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Abstract—En este paper se presenta el uso del robot diferencial
Turtlebot 3 para la exploracion del laboratorio L201 de la
UTEC. El objetivo es implementar un algoritmo de Visual SLAM
para obtener informacién del entorno y conocer la posicion y
orientacion del robot. Como resultados que la queso.
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I. INTRODUCCION

Hoy en dia estd aumentando el uso de robots para
exploraciones en zonas de alto riesgo para una persona.
Drones o robots méviles como cuadripedos o diferenciales
con ruedas son mayormente usados en la mineria subterrdnea
o en desastres naturales. Asimismo, se ha incrementado
métodos donde no solo se explora de forma visual, sino
una reconstruccion tridimensional del entorno. Aun mds, se
busca una autonomia que permite al robot movilizarse sin la
necesidad de intervencion humana. En este sentido, uno de
los algoritmos mas usados es Visual SLAM (Simultaneous
Localization and Mapping), donde se conoce dénde estd el
robot y cémo se observa el entorno. Como hardware se tienen
sensores exteroceptivos como cdmaras, LiDAR, sonar, entre
otros.

En la bisqueda de un método que pueda ser usado en distin-
tos robots, se eligié el robot diferencial de ruedas Turtlebot 3.
En esta oportunidad se comparara el uso de una cadmara stereo
y una camara RGB-D usando visual SLAM. Del mismo modo,
para la autonomia de este se usard un LiDAR 2D para evitar
choques del robot.

II. METODOLOGIA

La metodologia del proyecto consiste en la comparacién
de mapas obtenidos por el método de SLAM del RTAB-
map utilizando diferentes sensores de entrada para obtener la
informacion del entorno. Estos sensores son en un primer caso
dos camaras en configuracion estereo y para el segundo caso
un camara de profundidad RGB-D Kinect con un sensor IMU.
La explicacion detallada de cada paso del proyecto se explica
en los siguientes puntos.

Fabian Jim Del Rio Alejandro
Dep. Ingenieria Mecatrénica Dep. Ingenieria Mecatronica
UTEC UTEC
jim.fabian @utec.edu.pe alejandro.delrio@utec.edu.pe

A. Algoritmo de navegacion con LIDAR 2D

El robot que se utiliza en este proyecto es el Turtlebot3
Waffle Pi. El primer paso de la metodologia es establecer
un algoritmo de navegacién basado en las mediciones que
realiza el LiIDAR 2D. El diagrama de flujo de este algoritmo se
detalla mejor en la figura 1,. La esencia es evitar colisionarse
con obsticulos mientras navega por un entorno desconocido
realizando el SLAM.
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Fig. 1: Algoritmo de navegacién auténoma con LIDAR 2D

B. Visual SLAM - Cdmara Stereo

Para realizar la localizacién y el mapeo del robot en
simultdneo (SLAM), el primer método de obtencién del mapa
del entorno es utilizando dos cdmaras en configuracion estéreo.
Para ello se realiza inicialmente la calibracién de las cdmaras
con una tabla de ajedrez en Gazebo. Seguidamente, con una
libreria, se toma como entradas la imagen de la cadmara
izquierda y derecha para poder obtener tanto la odometria de
robot, es decir, su posicién (X,y) y su orientacién #, como
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una nube de puntos RGB-D del entorno del robot. Tomando
la informaciéon del RGB-D generado por la cdmara estéreo y
el célculo de la odometria, se usa la libreria RTAB-map. Esta
libreria permite realizar el SLAM. Lo que se espera es poder
tener un mapa en 3D del entorno del robot. Para su ejecucion,
el robot debe recorrer la mayor cantidad de espacio posible.

Cémara Stereo
Cémara derecha RTAB - Map

Fig. 2: Método de Visual SLAM con cdmara stereo
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C. Visual SLAM - Kinect+IMU

El segundo método para la obtencién del mapa consiste en
utilizar una cdmara Kinect para obtener informacién RGB-D
y un sensor IMU para estimar el pose (posicién y orientacion)
del robot. El RTAB-map como se ha estado discutiendo
necesita de la informacién del odom y del RGB-D. En el caso
de la odometria se aplica el filtro de Kalman Extendido (EKF)
para estimar el pose de robot teniendo como mediciones las
aceleraciones lineales y la velocidad angular. Asimismo, la
sefial de control es la velocidad lineal y la angular, con ello y
un modelo de movimiento basado en velocidad se aplica EKF.
Este nodo publica en el tépico /odom la informacién del pose.
Con ello se aplica el RTAB-map para la obtencién del mapa
del entorno, movilizando al robot por el mismo escenario que
en el caso anterior.
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Fig. 3: Método de Visual SLAM con cdmara RGB-D

El filtro de Kalman Extendido utiliza un modelo no lineal
para realizar la estimacién. Las ecuaciones que relacionan a
la posicién y orientacién con la velocidad lineal y angular de
manera no lineal se muestra a conitnuacion.
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Fig. 4: Algoritmo del Filtro de Kalman Extendido

El algoritmo para realizar este filtro se muestra a contin-
uacion.

