 1981; Derpanis, 2010) obtuvo mayor precisién en la
caracterizacion de las lineas.

El trabajo de Luo, Lin, y Lai en (Luo et al., 2008) explicita el problema de la falta de
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landmarks naturales detectados por features en pasillos largos, donde el filtro exten-
dido de Kalman utilizado para estimar la posicion es actualizado sélo cuando se detec-
tan dos landmarks al mismo tiempo a través de mediciones de LIDAR. Los landmarks
son diferenciados utilizando iterative endpoint fit IEPF) y la transformada de Hough
para remuestrear las lineas de la pared detectada.

En (Donoso-Aguirre, Bustos-Salas, Torres-Torriti, y Guesalaga, 2007) se explica un es-
cenario de prueba con un robot skid steer en una habitacién utilizando la distancia de
Hausdorff con una variacién para tomar en cuenta mediciones parcialmente ofusca-

das, situacion que puede ocurrir en un ttnel al colocar landmarks artificiales.

2.3. Scan-Matching

Para asignar las mediciones a modelos de datos con el objetivo de realizar scan-
matching se han desarrollado multiples métodos, uno de los més utilizados es itera-
tive closest point (ICP) el cual permite calcular la rotacién y traslacion aplicada a una
nube de puntos 3D para calzar con una nube de puntos modelo (Besl y McKay, 1992).
Numerosas modificaciones se le han propuesto en la literatura que permiten mejo-
rar distintos aspectos del algoritmo; en (Segal, Haehnel, y Thrun, 2009) se muestra
ICP combinado con modelos probabilisticos donde se asume que todos los puntos
corresponden a distribuciones gaussianas para luego iterar utilizando méaxima vero-
similitud.

En (Luy Milios, 1994) se muestran dos algoritmos similares, uno donde se elige el pun-
to mas cercano y un punto de igual distancia como correspondencia para converger
mas rapido que el ICP convencional, mientras que otro utiliza la direcciéon tangencial

de la curva para mejorar la convergencia.
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3. ESTRUCTURA DE LA SOLUCION PROPUESTA

Este trabajo busca soluciones para dos aspectos: como primer objetivo generar un
estimador de posicion para tuneles rectos sin features naturales utilizando landmarks
artificiales pasivos volumétricos, y como segundo objetivo encontrar parametros de
disefio para construir estos landmarksy de esta manera mejorar su desempefo en la
estimacion. El segundo objetivo utiliza el resultado del estimador logrado en el pri-
mero con tal de buscar a través de métodos de optimizacion landmarks con mejor
desempeiio y asi analizar sus caracteristicas. Este estimador es utilizado por un simu-
lador para encontrar los pardmetros de disefio, y luego se validan los resultados de
forma experimental. En la figura 3.1 se muestra el resultado del estimador de posicion
con respecto a su valor real simulado. Para todos los casos se considerard que la tra-

yectoria del vehiculo y las paredes del tiinel corresponden al eje X.

¢ Real
2 o Estimada

15 V \Y4 \V4 \Y4 \Y4 \a

1

5

1

0

1

3

15F AL AL A A AL
1 2 4
X (m)

FIGURA 3.1. Posicion real simulada del vehiculo y su estimacién de posicién
mediante el algoritmo.
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3.1. Estimador de Posicion

El estimador de posicion de este trabajo corresponde a un algoritmo que busca
calcular la posicion relativa del vehiculo dentro del tiinel descrito en el escenario uti-
lizando como sensor principal LIDAR o LMS, el cual es capaz de detectar la distancia
radial a obstaculos en un plano de operacién como se muestra en la figura 3.2. Ademas
de utilizar la informacién generada por las sefiales de control para detectar discrepan-
cias en la traslacion.

Debido a que es de interés para este trabajo el desempefo propio del estimador y no
el generar la mejor estimacion de posicion posible, se deja de lado la fusién con sen-
sores adicionales. En el diagrama 3.3 se muestra un ejemplo conceptual de c6mo se
puede incorporar el estimador en un sistema que fusiona sensores con un filtro de
Kalman en un sistema que ya utiliza un detector de cruces, estimacion inercial y dead

reckoning.

FIGURA 3.2. Diagrama de operacion del LIDAR con respecto al vehiculo y al tinel.
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| Estimador Posicion
—> Landmarks

LIDAR » Detector Cruces ——>
Sefiales de .
Control itz
Estimador Dead
EETalEy Reckoning
Estimador )
18y Inercial

Validacion
de Condiciones

\4
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Filtro Extendido
de Kalman

[ Posicion

>

Real

F1GURA 3.3. Ejemplo de integracion del estimador de posicion con un filtro

de Kalman.
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La estructura del estimador consiste en ejecutar los siguientes pasos en cada me-

dicién de LIDAR:

[—

. Obtencion de mediciones del LIDAR.

Transformacion de mediciones radiales en mediciones cartesianas.
Clasificacién de puntos en pared o feature.

Agrupacion de puntos de feature en landmark.

Identificacion de posicion del landmark con algoritmo de matching.

Identificaciéon de mismo o distinto landmark.

S A R

Célculo de traslacion segun el lado derecho del tiinel desde la medicion pasa-
da.

8. Célculo de posicién segiin acumulacion de traslaciones sucesivas.

Con el objetivo de implementar este algoritmo, se cre6 un simulador que genera datos
representativos del escenario para calcular el desempeno de la implementacion del
algoritmo de localizacion. Los detalles del algoritmo se describen en la seccion 4 y del

simulador en la seccién 5.

3.2. Diseiio de Landmark

Utilizando el simulador descrito previamente, se implement6 una medida de desem-
pefo para evaluar el algoritmo y el landmark, sistema el cual es sometido a un méto-
do de optimizacion genética fijando las condiciones de operacion del algoritmo, pero
variando los pardmetros de construccién del landmark utilizado. Este método tiene
como objetivo determinar qué parametros impactan en el desempefio del sistemay a
la vez encontrar un disefio de landmark en particular que mejore la estimacion total.
Los detalles de la implementacion de la optimizacién genética y la medida de desem-

pefio se encuentran en la seccion 6.
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4. ALGORITMOS DE ESTIMACION DE POSICION

En este capitulo se detallan los algoritmos utilizados para estimar la traslacion del
vehiculo segun la estructura indicada en el capitulo 3; el algoritmo utilizado para de-
tectar la ubicacion de la pared y clasificar los puntos en pared o feature corresponde a
RANSAC (seccién 4.1), el algoritmo de asignacién de puntos a landmark en la seccion
4.2 y la identificacién de la posicién del landmark del algoritmo de matching corres-
ponden a ICP con distancia euclidiana (seccion 4.3, referido como ICP en el resto del
documento) y transformaciones rigidas iterativas con distancia dirigida modificada
de Hausdorff (seccion 4.4, referido como Hausdorff en el resto del documento), el al-
goritmo de correccion de medicion para landmarks perdidos de vista se muestra en la
seccion 4.5.

Un diagrama de la operacion del algoritmo se muestra en la figura 4.1.

Posicién Landmarks
Anterior

Puntos
) Perdida de
Landmark?

SilNo i

Célculo de
Traslacion

Vector
Traslacion

RANSAC ICP o Hausdorff

Estimacion

i Modelo Pared Posicion

Telegrama LIDAR

Asignacion de
puntos —>
Feature/Pared

i Puntos L1, LZl
Caélculo de Posicion

ICPo
Hausdorff

A4

Pgsicion Landmarks

Telegrama a Mediciones Angulares
Mediciones Angulares a Cartesianas
Asignacion puntos Landmark 1y 2

Estimacion
Posiciéon
Anterior

FIGURA 4.1. Flujo del algoritmo de estimacion por muestra recibida de LIDAR.

4.1. RANSAC

Random Sample Consensus es un algoritmo que permite ajustar un modelo o fun-
cién a una nube de datos experimentales con la ventaja de que es capaz de rechazar
puntos espurios que no se ajustan al modelo calculado sin afectar su desempeiio, por
lo que no es necesario discriminar y separar de antemano los puntos en la nube que
corresponden a errores.

El algoritmo funciona de forma opuesta a las técnicas suavizantes de datos conven-

cionales; en vez de usar la mayor cantidad de datos posibles para lograr una solucion
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inicial, éste utiliza un set de datos lo méas pequeiio posible (lo suficiente para definir el
modelo) y aumenta este set de datos para incluir los puntos experimentales que pue-
den ser considerados como parte del modelo (Fischler y Bolles, 1981).

En el caso de disponer del modelo de landmarks que se quiere detectar este algoritmo
es simple y genérico. Una forma general del algoritmo (Nguyen et al., 2005) corres-

ponde a:

1. Inicializacién de un set de N puntos medidos
2. Iteracion de los siguientes pasos hasta alcanzar un modelo lo suficientemente
ajustado o un maximo de iteraciones
a) Eleccién de M puntos uniformemente al azar suficientes para definir un
modelo objetivo.
b) Ajuste de los parametros del modelo alos M puntos elegidos.
¢) Cdlculo de distancia de cada punto de la nube a la curva.
d) Separacion de puntos en cercanos y lejanos por una distancia umbral
e) Sihay suficientes puntos en el grupo cercano y la distancia de estos pun-
tos es la menor encontrada guardar la curva como el mejor modelo en-
contrado

3. Retornar el mejor modelo y ambos grupos de puntos

En el caso de este trabajo, el algoritmo RANSAC es utilizado para determinar qué pun-
tos detectados por el LIDAR corresponden a la pared del tinel para después rechazar
los que calzan con el modelo y utilizar sélo los puntos considerados errores del mode-
lo como los puntos pertenecientes a los featuresbuscados. El modelo debe representar
la pared del tiinel que se asume, por hip6tesis, como principalmente recto. Para este
trabajo el modelo utilizado corresponde a un polinomio de tercer grado, el cual es ca-
paz de describir rectas y posibles curvaturas suaves dentro del tinel. El algoritmo debe
seleccionar 4 puntos para determinar al sistema como se muestra en la ecuacion 4.2

donde cada punto p; = (x;, y;) en coordenadas cartesianas relativas al vehiculo para
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encontrar el modelo Ax® + Bx? + Cx + D de ajuste (Tapia, 2012).

