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Resumen

La gran exactitud y resolucién que presentan las mediciones realizadas con sensores LiDAR (Light Detection and Ranging)
los convierte en habituales en sistemas SLAM (Simultaneous Localization and Mapping). El gran volumen de datos proporcio-
nado por dichos sensores se puede reducir a un conjunto de puntos caracteristicos que definen el entorno, simplificando de este
modo el proceso de mapeado y posicionamiento y reduciendo el almacenamiento necesario para preservar las medidas realiza-
das, asi como el resultado del proceso SLAM llevado a cabo. En este trabajo se propone un sistema para la estimacién de la
trayectoria seguida por un elemento robdtico basado inicamente en informacién LiDAR 2D. La nube de puntos es analizada
para extraer las esquinas caracteristicas que conforman el entorno de navegacion, estimando asi la trayectoria del robot mediante
PLGO (Pose-Landmark Graph Optimization). Los resultados experimentales muestran como el sistema propuesto ofrece una
precision en la localizacion del robot comparable a la obtenida mediante técnicas ICP (Iterative Closest Point).

Palabras clave: Deteccion, Localizacion, Percepcion y deteccion, Robots mdviles, Seguimiento de trayectorias, Sistemas de
posicionamiento.

Corner detection-based localization in structured environments

Abstract

LiDAR (Light Detection and Ranging) sensors provide high accuracy and high resolution readings of the environment, which
makes them a common sensor to be used in SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) systems. The large volume of data
provided by these sensors can be reduced to a set of characteristic points that define the environment, consequently simplifying
the mapping and positioning process, while reducing the storage needed to preserve the measurements taken by the robot as well
as the result of the SLAM process carried out. In this work, we propose a system for the estimation of the trajectory followed
by a robot equipped solely with a 2D LiDAR. The pointcloud is analyzed to extract a set of characteristic corners that compose
the navigation environment, which allows for the estimation of the robot trajectory by means of PLGO (Pose-Landmark Graph
Optimization). Experimental results show that the proposed method offers a localization accuracy similar to using ICP (Iterative
Closest Point).

Keywords: Localization, Mobile robots, Perception and sensing, Positioning Systems, Sensing, Trajectory Tracking and Path
Following.
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1. Introduccion

Las industrias, los servicios de logistica y la vida coti-
diana en general han sufrido en los dltimos afios un proceso
de automatizacion sin precedentes. Desde los sistemas roboti-
cos de almacenaje y transporte de mercancias hasta los robots
auténomos para la limpieza del hogar, multitud de platafor-
mas moéviles requieren desplazarse por entornos, que en oca-
siones son desconocidos, para completar su mision y asistir a
los usuarios.

En este contexto, resulta crucial que estos robots dispon-
gan de los sensores y sistemas de localizacién capaces de esti-
mar con gran exactitud la posicién del robot con respecto a su
entorno, asi como la trayectoria de este a lo largo del tiempo.
Este tema es objeto de estudio por los sistemas SLAM (Lo-
calizacién y mapeado simultidneos, por sus siglas en inglés).
Sus principales fuentes de informacién en entornos interiores
proceden de imdgenes capturadas por una cdmara, nubes de
puntos obtenidas por un sensor LiDAR (Light Detection and
Ranging), datos odométricos e inerciales. El procesamiento de
los datos adquiridos a través de los sensores del robot puede
realizarse utilizando el volumen de datos completo, como es el
caso de las técnicas ICP (Iterative Closest Point), o mediante
la extraccion de puntos representativos del entorno (Ulas and
Temeltas, 2013)).

Diversos trabajos como (Vazquez-Martin et al., 2006
Campos et al., [2021} |Guo et al., [2022} |Sh1 et al., |2023)) han
presentado distintos sistemas de localizacién dependiendo de
las caracteristicas del entorno de funcionamiento, los sensores
equipados o la capacidad de cémputo del sistema robético.
Estos puntos caracteristicos pueden ser artificiales, como ba-
lizas, o pertenecer al propio entorno (Zeng et al., 2023). En
el caso de interiores, los puntos caracteristicos mds habituales
son tramos rectos y esquinas. Estas dltimas, obtenidas a partir
de la nube de puntos proporcionada por un LiDAR, son utili-
zadas directamente por algunos autores en el proceso SLAM
(Vazquez-Martin et al.| 20065 |Altermatt et al.,|2004) o en com-
binacién con informacién odométrica (Lin et al., 2017} o iner-
cial (L1 et al., 2014]).

