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RESUMEN

Las Redes Bayesianas son un area de creciente importancia para la investigacion
y aplicacion en todos los campos de la Inteligencia Artificial. La toma de decisiones
es una funcién basada unicamente en el ejercicio del analisis de hechos concretos
y se basa en gran medida en la capacidad de hacer inferencias sobre la ocurrencia
de eventos futuros. En la presente tesis se aborda el tema sobre la representaciéon
de ambientes desconocidos haciendo uso de las redes bayesianas como toma de
decisiones implementado en un robot movil el cual de acuerdo a la red crea su
propia ruta de recorrido de tal manera que regresa la ruta que siguié asi como un
plano de una aproximacion del entorno el cual recorrié dando como resultado el
alcance el objetivo principal. ElI presente trabajo nos permitié desarrollar
conocimientos y habilidades en diferentes areas como robética, inteligencia artificial
asi como el uso de herramientas de hardware y software muy especificas, las cuales
nos permitieron asumir desde el tipo de robot que se utilizé asi como el

funcionamiento de las redes bayesianas.

(Palabras clave: redes bayesianas, robots méviles, robética, mapeo, localizacién e
Inteligencia artificial).



SUMMARY

Bayesian networks are a growing area of importance for research and application in
all fields of Artificial Intelligence. Decision making is a function based just on the
exercise of the facts and analysis is based in great measure on the ability to make
inferences about the occurrence of future events. In this thesis the issue of the
representation of unknown environments is addressed using Bayesian networks and
decisions implemented in a mobile robot which according to the network creates its
own trajectory so that route is returned as well as a map of the nearest environment
which toured resulting in reach the main goal. This work allowed us to develop
knowledge and skills in different areas such as robotics, artificial intelligence and the
use of hardware and software very specific, which allowed us select the type of robot

that is used, robot operation and the Bayesian networks.

(Key words: Bayesian networks, mobile robots, robotics, mapping, localization and

Artificial Intelligence)
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1. INTRODUCCION

El problema del mapeo, indaga en los problemas que se plantea en la
construccion de modelos matematicos, geométricos o légicos de entornos fisicos,
empleando como herramienta un robot maovil y el conjunto de sensores y actuadores
que lo conforman. Busca resolver los problemas que plantea el colocar un robot
movil en un entorno y posicion desconocidos, y que él mismo sea capaz de construir

incrementalmente un mapa consistente del entorno donde se encuentra.

Como en todo problema se presentan o existe dificultades que elevan la
complejidad a la hora de resolverlo, en nuestro caso pueden presentarse ruido
presente en los sistemas sensoriales, los inevitables errores y aproximaciones
cometidos en los modelos empleados, lo que nos lleva a separar en 2 vertientes el

problema para poder resolverlo de manera adecuada:

o Desde un punto de vista conceptual se impone la necesidad de
razonar en un mundo a veces confuso, en ocasiones dinamico y cambiante,
aprehendido mediante sensores que distan mucho de ser perfectos. En estas
condiciones se busca la manera de obtener y manipular datos acerca del
entorno, extraer aquel conocimiento que sea sustancial para la tarea de su
representacion, e integrar la informacion asi obtenida del modo mas
conveniente.

o La otra vertiente de la complejidad del problema tiene que ver con el
aspecto computacional y esta indisolublemente ligada a la anterior. EI modo
en que el robot perciba su entorno, la cantidad de informacion disponible, asi
como las técnicas empleadas en su procesamiento, interpretacion vy
combinacion, determinaran los recursos computacionales necesarios para la
construccion del mapa. Estos recursos no son ilimitados; menos aun si el
objetivo es cefiirse a los disponibles a bordo de la maquina. Aqui los
interrogantes tienen que ver con la idoneidad de los algoritmos utilizados y la
posibilidad de obtener soluciones cuya implementacion sea posible en

tiempo real.



Las soluciones que mejores resultados han obtenido a la hora de abordar
el problema son aquellas basadas en técnicas probabilisticas. Consiguen asi hacer
frente a todas las fuentes de incertidumbre involucradas en el proceso, este tipo de
algoritmos tienen su base en el teorema de Bayes, que relaciona entre si las

probabilidades marginal y condicional de dos variables aleatorias.

El principio basico que subyace en cualquier solucidn exitosa es la regla de
Bayes. Para dos variables aleatorias y esta regla establece de manera muy
compacta lo siguiente:

_ px|d)px)
p(x|d) ===

En la ecuacion (1) se constituye un mecanismo basico de inferencia, cuya
simplicidad no resta un apice a la potencia de su significado. Supongamos que
queremos obtener informacién acerca de la variable x, por ejemplo, el estado de un
sistema compuesto por un mapa y un robot. La anterior regla indica que este

problema se puede resolver simplemente multiplicando dos términos:

1. El modelo generativo p(x|d), que expresa la probabilidad de obtener
la medida d bajo la hipétesis expresada por el estado x.
2. El grado de confianza que damos a que x sea precisamente el caso

antes de recibir los datos p(x).

Es importante el hecho de que el denominador de la ecuacion anterior no
dependa de la variable que pretendemos estimar x. Por esta razon p(d) se suele

escribir como un factor de normalizacion (1773).

Se han desarrollado varios algoritmos probabilisticos basados en esta regla
de Bayes los principales son el Filiro Extendido de Kalman y los mapas de
ocupacion de celdillas (Occupancy Grid Mapping). Gracias a estos algoritmos que
han servido de base se han podido desarrollar varios proyectos para el mapeo de

entornos en robots moviles.
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Durante la ultima década se han llevado desarrollos de proyectos muy
importantes los cuales serviran como antecedentes y algunos de ellos como base

para lo que se pretende en este proyecto.

1.1 Definicion del proyecto

El desarrollo de este proyecto se basara en un algoritmo llamado SLAM
que es una técnica usada por robots y vehiculos autbnomos para construir un mapa
de un entorno desconocido. Para ello utilizara los datos de control que gobiernan el

vehiculo y los datos proporcionados por sensores.

Una vez que se ha realizado este proceso, el siguiente paso consiste en
enviar la informaciéon de estos puntos, para poder empezar a crear el mapa de
acuerdo a los puntos seleccionados asi como la aplicaciéon del algoritmo
probabilistico pada poder realizarlo de manera satisfactoria. Posteriormente se
realizara el proceso de mapeo del ambiente que se desea con el robot movil, a
continuacion se muestra una figura con los elementos que se necesitan para poder
crear el mapa. El resultado, que se pretende sea correcto, nos dara como

consecuencia el mapa del ambiente en el que se encuentra el robot movil.

1.2 Justificacion

Durante los ultimos 9 afios el mapeo de ambientes interiores en un robot
movil a partir de algoritmos probabilisticas o basados en redes bayesianas, ha
desempefnado un papel muy relevante, por ejemplo los trabajos elaborados que se
han mencionado anteriormente. Esto ha sido posible gracias a la continua
investigacion y desarrollo de nuevos algoritmos que permiten hacer mas eficiente el
mapeo de ambientes interiores, asi como, el avance de la tecnologia robética. Hoy
en dia es posible hacer uso de ambos desarrollos de tal manera que puedan brindar

una medida de precision que sirva para mostrar un ambiente que no se conoce.

Actualmente el mapeo de ambientes, no solo interiores, se puede conocer

gracias a que los robots no usan sensores tipo GPS. Se ha comprobado que gracias
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a estos sistemas de mapeos los robots mas autbnomos y robustos en cuanto a la
informacion obtenida por medio de los sistemas. Es por ello que con el desarrollo
de un sistema basado en redes Bayesianas, se pretende tener una opcion, para
obtener el mapa del entorno o ambiente que se desconoce por medio de un robot

movil.
1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Desarrollar un sistema para la representacion espacial de ambientes
desconocidos basado en redes bayesianas simularlo y/o implementarlo en un robot

movil.