’x13 x12 X1 1‘ 'A1 'yl‘
3 2
X2 X2 X2 1 B 2
- | (4.1)
X33 X32 X3 1 C V3
_.X'43 .Xf42 X4 1 .DJ _y4‘
- - 1 r 51
A Y1 )C13 xlz X1 1
B 2 x23 sz X2 1
_ | (4.2)
C V3 .X,'33 X32 X3 1
hDJ _y4‘ hX43 X42 X4 1‘

Los 4 puntos elegidos por el algoritmo deben ser, en el caso ideal, pertenecientes a
la pared y espaciados para evitar que el modelo se defina cerca de un landmark o en
un 4area local respectivamente. Para esto se separa la nube en 4 grupos con la mis-
ma cardinalidad ordenados por posicion, de los cuales se elige un punto al azar con
probabilidad uniforme en cada uno de los grupos como se indica en la ecuacion 4.3

donde N es la cantidad de puntos de la nube.

. N N N N 3N 3N
]l.,4:[U(lr_))U(_)_);U(_;_),U(_,N)] (43)
4 4 2 2 4 4

Para evaluar la calidad del modelo elegido es necesario calcular la distancia de cada
punto al modelo obtenido, para simplificar el célculo se considera la distancia perpen-
dicular al movimiento del vehiculo del punto de la nube. En la figura 4.2 se muestra
una iteracion del algoritmo RANSAC para un landmark y curvatura de prueba donde
el modelo no cumple con los criterios de desempeno, mientras que 4.3 es el resultado
final del algoritmo que si cumple con el criterio especificado. En este caso el vehiculo
se mueve a lo largo del eje X y la distancia utilizada de desempefo se mide a lo largo
del eje Y.

La medida de desempefio del modelo corresponde a la razén entre la cantidad de



19

[

1 —— Modelo encontrado
Puntos dentro del modelo
Puntos fuera del modelo
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e = Puntos elegidos
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FIGURA 4.2. Iteracion de RANSAC incorrecta que no cumple con los pardme-

tros especificados.
puntos considerados dentro del modelo con respecto a la cantidad de puntos tota-
les, la cual se compara con un valor objetivo. El algoritmo itera variando los puntos
seleccionados para encontrar el mejor modelo védlido después de un numero fijo de
iteraciones.

En el algoritmo 1 se muestra el RANSAC utilizado.
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F1GURA 4.3. Iteracion de RANSAC final que cumple con los pardmetros espe-

cificados.
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Input: Puntos detectados por el LIDAR P, Distancia limite d;j,, Cantidad de
iteraciones QI
Output: Parametros del Modelo A, B, C, D, conjunto de puntos P, ajustado a la
curva (pared), conjunto de puntos de error P, (landmark)
Pp,Pe— @
Epest <=0
parai = {1..QI} hacer

Ja=U05).U(5.2),U(25).UCE N

4

)
2
x]13 lez Xj1 1
Xj2° Xjp© Xj2 1
Mg — 3 2
x]‘3 x]'3 x]3 1
3 2
Xj® Xja© Xxjg 1
Vi1
we— V72
Vi3
Vija
v—Ma't w
2
g, Ellorsorsnssyou)
N
Si E; < Ep.,; €ntonces
Epest — Eq4
[A,B,C,D] — v
T—|Y-(A-X3+B-X*+C-X+D)|
Pp‘_PT<dth
Pe(_PTEd[h
fin

fin
Retorna P),P.,A,B,C,D

Algoritmo 1: RANSAC Calcula una curva cubica ajustada a los datos detectados.
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4.2. Asignacion del Landmark

Una vez ejecutado el algoritmo de deteccion de puntos de feature, se deben agru-
par estos puntos para identificar cuéles corresponden a un determinado landmark.
Esto se logra midiendo la distancia entre cada par de puntos consecutivos y separando
los grupos si se detecta una distancia mayor a un valor limite, ya que en una deteccion
correcta los puntos van a estar separados con una distancia similar al espaciamiento
entre landmarks utilizado en el disefo preliminar.

Sino se logran detectar 2 o més grupos se reduce el valor iterativamente hasta encon-
trarlos. En la figura 4.4 se muestra un ejemplo de las muestras de LIDAR clasificadas
segun pared-featurey asignadas a sus respectivos landmarks.

El algoritmo de asignacién se muestra es el 2.

4|
e Puntos pared
e Puntos no clasificados
3t e Puntos landmark 1
¢ Puntos landmark 2
210
E1 ]
>_
Ot N
-1 ]
VN VS S N S Y Y NS \
21
2 4 6 8
X (m)

FIGURA 4.4. Ejemplo de asignacién de puntos a Landmarks.

Para no perder la referencia de traslacion es necesario tener detectado e identificado
anteriormente un landmark; por lo que se busca detectar los 2 landmarks mas proxi-

mos al vehiculo, utilizando el mds cercano al vehiculo para medir el desplazamiento
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Input: Puntos detectados por el LIDAR P, Puntos considerados como feature
P,, Distancia limite entre landmarks Ly, Factor de escalamiento gussign

Output: Indices de los puntos pertenecientes a cada landmark AS, j)

AS(c,j) — @

C,J—1

mientras C < 2 hacer

para i = {1..N} hacer

Si P; € P, entonces

Si||P;—1 — P;|| < L;;, entonces

ASc,y — i

J++

sin6

C++,]<1

ASc,y — i

J++

fin

fin
fin
L — Ly 8assign
AS(c,jy— @
C,J—1
fin
para i = {1..C} hacer
k —largo(AS,)
AS(i k41, k+4p)
{min (AS(,',;) - 1) ,min (AS(,‘,;) - 2) ,max (AS(i,;) + 1) ,max (AS(I',;) + 2)}

fin

Retorna AS, )
Algoritmo 2: ASIGNACION Determina que conjuntos de puntos pertenecen a cada
landmark.

y registrando la posicion del segundo para utilizarlo en caso de perder de vista al pri-
mero. Este método se explica con mayor detalle en la seccién 4.5.

La nube de puntos de un landmark asignado no incluye la base de la pared que fue
eliminada por RANSAC, lo que permite que al detectar s6lo un borde del landmark,
éste tenga varias soluciones para el algoritmo de matching. Es por esto que artificial-

mente se ailaden los 2 puntos anteriores y posteriores de la medicion del LIDAR para
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asegurar de que la pared esté representada y reduzca la variabilidad de la solucién.

4.3. ICP

Iterative Closest Point es un algoritmo de proposito general que permite encon-
trar la transformacion de cuerpo rigido entre dos nubes de puntos e iterativamente
refinar la transformacion inicial utilizada como hipétesis, generando pares de puntos
correspondientes entre ambas nubes con el objetivo de minimizar un criterio de error
(Rusinkiewicz y Levoy, 2001). El ICP converge de forma mondtona a minimos locales
y tiende a converger rdpidamente para figuras con un cierto nivel de complejidad, por
lo que es posible utilizarlo para relacionar la figura sensada con la figura objetivo o
ideal (Besl y McKay, 1992).

La taxonomia bésica del algoritmo ICP contiene los siguientes pasos (Rusinkiewicz y

Levoy, 2001):

1. Seleccion de puntos en una o ambas nubes de puntos.

2. Pareo de puntos seleccionados, relacionar cada punto en una nube con su
correspondiente en la nube contraria.

3. Pesaje de los pares de puntos de forma apropiada, asignando importancia dis-
tinta a cada par de puntos segun criterio de la implementacion.

4. Rechazar ciertos pares segun criterio de la implementacién revisando cada
par de forma individual o en conjunto.

5. Asignar una métrica de error de matching basada en los pares de puntos no
rechazados.

6. Minimizar el criterio de error.

El algoritmo ICP utilizado en este trabajo corresponde al método implementado y pu-
blicado por Kjer y Wilm para superficies de tres dimensiones (Kjer y Wilm, 2010). De-

bido a que la asignacion de la superficie del landmarky el modelo es un problema en
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solo dos dimensiones, a cada punto de modelo y medicion se le asigna una coordena-
da de valor 0 en la tercera dimensidn, utilizando el algoritmo sin perder generalidad.

La implementacion del algoritmo utilizado corresponde a la siguiente:

1. Seleccion de puntos: Se recorre toda la nube de medicién, tomando cada pun-
to y compardndolo con cada punto en la nube modelo.

2. Pareo de puntos: Se calcula la distancia euclidiana entre cada punto de me-
diciéon con los puntos de la nube modelo, eligiendo el punto con la menor
distancia con repeticion.

3. Pesaje de los pares: Se aplica un pesaje uniforme para cada par.

4. Rechazo de pares: No se realiza rechazo de pares, todos son considerados.

5. Métrica de error: Error RMS de las distancias euclidianas de cada punto de la
nube de datos con su punto asignado en la nube modelo.

6. Minimizacién: Utilizando descomposicion de valores singulares se encuentra

una solucion de forma cerrada.

Este algoritmo se aplica sobre los puntos detectados y separados en la etapa de asig-
nacién como nube de medicién, mientras que la nube modelo es el vector de muestra

utilizado para definir el landmark.

