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Resumen

La habilidad de un robot para generar un mapa del ambiente que lo rodea y localizarse en el mismo es un problema
ampliamente explorado en la comunidad robética. En este trabajo se plantea un algoritmo de SLAM orientado a plataformas
con GPU embebida, capaz de generar un mapa 2D del ambiente utilizando mediciones de odometria y LIDAR 2D. Para
determinar las correspondencias entre las mediciones laser se utiliza un algoritmo ICP implementado en CUDA, el cual utiliza
la GPU embebida presente en el robot. Se presentan resultados y comparaciones experimentales.

Palabras clave: SLAM, GTSAM, 2D-LIDAR.

Abstract

The ability of a robot to generate a map of the environment is a problem widely explored in the robotic community. We
present a SLAM algorithm oriented to platforms with embedded GPU. It generates a 2D map of the environment based on
odometry and 2D Lidar measurements. An ICP algorithm developed in CUDA is used to compute the correspondence between
the laser measurements. Experimental results and comparisons are presented against algorithms widely used in robotics.
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Introduccion

Para que un robot auténomo pueda operar en un ambiente real, una de las habilidades mas importantes es poder aprender
una representacion del ambiente que lo rodea y localizarse en el mismo. Dependiendo del método de representacién para el
ambiente podemos encontrar mapas topolégicos (Akdeniz & Bozma, 2015; Blochliger et al., 2018), mapas métricos 2D (Hess
et al., 2016; Mobarhani et al., 2011), como también mapas métricos 3D (Hornung et al., 2013; Selin et al., 2019). Una vez que
el robot construye una representacion del ambiente, tiene que estimar su posicién dentro de la misma, en base a las mediciones
de sus sensores. Este proceso conocido como localizacion, puede ser resulto simultaneamente al proceso de construccién del
mapa, también conocido como SLAM (por las siglas en ingles de Simultaneous Localization and Mapping).
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Fig. 1: Diagrama general del esquema SLAM implementado. A la izquierda el frontend encargado de fusionar las mediciones de
odometria y laser 2D. A la derecha el backend encargado de la optimizacidn y cierres de ciclos

Comunmente los algoritmos de SLAM estdn compuestos por dos partes principales, un frontend y un backend. El primero
esta enfocado a estimar la posicién del robot en tiempo real, mientras que el segundo se encarga de optimizar las poses del robot
en base a las restricciones generadas por el frontend. La implementacién de estas partes varia dependiendo si se utiliza un
enfoque basado en un filtro del Kalman extendido (Bailey et al., 2006), filtro de particulas (Montemerlo et al., 2003) o filtro
Rao-Blackwellized (Murphy, 1999), por mencionar algunos. La implementacién también estara definida por el tipo de sensor
que se utilice, siendo los sensores LIDAR ampliamente utilizados tanto en esquemas 2D (Grisetti et al., 2007), (Murphy, 1999),
(Hess et al., 2016), como en sistemas 3D (Kohlbrecher et al., 2011). Para una revision mas en detalle de los diferentes
esquema SLAM, incluyendo V-SLAM (SLAM visual), VI-SLAM (SLAM visual e inercial), entre otros, se recomienda al lector
mirar (Cadena et al., 2016).