1.3.2 Objetivos Secundarios

. Obtener datos de entrada (obstaculos, puertas, etc.) para la creacion
del mapa.
. Crear mapas de capas inferiores (métricas, navegacion y topolégico)

para crear el mapa espacial.

o Crear una red bayesiana para la toma de decisiones del robot.
o Realizar pruebas del sistema.
o Documentar los resultados obtenidos

1.4 Alcance

Dentro de los resultados que se pretenden lograr es el disefar la red
bayesiana base o principal para la toma de decisiones del robot, las cuales lo
llevaran a recorrer el ambiente donde se encentre. Para ello es necesario conseguir
el desarrollo del modelo grafico y entender como se desarrollara ya en un algoritmo.
Partiendo de ahi se pretende desarrollar el algoritmo complementandolo con el
mapeo, donde este sera basado en el algoritmo llamado “Simultaneous Localization

And Mapping” (SLAM), obteniendo como resultado un plano con la ruta o trayectoria
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disefiada y establecida por el robot ademas de un panorama general del lugar donde

se trazo la trayectoria anteriormente obtenida.

Finalmente, se desea que el algoritmo sea probado en una simulacion
como resultado final y este mismo sea documentado dentro de este trabajo. Y en
caso que los tiempos establecidos lo permitan y sea pertinente se pretende que el

algoritmo se pueda implementar en un robot mavil.

Cabe mencionar que actualmente existen algunas limitantes para los
algoritmos ya desarrollados del mapeo de ambientes, y seria oportuno que las

tengamos en cuenta, a continuacion se describen los mismos:

e Ruido de los sensores: Usar un sensor con movimiento limita la
capacidad de obtener datos.

e Desplazamiento impreciso del robot: El resultado de un movimiento
del robot es de naturaleza no determinista, lo cual a veces no se puede
saber si el robot realizé un desplazamiento oportuno.

e Simetrias en el entorno y entorno dinamico: Obstaculos, diferente

altitud de piso, etc., provocan que el robot no obtenga buenos datos.
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2. MARCO TEORICO

Como ya se menciond, durante la ultima década se han desarrollado varios
algoritmos para poder obtener mapas de ambientes o entornos con diferentes
meétodos y tipos de sensores, hoy en dia que un robot pueda obtener el mapa del
lugar donde se encuentra es de vital importancia ya que en muchos campos de la
investigacion y de la vida cotidiana se necesitan hacer exploraciones sin humanos,
por lo cual se propone en este trabajo desarrollar un sistema de representacion de
ambientes o entornos partiendo de un algoritmo probabilistico natural el cual nos
reducira costos en el sentido computacional a diferencia de los demas y con ello
mismo mejorar o aumentar la calidad y precision de los mapas a obtener. Este tipo

de algoritmo son las redes bayesianas que se describen en la seccion siguiente.

2.1 Redes Bayesianas

Las redes bayesianas son una herramienta de modelado grafico para
especificar las distribuciones de probabilidad. Las redes bayesianas se basan en la
idea basica de que la independencia constituye un aspecto significativo de creencias
y que puede ser obtenido con relativa facilidad utilizando el lenguaje de gréficos.
Estos modelos pueden tener diversas aplicaciones, para clasificacion, prediccion,
diagnostico, etc. Ademas, pueden dar informacioén interesante en cuanto a cémo se
relacionan las variables del dominio, las cuales pueden ser interpretadas en

ocasiones como relaciones de causa—efecto.

Inicialmente, estos modelos eran construidos “a mano” basados en un
conocimiento experto, pero en los ultimos afos se han desarrollado diversas
técnicas para aprender a partir de datos, tanto la estructura como los parametros
asociados al modelo. También es posible el combinar conocimiento experto con los
datos para aprender el modelo. La estructura del modelo bayesiano permite capturar
las relaciones de dependencia que existe entre los atributos de los datos que se
estudien, describiendo la distribucion de probabilidad que administra un conjunto de
variables especificando los calculos de independencia condicional junto con
probabilidades condicionales. Asi, las redes permiten especificar relaciones de
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independencia entre conjuntos de variables, lo que las convierte en una solucioén de

independencia (figura 1).

Asalto
(B)

Terremoto

(E)

Alarma (A)

P(3) A| P(m)

Llamada Llamada
Telefénica T| 0% T| 070 Telefénica
de Juan (J) .05 F 0.01 de Maria (M)

Figura 1. Ejemplo grafico de una Red Bayesiana.

2.1.1 Tipos de Redes Bayesianas

El problema Principal en el momento de construir una red Bayesiana consiste
en el tratamiento de variables discretas y continuas de forma simultanea, debido a
las restricciones del modelo condicional que conlleva al proceso de discretizacion.
Las redes bayesianas se pueden clasificar segun en funcion del tipo de variables

utilizadas.

2.1.1.1 Redes Bayesianas Continuas

Las redes bayesianas continuas son aquellas que tienen un namero infinito
de posibles valores. En este tipo de redes resulta complicado determinar
explicitamente las probabilidades condicionadas para cada valor de las variables,
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asi que las probabilidades condicionadas se representan mediante una funcion de
probabilidad.

La mayoria de las variables reales son de caracter continuo como por
ejemplo la variacion de la temperatura. Una red Bayesiana cuyas variables sean
todas continuas y estén todas representadas mediante funciones normales lineales,
tiene una distribucion normal multivariada. Este tipo de variables debe ser manejada
mediante el proceso de discretizacion debido a la gran cantidad de datos que deben
ser modelados por medio de seleccion de rangos y de este modo hacer mas sencillo

el proceso de discretizacion.

Los métodos supervisados y no supervisados corresponden a la division del
proceso de discretizacion de las variables. En los métodos no supervisados, la
variable correspondiente a la clase no es considerada por los atributos continuos y
los valores son discretizados independientemente. EI método mas simple es dividir
el rango de valores cada atributo, en intervalos, utilizando la informacion sobre los

valores de los atributos.

Los métodos supervisados tienen en cuenta la variable clase, y los puntos de
division que construye los rangos de cada atributo son elegidos segun el valor de la

clase.

2.1.1.2 Redes Bayesianas Dinamicas

Las redes Bayesianas dinamicas consienten en la exposicion de procesos
que contienen una variable aleatoria en cada intervalo de tiempo. El proceso que se
esta estudiando puede entenderse como una serie de procesos en un instante de

tiempo.

El estado de las variables se representa en un lapso de tiempo para poder
representar los procesos dinamicos conocidos dentro de la red bayesiana. Las
probabilidades condicionales de este modelo no cambian con el tiempo. Es decir,

se repite las etapas temporales y las relaciones entre dichas etapas.
16



La inferencia en una red bayesiana dinamica es la misma que para una red
bayesiana, y por esto se emplean los mismos métodos. Esta inferencia resulta
mediante la reproduccion de los intervalos de tiempo, hasta que la red sea lo

suficiente larga para captar todas las observaciones.

Para el proyecto se tiene contemplado el uso de una mezcla entre la red
continua y la dinamica debido a que el las probabilidades van cambiando de
acuerdo al entorno en el que se esta desempefando pero la red no crecera, partira
de una base, como segunda instancia se explicara un poco de los trabajos
realizados en el area de mapeo, partiendo de ellos para desarrollar nuestro propio

algoritmo.

2.2 Localizacion y Mapeo Simultaneos

El desarrollo de este proyecto se baso en un algoritmo llamado SLAM que es
una técnica usada por robots y vehiculos autbnomos para construir un mapa de un
entorno desconocido. Para ello utilizara los datos de control que gobiernan el
vehiculo y los datos proporcionados por sensores. En el diagrama siguiente se

explica de manera mas grafica como funciona este algoritmo.

|Lectura del sensorl

Y

Extraccidn de caracteristicas

‘L Y

Actualizacién de la odometria Asociacién de datos

Y

Actualizacién de la odometria

Y

Actualizacion de la odometria

Figura 2. Diagrama de funcionamiento de algoritmo SLAM
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Una vez que se ha realizado este proceso, el siguiente paso consiste en
enviar la informacién de estos puntos para poder empezar a crear el mapa de
acuerdo a los puntos seleccionados asi como la aplicaciéon del algoritmo

probabilistico pada poder realizarlo de manera satisfactoria.