4.4. Distancia de Hausdorff

La distancia de Hausdorff corresponde a un cdlculo de similitud entre dos imé-
genes o nubes de puntos, que mide la cercania de cada punto de un conjunto mo-
delo con un conjunto medido. La distancia esta definida por la ecuacién 4.4 donde
H es la distancia de Hausdorff y £ la distancia dirigida de Hausdorff, ambos sets de
puntos finitos se definen como PL = {ply,..., pl;} para el conjunto medido y PM =
{pml, ceey pm,-} para el conjunto de referencia (Knauer, Loffler, Scherfenberg, y Wolle,
2011). La distancia dirigida de Hausdorff es la distancia corresponde a la mayor dis-

tancia euclidiana entre cada punto y el punto mds cercano del set contrario, mientras
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que la distancia de Hausdorff es la mayor de las distancias dirigidas intercambiando

los conjuntos.

H(PL,PM)= max(h(PM,PL),h(PL,PM)) (4.4)

h(PL,PM) = prlrel% pnr?el}r)lM(le—pmH) (4.5)

Se utiliza este calculo junto con un método de transformacion rigida iterativa como
alternativa a ICP para realizar matching, ya que tiene una relativa insensibilidad a
perturbaciones pequefias y permite comparar formas incompletas como las que son
obtenidas por el dngulo de deteccion del LIDAR (Huttenlocher, Klanderman, y Ruc-
Klidge, 1993).

Para esta implementacion se utiliza la distancia dirigida de Hausdorff (ecuacion 4.5)
en vez de la distancia completa para evitar que los puntos del modelo que no estdn
representados en la nube objetivo afecten la medicion. Adicionalmente, se conside-
ra la distancia modificada de Hausdorff que en vez de utilizar la distancia maxima de
las minimas usa la n-ésima medicién de las distancias ordenadas de forma creciente
(Torres-Torriti y Guesalaga, 2008).

Enlafigura 4.5y 4.6 se muestra el resultado del algoritmo implementado para un land-
mark de prueba cuyos puntos estin sujetos a un ruido gaussiano de 0.01 m mientras
que el 10% de los puntos fue sometido a un ruido gaussiano de 0.1 m para represen-
tar mediciones espurias. En la figura 4.5 se utiliz6 la distancia dirigida de Hausdorff

mientras que en 4.6 se utiliz6 la distancia dirigida modificada al 80 % del total.
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FIGURA 4.5. Resultado del algoritmo de Hausdorff con un landmark de prue-
bay seleccion de distancia al 100 % del méximo.
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FIGURA 4.6. Resultado del algoritmo de Hausdorff con un landmark de prue-
bay seleccién de distancia al 80 % del maximo.
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Para acelerar el cdlculo de la distancia se calcula previamente un mapa de dis-
tancias minimas mediante un mapa de Voronoi de la nube modelo, para ser utilizado
en cada cdlculo de matching. Este mapa consiste en un plano donde el valor de cada
punto corresponde a la distancia minima desde esa ubicacion a todos los puntos de
la nube, como se muestra en la figura 4.7. Lo anterior permite calcular la distancia di-
rigida de Hausdorff sin iterar sobre la nube modelo.

La distancia se reduce inicialmente trasladando el centro de masa de la nube me-

300

50
250
100 - 1200
- 1150

150
100
200 50

200 400 600 800 1000 1200
FIGURA 4.7. Mapa de distancias minimas calculado para un landmark de prueba.

dida al centro de masa de la nube modelo, para luego iterar trasladando la nube en
(£Xstep; TVstep) eny rotando en un rango (—0ange,Orange) €n pasos de Oy;ep, para en-
contrar un minimo local de la distancia de Hausdorff y reducir estos valores en cada

iteracion hasta un ntmero fijo. En el algoritmo 3 se muestra el algoritmo de calculo
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para la distancia de Hausdorff y en el algoritmo 4 el de matching que utiliza la distan-

cia.

Input: Matriz de distancias minimas correspondiente al modelo del landmark
V, Resoluciéon del mapa r,, Nube de puntos PL, Fraccién de
modificacién para la distancia r,,

Output: Distancia de Hausdorff dirigida h, Punto mas lejano de la nube ),

Lims «— largo;V)-rU

parai=1..NL hacer

outy — xl;>Lims, Vv xl; <0

outy — yli>Limsy Vv yl; <0

Siout, A xl; > Lims, entonces

‘ bx — largg(vx)

sind, si out, A xl; < —Lims, entonces

| bx—1

sin6

‘ bx — redondear (J;—ZU’)
fin

Siouty A yl; > Lims, entonces

‘ by — larg(;(Vy)

sing, si out, A yl; < —Lims, entonces

| by—1

siné

‘ by — redondear (yli)

Ty
fin

|

di — [V(bx,byH“Pl—redondear(f_lf]

fin

d — ordenar (d)

id — rp-largo (d)

h—dia

hp «— pli

Retorna h,h,
Algoritmo 3: DISTANCIA DE HAUSDORFF Calcula la distancia dirigida modificada en-
tre una nube de puntos y un mapa de distancias minimas.
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Input: Matriz de distancias minimas correspondiente al modelo del landmark
V, Resolucion del mapa r,, Nube de puntos PL, Fraccion de
modificacion para la distancia (Xszep, Ystep) Y divisor por nivel #4,
Fraccion de modificacion angular 0, y divisor por nivel 64, Cantidad
de niveles de biisqueda [, nivel de mejora minimo f;,

Output: Rotacién 6ptima 6, Translacion 6ptima T

T — — [promedio(X L), promedio(Y L)

parai= 1..93ﬂ hacer
step
a — i‘ Hstep

cos(a) -sin(a)

sin(a) cos(a)
R, < R;-(PL+T), E; — h — DistanciaDeHausdorff (V, r, Ry, I'm)

fin

0 < Ostep - IndiceDe (Min (E)), Gyin < Min (E)

cos(f) —sin(f)

sin(@) cos(0)

mientras [evel < [,,, hacer

Tauxy 4 — [(xstep’ 0) ; (_xstep» 0) ; (0» J/step) ; (0» _J/step)]

PT\ 4 — R, + Taux, F, 4 — DistanciaDeHausdorff(V, r,, PTy 4, ')

b; —Min (F) = Gpin > fin

Si b, entonces

| T — T+ TauxmdiceDeMin(F))

fin

paux — —0step..0step

para i =largo (fux) hacer

B — Paux;

R cos(f+0) —sin(f+0)

t sin(B+60) cos(f+0)
Ppi—R:-Rp
N; — DistanciaDeHausdorff(V, r,, PB;, )

R[<—

-(PL+T)

p<—

fin
bg — Min (N, G, in)! = Gyin
Si by entonces

‘ 0 < 0 + BauXmdiceDeMin(N))
fin

Si b_g A b_t entonces

0

fin

fin

Retorna 0,T
Algoritmo 4: Matching DE HAUSDORFF Reduce la distancia dirigida modificada en-
tre una nube de puntos y el modelo de landmark.
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4.5. Correccion de Medicion

La informacién de las senales de control permite estimar el desplazamiento de
forma referencial para cada paso, y si se detecta una discrepancia con lo calculado
mediante landmarks sobre un valor limite se puede asumir que se perdi6 de vista el
de referencia y es necesario corregir la pérdida de vision. El efecto de perder de vista
un landmark sin correccién corresponde a desplazarse en sentido contrario al movi-
miento del vehiculo una distancia similar a la distancia entre landmarks. En la figura
4.8 se muestra la progresion de la traslacion a lo largo del tunel para un caso de ejem-
plo con y sin correccion.

El algoritmo de correccién corresponde al pseudoc6digo 5.

2.5
—*— Real
5| | —*— Corregida
—— Sin corregir

ot

T

0.5 Pty

_05 L L L L |
0 10 20 30 40 50

Instante

F1GURA 4.8. Ejemplo de traslacién con y sin correccién por pérdida de landmarks.



32

Input: Nubes de puntos correspondientes a los 3 landmarks mas cercanos al
vehiculo PL1, PL2, PL3, landmarks identificados en la iteracion
anterior PV'1, PV2, distancia entre landmarks Ly, factor limite para
detectar perdida k;j,, Desplazamiento estimado por sefiales de control
DR

Output: landmarks asignados a la primera y segunda posiciéon PN1, PN2,

Desplazamiento corregido d.,,

M1 — Promedio (PL1), M2 — Promedio (PL2)

MV1 <~ Promedio (PV1), MV2 «— Promedio (PV2)

Siabs((M1,— MV1,)—DR,) > L} - k;;, entonces

PN1—PV2

PN2 — PV3

dcor — PN1-PV2

siné

PN1—PV1

PN2 — PV2

dcor — PN1-PV1

fin

Retorna PN1,PN2,d.,,
Algoritmo 5: CORRECCION DE landmarks corrige la asignacién de landmarks cuan-

do se pierde de vista el més cercano.
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5. MODELACION DEL ENTORNO

Para encontrar el modelo de landmark mejorado, se simula el ambiente del tinel
y se aplica el algoritmo de localizacion en distintas condiciones detalladas en la sec-
cion 6. En esta seccion se detallan las caracteristicas generales del simulador a utilizar

y la modelacién de distintos aspectos del escenario a considerar.

5.1. Caracteristicas generales

El simulador estd implementado en MATLAB donde se programaron numerosas
funciones que representan distintas secciones del simulador. La lista de funciones y

sus caracteristicas se detallan en el anexo.

5.2. Modelacion del Tunel

Se considera una topologia de un tiinel completamente recto para representar el
escenario descrito en la seccion 1. Debido a que el LIDAR detecta distancias en un
plano horizontal se utilizan 2 paredes rectas equidistantes.

La ruta a seguir por el vehiculo es la recta equidistante a ambas paredes, se asume que
el vehiculo se mueve en direccion positiva por el eje X del tinel. En la figura 5.1 se

muestra una vista aérea de un ttiinel de muestra.

5.3. Modelacion de LIDAR

El LIDAR a utilizar en los experimentos es SICK LMS511-20100, cuyo funciona-
miento es replicado en el simulador. Se instal6 éste sensor en la parte frontal del
vehiculo apuntando en el sentido de movimiento como se muestra en la figura 3.2.
Se utiliza un dngulo de vision total de 180 ° con mediciones cada 1 ° de la distancia
entre el sensor y la primera colisioén con la pared, con un maximo de 80 m.