En este trabajo, proponemos un sistema de localizacion
para un robot de uso en interiores basado en la identificacion
de puntos caracteristicos del entorno. El tnico sensor emplea-
do en la adquisicion de los datos es un LiDAR 2D rotatorio.
El objetivo principal es reducir la dimension de los datos uti-
lizados en la estimacion de la trayectoria seguida por el robot.
Para ello, se extraen las esquinas que conforman el entorno de
navegacion y se utilizan estas como elementos de referencia
para estimar la trayectoria del sistema robdtico mediante un
proceso de optimizacién no lineal. Nuestro sistema determina
la trayectoria seguida por el robot en base a las coordenadas
de las esquinas y a su concavidad obtenidas a partir de los da-
tos del sensor. Este sistema proporciona una forma sencilla e
intuitiva de abordar el problema de la localizacién en entornos
estructurados, al mismo tiempo que reduce de forma signi-
ficativa la dimension los datos que deben ser almacenados y
procesados por el sistema.
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Figura 1: Representacion de las esquinas detectadas en el en-
torno explorado. La posicién del sensor se muestra en co-
lor verde, las esquinas convexas se representan en color ro-
jo mientras que las esquinas céncavas se representan en color
azul.

2. Metodologia

El sistema propuesto se basa en la estimacion simultdnea
de la posicion del robot y de las esquinas que componen el
entorno, utilizadas como puntos de referencia o landmarks.
Este problema se ha estudiado ampliamente en la literatura
con nombres como Landmark-based SLAM o Pose-Landmark
Graph Optimization (PLGO) (Grisetti et al., [2020; [Schuster|
et al.| 2016) y puede ser resuelto mediante la optimizacién de
una funcién no lineal que involucre las posiciones del robot y
los puntos caracteristicos del entorno a lo largo del tiempo.

A diferencia de otros trabajos, donde los puntos carac-
teristicos del entorno se representan como marcadores fidu-
ciarios, puntos de luz, o puntos de acceso inaldmbrico (Xing
et al., [2020; Huang et al., 2023), en este trabajo proponemos
utilizar la propia estructura del entorno como elemento de re-
ferencia, estimando las esquinas que forman los distintos ele-
mentos del entorno. Esta metodologia permite reducir en gran
medida el volumen de datos de trabajo respecto a un sistema
de localizacion basado en el uso de técnicas ICP, tipicamente
utilizados en los sistemas SLAM.

2.1. Extraccion de puntos caracteristicos

El sistema PLGO que planteamos requiere el conocimien-
to de las esquinas que definen el entorno mapeado. La ex-
traccion de las mismas se lleva a cabo empleando la metodo-
logia Weighted Conformal LiDAR-Mapping (WCLM) (Prieto-
Fernandez et al.| 2023). Esta metodologia estima los pardme-
tros que definen la esquina, como la interseccién de dos tramos
rectos, en el dominio complejo inverso. La expresion genérica
que define una recta en dicho dominio es:
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donde x; e y; son las coordenadas cartesianas de cualquier
punto i-ésimo perteneciente a la recta y las coordenadas X €
Yo son los pardmetros que definen dicha recta en el dominio
complejo inverso, obteniéndose mediante minimos cuadrados
totales (Prieto-Fernandez et al., [2023)).

Una vez conocidas las coordenadas xq, € yq, de las rectas
j-ésimas que conforman el entorno, se procede a la extraccién
de las esquinas que lo definen. Las coordenadas cartesianas de
una esquina (X, y.) se pueden obtener resolviendo el sistema
que representa la interseccion de las rectas jy j + 1.
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La concavidad y la convexidad de las esquinas es otro de
los pardmetros considerados en este trabajo, facilitando asi el
emparejamiento de las mismas en posiciones sucesivas. Tal y
como puede verse en la Figura[l] el cardcter cncavo de una
esquina permanece invariante con la posicién del LiDAR den-
tro del entorno. Este pardmetro se utiliza como restriccion en
el sistema no lineal reduciendo asi la ambigiiedad en el empa-
rejamiento.