Posteriormente se realizara el proceso de mapeo del ambiente que se desea
con el robot movil, a continuacion se muestra una figura con los elementos que se

necesitan para poder crear el mapa.

Figura 3. Elementos necesarios para la creacion del mapa mediante el algoritmo SLAM

Durante la ultima década se han llevado desarrollos de proyectos muy
importantes los cuales servirdn como antecedentes y algunos de ellos como base
para lo que se pretende en este proyecto. En el 2005 Galindo a partir de datos
recogidos de los sensores del robot, sensores ultrasonicos, construyé un mapa de
la red de ocupacién (gridmap) de los alrededores del robot, menciona el uso de la
morfologia matematica borrosa mediante la cual obtienen un nuevo gridmap donde

los valores de células representan un grado de pertenencia circular de espacios
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abiertos. Usa el marco computacional del anclaje (algoritmo probabilistico), en ese
marco, la correspondencia de datos y simbolos para un objeto especifico esta
representada por una estructura de datos llamada ancla (2005). En el 2006 Hongjun
Zhou propone un algoritmo para reconstruir una Red Bayesiana y lo utilizan para
planificar las acciones de deteccion eficientes para la localizacién de robots méviles
(2006). La probabilidad de la localizacién se mejora cuando el robot obtiene la
informacion del sensor y la informacién del sensor obtenida se afiade como un nodo
para la Red Bayesiana. En este trabajo, la Red aprende de los datos del entorno, la
estructura de conocimiento de la misma capta relaciones de dependencia
condicional parciales entre nodos de informacion de sensores, nodos de accion y
etiquetado de las intersecciones. Cabe mencionar que este trabajo es una de las
bases mas importantes para nuestro trabajo ya que muestra el uso de los 2
algoritmos necesarios para realizarlo. En el 2011 Rezaee presenta el marco que las
redes bayesianas en combinacidén con la deteccion de fallas, todo ello para el
aprendizaje de un comportamiento del robot. Aplican una red bayesiana a la tarea
de diagnodstico de fallos en un complejo comportamiento de robot mévil, como el
que cruce una puerta. Presentan una nueva estructura para determinar las
probabilidades de fallas dinamicas basadas en datos de sensores primas y el
comportamiento de robot. Esto se logra mediante el uso de una red bayesiana para
interpretar las pruebas (2011). Este ultimo algoritmo nos brinda una idea general de
poder hacer una retroalimentacién sobre posibles fallas a la hora de poner en

practica los sensores del robot movil.

2.3 Robots Modviles

Los robots madviles han cobrado una importancia creciente desde los anos
ochenta y noventa. Un robot mévil requiere de mecanismos de locomocion que le
permitan moverse ilimitadamente dentro de su entorno. En contraste, los robots
manipuladores generalmente se encuentran anclados a una superficie de trabajo

fija y limitada fisicamente. Hay varias formas para lograr el desplazamiento de un
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robot, la seleccion del mecanismo de locomocion es un aspecto importante para el

disefo de este tipo de robots. Los robots moviles se clasifican en:

e Robots terrestres: son actuados mediante ruedas. Sin embargo,
algunos poseen piernas que imitan la forma del caminar de los seres
humanos o de animales (RMR) (figura 4 (a)).

e Robots aéreos: suelen ser vehiculos aéreos no tripulados (UAV’s)
(figura 4 (b)).

e Robots subacuaticos: también conocidos como vehiculos subacuatico

auténomos (AUV’s), adecuados para entornos marinos (figura 4 (c)).

Figura 4. Tipos de Robots Moviles a) Robot Terrestre con Ruedas b) Robot Aéreo no

Tripulado c¢) Robot Subacuatico

La rueda ha sido el mecanismo de locomocién mas utilizado en la robdtica
movil. Este tipo de locomocion presenta una eficiencia aceptable y se logra
mediante disefios mecanicos relativamente simples. El balance del robot moévil se
obtiene mediante una estructura que permita que todas las ruedas se encuentren

en contacto con el suelo en todo momento.

El desarrollo de robots moviles responde a la necesidad de extender el
campo de aplicacién de la robdtica, su importancia radica principalmente en que
poseen un espacio de trabajo ilimitado, a diferencia de los robots manipuladores
fijos los cuales estan restringidos a cumplir tareas dentro de un espacio de trabajo
determinado por sus dimensiones fisicas. Por lo tanto, con la finalidad de aumentar

la movilidad del robot y de esta manera su capacidad de trabajo, se hace uso de un
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sistema locomotor para que el robot pueda desplazarse libremente en su espacio
de trabajo. Ademas, estos robots tienen la capacidad de adaptarse a una gran

diversidad de terrenos y actuar en ambientes no estructurados.

El término autonomia hace referencia a la capacidad del robot para
responder ante situaciones cambiantes, ambiguas o impredecibles sin necesidad
de supervision humana, sugiere el paso de robots costosos y poco flexibles a robots
ligeros y con mayor capacidad de adaptacion a diferentes tareas. Los robots moviles
se caracterizan por su capacidad de desplazarse en forma autébnoma en un entorno
desconocido o conocido parcialmente. Sus aplicaciones cubren una gran variedad
de campos, entre los cuales se incluyen trabajos subterraneos (mineria,
construccion de tuneles, etc.), misiones espaciales y exploracion planetaria
(recoleccidon de muestras, mantenimiento de estaciones orbitales, etc.), vigilancia e
intervencién de seguridad (desactivacion de explosivos, operacion en zonas
radioactivas, etc.), aplicaciones militares, entre otras. En todas estas aplicaciones
la justificacion mas importante para el uso de la robotica movil es la dificultad o

imposibilidad de intervencién humana, ya sea de manera directa o teleoperada.

2.3.1 Tipos de robots méviles

Los robots moviles se pueden clasificar de acuerdo con el tipo de locomocion
utilizado. En general, los tres sistemas de locomocion mas conocidos son: ruedas,
patas y orugas. Es importante sefalar que aunque la locomocion por patas y orugas
han sido ampliamente estudiadas, el mayor desarrollo se presenta en los robots
moviles con ruedas, por ello el presente capitulo se dedica al estudio de este tipo

de robots moviles.

Figura 5. Locomocién de robots méviles: a) Patas, b) Ruedas, c) Orugas



Un robot movil con ruedas (RMR) es un vehiculo capaz de moverse de
manera autbnoma sobre una superficie, mediante la accién de las ruedas montadas
en el robot. Es importante sefialar que se considera que el contacto entre cada rueda
y la superficie es solamente un punto de contacto de rodado. Una diferencia esencial
entre los RMR’s y otros sistemas robéticos son las restricciones cinematicas entre
las ruedas y la superficie sobre la cual se desplazan. Los robots moviles emplean
diferentes tipos de locomocién mediante ruedas, las cuales les confieren
caracteristicas y propiedades diferentes respecto a la eficiencia energética,

dimensiones, cargas utiles y maniobrabilidad.

El movimiento de los robots con patas esta inspirado en sistemas bioldgicos.
Entre las ventajas que ofrecen estos sistemas robéticos estan la de obtener un
movimiento flexible en terreno no preparado, menor deformaciéon, mas
manejabilidad al tener radios de movimiento mas pequefios y poder presentar
diferentes velocidades. Entre los retos de disefio que se presentan para este tipo de
estructuras estan: el disefio de la pata, el numero de patas y la coordinacion de
patas multiples. La seleccién de determinado tipo y numero de patas tiene que estar
condicionado a mantener estabilidad, maximizar el margen de estabilidad y
velocidad. El disefio del control para este tipo de sistemas es complejo tanto si se
tiene un numero menor de patas (en el cual un factor clave seria la de estabilidad)
0 si se aumenta el numero de patas (en el cual el factor clave se concentra en la

sincronizacion del movimiento).