Cada medicion es sujeta a un error sistemadtico y estadistico (SICK, 2015), para luego
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FIGURA 5.1. Ttnel simulado de muestra.

ser transformada a coordenadas cartesianas relativas al vehiculo.
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5.4. Modelacién del cargador frontal

Para representar el vehiculo se utiliza el modelo cinematico simplificado para una
plataforma skid-steer con respecto al sistema de coordenadas locales (Oonk, Maldo-

nado, Li, Reichard, y Pentzer, 2014) de las ecuaciones 5.1.

Ve + V)
Ve=——"LcosO (5.1)
Vi +V,
vy = —~—Lsing (5.2)
. V=V
Y= (5.3)

Se considera un resbalamiento proporcional al giro de cada rueda aplicado a cada rue-
da de forma separada en su sentido de rotacion, y no se considera un resbalamiento

lateral.
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6. ALGORITMO DE LANDMARK OPTIMO

Con el objetivo de obtener caracteristicas optimizadas del disefio de landmarks
para la estimacion de posicién dentro del tunel, se simula el escenario de prueba con-
servando sus caracteristicas, pero utilizando distintos disefios de landmarks seleccio-
nados a través de un algoritmo genético de optimizacién con tal de elegir sistematica-

mente landmarks de mejor desempefio.

6.1. Algoritmo Genético

La optimizacién por algoritmos genéticos es un método de busqueda de solu-
ciones inspirado en la seleccién natural, que asume que la solucién de un problema
potencial puede ser representada por un set de parametros denominados genes (Man,
Tang, y Kwong, 1996). En este caso, el algoritmo genético tiene como objetivo mejorar
las caracteristicas de un landmark, asumido utilizando una funcién de desempefio
relacionada con la estimacion de posicion indicada en 6.2.

El algoritmo genético fue utilizado por su facilidad de implementaciéon dentro del si-
mulador, por no necesitar un buen punto de inicio del algoritmo y ademds por poseer
una relativa inmunidad al ruido (Dahiya, Saini, y Gopal, 2015; Goldberg, 1994). Estos
aspectos son ventajosos, ya que la simulacién utiliza métodos basados en el azar que
generan ruido en sus realizaciones, lo cual no afectaria la capacidad del algoritmo de
acercarse a una solucion optimizada en general.

El genoma fue disefiado para describir de forma numeérica el dibujo de los landmarks
alolargo del tinel incluyendo distancias y elevaciones, mientras que se considera que
el landmark es constante con respecto a la altura y es capaz de ser visto sin problemas
por el plano de operacion.

El genoma fue separado en dos casos distintos: un genoma con formas primitivas o
predeterminadas (secci6n 6.1.1.1), y un genoma con una forma no determinada con-

formado por una cadena de elevaciones (6.1.1.2).
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6.1.1. Genomas
6.1.1.1. Forma Primitiva

El genoma para figuras primitivas asume de manera predeterminada una forma
especifica que puede variar entre una forma triangular, una rectangular, una forma de
cipula y una cufa, tal como se muestra en la figura 6.1. El genoma contiene 3 valores
de dimensionalidad que modifican la profundidad, ancho y distancia de las formas
en la pared del tunel, los cuales se detallan en la tabla 6.1. En la figura 6.2 se muestran

ejemplos de distintos genomas para el caso triangular.

TABLA 6.1. Descripcion del genoma para las figuras con forma primitiva.

GenN°  Tipo Nombre Descripcion
1 Racional  Scale Factor =~ Multiplicador para la pro-
fundidad
2 Entero = Form Length Medida del ancho del
landmark
3 Entero  Blank Spacing Medida de distancia entre
landmarks

6.1.1.2. Forma No Determinada

El genoma para figuras no determinadas no asume una forma especifica como
el caso primitivo, sino que asume una forma con una estructura continua, que ubica
6 puntos equidistantes a lo largo del ancho del landmark a diferentes alturas segtiin
el valor del genoma correspondiente, uniéndolos con lineas rectas entre si o entre el
altimo punto y la pared segtn corresponda, generando una estructura poligonal co-
mo se puede observar en la figura 6.3. Esta estructura le permite al algoritmo genético
encontrar formas mejoradas que no se ajustan a las formas primitivas al igual que el
€aso primitivo.

El genoma también contiene 3 valores de dimensionalidad que modifican la profun-
didad, ancho y distancia de las formas en la pared del tinel; el detalle del genoma se

puede ver en la tabla 6.2.
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(A) Forma 1, Genoma [0.2,50,700]. (B) Forma 1, Genoma [0.5,50,700].
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(c) Forma 1, Genoma [0.2,120,700]. (D) Forma 1, Genoma [0.1,100,700].

FIGURA 6.1. Ejemplos de genomas de forma primitiva.

Para afiadir variabilidad a la estructura, se consideran casos reflejados donde la for-
ma landmark se invierte a lo largo del ttnel, casos reflejados en donde se genera un
landmark simétrico, utilizando como punto de reflexion el punto més alejado; y ca-
sos simétricos reflejados donde se utilizan ambas modificaciones. En la figura 6.4 se

muestran ejemplos del mismo genoma bajo estas condiciones.
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(A) Forma 1, Genoma [0.2,50,700].
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(c) Forma 3, Genoma [0.2,50,700].

TABLA 6.2. Descripcion del genoma para las figuras con forma no determinada.
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(B) Forma 2, Genoma [0.2,50,700].
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(D) Forma 4, Genoma [0.2,50,700].

FIGURA 6.2. Ejemplos de formas para figuras primitivas.

GenN°  Tipo Nombre Descripcion

1 Racional Shape Point1 Diferencia de profundidad del
punto 1 con respecto a la pared

2 Racional Shape Point2 Diferencia de profundidad del
punto 2 con respecto al punto 1

3 Racional Shape Point3 Diferencia de profundidad del
punto 3 con respecto al punto 2

4 Racional Shape Point4 Diferencia de profundidad del
punto 4 con respecto al punto 3

5 Racional Shape Point5 Diferencia de profundidad del
punto 5 con respecto al punto 4

6 Racional Shape Point 6 Diferencia de profundidad del
punto 6 con respecto al punto 5

7 Racional  Scale Factor ~ Multiplicador para la profundi-
dad

8 Entero = Form Length Medida del ancho del landmark

9 Entero Blank Spacing Medida de distancia entre land-

marks
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FIGURA 6.3. Ejemplos de genomas de forma no determinada no reflejados y
no simétricos.
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FIGURA 6.4. Ejemplos de landmarks de forma no determinada de igual genoma.
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6.2. Funcién Objetivo

Para determinar qué landmarks obtienen una mejor estimacion, es necesario es-
tablecer una funcién de desempeno, la cual debe ser evaluable al simular y de forma

experimental. La medida seleccionada corresponde al error de posicién promedio.

6.2.1. Error de Posicion Promedio

El error de posicion promedio se define como el promedio de la distancia entre la
posicion estimada y la posicion real en cada instante de medicién como se define en
la ecuacion 6.1. Esta medida es utilizada para evaluar el desempeno de los landmarks

dentro del algoritmo de estimacion de posicion.
1 & —
Epp==> lpi-pil (6.1)
ni=1

Para calcular esta distancia es necesario saber para el mismo instante de tiempo i, la
posicidnreal p yla posicion estimada p; el simulador es capaz de generar ambos datos
en cualquier instante de tiempo, sin embargo para la realizacion de experimentos es

necesario corregir la estimacion de posicion real p como se indica en la seccion 7.

6.3. Parametros Utilizados

Las simulaciones se ejecutaron de forma independiente para cada caso del geno-
ma de forma primitiva y para cada caso del genoma con figura no determinada, los

casos son numerados de la siguiente forma:

P1 - Forma primitiva triangular.

P2 - Forma primitiva rectangular.
P3 - Forma primitiva ctipula.

P4 - Forma primitiva cufia.

F1 - Forma no determinada.

F2 - Forma no determinada inversa.

F3 - Forma no determinada reflejada.
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F4 - Forma no determinada inversa reflejada.

Cada simulacion se ejecuta utilizando como algoritmo de matching ICP y Hausdorff
de forma independiente en cada caso, generando los resultados de error de posicion
promedio indicados en la tabla 6.4.

El rango de pardametros utilizado fue elegido para permitir una gran variabilidad de
figuras con una profundidad desde la pared no mayor a 0,3 m. para prevenir interferir

el paso del vehiculo. Los rangos se indican en la tabla 6.3

TABLA 6.3. Rango de valores para genomas de simulacion.

Gl |G2| G3 |G4|G5|G6| G7 |G8 | GY

Forma Primitiva Minimo | 0.01 | 1 | 100 | - | - | - - N

Maéximo | 0.3 | 60 | 1000 | - - - - - -

Forma No Determinada Minimo | -2 | -2 -2 -21-21-210.01| 5 |600

Méximo | 2 2 2 212 |2]007|15|750

6.4. Resultados y Andlisis

6.4.1. Progresion de la Poblacién

El error de posicién promedio de la poblacién a través de las generaciones se
muestra en los gréficos 6.5 y 6.6, donde se observa que el desempefio de los indivi-
duos mejora a medida que avanzan las generaciones para terminar oscilando cerca
de un valor estable. Los gréaficos 6.5 y 6.6 indican que el resultado mejora a través de
las generaciones del algoritmo genético hasta llegar a un nivel de estabilidad donde
oscila y no tiende a mejorar, mientras que los graficos 6.7 y 6.8 indican que la varianza
de los genomas de los individuos disminuyen con la progresién de generacionesy que

el espacio de soluciones se optimiza con el algoritmo genético.
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6.4.2. Resultados Optimos

El individuo 6ptimo para cada caso es calculado promediando el valor del geno-
ma de cada individuo de la tltima generacion que estd bajo un valor umbral de 1 m
en su error de posiciéon promedio, su desempefio es calculado al ser sometido a la si-
mulacién se obtiene su valor de desempefio indicado en la tabla 6.4.