2.2.  Estimacion de la posicion del robot

Una vez obtenidas las esquinas del entorno, empleamos
un proceso de PLGO en el que de forma iterativa se optimizan
todas las posiciones de los puntos caracteristicos del entorno
y aquellas que el robot ha mantenido durante la navegacion.

Para ello, dado L = {L, Ly, ..., Ly} un conjunto de esqui-
nas y X = {Xy, Xy, ..., Xjs} las posiciones del robot a lo largo
del tiempo, la solucién del problema consiste en encontrar una
configuracién de L y X que minimicen la ecuacién de error
modelada por:

E=) |fd.X) -z 3)

Donde f(-) representa la estimacién de la posicion relativa
de una esquina respecto a una posicién del robot y Z;; hace
referencia a la medicién observada por el robot de dicha es-
quina.

A pesar de que el método presentado en la seccidon
permite clasificar las esquinas detectadas en dos grupos, i.e.
esquinas coéncavas o convexas, dentro de cada uno de estos
grupos las esquinas resultan indistinguibles entre si. Por esto,
hemos establecido el siguiente criterio de asociacién de esqui-
nas en lecturas sucesivas del sensor.

Dado L un conjunto de esquinas detectadas y Z;; una lec-
tura realizada por el robot, de una potencial esquina L;, se
realiza una buisqueda en el conjunto L con la que obtenemos
L*, aquella esquina cuya distancia euclidea con la esquina de
referencia es menor.

En caso de que esta distancia sea superior a un valor um-
bral, se considera que L; se trata de una esquina no detectada
aun y que, por tanto, debe ser afiadida al conjunto L, mientras
que en el caso contrario, se asocia la lectura Z;; a la esquina
L* detectada previamente.

Cabe destacar que en el caso de que se disponga de infor-
macién sobre la caracteristica de concavidad de las esquinas,
la busqueda de la esquina mas préxima se realizara teniendo
en cuenta exclusivamente aquellas cuya concavidad sea igual
ala esquina de referencia, evitando de esta forma la asociacién
por error de medidas que no correspondan a la misma esquina.

2.3.  Implementacion

Por conveniencia, utilizamos el paradigma de optimiza-
cién de Factor Graphs (Dellaert, 2012)) en el que la informa-
cién del sistema se modela en forma de grafo bipartito, donde
los vértices son los conjuntos L, X y Z, mientras que las aris-
tas representan la relacion entre las distintas variables.

En este trabajo L; € R? representa las posiciones de las
esquinas, X; € S E(2) representa las posiciones tomadas por
el robot y Z;; € R? representa las mediciones de las esquinas
realizadas por el robot desde las distintas posiciones.

Una vez modelado el problema en forma de grafo, utili-
zamos el framework SRRG Solver para optimizar la ecuacién
(E]) mediante la técnica de minimos cuadrados (Grisett1 et al.,
2020).

3. Resultados Experimentales

El robot utilizado en la fase experimental, equipado con el
sensor RPLiDAR S2 de Slamtec, ha permitido evaluar el com-
portamiento de nuestro sistema en la estimacion de la trayec-
toria seguida por el robot en varios entornos. En concreto, ha
sido teleoperado en varias salas de la Escuela de Ingenierias
Industrial, Informdtica y Aeroespacial de la Universidad de
Le6n. Durante el desarrollo de las pruebas experimentales, el
robot no dispone de ningtn sistema de odometria ni de esti-
macién externa de su posicién, por lo que la localizacién de
este depende, exclusivamente, de los datos adquiridos por el
sensor LiDAR 2D y el procesamiento de los mismos.
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Figura 2: Resultados experimentales de los métodos propues-
tos respecto al baseline. En azul se representa el método que
tiene en cuenta la caracteristica de concavidad de las esquinas,
mientras que en el método indicado en verde las esquinas son
indistinguibles entre si.
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Figura 3: Estimacién de la trayectoria seguida por el robot en diversos escenarios. En la fila superior, se ignora la caracteristica
de concavidad de las esquinas, mientras que en la fila inferior se diferencia entre esquinas céncavas y convexas, de forma que las
esquinas detectadas solo puedan ser asociadas con esquinas del mismo tipo detectadas previamente.