Otras implementaciones de SLLAM introducen el concepto de grafos (Franchi et al., 2009; Palacios et al., 2017, 2017), en el
cual el ambiente es representado por nodos conectados mediante aristas. Cada nodo representa una posicién vélida en el
ambiente, mientras que los vértices corresponden a restricciones entre dos nodos sucesivos. Estas restricciones pueden provenir
de las mediciones de un sensor, o de un evento externo. En (Palacios et al., 2017) se presenta un algoritmo de exploracién
mediante grafos que maximizan la cobertura de mapa en el proceso. El método estd basado en el principio de SRT (por las
siglas en ingles de Sensor baser Random Tree) para construir un grafo del ambiente a explorar, considerando puntos aleatorios.
Una de sus ventajas es la acumulacién de conocimiento a través del concepto de control de bordes, que almacena informacién
acerca de las areas que el robot deja atras durante el proceso de exploracién, y necesitan ser re visitadas. Esta caracteristica,
sumada con la generacién del mapa en forma de grafo, permite un regreso 6ptimo hacia las areas no exploradas. A diferencia de
los algoritmos anteriores, en (Palacios & Lopez, 2019) se presenta un método de exploracién basado grafos, que define una
forma sistematica de analizar la siguiente posicion a explorar, eliminando la aleatoriedad en el proceso de decision. Con esto se
consigue minimizar los movimientos que el robot tiene que realizar para alcanzar la posicion y por consiguiente el tiempo que
demora en llegar a ese lugar.
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En este trabajo se presentan los resultados preliminares de un sistema SLAM 2D utilizando un sensor LIDAR 2D y
mediciones de odometria. El sistema propuesto utiliza un algoritmo de ICP (determinacion del punto mds cercano por sus siglas
en ingles) implementado en el lenguaje CUDA, el cual hace utilizacién de plataformas con memoria unificada y GPU (Unidad
de procesamiento grafico por las siglas en inglés) embebida como las Jetson de NVIDIA™, Para la etapa de optimizacion, se
utiliza la biblioteca GTSAM, la cual fusiona las mediciones del laser con las de odometria.

Desarrollo

El sistema Frontend estd compuesto por un médulo ICP que calcula la transformacién entre dos nubes de puntos, para
obtener el desplazamiento del robot entre las dos mediciones. Estas nube de puntos junto a las mediciones de odometria,
componen los datos de entrada para el sistema Frontend. Para el algoritmo ICP se utiliz6 un esquema similar a (Bedkowski
et al., 2013), utilizando el lenguaje de programaciéon CUDA (Compute Unified Device Architecture en inglés) el cual permite
programar una GPU embebida. Estas se encuentras disponibles en plataformas como las Jetson de NVIDIA™, en las cuales se
puede aprovechar el uso de memoria unificada para acelerar el procesamiento de las mediciones (Nievas et al., 2020).

El sistema de backend estd compuesto por dos partes como se puede observar en la Fig. 1. Por un lado el Frontend recibe las
mediciones de odometria y LIDAR 2D, mediante las cuales se calcula el desplazamiento del robot y se contruye una lista de

restricciones que luego seran enviadas al backend mediante mensajes del ROS, ampliamente utilizado en robética.
Estas restricciones son luego fusionadas y optimizadas localmente en el Backend, para generar un submapa. En esta etapa se

realiza la deteccién de ciclos, los cuales se determinan mediante una métrica de distancia utilizando las nubes de puntos de los
submapas locales. Tanto para la fusién como la optimizacion, se utilizé la biblioteca GTSAM(Dellaert et al., 2022). Esta es una
biblioteca C++, que permite la fusién de sensores utilizados en rob6tica, como también de aplicaciones en vision por
computadora, incluida: SLAM (localizacién simultdnea y mapeo), VO (Odometria visual) y SFM (estructura del movimiento).
Esta biblioteca utiliza un esquema de representacién basado en grafo de factores y redes Bayesianas, en lugar de matrices
dispersas para optimizar la configuracién més probable.

Frontend

Las lecturas provenientes del sensor LIDAR 2D son almacenadas en un buffer de mediciones locales M, cuyo tamafio
puede ser configurado dependiendo la geometria del ambiente. En los experimentos realizados en ambientes interiores, valores
entre 3 y 6 mediciones generaron buenos resultados. Este valor puede ser ajustado dependiendo la complejidad del ambiente y
el alcance del sensor LIDAR 2D, para incrementar o reducir el tamafio de los mapas locales.

Junto a las mediciones laser laser;, se almacena la posicién actual estimada del robot odom;, , determinada por la
odometria. Dado que las mediciones de odometria ocurren a intervalos cortos de distancia, se puede considerar que son lo
suficientemente precisas para ser insertadas diréctamente en el mapa local. En el mapa global, estas mediciones acumulan error,
por lo que es necesario determinar el error de la posicién mediante las mediciones laser. Todas las mediciones de odometria se
consideran que occuren en el marco de referencia odom.