El desempeno en cada caso se ubica entre 1,1% y 0,1 % del desplazamiento total si-

TABLA 6.4. Error de posiciéon promedio para el individuo promedio 6ptimo en

cada caso.
ICP | Hausdorff ICP | Hausdorff
Triangular | 0,0424 0,0216 No determinada | 0,0731 0,0522
Rectangular | 0,0905 0,0260 Reflejada | 0,0434 0,0642
Cupula | 0,0627 0,0281 Inversa | 0,0332 0,0675
Cufia | 0,0645 | 0,0255 | Inversay Reflejada | 0,0348 | 0,0236

mulado. El espacio de solucién de cada variable de la dultima generacién nos permite
analizar la influencia que tienen los distintos factores del disefio del landmark en su

desempeno:
6.4.2.1. Forma Primitiva

En las figuras 6.9, 6.10 y 6.11 se muestra histogramas de los genes correspondien-
tes alos resultados de forma primitiva, comparando la generacion final utilizando ICP
y Hausdorff como técnicas de matching y como referencia la generacion inicial.

El espacio de soluciones de las formas primitivas tienden a tener profundidad, ancho
y distancia acotados dentro del rango de prueba como se muestra en los histogramas
6.9, 6.10y 6.11: del rango completo posible la profundidad tiende a ser cercana a 0,15
m, el ancho tiende a tener un ancho de 20 unidades (0,1 m) y la distancia entre land-

marks tiende a ser la mayor posible cercanaa 1 m.
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6.4.2.2. Forma No Determinada

Enlas figuras 6.12, 6.13 y 6.14 se indican histogramas de los genes correspondien-
tes a la dimensién para la forma no determinada, comparando la generacion final uti-
lizando ICP y Hausdorff como técnicas de matching y como referencia la generacion
inicial. En las figuras 6.15 y 6.16 se muestran las figuras sobrepuestas por las genera-
ciones finales normalizadas en profundidad y ancho, para comparar visualmente el
resultado de los genes 1 al 6. Finalmente en las figuras 6.17 y 6.18 se muestra la super-
posicion de los landmarks de la Giltima generacién de cada simulacién sin normalizar

incluyendo informacién sobre la dimensién de la respuesta.
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FIGURA 6.12. Histograma de la poblacién segtin generaciéon y método para el
gen n°7 - Factor de escalamiento.
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(A) Forma no determinada. (B) Forma no determinada inversa.

(c) Forma no determinada reflejada. (D) Forma inversa reflejada.

FIGURA 6.15. Formas normalizadas de la tltima generacién obtenida con ICP.
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(A) Forma no determinada. (B) Forma no determinada inversa.

(c) Forma no determinada reflejada. (D) Forma inversa reflejada.

FIGURA 6.16. Formas normalizadas de la tltima generacién obtenida con Hausdorff.
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Con respecto a las formas no determinadas se observa en los histogramas 6.13 y
6.14 que los individuos se centran en un espacio de soluciones reducido, con el ancho
y la distancia entre landmarks cercano a 0,1 m y 1 m, exceptuando el caso de forma
no determinada sin variaciones utilizando Hausdorff (figura 6.13a).

Mientras que en los histogramas 6.12 no se puede determinar un patrén para el geno-
ma de profundidad, los landmarks acumulados en las figuras 6.17 y 6.18 indican que
la mayoria de las soluciones tienden a estar entre 0,1 my 0,15 m. Esta discrepancia es
debido a que la profundidad es definida por los genomas de la forma y por el genoma
de profundidad de forma conjunta.

En las figuras 6.15 y 6.16 se muestra la acumulaciéon de formas 6ptimas sin considerar
sus dimensiones, lo que muestra que no hay una relacién entre las formas optimi-
zadas encontradas en cada iteracion de la simulacion. La mayoria de los resultados
corresponden a landmarks con una mayor longitud en profundidad que en ancho y
considerando los desempefios similares entregados en la tabla 6.4.

Junto con la baja relacion entre las figuras resultantes se puede inferir que los paré-
metros que definen la dimensionalidad tienen relevancia para mejorar el desempeno,
mientras que no hay relevancia en la forma del landmark.

Elmétodo de matching utilizado tampoco genera diferencias significativas en el desem-

pefio, sin embargo Hausdorff obtiene mejores resultados en la mayoria de los casos.
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7. IMPLEMENTACION EXPERIMENTAL

Los experimentos realizados consisten en calcular la estimacion de la localiza-
cién de la plataforma X utilizando los algoritmos explicados anteriormente, medicio-
nes reales del sistema LIDAR vy el registro de las sefiales de control. Esta medicion es
comparada con la estimaciéon de la posicion real X obtenida con un sistema GPS RTK.
Para medir el desempeiio de los experimentos se requiere calcular el error de posicion
promedio para el mismo instante, pero el instante de muestra difiere como se indica
en la figura 7.1. Para resolver este problema se utiliza una regresion lineal para inter-
polar y extrapolar la posicion real de la toma de datos del LIDAR. Un ejemplo de esta

estimacion se muestra en la figura 7.2.

T T T T T

v Muestras LIDAR
A Muestras GPS

AVivhviyAyiyly K VA Ry AyvhAvly Ay &y &y Avik VA Y vAY AyAvA vA

Il

40 40.5 41 41.5 42 42.5 43
Tiempo (s)

Il

FIGURA 7.1. Segmento temporal de toma de muestras para sensores, experi-
mento 2 repeticion 1.

7.1. Experimentos a Realizar

Los casos a evaluar se limitaron a los siguientes:
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T T T T T
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—e— Posicion interpolada

01! A
02} A
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05! A
06! A
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FIGURA 7.2. Segmento de estimacioén de posiciéon de toma de muestras para
sensores, experimento 2 repeticion 1.

1. Tanel recto sin landmarks.

2. Tuanel recto con landmarks definidos como el mejor resultado del algoritmo
genético para genomas de formas primitivas.

3. Tuanel recto con landmarks definidos como el mejor resultado del algoritmo

genético para genoma de forma no determinada.

Los experimentos buscan validar el desempeno de las figuras encontradas para com-
probar que se disefi6 un sistema optimizado. Se numeran del 1 al 3 dependiendo de
los landmarks utilizados, los cuales corresponden a los indicados en la figura 7.3 y sus
genomas se indican en la tabla 7.1. Para efectos practicos se denomina experimento
a cada uno de estas tres combinaciones del escenario y landmark, y se denomina re-
peticion a cada realizacion del experimento, el cual consiste en recorrerlo en un sélo

sentido una vez de principio a fin.
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TaABLA 7.1. Genomas de Landmarks utilizados para los experimentos.

N° Tipo Gl G2 G3 G4 | G5 | G6 | G7 | G8| G9
1 Sin Landmark - - - - - - - - -
2 Primitivo 0,16 | 9,43 893 - - - - - -
3 | No determinado | 1,74 | -0,01 | -1,61 | 0,52 | 0,78 | 0,53 | 0,07 | 6 | 797

0.15
0.12
0.12
0.09
£009 8
0.06
” 0.06 >
0.03 0.03
0 0
-0.09-0.06-0.03 0 0.03 0.06 0.09 -0.06 -003 0 0.03 0.6
X (m) X (m)
(A) Experimento 2. (B) Experimento 3.

FIGURA 7.3. Formas construidas para validar experimentalmente.

7.2. Plataforma de Prueba

Los experimentos fueron realizados utilizando como vehiculo un cargador fron-
tal CAT262 (figura 7.4), el cual es un vehiculo industrial utilizado en diversos &mbitos
productivos, incluyendo labores de acarreo de material al interior de tineles subte-
rrédneos, otorgdndole mayor validez a los experimentos en comparacion al utilizar una
plataforma de laboratorio.

Este cargador no fue disefiado para integrar los sensores, actuadores y componentes
necesarios para realizar los experimentos por lo que fue acondicionado por el equipo

de investigaciéon RAL en varios aspectos como los siguientes:

» Instalaciéon de puntos de montaje para sensores LIDAR, GPS RTK e IMU GPS.

» Interrupcién de sefiales de movimiento internas para controlar el movimiento
por control remoto line of sight y de forma programada.

» Lectura de encoders internos para obtener mediciones de dead reckoning

» Diseno de mddulos y programas para unificacion de lecturas y de control del

vehiculo.



FIGURA 7.4. Plataforma de prueba CAT262C sin modificaciones.

Para obtener mediciones se utilizé un sensor LIDAR SICK LMS511, ubicado en la parte
frontal del vehiculo, ademas de utilizar las sefiales de control enviadas al sistema de
control interno del CAT262. Como referencia de posicion se utiliz6 un GPS RTK Swift-
Nav Piksi, colocado en el techo del vehiculo, mientras que la estaciéon de referencia
correspondiente fue colocada en una posicion estatica fuera del escenario de prueba
durante los experimentos.

El GPS RTK tiene una precision de 1 cm a 5 cm con respecto a la base utilizada (Swift
Navigation, 2015), mientras que el sensor LIDAR LMS511 tiene un error sistemdtico

de 35 mm y un error estadistico de 8 mm (Sick AG, s.f.).



FIGURA 7.5. Plataforma de prueba CAT262C con el sensor SICK LMS511 instalado.

7.3. Construccion del Escenario

Para la realizacion de los experimentos se construy6 una estructura capaz de re-
presentar el escenario descrito en el problema, un ttnel sin features naturales para
los sensores a utilizar, Este consiste en un pasillo recto de 9 m de largo y 3,6 m de an-
cho, suficiente espacio para permitir el méximo largo de feature permitido, el ancho
del vehiculo y una distancia adicional de seguridad. Por otra parte se dejo el techo del
pasillo sin cubrir ya que no afecta el escenario de sensado y permite utilizar GPS RTK
para estimar la posicién de referencia.