El sistema de locomocion mediante orugas constituye una alternativa muy
razonable a la hora de diseiar robots modviles para operaciones en exteriores y
superficies no pavimentadas. Esta configuraciéon es la que estamos habituados a
ver en los tanques y se basan en el direccionamiento por diferencia de velocidades.
De esta forma, cuando queremos realizar un giro aumentamos la velocidad de una

de las pistas para producir el giro en el vehiculo.
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3. METODOLOGIA

3.1 Descripcion del modelo del Robot

Durante el proceso de la maestria se realizé6 una estancia de investigacion
en la ciudad de Puebla en la Benemérita Universidad Auténoma de Puebla (BUAP)
trabajando en con la Facultad de Ciencias de la Electronica con el Dr. Fernando
Reyes Cortés para seleccionar un robot adecuado a las necesidades del proyecto
ademas de agregar un plus trabajando con un robot que no fuera convencional por
lo cual para el proyecto se usé un robot terrestre o un robot maévil con ruedas (RMR)
el cual es un vehiculo capaz de moverse, mediante la accion de las ruedas
montadas en el robot. Considerando que un RMR es un robot capaz de moverse
sobre una superficie mediante la accion de ruedas montadas en él, especificamente
se selecciond un robot movil sincrono basandose en la teoria de un robot triciclo ya
que consta de 3 ruedas nada mas, agregando que estas ruedas fueran de centro

orientable (figura 6), se asumen las siguientes hipotesis:

e El robot mdvil se mueve sobre una superficie plana horizontal, es decir,
la energia potencial es constante.

e Los ejes de guiado son perpendiculares al suelo.

¢ No existen elementos flexibles en la estructura del robot, incluyendo las
ruedas.

¢ El contacto entre cada rueda y el suelo se reduce a un solo punto.

¢ No existe deslizamiento.

De acuerdo con las hipotesis anteriores, se aborda el caso bidimensional
debido a que el robot se mueve en un plano, asi el problema se reduce a encontrar
la terna (x, y,0) asociada al sistema de referencia moévil del vehiculo, donde las dos

primeras componentes corresponden a la traslacion y la tercera a la orientacion del
RMR (figura 7).
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Figura 6. Rueda con centro orientable

Una rueda con centro orientable es aquella en la que el movimiento del plano
de la rueda, con respecto a su marco de referencia, es una rotacion (3 alrededor del
eje vertical (figura 6), pasando a través del centro de la rueda. Sus ecuaciones de

restriccion son:

A lo largo del plano de la rueda
[—sin(a + B) cos(a+ b) L cos(B)]R(B)é +rp =0
Ortogonal al plano de la rueda

[cos(a + B)] sin(a + B) Lsin(B) R(B)é =0
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X

Figura 7. Configuracién del robot mévil

v

La localizacion del robot en el plano puede ser descrita de la siguiente forma:
se establece un sistema inercial arbitrario (11, 12) fijo al plano del movimiento,
mientras que un punto de referencia P en el robot representa el origen del sistema
arbitrario (Xm, Ym), de tal manera que la postura del robot queda completamente

especificada por (x,y,0).

El par (x, y) representa las coordenadas generalizadas del punto de

referencia P respecto al sistema inercial, es decir,

—

opP = xfl + yfz

mientras que O describe la orientacion del sistema (Xm, Ym) con respecto al
sistema inercial (11, 12). Por lo tanto la postura del robot puede ser determinada por

el vector:
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f

mientras que la matriz de rotacion que define la orientacién del sistema (Xm,
Ym) con respecto al sistema (11, 12), tomando en cuenta que los ejes Z de ambos

sistemas son paralelos, esta dada por:

cosf sinf O
R(0) =|—sin@ cos@® 0
0 0 1

3.2 Modelo tridimensional del robot

El primer paso en el desarrollo fue decidir en qué software se haria, el Dr.
Reyes durante la estancia sugirio realizarlo en SolidWorks ya que era con el que él
trabaja y asi mismo se podia aprender durante el periodo de estancia. Partiendo de
ahi se modelé el robot mévil para poder tener un mejor panorama sobre el
desarrollo del mismo en la cuestion matematica y posteriormente en su simulacién,
al tener en cuenta el tipo de llanta se iba a usar, rueda con centro orientable, se

llevé acabo su modelacion, en la figura 8 se muestra la llanta o rueda modelada:

Figura 8. Rueda con centro orientable modelada en SolidWorks
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Cabe mencionar que se desarroll6é en el modelado la prensa y los soportes a
usar en la llanta asi como la union con el robot. Se crearon otras dos ruedas iguales
a la mostrada en la figura anterior, ya que como se menciona en la introduccion se
utilizara un robot mévil basado en un triciclo, posteriormente se paso a realizar el
modelado del cuerpo del robot, en este caso se decidié salir un poco del modelo
convencional y en vez de trabajarse con un prisma rectangular, el cual nos
proporcionaria una mejor estabilidad del mismo, en el modelado del prisma en cada
esquina se hizo una perforacién para poder insertar la pieza que une al soporte de
la rueda o llanta al cuerpo y asi poder establecer en el modelado el movimiento
autébnomo o sincrono de cada rueda o llanta en la figura 9 se muestran la cara

inferior y superior de cuerpo del robot para mostrar los orificios que se mencionan

anteriormente: ' ’

Figura 9. Cuerpo del robot mévil modelado

Al finalizar el modelado del cuerpo se procedié al ensamblaje de todas las
piezas, es decir las 3 ruedas para poder obtener el robot movil terminado, en la
figura 10 se muestra el robot totalmente ensamblado y listo para un pequefia

simulacion del movimiento

Figura 10. Robot mévil ensamblado.
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3.3 Construccion del robot

Para la construccion del robot fisico, se participd en la convocatoria de
Fondos de Proyectos Especiales de Rectoria (FOPER) 2015 que se realiza en la
universidad Autonoma de Querétaro (UAQ), en la cual fuimos aceptados y se nos
proporcioné un presupuesto de $45,000.00, con los cuales se procedié a comprar
el material y componentes eléctricos necesarios para la construccion del robot; los

cuales son los listados a continuacién y mostrados en la figura 11:

e Rasperry Pi 2.
e Arduino Mega 2560.
e Material de electronica:
o Tip 120.
o Circuito integrado 74LS241.
o Regulador de tension 7805.
e Baterias LiPo de 11V de 1 Aph y 2.2 Aph.
e Sensores ultrasénicos HCSR04.
e Servomotores Dynamixel AX-18A.
e Motores Dc con llanta y acople reductor.
e El cuerpo esta hecho con material de impresora 3D.

Figura 11. Materiales adquiridos por medio de FOPER para construccion del

robot

Ademas se disefaron 3 placas auxiliares adicionales, las cuales fueron una
de comunicacion serial hacia los servomotores, un interfaz de potencia para
alimentacién de motores DC y por ultimo una de suministro de alimentacion de

tension regulada para las tarjetas utilizadas con los cuales optimizamos y cuidamos
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nuestro sistema de comunicacién y asi evitar un posible corto-circuito o que alguna
tarjeta se quemara, a continuacion en la figura 12 se muestra el disefio de las 3
placas auxiliares con los datos necesarios y pertinentes para que se pueda

comprender y entender el funcionamiento de cada una de ellas.

A

VDD
GND
GPIO18

usB
TX

R
A
S
P
B
E
R
R
i

-32-33-34-35-36-37-38

Figura 12. Placas eléctricas auxiliares para comunicacion y alimentacion del robot moévil.