Para evaluar el funcionamiento del método propuesto, he-
mos comparado este con la estimacién de la trayectoria del
robot proporcionada por un sistema SLAM-ICP que utiliza-
mos como trayectoria de referencia o baseline. Tanto el sis-
tema propuesto como el SLAM-ICP emplean tnicamente in-
formacién procedente del sensor LIDAR 2D. Se ha calculado
la desviacion de nuestro sistema respecto a la baseline utili-
zando dos métricas de error relativo, el error de traslacién y
el error de rotacién, evaluados en distintos intervalos entre 1y
10 metros, de forma similar a la presentada en (Geiger et al.,
2012).

Estas métricas nos permiten evaluar la eficiencia de nues-
tro sistema de una forma robusta, siguiendo la misma metodo-
logfa que es utilizada por otros autores de trabajos similares.
La Tabla [T] y la Figura 2] presentan los resultados de acuerdo
a las métricas de evaluacién, mientras que la Figura [3] mues-
tra la trayectoria seguida por el robot en los entornos estudia-
dos en comparacion con la estimacion realizada por el sistema
SLAM-ICP.

Como se puede observar en la Tabla [I] la diferenciacién
de la concavidad de las esquinas detectadas tiene gran impli-
cacién en la calidad de la estimacién de la posicién del ro-
bot a lo largo del tiempo. De forma general, ambos sistemas
producen una estimacion de la posicion del robot similar a la
generada por el método SLAM-ICP. Sin embargo, estas mo-
dificaciones son mas apreciables en uno de los entornos, que
corresponde al de mayores dimensiones de aquellos que han
sido analizados, véase la Figura

Tabla 1: Resultados experimentales

. Elmslacién Erulucién
Método
% grados/m
Esaui
| e 5779 0.497
indistinguibles
Esqui
squinas 4994  0.368

con concavidad

Tabla 2: Nimero medio de puntos por cada escaneo del sensor

Entorno ICP Esquinas
Entorno 1 3491 30
Entorno 2 3575 23
Entorno 3 3483 57

Cabe destacar que la simplificacién de las lecturas reali-
zadas por el sensor LiDAR a un conjunto caracteristicos de
esquinas que definen el entorno permite lograr una reduccién
en la dimensién de los datos superior al 98 % en los entornos
experimentales evaluados. Tal y como puede observarse en la
Tabla[2] el nimero medio de puntos para cada escaneo del lec-
tor es mucho menor, con la consecuente reduccién del espacio
necesario para almacenar las lecturas realizadas por el sensor,
asi como el resultado del proceso SLAM llevado a cabo.
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4. Conclusiones

En este trabajo, presentamos un sistema de localizacién
para robots méviles basado en la identificacion de las esquinas
que conforman un espacio estructurado y el uso de estas como
puntos de referencia con respecto a la posicién del robot. El
sistema propuesto supone una solucion simple al problema de
estimar la posicién de un robot en un entorno desconocido, y
reduce de forma significativa la cantidad de datos a procesar
con respecto a soluciones basadas en el método ICP.

Los resultados experimentales propuestos demuestran que
nuestro sistema es capaz de localizar de forma razonable la po-
sicion del robot en el entorno en comparacién con el cldsico
SLAM-ICP y muestran una mejora sustancial en la localiza-
cién del robot cuando las esquinas detectadas son clasificadas
teniendo en cuenta su caracteristica de concavidad.

Cabe destacar que el sistema propuesto se basa exclusiva-
mente en el uso de sensores LiDAR y la deteccién de esquinas
a partir de dichos datos, sin recurrir a otras fuentes de informa-
ci6n como las lecturas de los encoders de las ruedas del robot,
que podrian permitir reducir ain mas el error de localizacién,
tal y como analizaremos en futuras revisiones de este trabajo.
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