Este pasillo fue construido con malla opaca al haz de luz del sensor LIDAR con una al-
tura entre 0,4 y 1 m del suelo, para alcanzar a cubrir el rango del sensor y cubrir varia-
ciones angulares. Ademads se instalaron landmarks removibles construidos de cartén
corrugado, también opacos al sensor de la longitud de la malla. El lado del ttnel a la
derecha del vehiculo es el lado utilizado para estimar la posicion, evitando la perdida

de visién por posibles vehiculos u obstdculos que pueden bloquear la linea de vision
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al landmark.

FIGURA 7.6. Instalacion de tinel sin landmarks.
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FIGURA 7.7. Instalacién de landmarks en tunel.



8. RESULTADOS EXPERIMENTALES

8.1. Resultados
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En la imagen 8.1 se muestra una representacion de una muestra capturada du-

rante una repeticion del experimento 2.

Los resultados estadisticos de los experimentos se muestran en las tablas 8.1, 8.2, 8.3

4

3.5¢

-0.5

Pared detectada
e Posicion CAT262C
—— Direccion CAT262C

X (m)

FIGURA 8.1. Muestra de datos obtenidos por LIDAR en una repeticién del ex-

perimento 2.

y 8.4.
TABLA 8.1. Resultados experimentales - Error de posicién promedio.
Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3
ICP Haussdorf | ICP  Haussdorf | ICP Haussdorf
Repeticiones 10 10 22 22 15 15
Media Error (m) 20,765 19,748 0,258 0,235 0,206 0,219
Desviacion estdndar (m) | 7,596 5,2134 0,111 0,083 0,189 0,184
Error estindar media (m) | 2,402 1,649 0,0236 0,017 0,048 0,047
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De los resultados se puede observar que para el caso del experimento 1, la esti-
macion de posicion falla de forma notable generando un error de posicion promedio
mayor al 200 % de la traslacion total. En el experimento 2 y 3 la estimacion de posicion
tiene un error entre 2,5% y 2,8 % del desplazamiento total. La desviaciéon obtenida se
ubica en un rango de 0,9% y 2,1 % del desplazamiento total.

Comparando los casos de estudio del experimento 2 y 3, se observa que la diferencia
de desempenio de la media entre ambos casos es de 0,052 m para ICP y 0,016 m para

Hausdorff, lo cual corresponde a 0,58 % y 0,18 % del desplazamiento total.

TABLA 8.2. Resultados Experimento 1 por repeticién - Error de posicién pro-

medio (m).
g Experimento 1
Repeticion ICP  Haussdorf

1 31,2174 26,9502
2 20,2106 21,5888
3 33,1035 16,3646
4 13,3947 12,7168
5 20,0499 20,98
6 20,3869 26,9231
7 16,2143 15,6725
8 10,2477 12,938
9 27,3472 23,2665
10 15,4819 20,0746




TaBLA 8.3. Resultados Experimento 2 por repeticion - Error de posicién pro-

medio (m).

Experimento 2

Repeticion ICP  Haussdorf
1 0,1126 0,1803
2 0,1685 0,3116
3 0,1681 0,1688
4 0,1229 0,1033
5 0,2798 0,1338
6 0,2181 0,2013
7 0,2529 0,1743
8 0,2885 0,1301
9 0,3744 0,294
10 0,4255 0,2574
11 0,1243 0,2152
12 0,1805 0,1384
13 0,2119 0,2577
14 0,4485 0,3057
15 0,2511 0,3584
16 0,1157 0,243
17 0,3219 0,2083
18 0,4721 0,281
19 0,2916 0,3439
20 0,2414 0,2069
21 0,4075 0,4304

[\
\S)

0,2056  0,2335
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TaBLA 8.4. Resultados Experimento 3 por repeticion - Error de posicién pro-

medio (m).

Experimento 3

Repeticion ICP  Haussdorf
1 0,2303 0,3357
2 0,0953 0,146
3 0,1347 0,1312
4 0,6178 0,6871
5 0,1374 0,1211
6 0,0585 0,1129
7 0,1281 0,0835
8 0,6809 0,6022
9 0,1252 0,1426
10 0,2018 0,1917
11 0,1056 0,1477
12 0,1365 0,1568
13 0,2592 0,1516
14 0,0415 0,0688

—
[$)]

0,1403 0,218
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En los graficos 8.2, 8.3 y 8.4; se pueden observar las curvas de error absoluto de

posicion de cada experimento con el algoritmo basado en la distancia de Hausdorff:

Ep =|Xcps — Xalgoritmo| (8.1)

E, =X -X| (8.2)
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FIGURA 8.2. Error E, para las repeticiones del experimento 1.
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FIGURA 8.3. Error E), para las repeticiones del experimento 2.
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El promedio del error del vector de estado del vehiculo, comparado con el GPS
RTK como baseline se muestra en los graficos 8.5y 8.6. Siendo N la cantidad de repe-
ticiones del experimento y k la iteracion en al cual se mide el promedio la formula es
la siguiente, siendo andloga para el caso del filtro de Kalman:

1 N

= Y (1Kt = Xel) 83
anl
0.35
031 TN
/7 ~ X A
/ —
— Ve ~N\ o VAN [ N — ~
£025F |V NN
N— / < ~~ N\ _ ~ NG
x /
@) /
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©0.15} |
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FIGURA 8.5. Error promedio de la posicién X.
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FIGURA 8.6. Error promedio de la posicion Y.

Los valores correspondientes a la traza de la matriz de covarianza y su progresion
segun se muestran en los gréficos 8.8 y 8.7. Los resultados corresponden al promedio
de las covarianzas de los errores de cada repeticiéon del experimento, desde el inicio
hasta la iteracion indicada.

k
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FIGURA 8.7. Progresion de la covarianza de la posicién X.
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8.2. Analisis

De los resultados obtenidos es posible deducir que el método no converge al ser
utilizado en un tanel sin landmarks, el algoritmo intenta agrupar puntos de features
para determinar la ubicacién general del landmark, sin embargo, al no existir detecta
puntos arbitrarios a lo largo de la curva del tiinel detectada.

El error de posicién promedio obtenido experimentalmente es mayor que en los casos
simulados respectivos manteniéndose en un rango porcentual menor a 3 %.

Se infiere que los resultados de &mbos métodos (ICP y Hausdorff) de matching tienen
un desempeio similar y dentro del mismo orden de magnitud por lo que son sufi-
cientes para lograr un matching adecuado para el funcionamiento del algoritmo, la
eleccién no es relevante desde el punto de vista del desempefio.

Se detecta analizando el error absoluto que el sistema se ve afectado por fallas en el sis-
tema de asignacion de landmarks, el cual genera errores acumulados al asignar erré-
neamente la correspondencia similares a la distancia entre landmarks.

Ambos landmarks tienen un desempefio similar al ser comparados utilizando el mis-
mo método de matching, por lo que la forma no es relevante desde el punto de vista
del desempeno. Con respecto a los pardmetros dimensionales ambos landmarks ele-
gidos son muy similares por lo que no se puede concluir condiciones de disefio en

este ambito.

8.3. Reconstruccién de mapay trayectoria

Para reconstruir ambas se desarrollo un filtro de Kalman para fusionar el estima-
dor con el modelo del vehiculo.

8.3.1. Filtro de Kalman

El modelo de movimiento utilizado es un modelo cinematico de movimiento para

un vehiculo skid-steer.
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El modelo de medicién de estado es el algoritmo el cual entrega directamente el

vector de estado del sistema.

Vi
u= (8.5)
Wi
X; Xi_1+v;-At-cos(0;_1)
X= vi | =\ yvi-1+vi-At-sin(0;-1) (8.6)
| 0; O;_1+At-w;

El modelo de medicién de datos de LIDAR entrega datos en coordenadas polares, las
cuales son transformadas en una nube de puntos cartesianas relativas al vehiculo se-

gun el dngulo fijo que corresponde a las caracteristicas del LIDAR.

X _ rm'COS(Ym) 8.7)

r .
Vi - sin (Y m)
Las mediciones relativas son llevadas a mediciones globales considerando la posicién

y orientacion estimada

4 r
X X X

" =R | M| (8.8)
Vm Vm y

8.3.2. Reconstruccién de mapa

La siguiente reconstrucciéon del mapa (figuras 8.9 y 8.10) es realizada utilizando
las mediciones de LIDAR corregidas con la posicién del algoritmo de localizacion. Se
utiliz6 sélo el algoritmo basado en la distancia de Hausdorff para este andlisis ya que

ambos métodos presentan resultados similares.

En rojo se muestra la media de las mediciones acumuladas a lo largo del eje Y,
siendo la zona celeste corresponde a una desviacion estdndar de distancia de la me-

dicién.
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Para evitar problemas de alineacion en las repeticiones, en las figuras 8.9 y 8.10 se

muestran 2 reconstrucciones de ejemplo de repeticiones especificas. En la tabla 8.5

251 WWM
2r Trayectoria Filtro
Trayectoria Algoritmo
15¢ Trayectoria GPS
— p tunel
1k [ o tunel
E 05}
>_
O L
-05+¢
1t
-1.5+
0 1 2 3 4 5
X (m)

FIGURA 8.9. Reconstruccion del ttinel, experimento n°2 repeticion 4.

se muestra el promedio de las desviaciones estdandar en metros del borde del mapa
reconstruido segun el experimento y el algoritmo utilizado. Para calcular la desvia-
cion estdndar se usaron los N puntos detectados acumulados X, = [X; ... X;] en una

seccion r de 1cm en el eje X con la siguiente ecuacion:

N,

>

Nr—1i3

Sy = Xi—p

— 2
‘ 8.9)

La diferencia entre la desviacion del estimador y del filtro es la procedencia del vector

de estado utilizado para convertir los puntos detectados de local a global.
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FIGURA 8.10. Reconstruccion del ttinel, experimento n°3 repeticion 4.