Al término del disefio y la construccion de las placas auxiliares se procedio
al ensamblaje de todo el robot, primero, montando los servomotores al cuerpo, los
cuales fueron fijados con tornillos para asegurarlos, seguido del ensamblaje de los
motores DC con sus respectivas llantas, para esto se usaron para cada una un

soporte de unidn de servos, los cuales fueron adecuados para que la llanta quedara
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totalmente fija tanto al servo como al motor DC, acto seguido se aseguraron los
sensores ultrasonicos a cada uno de los orificios del cuerpo del robot, se procedid
a conectar servomotores, motores Dc y sensores ultrasdnicos a sus respectivas
tarjetas asi como a las tarjeta Rasperry y Arduino, para finalizar se conectaron las
2 tarjetas por puerto USB y cada una a la placa de alimentacion la cual tenia ya
conectadas las baterias LiPo con su respectivo amperaje. Obteniendo como
producto final el robot mévil ensamblado y listo para usarse como se muestra en la

figura siguiente:

Figura 13. Robot Movil ensamblado y listo para pruebas.

3.4 Desarrollo de Red Bayesiana

Para el desarrollo de nuestra red bayesiana nos ayudamos del programa
Samlam: Sensitivity Analysys, Modeling, Inference And More, el cual nos permite
crear nuestra red bayesiana de forma grafica y asi mismo crear query’s de acuerdo
a las probabilidades que son asignadas a cada estado y por consecuencia saber si
llegamos a la toma de una decision deseada o estamos mal y tenemos que re-
disefiar la red completa, corregir las probabilidades o la forma en que se encuentran

conectados los estados ya definidos.

Nuestra red bayesiana consta de 5 estados los cuales son:

e Avanzar
e Derecha
e |zquierda
e Reversa
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e Nueva Posicién

Esta red que se muestra en la figura 14 es la que se va a mandar a llamar
en el algoritmo de mapeo cada que avance el robot esto es en tiempo real, dado
que como se menciona al principio nosotros no vamos a manejar al robot el solo va

decidir su ruta en base a las probabilidades que le arroje la red bayesiana.

Derecha Reversa lzquierda

Nueva Posicion

Figura 14. Red Bayesiana para la toma de decision

Ya que tuvimos la red bayesiana comenzamos hacer pruebas con
probabilidades aleatorias para ver si tenia un funcionamiento adecuado, cabe
mencionar que en esta fase del proyecto solo era experimental, mas adelante se
explica cdmo asociamos la red bayesiana con el algoritmo del mapeo para poder
obtener los resultados deseados. Primero hicimos la prueba que el robot siguiera
avanzando en linea recta sin girar ya sea a la izquierda o a la derecha o inclusive
detenerse y realizar el movimiento de reversa esto se muestra en la figura 15, en
ningun caso se esta contemplando angulo de giro en caso de girar a la izquierda o
a la derecha eso se tomara en cuenta hasta la hora que se haga la prueba con el
robot mévil y en conjunto con el algoritmo de mapeo el cual es el otro 50% de
importancia del algoritmo final para que el robot pueda realizar y llegar al objetivo

final de este trabajo.
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Derecha = NO @ lzquierda = NO

Nueva Posicion = S|

Figura 15. Red Bayesiana con toma de decision de avanzar en linea recta

Nuestra segunda prueba fue sobre que el robot no pudiera avanzar y girara
a la derecha o a la izquierda y asi poder obtener nuestra nueva posicion, aqui el
principal problema fue las probabilidades ya que como mencionamos anteriormente
se hacen de manera aleatoria solo por cuestion de prueba ya implementado en el
algoritmo y en el robot las probabilidades son obtenidas por medio de las distancias
de los sensores. En la figura 16 se muestra la red bayesiana ejecutada cuando el
robot tiene que girar a la derecha y la figura 17 se muestra con giro a la izquierda.

Derecha = Sl Izquierda = NO

Nueva Posicion = S|

Figura 16. Red Bayesiana con toma de decision de girar a la derecha
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Derecha = NO @ lzquierda = SI

Nueva Posicion = Sl

Figura 17. Red Bayesiana con toma de decision de girar a la izquierda

Por ultimo solo quedaban 3 pruebas mas la de reversa en line recta, es decir,
el regreso por el camino que ya se habia recorrido anteriormente, ademas que si
no podia avanzar en reversa igual puede hacer un giro a la derecha o a la izquierda
para poder recuperar una nueva posicion en donde pueda seguir avanzando y de
esta manera el robot nunca se detenga a menos que termine de recorrer el

ambiente en el que se encuentra. En las siguientes 3 figuras (18, 19y 20) se muestra

lo anterior descrito.

Derecha = NO Izquierda = NO

Nueva Posicion = S|

Figura 18. Red Bayesiana con toma de decision de detenerse e ir de reversa
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@ Izqmerda =

Nueva Posicion = Sl

Figura 19. Red Bayesiana con toma de decision de detenerse e ir de reversa

pero con giro a la derecha.

Derecha = NO lzquierda = SI

Nueva Posicion = S|

Figura 20. Red Bayesiana con toma de decision de detenerse e ir de reversa

pero con giro a la izquierda.
Con esto concluimos la parte del desarrollo de la red bayesiana la cual con

el algoritmo de mapeo podemos obtener el resultado deseado y de esa forma

cumplir con el objetivo principal de este trabajo.
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3.5 Algoritmo de Mapeo

El algoritmo esta basado en varios trabajos como se mencioné en el capitulo
del marco tedrico, y gracias a ellos se desarroll6 la siguiente metodologia, la cual
fue aceptada en el International Conference on Mechatronics, Electronics and
Automotive Engineering (ICMEA) 2014, presentada en el articulo denominado
“Developments in Mapping and Localization for Mobile Robots Using
Bayesian Methods”, el cual se escribid en el tiempo que se realizé la maestria, la
metodologia se muestra en la figura 21 y a continuacion se da la descripcion de

cada uno de los pasos que sigue para poder entender su funcionamiento.

Inicio

A 4

Lectura de

Sensores -
S
1 A 4
Percepcion < Movimiento
S
4
v L No
A
Mapa Seleccion de datos
Local

¢La

trayectoria
esta

completa?

L

A
Fusion de Mapas < \g:f;t’?:l

a

Nueva posicién del robot

Figura 21. Metodologia del algoritmo de mapeo para el robot movil
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Pasos a seguir en la metodologia:

Inicio: Se corre el algoritmo en el robot movil.

2. Lectura de Sensores: El robot cuenta con 6 sensores los cuales reciben
la informacién al mismo tiempo, dependiendo del dato de entrada se
realiza el movimiento.

3. Seleccién de datos y percepcion: Son las 2 partes mas importantes
dentro del algoritmo ya que depende de ellas que obtengamos el
resultado deseado; en la parte de percepcion se trata del ultimo
movimiento donde generamos el mapa local donde representamos los
nuevos puntos de la trayectoria que esta siguiendo el robot, en la parte
de seleccién de puntos es para agregar nuevos obstaculos, paredes,
puertas o cualquier cosa que encontremos dentro del ambiente.

4. Fusion de mapas: En este paso se unen tanto el mapa local como el
global que es el mapa final que vamos a tener después de cada
movimiento del robot y al término de la trayectoria ese sera nuestro
resultado final, en donde vendra la trayectoria completa que realiz6 el
robot y el plano del lugar donde realizé el mapeo; cabe mencionar y es
de suma importancia que el mapa que regresa es un plano del lugar, es
decir, el contorno, y solo se muestran lineas de algun obstaculo que no
dejo que el robot continuara.