Algorithm Extended_Kalman_filter{p, 1. 51, ., 2,0
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Fig. 5: Algoritmo del Filtro de Kalman Extendido

D. Método de comparacion de mapas

Por dltimo los mapas obtenidos se deben comparar o medir
qué tan preciso fueron los mapas generados. Para ello, la idea
consiste en comparar el mapa obtenido por alguno de los
métodos con un mapa patrén, que seria el ideal o real. Para
esta comparacidn, se trata a los mapas como imdagenes 2D,
donde un pixel de intensidad 255 (blanco), significa espacio
libre y O (negro), obstaculo. En el caso de los mapas generados
por lo métodos se debe realizar un procesamiento de imigenes
para obtener esto. Estas imdgenes se normalizan para que 255
sea 1. Estas imdgenes se vectorizan para que no estén en
forma de matrix. y lo que se compara es la correlacién de
estos vectores. Idealmente si un mapa es idéntico al patrén
esta correlacion debe ser 1. En la figura 6 se puede visualizar
mejor este algoritmo de comparacion.
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Fig. 6: Método de comparacién de mapas

III. RESULTADOS

Se realiz6 la calibracién de las cdmaras stereo simuladas
en Gazebo a través del paquete stereo_image_proc como se
muestra en 7. Esta calibracién arroja una configuracién que es
usada por los tépicos de estimacién de odometria visual del
stereo_image_proc.

Se realiz6 el mapeo del mundo maze.world en simulacién
de Gazebo. En la figura 8 se observan representaciones en
voxels de los mapas obtenidos con cada método. Para este
caso el algoritmo de SLAM RGB-D y EKF tuvo resultados
mucho mds estables que el algoritmo de visién estéreo.
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Fig. 7: Calibracioén de ambas camaras del turtlebot3 en Gazebo

(a) Vision estéreo

(b) RGB-D y EKF

Fig. 8: Comparacién de mapa de voxels de ambos métodos.

En la representacién de voxels también se puede ver que
la camara RGB-D estd detectando puntos en el piso. Esto no
ocurre con visién estéreo, probablemente porque la textura
del piso no es suficiente para aparecer en el disparity map.
Se puede apreciar mds claramente esta diferencia en la figura
9 que muestra ambos occupancy grid obtenidos con cada
algoritmo.

Del método que se obtiene el mapa con el Kinect mas
el IMU, se realiz6 el desplzamiento del robot de manera
lenta, de esta manera se lograba realizar mejor los matches
de los features detectados por el algoritmo de SLAM con el
Kinect. Se realizarén pruebas donde el Turtlebot3 se movia

rapidamente por el mapa y lo que sucedié es que los matches
no se realizaban correctamente y el mapa que se estaba
obteniendo se terminaba desfasando. Por ello, se sugiere hacer
sensor funsion para obtener la odometria. Por ejemplo se
podria afiadir encoders y con la cinemaética directa se conoceria
la posicién y orientacién del robot.

Estos problemas que surgieron con la odometria obtenida
del IMU, no sucedieron cuando se trabajo unicamente con
las cdmaras en configuracién estéreo. La odometria obtenida
era mas precisa, pero le desventja radicaba a que de manera
visual se podia distinguir que la nube de puntos obtenidas de
la fusién de las dos cdmaras tenfa menor densidad y un ruido
mayor en comparacién al obtenido por el Kinect.

(b) RGB-D y EKF

Fig. 9: Comparacién de occupancy grid de ambos métodos.

Finalmente, para poder medir el rendimiento de cada al-



goritmo se usé el método descrito en la metodologia para
comparar el mapa groud truth mostraod en la figura 10 con
los mapas obtenidos, ya normalizados y en 2 dimensiones
solamente. Se aplic6 correlacién y Mean Square Error (MSE),
cuyos resultados se muestran en la tabla.

Fig. 10: Ground truth del mapa de maze world.

‘ RGB-D y EKF ‘ Visioén Estéreo
0.1089 0.2157
0.7104 0.808

Correlacion
MSE

Es muy notorio que los coeficientes no son altos, lo que
quiere decir que los mapas obtenidos por los métodos prop-
uestos no son exactos y presentan mucho error. Sin embargo,
la metodologia para medir el error entre los mapas puede
mejorar como el propuesto por [3] a través de una media de
distancias de Nearest Neighbors y una alineacién mediante
Iterative Closest Point (ICP).

IV. CONCLUSIONES

Ambos métodos de SLAM, utilizando cdmara RGB-D y
visién estéreo, lograron completar exitosamente la tarea de
mapeo del mapa propuesto. Sin embargo, cada método tiene
sus limitaciones. El método RGB-D tiene restricciones en
cuanto a la distancia, ya que su rango de deteccién es limitado.
Por otro lado, el método de visién estéreo requiere de super-
ficies con texturas y puede ser afectado por las condiciones
de iluminacién. Como recomendaciones, se sugiere mejorar
el algoritmo de navegacion para evitar colisiones y optimizar
los filtros utilizados para el IMU, con el fin de obtener una
estimacién mas precisa del pose del robot. Estas mejoras
contribuirdn a obtener resultados mas robustos y confiables
en futuras aplicaciones de mapeo 3D con Visual SLAM.

V. PROPUESTAS DE MEJORA

Se recomienda realizar sensor fusion para la estimacién de
la odometria en el caso de se utilizaba el Kinect para obtener
la nube de puntos. Los sensores que se usarian para fusionar
los datos serian el IMU con encoders.

Otra recomendacién para este mismo caso de la odometria,
es probar la implementacién de un filtro de particulas y com-

pararlo con la odometria obtenida aplicando el filtro extendido
de Kalman.

Por tltimo, se sugiere realizar la implementacién en un am-
biente interior planificado, para que el método de comparacién
que se utiliz6 para los mapas, también pueda se utilizado.
Es decir, replicar un entorno fisico con obstdculo faciles de
representar.

VI. ANEXOS
El cédigo utilizado se subi6 a wun repositorio
en GitHub. EI link de acceso es el siguiente:

https://github.com/Jimil811/Visual_SLAM_in_turtlebot3.

En el mismo se detalla los procesos a seguir para reproducir
lo presentado en este documento, asi como también las
evidencias de la simulacién presentada.
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