Las mediciones de odometria son agregadas al buffer de mediciones locales M, cuando el robot se desplaza una distancia
update_distance o realiza una rotacién con un angulo update_rotation, definidos en un archivo de configuracién. En este
archivo también se define la cantidad maxima de iteraciones max_iter para el algoritmo ICP, y la cantidad de mediciones
active_submaps que conforman un mapa local. Estos valores deben ser ajustados dependiendo del entorno a reconstruir.

Una vez que el buffer de mediciones locales M, es completado, se recorre el mismo calculando la transformacién entre

cada par de mediciones m;,m,,, € M, mediante el algoritmo ICP. El mismo estd implementado en CUDA siguiendo un

i+1

esquema similar a (Bedkowski et al., 2013). Considerando dos nubes de puntos pc,€m,, pc;,,€m,,, , el algoritmo

i+1>
inicialmente calcula una correspondencia utilizando el algoritmo de vecinos mas cercanos implementado mediante radix-sort en
la GPU. Luego, se calcula la distancia para cada una de las correspondencias de puntos, y se calcula la transformacion

T, ..;€m,,, para las nubes de puntos pc;y pcC;,; mediante reduccién de minimos cuadrados de forma iterativa. Como

meétrica para finalizar el algoritmo, se estableci6 la cantidad méxima de iteraciones. Finalmente se reporta la distancia
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acumulada d,. ( pCi, pci+1) entre las correspondencias calculadas. Las transformaciones T .,, junto a las mediciones de

odometria odom;, son almacenadas en un buffer de restricciones R, que serd enviado al Backend para la generacién de los

mapas locales y global. Estas restricciones son enviadas mediante mensajes implementados en ROS.

Backend
En esta etapa se reciben las restricciones R; provenientes del Frontend, que contienen las mediciones de odometria y las

transformaciones calculadas mediante el algoritmo ICP. Estas restricciones son utilizadas por el algoritmo de optimizacién
GSTAM para definir los nodos ( odom; ) y aristas ( T, ;,1) de un grafo que representa las mediciones. El algoritmo determina
la configuracién mas probable para las mediciones y transformaciones, teniendo en cuenta el modelo de ruido de cada una. Si
bien el sistema puede manejar mediciones de odometria con diferentes valores de incertidumbre, en el trabajo actual se
considera que las mediciones tienen la misma incertidumbre ya que se realizan a intervalos cortos de distancia en el mapa local.
De la misma forma para las transformaciones T; ;,; calculadas por el algoritmo de ICP, se considera que las mismas tienen una
incertidumbre constante. Si bien el algoritmo de ICP permite estimar el error de la transformacién calculada, no es tenido en
cuenta en este trabajo y se incluird en un trabajo futuro.

Tanto para el algoritmo de Frontend como para el de optimizacién, se considera que las mediciones son realizadas en el
marco de referencia odom, por lo que el mapa optimizado sera en este mismo marco de referencia. Esto es importante destacar,
ya que para un caso futuro, donde la construccién del mapa se realice con multiples robots, todos tendrian que compartir el

mismo marco de referencia para el mapa global fusionado.
Una vez que las restricciones R; son optimizadas mediante el algoritmo GTSAM, se obtiene una nueva lista de mediciones

corregidas M, . Estas mediciones contienen las poses corregidas del robot POS€,; para construir el mapa local LM,
utilizando las mediciones de laser laser; correspondiente. Con estas mediciones de laser laser; se genera una grilla de
probabilidad de ocupacion, tomando como origen la pose corregida del robot POS€, . Para generar esta grilla, se utiliza el
algoritmo de Breshenman, el cual realiza una operacion de trazado de rayos por cada punto de la nube pC; . Esto genera una
grilla de ocupaci6n por cada una de las mediciones corregidas M, . Para la fusion de estas grillas, se establece como origen de
coordenadas la primer medicion mM; € M, y luego se insertan los valores de las siguientes grillas. Los valores de cada celda
son actualizados mediante promedio simple. Otros esquemas de fusién seran analizado un un trabajo futuro. Una vez calculada
la grilla de ocupacién local, las mediciones locales optimizadas M ,; son insertadas en una lista de mediciones globales M 0g »
las cuales seran utilizadas para determinar el mapa global construido por el robot.