5. Decision: Después de crear el mapa, el algoritmo se pregunta si ya
termind la trayectoria, en el caso de contestar que si detiene todo y el
robot ya no continua avanzando ni retrocediendo, en caso de contestar
que no el robot sigue avanzando hasta que la respuesta sea si; la forma
al contestar guarda la posicion inicial como coordenada en donde se esta
dibujando la trayectoria y se comprara con la posicion actual, aqui el
problema es que puede tardar mucho o tardar muy poco y no darnos el

mapa completo del entorno.
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Después de tener establecida la metodologia se procedio a desarrollar una

pequefia simulacion en Matlab en donde haciamos el recorrido del robot, en la figura
22 se muestra el recorrido, como se puede observar en la figura hay una relacién

de puntos numeros que son las marcas que va dejando el robot de que ya paso por

ahi para poder terminar el recorrido de manera correcta, este es el preambulo para

poder implementar todo el sistema en el robot maovil.
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Figura 22. Simulacion de recorrido del robot mévil en Matlab
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Ya para la implementacion por la tarjeta seleccionada para el robot movil
utilizamos el lenguaje de programacion Python, ademas de 2 librerias especificas
denominadas Turtle y OpenBayes, la primera nos sirve para el trazado de la ruta y
del contorno del mapa que se va generando en cada movimiento, es una libreria
grafica de mucha ayuda esto nos facilité mucho la generacion del mapa ya que tiene
un opcién para dibujar lineas con un angulo el cual obtenemos en el robot y se lo
mandamos como parametro para poder hacer correctamente la ruta, con los giros
que son muy importantes ya que sino no funcionaria el algoritmo; y la segunda
libreria nos permite crear redes bayesianas, es decir los nodos y las conexiones que
lleva unos con otros y a si mismo se genera ya de manera predeterminada el calculo

de la probabilidad que necesitamos para la correccion en la posicion del robot.

Cabe mencionar que estas librerias se usaron en el sistema operativo Debian
ya que son estables al 100% en distribuciones de Linux a si mismo el sistema
operativo de la tarjeta que se uso6 en el robot mévil esa basado en Linux por lo cual
existen dentro de ella y asi se pueden utilizar sin ningun problema y obtener los

resultados deseados.
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4. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Trayectoria y Mapeo del Ambiente

Después de todo el desarrollo del proyecto se obtuvieron como resultado las
siguientes figuras, donde podemos ver en la figura 23 una ruta predeterminada que
se le asigno al robot como prueba, cabe mencionar que en esta primera trayectoria
no esta en funcionamiento los sensores del robot ni el algoritmo solo fue prueba de

libreria y de cambios de direccién con un angulo diferente.

FELUNL S, “ULSlLsT oL Llusnss ) LU MULE LU AL LUl
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Figura 23. Primera trayectoria del robot sin algoritmo.

Después que el robot realizé la ruta y nos di6 el mapa sin ningun
inconveniente procedimos a implementarlo ya con la red bayesiana y el algoritmo
para que nos regrese el mapa de la trayectoria y del ambiente al mismo tiempo para
poder evaluar que tanto nos acercamos al objetivo y si es satisfactorio para el
objetivo principal del presente trabajo. En la Figura 24 se muestra el resultado final

de todo el algoritmo funcional.
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Figura 24. Mapa Resaltante del algoritmo ya implementado en el

robot movil.

4.2 Resultados Generales

En general los resultados obtenidos son muy satisfactorios ya que cumplieron
con el objetivo principal del proyecto, regresarnos un mapa con la trayectoria y asi
mismo darnos el plano basico del lugar donde se dejo el robot, también hay que
mencionar que se aprendid mucho en la area de la robética y de inteligencia artificial;
este sistema inteligente de mapeo a diferencia de los demas tiene grandes ventajas
una de ellas es el tipo de robot que se utilizd asi como sus componentes desde el
tipo de servomotores que podiamos controlar los angulos perfectamente asi como
las tarjetas empleadas que tienen un gran soporte de software para este tipo de

algoritmos de inteligencia artificial.

Al comparar la simulacién en el software de Matlab y ya implementado en el
robot mévil llegamos a la conclusion que en la implementacion nos resultdé mas facil
el poder crear el mapa final ya que Phyton tiene una gama de librerias muy graficas
las cuales nos permitieron llegar al objetivo planteado al principio del presente
trabajo ademas de que las librerias, el sistema operativo y el lenguaje de
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programacion usados son de uso libre los cual nos ahorra mucho el costo de

licencias a la hora de publicar o mencionar el trabajo.

4.3 Trabajo Futuro

Se ha planteado la idea de mejor la metodologia y agregar otro tipo de
sensores al robot para obtener mejores resultados ademas de eliminar una tarjeta
y trabajar solo sobre la mas potente, en cuestion de software se pretende buscar
otro tipo de librerias graficas que nos haga mas precisa la forma de dibujar el mapa
y la ruta, ademas de hacer mas eficiente el tiempo de entrega del mapa final.
También se pretende remodelar el robot movil ya que tuvimos ciertas desventajas
con la estabilidad y donde guardar los componentes, por otro lado se pretende
agregarle otros sistemas inteligentes como por ejemplo reconocimiento facial con

camara e implementar todo el sistema en otro tipo de robot, un robot isotrépico.
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Abstract- This article provides an overview of developments in
mapping and localization for mobile robots using Bayesian
methods, basing in Bayes method. During the past nine years
the literature of these issues has grown tremendously in
relation to this is broadly possible to show the advancements in
these developments. The purpose of this article is to afford for
non-specialists in the field a good presentation with various
models, problems, approaches, and results into a proper
context thereof and for specialists a better perception about the
field emphasizing in Simultaneous Localization and Mapping.

I. INTRODUCTION

Currently, the interest in the study of robots has grown
gradually, whose goal is to perform tasks in environments
similar to humans where they work independently and are in
contact with people in such environments, based on these
ideas the first problem arises, the localization and mapping
of the environment (SLAM) in which the robot is located, in
the last years people found techniques to resolve this
problem, basically the techniques builds a map of the
unknown environment and also estimates its path to move
inside of it.

For solving these problems of navigation, which is the
conjunction of mapping and localization, should be
considered from two points of view, first the conceptual
imposed by the need to reason in a confusing, dynamic and
changing environment, based on this we are in the need to
obtain and manipulate data about the environment, exfract
knowledge which is material to the task of representation,
and integrate the information obtained in the proper way, for
the second point we have to consider is the computational
aspect of the proposed solutions to this problem, as the robot
perceives its environment, the amount of information,
interpretation  and  combination, determine  the
computational resources required to build the map, which
are limited; therefore to define the algorithms that we need
to be used and the possibility to obtain solutions whose
implementation is possible in real time is too difficult.

After many tests it was found that solutions which give
best results are those based on probabilistic techniques, such
algorithms are based on Bayes' theorem, which links
together the marginal and conditional probabilities of two
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random variables. So existing algorithms such modeled
probabilistically and uses inference methods used to
determine that configuration is more likely considering
measures that are obtained.

The basic principle behind any successful SLAM solution
is Bayes' rule [1]. For two random variables, x and d, this
rule states very compactly as follows:

M) plld) = 2R

The above equation (1) is a basic inference mechanism,
whose simplicity no way diminishes the power of its
meaning. Suppose we want to obtain information about the
x-by-variable example, the state of a system consisting of a
map and a robot based on the information contained in
another variable d, which could well be a set of
measurements acquired by a sensor-. The above rule
indicates that this problem can be solved simply by
multiplying two terms:

The generative model p (d | x), which expresses the
probability of obtaining the measure d on the assumption
expressed by the x state. The degree of trust we give to X is
exactly the case before receiving the data, p (x). It is
important that the denominator of the above equation does
not depend on the variable we want to estimate, x. Therefore
p (d) is usually written as a normalization factor.

Produce maps with mobile robots is not a simple task.
Involves the construction of a robot with all sense elements
and actuators required for capturing the environment in
which it moves. On the other hand, there are not simple
algorithms that determine the detection of environments
using navigation. The treatment of the data is not easy, so
the projects to solve this problem are described.

In section II we going to explain on the basis of Bayesian
which methods will allow us go to the section 111 where they
explain how using each of the different methods made a
progress in SLAM and finally in section IV were taken
general discussion of the operation of SLAM.
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II. BACKGROUND

This section presents about Bayesian networks, they are
and how they work as well as the technique called SLAM,
Adnan Darwiche [2] say that a Bayesian Network is a
representational device that is meant to organize one’s
knowledge about a particular situation into a coherent
whole. The Bayesian network is a graphical modeling tool
for specifying probability distributions that, in principle, can
address all of these difficulties. The Bayesian network relies
on the basic insight that independence forms a significant
aspect of beliefs and that it can be elicited relatively easily
using the language of graphs.