Debido a que en el experimento 1 no se puede reconstruir el mapa por la falta de

landmarks por lo que la desviacion estandar no representa correctamente una medida

de error

TaBLA 8.5. Tabla de datos promedio para la reconstruccién del ttnel.

De.s via- D eSVIa~ | nhyistancia | Cantidad
E i t clon cién Filtro recorrida experi-
XPEHMENTO | potimador | Kalman P
(m) mentos
(m) (m)
N°1 0,6915 0,2059 3,3841 10
N°2 0,0700 0,0444 2,7155 22
N°3 0,0875 0,0429 2,5136 15
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8.3.3. Reconstruccion del camino

Para reconstruir el camino se utiliz6 como baseline las mediciones de GPS RTK
obtenidas en los experimentos, y como correccion se implement6 un filtro de Kal-
man que combina la posicién obtenida por el algoritmo y el modelo cinematico del
vehiculo. Para evitar problemas de visualizacién al traslapar todas las trayectorias, la
posicion segun el filtro, el algoritmo y el GPS se muestran a modo de ejemplo en las

siguientes figuras 8.11, 8.12 y 8.13 segun el experimento.

4r Trayectoria Filtro
Trayectoria Algoritmo
2+ Trayectoria GPS

KN
o
T

1

=

N
T

-15 -10 5 0 5
X (m)

FIGURA 8.11. Reconstruccién de la trayectoria, experimento n°1 repeticion 3.
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FIGURA 8.12. Reconstruccién de la trayectoria, experimento n°2 repeticion 3.
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FIGURA 8.13. Reconstruccién de la trayectoria, experimento n°3 repeticion 3.
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9. CONCLUSIONES

9.1. Ventajasy desventajas comparativas

A diferencia de gran parte de los trabajos existentes en la literatura, los métodos
de estimacion de posicion desarrollados en este trabajo funcionan en ambientes don-
de no se disponen de caracteristicas naturales del terreno. En los trabajos existentes
que utilizan caracteristicas o landmarks artificiales se utiliza una infraestructura acti-

va que requiere constante mantencion.

En este trabajo se utilizan indicadores que aportan pasivamente con su volumen
por lo que no requieren mantencién constante, ademas de no requerir la correlacion

con un mapa previamente adquirido del tanel.

Una desventaja comparada con otros métodos de localizacion es que el sistema
depende de que el modelo de RANSAC describa correctamente la curva de la pared,
por lo que es conveniente tener un algoritmo que utilice el método de forma situacio-

nal para la fusién de sensores.

Ademads es importante considerar que es necesario siempre estar en un rango de
vision de al menos dos landmarks, lo cual puede ser una limitante en algunos ca-
sos. Este algoritmo de localizacién asume que no hay obstrucciones ni secuestro del

vehiculo en su funcionamiento.

Debido a que la optimizacion de la forma del landmark se realiza con algoritmos
genéticos, modificando repetidamente la poblacioén para acercarse a un 6ptimo no
necesariamente global. A pesar de que las soluciones dentro del algoritmo se estancan
en un drea de optimizacion (no pueden seguir mejorando) es posible que existan otros

puntos de operacién o vecindades mejores que la poblacién final.

Otro aspecto a considerar es que actualmente no se considera una correccién del
método de asignacién, por lo que una asignacién incorrecta genera un error acumu-

lado que reduce el rendimiento del sistema.
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9.2. Resultados y comentarios finales

Dos algoritmos de estimacion de posicion que utilizan landmarks pasivos volu-

métricos fueron desarrollados para resolver efectivamente el problema de la localiza-
cion relativa en tuneles rectos y homogéneos. Las soluciones actuales desarrolladas
para la localizacién no son aplicables facilmente a la situacién descrita sin requerir
condiciones especiales, de alta complejidad de implementacién o consisten en méto-
dos reactivos que localizan al vehiculo sélo al llegar a puntos notables. Los algoritmos
desarrollados en este trabajo como solucién a la localizacion consisten en utilizar me-
diciones de un sensor LIDAR frontal para detectar las paredes del ttinel junto con el
volumen de los landmarks utilizados para estimar la traslacion entre mediciones del
sensor. Ambos algoritmos, basados en ICP con distancia euclidiana y transformacio-
nes rigidas iterativas con distancia dirigida y modificada de Hausdorff respectivamen-
te, difieren en el algoritmo de matching utilizado para asignar las mediciones detec-
tadas a los landmarks correctamente, sin embargo los resultados de las simulaciones
indican que ambos métodos logran errores de magnitudes similares en los casos exi-
tosos sin establecer si uno es superior al otro.
Para crear el landmark utilizado se establecié un método de optimizacién novedoso
basado en algoritmos genéticos, el cual buscé establecer los pardmetros de disefo de-
terminantes a la hora de disefiar y construir el landmark. Para esto se consideraron
dos genomas, uno basado en formas predefinidas simples llamado primitivo y uno
basado en formas poligonales llamado no determinado. En ambos casos las simula-
ciones pudieron encontrar espacios de solucién acotados por lo que en cada pobla-
cién los genes tendieron a ser homogéneos, sin embargo comparando entre las dis-
tintas simulaciones y sus condiciones podemos concluir que la forma no determina
el desempeno del algoritmo, pero la altura, ancho y distancia entre la posicion de los
landmarks genera un efecto constante y determinante en el resultado.

La experimentacion con la plataforma industrial CAT262C muestra que el algoritmo
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de estimacion de posicion relativa es aplicable en un escenario real ya que para la ex-
perimentacion fueron replicadas las limitaciones sensoriales de un tiinel homogéneo
con los landmarks instalados logrando un desempefo acotado y aceptable segin el
disefio del ttnel utilizado, al ser comparada la estimacién con un sensor GPS-RTK de
alta precision.

El estimador logrado tiene como objetivo ser utilizado s6lo en las condiciones descri-

tas y puede ser fusionado con otros métodos de medicién y estimacion.

9.3. Temas de investigacion futura

Varias consideraciones se proponen como aristas de investigacion futura, siendo
una de éstas la fusion de las estimaciones con otros sensores o métodos a través de
métodos como el filtro de Kalman extendido.

Se consider6 para este trabajo utilizar s6lo un sensor LIDAR frontal por simplicidad,
sin embargo la deteccion de landmarks puede mejorar al utilizar sensores que cubren
areas con traslape u otros sectores del campo de vision del vehiculo. También se uti-
liz6 un indicador de error global de localizacién, sin embargo otros indicadores como
seguridad, economia o errores criticos pueden ser de utilidad en algunos casos.

Sdlo se utilizaron landmarks con un disefio tinico a lo largo del tinel, sin embargo
se pueden utilizar disefios distintos con el objetivo de evitar la correccion de la me-
dicion o indicar sectores globales al vehiculo. Esto se puede lograr comparando los
pardmetros de desempefio de los métodos de matching junto con distintos modelos
de landmarks instalados.

Para una validacién mayor de la experimentacion se puede considerar la implemen-
tacion de este trabajo en una ambiente real de produccién subterrdnea y analizar su
impacto en lalocalizacion con los métodos actualmente utilizados, descartando posi-
bles problemas no detectados al recrear el ambiente de prueba como interaccién con

particulas de polvo con el LIDAR, posibles diferencias en el disefio de los landmarksy
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heterogeneidades propias del tinel recto como también su comportamiento en ttine-

les de gran largo.
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ANEXOA. RECURSOS ADICIONALES

A.1. Notacion de Variables

P: Nube de puntos detectada por LIDAR.

pi: Punto en particular de la nube.

X: Coordenadas X de la nube de puntos P.

x;: Coordenada X de un punto en particular de la nube P.
Y: Coordenadas Y de la nube de puntos P.

yit Coordenada Y de un punto en particular de la nube P.

N: Cantidad de puntos en una nube.

Pp: Nube de puntos ajustados a la pared por RANSAC.

P,: Nube de puntos fuera de la pared por RANSAC.

PL: Nube de puntos correspondiente a un landmark medido.

PM: Nube de puntos correspondiente al landmark modelo.
PL1,PL2,PL3: Landmarksidentificados segiin cercania al vehiculo.
PV1,PV2: Landmarksidentificados de la iteracion anterior.

PN1,PN2: Landmarksidentificados segtin cercania al vehiculo y corregidos.

p: Posicion real del vehiculo en el sistema de referencia del tinel.

: Posicion estimada del vehiculo como resultado del sistema estimador.

S

: Posicion real medida del vehiculo con GPS.

A, B,C, D: Pardametros del polinomio solucién de RANSAC.

jit Indice seleccionado con una distribucién normal.

dp: Distancia limite para considerar puntos de RANSAC como dentro del mo-
delo.

QI: Cantidad de iteraciones de RANSAC.

Lp: Distancia limite entre landmarks para asignacion.
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8assignt Factor de escalamiento para asignaciones fallidas.

AS: Indices identificacién para asignacién de puntos.

Xstep, Ysteps Coordenadas de modificacion cartesiana para matching de Haus-
dorff.

Ostep: Resolucion de modificacion angular para matching de Hausdorff.

Orange: Rango de modificacion angular para matching de Hausdorff.

V: Mapa de distancias minimas del landmark modelo.

r,: Resolucion del mapa de distancias minimas

rm: Fraccion de modificacion para la distancia de Hausdorff.

h: Distancia dirigida modificada de Hausdorff.

hp: Punto mas alejado de la nube por Hausdorff.

tq: Division por nivel de Xzep € Ystep-

04: Division por nivel de O¢p.