Una parte importante en los algoritmos de SLAM es la deteccién y computo de cierres de ciclos. Los mismos implica
determinar si el robot visit6 anteriormente esta zona, y agregar una nueva restriccién al grafo global. Los cierres de ciclos son
importantes, ya que permiten reducir el error acumulado en el mapa global, pero también pueden llevar a incrementar el error si
se establece una restriccion errénea. Para el trabajo actual, los puntos candidatos para cierres de ciclos son calculados a partir de
las dltimas mediciones corregidas M, y la lista de mediciones globales M og - Para determinar si un nodo 1, €m
corresponde a un cierre de ciclo con otro punto 1, €M; , el mismo tiene que estar dentro de un radio 'j,,, . Esta condicién es
necesaria, pero no suficiente ya los puntos podrian estar separados por una pared y dentro del radio de andlisis. Una estrategia
valida seria hacer un proceso de raycasting desde el punto ; a 1, , y determinar si en el camino no se detect6 ningun
obstaculo. Dado que esta operacion implica realizar mediciones en dos grillas de ocupacion que no necesariamente estan

alineadas, se opt6 por una métrica de distancia a partir del algoritmo ICP, dejando el proceso de trazado de rayos para un trabajo
futuro. La métrica utilizada consiste en estimar la transformacion de las nubes de punto p; €m; y p, €M |y obtener la

distancia acumulada d . entre todas las correspondencias. Si d. es superior a un umbral previamente definido, se considera

que los nodos no corresponden a un cierre de ciclo, y se descarta. Caso contrario, la transformacion Tn, ,i+n, €s agregada al

grafo global como un cierre de ciclo, y se realiza un proceso de re optimizacién en el algoritmo GTSAM.

Resultados
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Las pruebas fueron realizadas utilizando un robot diferencial equipado con un LIDAR 2D de 360° en el simulador
ROS/Gazebo. En la Fig. 2 se puede observar el ambiente de oficina simulado sobre el cual se realizaron las pruebas de
construccion del mapa. El mismo corresponde a una sala de 7x10m compuesta por tres pasillos separados por dos paredes.

Para realizar una comparacién cualitativa del mapa generado, se evalta el mapa generado por el algoritmo propuesto contra
el mapa generado por el paquete hector_slam ampliamente utilizado en la comunidad robética. Cabe destacar que el algoritmo
hector_slam no implementa cierres de ciclo, por lo que para la comparacion, los cierres de ciclo no son tenidos en cuenta para el
algoritmo propuesto.

Como se puede observar en la Fig. 2, el algoritmo propuesto genera un mapa del ambiente muy similar al generado por
hector_slam. En el mismo podemos ver que llegando al final del pasillo central, el robot no puede estimar una transformacién
correcta y el mapa presenta inconsistencias en la parte superior. Esto es debido a que el robot, al atravesar un portal o salir de un
pasillo, encuentra nueva informacién que no puede ser comparada con lo que venia observando hasta el momento. Esto puede
ser solucionado implementando cierres de ciclo con mediciones previas, utilizando las mediciones de odometria.

Fig. 2: Comparacién del mapa generado. A la izquierda el ambiente utilizado para las simulaciones. Al centro
el mapa generado por el paquete hector_slam. A la derecha el mapa generado por el algoritmo presentado.
En amarillo se puede observar las diferentes posiciones del robot durante el proceso de mapeo.
Conclusiones
Se present6 un algoritmo que es capaz de generar un mapa métrico 2D de un ambiente inicialmente desconocido, a partir de

mediciones LIDAR 2D y odometria. El esquema utilizado de frontend y backend resulté de gran utilidad para realizar un
procesamiento simultaneo de las mediciones y cierres de ciclo. El mapa generado durante las pruebas muestra que al atravesar
puertas o salir de pasillos, el robot adquiere nueva informacién que antes no estaba disponible, por lo que no puede establecer
una correspondencia correcta y acumula error en ese nodo. Esto puede ser solucionado mediante estrategias de re visitar lugares
con incertidubre y cerrar ciclos. Se plantea como trabajo futuro mejorar la métrica para identificar cierres de ciclos,
incorporando informacién de los submapas locales generados. También se planea expandir el sistema para incorporar
mediciones de camaras RGB-D y generar mapas 3D del ambiente.
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