Consider the directed acyclic graph (DAG) in Figure 1,
where nodes represent propositional variables. To ground
our discussion, assume for now that edges in this graph
represent “direct causal influences” among these variables.
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Figure 1. A directed acyclic graph that captures independence among six
propositional variables

This is the basis to the mapping and location in robots.
Various methods were developed to reach the SLAM
technique one of them is the Widespread Filter Kalman,
whose foundation is introduced in work by Randall Smith,
Matthew, and Peter Cheeseman in the late 1980s, is
generally known as SLAM - EKF. By their nature, the EKF
- SLAM required to have a map in which the component
entities are easily configurable. That is, the elements of the
map must be able to be described by a set of parameters that
fit easily into the system state vector.

Presents a very attractive properties:

o The fact describe the environment from
geometric  entities describable compactly,
correspond more with an anthropomorphic view
of the world, representing the latter through the
concept of the object and their relationships.

o These solutions have a long tradition, which
makes its  structure, advantages and
disadvantages are well known. Historically
many solutions have been proposed that try to
solve some of the problems mentioned above.

e By keeping the covariance matrix of the
complete system is able to close loops
successfully.
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The second most famous algorithm in the art of SLAM is
Occupancy Grid Mapping which were introduced by Hans
Moravec and Alberto Elfes in the mid- 1980s algorithm. The
method is based on discretizing the space, dividing it into
units of predefined size, which are classified as occupied or
empty with a certain level of confidence or probability.

These solutions are based on the assumption that the
position of the robot is known. The precision reaching these
maps in the description of the environment, allows the
location algorithm used to build discounted over long time
intervals errors.

Its advantages include the following:
o The algonthm 1s robust

and  easy
implementation.
e Makes no assumptions about the geometric
nature of the elements present in the
environment.

e Distinguishes between empty and occupied
areas, obtaining a partition and complete
description of explored space.

e  Allows arbitrarily dense or precise descriptions
of the environment by simply increasing the
resolution of the grid which divides (ie
decreasing the size of the individual cells).

e It allows a conceptually simple extension to
three-dimensional space.

Finally the thesis of Michael Montemerlo [3] a detailed
analysis of the Bayesian formulation of the SLAM problem
is made, and reaches a conclusion that is very intuitive and
almost obvious. If the true path through the robot was well
known, the estimation of the map would be a problem in
almost immediate solution. Also would be a computational
advantage, since the estimation of the objects composing the
map would be independent, and that would not be related by
common uncertainty associated with the position of the
robot sensor. Therefore, the correlations among the objects
are void. It is similar to what happens with maps occupancy
cells, which also involve known the location of the robot at
all times.

M. MAPPING AND LOCALIZATION FOR
MOBILE ROBOTS

In this section are presented models and research on
mapping and localization that have been developed,
identifying the techniques and advancements that have been
achieved in this area and the algorithms that the authors has
used. This review focuses on articles published in the last
nine years, because they are based on the same principles of
oldest publications, for example, most of the authors
mentioned S. Thrun [4] as it is one of the precursors but
mentions that in his work location is not efficient and is
passive because the robot's actions are random and so
starting from there each developed its own research.
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In 2005 C. Galindo et.al. [5] They present a multi-
hierarchical approach which enable a mobile robot acquire
semantic information from its sensors, and to use it for
navigation tasks. In their approach, spatial and semantic
information is joined with via anchoring. They endow a
mobile robot with an internal representation of its
environment from two different perspectives (Fig.2): a
spatial perspective, that enables it to reliably plan and
execute its tasks and a semantic perspective which provides
it with a human-like interface and inference capabilities on
symbolic data.
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Figure 2. Perspectives of environment

Their approach has been successfully tested on a real
mobile robot, demonstrating these following abilities: (i)
interface with humans using a common set of concepts, (ii)
classify a room according to the objects in it, (iil) deduce the
probable localization of an object, (iv) with ambiguities, and
(v) detect localization errors based on the typical locations
of objects.

This was a great advance in the union of the spatial and
semantic hierarchical besides using the technique of
anchoring, but in 2006 Hongjun Zhou and Shigevuki Sakane
[6] propose a mobile robot localization using active sensing
based on Bayesian network inference, they use the inference
of the network for dealing with uncertainty in sensor
planning and thus derive appropriate sensing actions. Their
system employs a multi-layered-behaviour architecture for
navigation and localization. This architecture effectively
combines mapping of local sensor information and the
inference via a Bayesian network for sensor planning. They
represent causal and contextual relation of the sensing
results and global localization in a Bayesian network, but not
in Bayesian rule, and fuse all of conditional probabilities
between sensing results and global localization to compute
the conditional probability when some sensing events are
happened.
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They propose a Bayesian network reconstruction based
on an integrated utility function (a ratio of belief and the
sensing cost). The system compares the integrated utility
value of every node, then reconstructs the last configuration
of the Bayesian network. The reconstructed Bayesian
network will help to determine the best sensing strategy, i.e.,
the most effective way to search for evidences supporting
the node and in- crease the belief. Based on the above
concept, we propose an architecture of multi-layered-
behaviour to plan the sensor's action to localize a mobile
robot. This architecture involves low level action control
(LLAC) and high level inference (HLI) capabilities. The low
level action control (LLAC) identify local sensor patterns of
a limited sensor information space and directly maps these
patterns to the motor command space. The system employs
high level inference (HLI) to estimate the robot's position
based on causal relations of local sensor information nodes
(fig 3).
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Figure 3. Multi-layered-behaviour architecture for sensor planning

This work shows a great advance for debugging when the
robot is navigating within an environment that makes
decisions in real time according to how is sailing with the
use of the Bayesian network, a year after this advance
Shrihari Vasudevan et.al [6] propose a job that suggest a
hierarchical probabilistic representation of space that is
based on objects as well as a global topological
representation of places with object graphs serving as local
maps.

For this work, a SIFT-based object recognition system
was developed, a stereo camera is used to recognize the
object and to obtain its coordinates in 3D space. Doors are
used in this work in the context of place formation. A
method of door detection based on line extraction and the
application of certain heuristics, was used. The sensor of
choice was the laser range finder. Very briefly, objects and
doors are detected in 3D space as shown in Figure 4.
Knowing the robots pose (using odometry) relative to a local
reference, these objects and doors are identified in the local
frame of reference. Using this information, a probabilistic
graphical representation encoding the objects and the
relative spatial information between them is formed as a
local representation for this place. The local representations
of different places are connected through the doors that
connect them. In this way, the formed representation can be
understood either as an extended relative metric
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Figure 4. Detected objects and doors

The results showed that the proposed approach enables a
robot to acquire a human compatible representation of space
and that such a representation could be used by a robot to
demonstrate spatial cognition. The proposed representation
can enable a robot to acquire a greater level of spatial
awareness than has been acquired by robots in the past.

For the next year based on this work and great advance
Shrihari Vasudevan and Roland Siegwart [7] performed the
following research where the principle idea is that adding
concepts (created for instance using the functional similarity
of the underlying objects) to a purely navigation oriented
map would result in the incorporation / usage of spatial
semantics and the formation of a concept-oriented
representation of space. They said that the robot can then use
groups of clasification to infer about an object or classify the
place. Inference is based on the Native Bayes Classifier
(NBC). The key improvement lies in the creation of an
intermediate level of semantic understanding, which
certainly increases semantic content in the representation but
may also improve understanding at higher levels of
abstraction.

They create an algorithm that the behavior can be briefly
summarized in three steps in the same order of precedence -
(1) choose the nearest cluster that has the same concept as
the best case concept suggested for the incoming object, (2)
choose the nearest cluster that is conceptually dissimilar but
“acceptably likely” (threshold set empirically) with respect
to the best case concept and (3) create a new cluster with the
incoming object of type suggested by the best case concept.