;e Cantidad de niveles de busqueda en matching de Hausdorff.

ftnt Nivel de mejora minimo considerado como til

0: Rotacion 6ptima del matching de Hausdorff.

T: Traslacion 6ptima del matching de Hausdorff.

L;: Distancia entre landmarks.

k:n: Factor limite para detectar pérdida de vista de landmarks.

DR: Desplazamiento estimado por las sefiales de control en la iteracién actual.

dcor: Desplazamiento por landmarks corregido.

Vy, V)2 Velocidades en el sistema de coordenadas del vehiculo.

V,, Vi Velocidad en cada rueda del vehiculo.

y: Angulo de orientacién del vehiculo en coordenadas locales.

b: Distancia entre ruedas.

Epp: Error de posicion promedio.

Ep: Error de posicion absoluto.
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A.2. Documentacion Simulador

A continuacion se resumen las funcionalidades de los métodos implementados
en MATLAB para simular los escenarios de prueba, la optimizacion genética y el pro-
cesamiento de datos. Informacién detallada sobre su uso se puede encontrar dentro

del c6digo fuente.

AnalizeFeature: Método auxiliar que permite analizar si un set de puntos auxi-
liar pertenece a la pared del tinel o a un landmark. Usado s6lo en simulacion
para depurar errores.

CubicModelRANSAC: Dado un set o nube de puntos busca un modelo de tercer
orden a través de RANSAC que se ajuste lo mejor posible al set, entregando
dos grupos de puntos, los que se consideran como calces del modelo y los
que se consideran como error.

EncoderCounter: A partir del movimiento del vehiculo calcula la medicion del
encoder de cada rueda. Usado sélo en simulacion.

FeatureAssignation: Compara la posicion del landmark del paso anterior con
la posicion del mismo landmark en la iteracion actual para determinar si se
ha perdido de vista y es necesario corregir la medicion.

FeatureBuilder: Construye el landmark de forma no determinada a ser adosa-
do ala pared con la informacion proveniente de un genoma particular.

FeatureClustering: Agrupa los puntos detectados como features en landmarks.

FitnessFeatureCheck: Funcion que genera las mediciones y estimacién para
una simulacién en particular iterando hasta llegar al final del ttinel, recibe un
genoma y un set de pardmetros que definen la simulacién para entregar una
estructura con los resultados indexados segun el paso de la iteracion. Nor-
malmente utilizado dentro del algoritmo genético para cada genoma de cada

generacion.
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GenerateVoronoiMap: Genera el mapa de distancias minimas basado en un
mapa de Voronoi para un landmark particular con el objetivo de acelerar el
célculo de la distancia de Hausdorff.

GeneticStateSaver: Funcion de callback para almacenar la informacién de la
generacion de la optimizacién genética.

HausdorffCalculation: Usando el mapa de distancias minimas y el set de pun-
tos, calcula la distancia parcial modificada de Hausdorff.

HausdorffMatching: Utilizando el célculo de Hausdorff busca de forma iterati-
va una transformaciéon que reduce la distancia entre el set de puntosy el mapa
de distancias minimas.

icp_1: Funcién de ICP creada por Kjer y Wilm utilizada para realizar el matching
entre lo sensado y el modelo.

InterX: Funcién externa que calcula la interseccién de dos curvas compuestas
por puntos discretos.

LaserRanging: Dadas las condiciones determinadas por el simulador, genera
mediciones del LIDAR para el paso de la iteracién correspondiente.

LMStoXY: Transforma y filtra las mediciones polares del LIDAR en mediciones
cartesianas relativas a la orientacion y posicion del vehiculo.

MainTunnel: Genera los datos considerados como reales y constantes para el
simulador tales como las paredes del ttinel, posicién del vehiculo en el tiempo
y sefiales de control.

MoveVehicle2: Genera informacién sobre el movimiento y la posicién dado un
esquema de control para un paso de tiempo determinado.

ObjectiveFitnessFunction: Funcion que es ejecutada en cada generacion del
algoritmo genético al utilizar genomas de forma no determinada y configu-
ra los pardmetros de funcionamiento de la simulacién. Recibe el arreglo de
genomas de la generacion de individuos y entrega un arreglo de parametros
de desempefio para cada uno, ejecutando las funciones de cdlculo de medi-

ciones, estimaciones y desempenos.
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ParalellObjectiveFitnessFunction: Similar a ObjectiveFitnessFunction pero per-
mite utilizar multiples nucleos del procesador para calcular paralelamente la
simulacién de cada individuo, disminuyendo los tiempos de computo total.

ParalellPrimitiveObjectiveFitnessFunction: Similar a ParalellObjectiveFitness-
Function pero utiliza genomas de forma primitiva.

PerformanceCheck2: Toma los resultados de cada simulacion generados por
FitnessFeatureCheck y calcula pardmetros de desempeno.

PerformanceCheckReal: Similar a PerformanceCheck2 pero acondicionada pa-
ra leer las variables de los experimentos reales en vez de las simuladas.

PrimitiveBuilder: Construye el landmark de forma primitiva a ser adosado a la
pared con la informacién proveniente de un genoma particular.

PrimitiveObjectiveFitnessFunction: Similar a ObjectiveFitnessFunction pero uti-
liza genomas de forma primitiva.

RawToLMS: Filtra y configura mediciones del LIDAR reales para ser utilizadas
por la funciéon LMStoXY.

RealDataFitnessFeatureCheck: Similar a FitnessFeatureCheck pero acondicio-
nada para procesar las mediciones reales en vez de generarlas mediante si-
mulaciones y ejecutar las estimaciones correspondientes.

RealParalellObjectiveFitnessFunction: Similar a ParalellObjectiveFitnessFun-
ction pero utiliza datos reales adquiridos en los experimentos en vez de gene-
rar datos simulados.

VelocityControl2: Dado un camino objetivo y una posicién del vehiculo simu-
lado, genera las sefiales de control necesarias para simular el movimiento del

vehiculo y mantener la trayectoria dentro del tinel.

A.3. Documentaciéon Experimentaci6on

En esta seccion se describen los scripts utilizados durante los experimentos para

capturar los datos de los sensores y controlar el vehiculo de prueba. Estos programas
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fueron implementados utilizando Python y tienen como objetivo grabar la informa-
ci6n pertinente de manera sincronizada para su posterior procesamiento en el simu-
lador antes descrito.

Este sistema fue disenado para ser multipropdsito y recibe informacién adicional que

no necesariamente es utilizada en este trabajo.

DuplexSerialCom: Crea un objeto auxiliar capaz de recibir y enviar mensajes
de a través de los puertos seriales o COM, éstos puertos son utilizados para
interactuar con el sistema de control del vehiculo, los sensores de movimiento
inercial y el sistema GPS.

ClientSideSocket: Crea un objeto auxiliar capaz de recibir y enviar informacion
a través de un Socket TCP definido a la aplicacién InfoHub_GUI.

IMU_InfoHub: Programa que captura datos de la unidad de medicién inercial
(IMU) instalada en el vehiculo, para ser enviados al programa InfoHub_GUI.
Debe ser ejecutado en paralelo con el resto de las aplicaciones.

GPS_InfoHub: Programa que captura datos del GPS RTK instalado en el vehicu-
lo y en el escenario de prueba, para ser enviados al programa InfoHub_GUI.
Debe ser ejecutado en paralelo con el resto de las aplicaciones.

MBD_InfoHub: Programa que captura datos de los encoders a través de la placa
de control instalada en el vehiculo y maneja las sefiales de control enviadas al
vehiculo de prueba. Posee una interfaz que permite controlar el vehiculo en
tiempo real y ejecutar ordenes de forma predefinida. Debe ser ejecutado en
paralelo con el resto de las aplicaciones.

LMS_InfoHub: Programa que captura datos del LIDAR instalado en el vehiculo,
para ser enviados al programa InfoHub_GUI. Debe ser ejecutado en paralelo
con el resto de las aplicaciones.

InfoHub_GUI: Programa central para la adquisicién de datos, recibe los datos
de los programas antes mencionados y los guarda en la memoria en un for-

mato comun junto con su registro de tiempo. También posee una interfaz que
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permite visualizar las mediciones del LIDAR junto con el registro del camino

recorrido segun las 6rdenes de control enviadas al vehiculo.

A.4. PCB de control

Como parte del trabajo de adaptacion del CAT262C para la realizaciéon de expe-

rimentos, se realizaron varias modificaciones al hardware del vehiculo, incluyendo la

modificacion de sefiales y sensores y la adicién de mdédulos con distintos objetivos.

Uno de los médulos més importantes es el Masterboard que sirve como punto central

paralarealizacion de diversos experimentos y fue disefiada por el equipo RAL con una

tarjeta de control Arduino Due como microcontrolador central.

Entre sus caracteristicas se encuentran:

4 conexiones seriales RS232.

Conexion serial-USB incluido en la placa de desarrollo.

BusI12C de 3.3V o 5V.

2 sets de 6 pines GPIO multivoltaje, capaces de funcionar a un voltaje arbitra-
rio por set mayor al del microcontrolador utilizado.

1 set de 6 pines GPIO multivoltaje, capaces de funcionar a un voltaje arbitrario
por set menor al del microcontrolador utilizado.

Puertos de lectura de encoders.

Sistema de intervencion de sefales para la llave de ignicién y el boton de par-
king, permitiendo controlar externamente el encendido, apagado del vehicu-
lo junto con la activacién y desactivacion del freno de emergencia.
Conversor de sefiales PWM para controlar directamente al vehiculo.
Estructura con microcontrolador removible para permitir su cambio si es re-
querido.

Selector optoaislado de relays externos para seleccionar el modo de operaciéon

entre normal, teleoperacion, y automatizado.
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En laimagen A.1 se muestra la vista total de la PCB disefiada en CAD.
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FIGURA A.1. Vista total del disefio de PCB Masterboard.
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