The results that they obtained, provide the foundation for
future work. In order to incorporate more semantic
information in the conceptualization process and to attempt
to improve overall performance, explicit encoding of
number of occurrences of wvarious objects in various
concepts and that of spatial relationships would be
attempted. A comparison with other learning methodologies
is also planned.

‘While the work mentioned above is developed, Oscar
Martinez Mozos et.al [8] working an Integrated System for
Conceptual Spatial Representations of Indoor Environments
for Mobile Robots. Where they present an integrated
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approach for creating conceptual representations of human-
made environments using mobile robots. The concepts
represent spatial and functional properties of typical indoor
environments. Our model is composed of layers containing
maps at different levels of abstraction as shown in Figure 3.
The lower layers contain a metric map, a navigation map and
a topological map, each of which plays a role in navigation
and self-localization of the robot. On the topmost level of
abstraction, the conceptual map provides a richer semantic
view of the spatial organization, containing acquired,
asserted and both inferred and innate conceptual-ontological
knowledge about the environment. This model permits the
robot to do spatial categorization rather than only
instantiation.
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Figure 5. An example of a layered spatial representation.

Their final representation model is divided into layers,
each representing a different level of abstraction. Each
individual layer is important for the overall system because
each layer serves a specific purpose. Starting from sensory
mput (laser scanner and odometry), a metric map and a
navigation map representing traveled routes are constructed.
On the basis of detected doorways, a topological partitioning
of the navigation map is maintained. All these layers play a
crucial role for the robot control systems. The conceptual
map provides a conceptual abstraction layer of the lower
layers. In this layer, spatial knowledge, innate conceptual
knowledge and knowledge about entities in the world
stemming from other modalities, such as vision and
dialogue, are combined to allow for symbolic reasoning and
situated dialogue.

They presented an integrated approach for creating
conceptual representations of human-made environments
where the concepts represent spatial and functional
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properties of typical office indoor environments. The
representation is based on multiple maps at different levels
of abstraction. The complete system was integrated and
tested in a service robot which includes a linguistic
fFamework with capabilities for situated dialogue and map
acquisition. The experiments show that their system is able
to provide a high level of human-robot communication and
certain degree of social behavior.

At the end of this year Shrihari Vasudevan et.al [9] retake
therr work that published this year and they make
mmprovements using an object recognition system based on
SIFT and also add the stereo model suggested by Jung in his
work on SLAM using stereo vision. Next year Q. Martinez
Mozos et.al [10] retake their work, and similarly they added
some improvements to their previous project beginning in
their system the SLAM module exiracts geometric
primitives from laser range scans and applies an Extended
Kalman Filter (EKF) framework for the integration of
feature measurements, they use SIFT to extract features
Fom all fraining images and put in one common KDtree, To
znde the search, we use an attention mechanism based on
meceptive field co-currence histograms (RFCH), RECH
provides with a vote matrix for each object we search for.
This vote matrix tells where in the image the corresponding
object 1s likely to be found.

Other authors likewise resumed their work done in
previous years and add improvements and Technical
Characteristics for best results were Hongjun Zhou and

Shigeyuki Sakane [11] they say that the gross localization is
based on large cell decomposition. To obtain the geometrical
features of the local environment, which a robot might come
actoss during navigation, the system decomposes the
emvironment into cells, also their robot gathers range sensor
gata at the central point of every large cell in four compass
directions, and classifies the range data into 20 classes using
2 K-means clustering algorithm al finally they create a
Bayesian network is represented by two factors: the graph
stucture and conditional probability tables (CPTs). The
===ph structure of a Bayesian network represents the causal
relationships between the nodes. The graph structure of our
Bayesian network was designed manually. They
demonstrated the effectiveness of their proposed approach
= simulations and actual robot experiments. Further
mmprovements in actual environments are planned for the
fmtnre study.

After several authors resumed their work, came Bingfeng
Wangara et.al [12] provide new knowledge to their work and
santributions of Mobile Robot Map Building Based on Grid
Ammangement. Their article presented the method for robot’s
man building. It built the model of robot’s pose information
mme sensor information, and then completed the map-
swsidme for the robot’s work space by using Bayesian
probability. They explain that the Bayesian probability grid
method is used more mature to build 2 map in recent. It uses
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probability to express the possibility of grid is occupied and
there is a lot of merits of calculation. The grid map divides
the entire environment into a number of equivalent grids, it
takes robot's size as the unit, and regarding every grid point
out whether it has the obstacle, therefore the grid map is
defined as grid cell which has two value information (free
grid and obstacle grid). Combining different size of grids
and nesting technology can solve that problem. Therefore, it
also has lots of work to do in the application of grid model
and traversal algorithm, and then makes the map-building
more efficiently.

During 2011 there was very little progress in the area but
appeared Victor Vlidareanu et.al [13] of Romania with a
project which called Bayesian Approach of Simultaneous
Localization and Mapping (SLAM) in a Wireless Sensor
Networks Navigation for Mobile Robots in Non- Stationary
Environments. Their work investigates the dynamically
adapting behavior of a wireless sensor networks (WSN) to
robot resources using the perceptual-oriented capabilities to
simultaneous localization and mapping (SLAM) in
unknown environments of a mobile robot. They mention that
use The Markov modeling technique they requires to
identify each intermediate state (in practice, more
neighboring levels can be grouped together), to know the
occupancy status of each component (T1) and the number of
transitions between states (Nij) therefore The sensing plan
for localization and tracking with WSN comprising nodes
endowed with low-cost cameras as main sensors,
incorporates data uncertainty has been developed from a
Bayesian belief network viewpoint which explicitly
modeled the relationship between the sensing nodes and
localization task of a mobile robot.

In 2012 Victor Vladareanu et.al [14] departed from his
earlier work as a basis for developing a new project which
called The Navigation Mobile Robot Systems Using
Bayesian Approach through the Virtual Projection Method.
The main idea of the project is based on navigation mobile
walking robot systems for movement in non-stationary and
non-structured environments, using a Bayesian approach of
Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) for
avoiding obstacles and dynamical stability control for
motion on rough terrain. First talk about processing inertial
information of force, torque, tilting and wireless sensor
networks (WSN) an intelligent high level algorithm is
implementing using the virtual projection method. This
algorithm is achieved by a control system with three levels.

e The first level is to produce control signals for
motor drive mounted on leg joints, ensuring the
robot moving in the direction required with a
given speed.

e The second level controls the walking,
respectively it coordinates the movements,
provides the data necessary to achieve progress.




e  The third level of command defines the type of
walking, speed and orientation

The system was designed in a distributed and
decentralized structure to enable development of new
applications easily and to add new modules for new
hardware or software control functions. Moreover, the short
time execution will ensure a faster feedback, allowing other
programs to be performed in real time as well, like the
apprehension force control, objects recognition, making it
possible that the control system have a human flexible and
friendly interface.

IV. Discussion

The methodology that is show in Figure 6, is the general
operation of SLAM algorithm, next we describe steps that is
following

1. The robot collect data through a sensor according
to the positioning of the robot in the given
Trajectory.

2. The algorithm works in two ways to create the map;

1) The first way is according to movement
of robot that selected points of interest or

obstacles, based in these points builds a

global map which is known as metric

map or general environment.

While a local map which is obtained

through the perception of working data,

ie the current position of the robot which
new and existing features are extracted.

3. At the end of these two processes both
simultaneous maps merged in one, as a result the
general map of the environment is obtained
according to each position of the robot.

4. The robot moves a predetermined distance in the
trajectory and wonder if it's the end of it, if the
answer is negative, repeat the process from data
collection till get a positive response in order to
display the finished map according to the trajectory
established.

2)

F SIS W N f dad

Fig. 6 General operation of the SLAM algorithm
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