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Resumen

En este trabajo se presenta el desarrollo de un método para la localizacion y mapeo
simultaneo por un robot movil de cuatro ruedas empleando sonido para el recono-
cimiento de su entorno. Se muestra la implementacién de un prototipo funcional de
robot moévil asi como de los algoritmos de estimacién cinematica, medicién y mapeo
con sensores de obstaculos empleando sonido. Asi mismo, el trabajo se integra con
tres resultados publicados relacionados con la totalidad del proyecto. El articulo
A template-based algorithm by geometric means for the automatic and efficient
recognition of music chords’[12], integra fundamentos del procesamiento digital de
audio basado en filtros de Gabor y un ejemplo de uso en el andlisis y clasificacion
de acordes musicales. Asi mismo, presenta las técnicas empleadas posteriormente
para la estimacion de rango de obstaculos basada en eco-localizacién. La publica-
cién ’Artificial neural network based positioning error modeling and compensation
for low-cost encoders of four-wheeled vehicles’[I1] describe la metodologia propues-
ta para la compensacion del error de estimacion de la posicién de un vehiculo de
cuatro ruedas. Los resultados de este trabajo se incluyeron en el algoritmo de SLAM
propuesto dentro de la etapa de localizacion del robot mévil. Se basé la estimacion
y compensacion del error producido por los materiales y el entorno en un modelo
de redes neuronales artificiales. El trabajo publicado como A method for obstacle-
range estimation based on echo-location using high end sound with applications’[13]
presenta la metodologia y algoritmo propuesto para un sistema de estimacién de
rango basado en sonido de alta frecuencia dentro del espectro audible. En él se pro-
pone un sistema encaminado a ser empleado en la etapa de mediciones dentro del
algoritmo de SLAM propuesto. Por 1ltimo, se muestran las conclusiones generales
del trabajo realizado y posibles lineas de investigacion derivadas de los resultados
obtenidos.



Abstract

This document presents the development of a method for simultaneous localiza-
tion and mapping by a four-wheeled mobile robot using sound for environment
recognition. A functional prototype of a mobile robot is implemented, along with
the kinematic estimation, measurement, and mapping algorithms using sound-based
obstacle sensors. Additionally, this work integrates three published results related to
the entire project. The article A template-based algorithm by geometric means for
the automatic and efficient recognition of music chords’[I2] incorporates fundamen-
tals of digital audio processing based on Gabor filters and provides an example of its
use in the analysis and classification of musical chords. Furthermore, it presents the
techniques later used for obstacle range estimation based on echolocation. The publi-
cation ’Artificial neural network based positioning error modeling and compensation
for low-cost encoders of four-wheeled vehicles’ [T1] describes the proposed methodo-
logy for compensating the positioning estimation error of a four-wheeled vehicle. The
results of this work were incorporated into the proposed SLAM algorithm within the
localization stage of the mobile robot. The estimation and compensation of errors
caused by materials and the environment were based on an artificial neural net-
work model. The work published as "A method for obstacle-range estimation based
on echo-location using high-end sound with applications’[13] presents the proposed
methodology and algorithm for a range estimation system based on high-frequency
sound within the audible spectrum. This system is intended for use in the measure-
ment stage of the proposed SLAM algorithm. Finally, the general conclusions of the
research are presented, along with possible future research directions derived from
the obtained results.
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Introduccion

Un robot es una maquina capaz de realizar acciones complejas de manera au-
tomatica. Asi mismo, un robot auténomo es un robot que puede ejecutar sus accio-
nes con cierto grado de independencia. Algunas caracteristicas que cumple un robot
auténomo son:

» Obtiene informacién de su entorno.
= Funciona por largos periodos de tiempo sin intervencion del humano.
s Interactia con su entorno sin asistencia humana.

La navegacion en robotica consiste en el campo de estudio del cémo es la manera
en que se relaciona un agente o robot con los elementos que componen su entorno,
esto con una multitud de objetivos previamente establecidos. Las tareas mas impor-
tantes dentro del campo de la navegacion son la localizacion y reconocimiento de
parte del agente robotico y el mapeo del entorno en el cual éste transita.

Los procesos de localizacién, reconocimiento y mapeo se retinen en el concepto de
SLAM (por sus siglas en inglés Simultaneous Localization and Mapping), el cual es
un problema de la geometria computacional y la robdtica que se encarga de construir
o actualizar el mapa de un ambiente desconocido mientras registra la localizacién del
agente o vehiculo. Existen diversos medios para el analisis y recreacion de entornos
a través de la exploracion con robots los cuales estan basados principalmente en
visién computacional y el procesamiento de audio.

Planteamiento del problema

El desarrollo de algoritmos eficientes de mapeo, localizacion y navegacién permi-
te su implementacion en robots méviles (por ejemplo vehiculos de cuatro ruedas),
los cuales pueden ser empleados en el diseno de planos de entornos inaccesibles para
el hombre, construccién de robots de servicio o asistentes para emergencias.

11



Dentro del proceso de localizacién y navegacién a través de un entorno desco-
nocido, los medios principales para reconocer el ambiente y tomar decisiones son la
visién y el sonido.

Si bien que la visiéon podria considerarse el medio més inmediato para el contacto
con el medio, el sonido en el entorno y sus interacciones proporcionan una enorme
cantidad de informacién que puede ser explotada.

Asi pues, algunos casos donde el procesamiento de audio significa un proceso
importante para un sistema de reconocimiento, navegacion y mapeo:

= El procesamiento de audio puede implicar un menor niimero de recursos compu-
tacionales.

s Uso en medios donde se carece de visibilidad.

» El procesamiento en binomio de visién-sonido propiciaria el desarrollo de sis-
temas mas precisos.

= Es mas facilmente implementado en dispositivos de apoyo para personas con
alguna discapacidad.

Objetivo general

El objetivo general es disenar un algoritmo usando la interacciéon de las ondas de
sonido con el medio a partir del cual un robot auténomo mévil reconozca su entorno.

Objetivos particulares

= Desarrollar un prototipo de robot mévil que hard de agente dentro de un
proceso de localizacion y mapeo simultaneo.

= Implementar los algoritmos de estimacion cinemética, medicién y mapeo con
sensores de obstaculos empleando sonido.

» Implementar una metodologia de ajuste de error en la estimacion de posicién
del vehiculo involucrado en el proceso de SLAM propuesto.

= Desarrollar un algoritmo que a través de la interaccién de las ondas de sonido
con el entorno dé una descripcién del mismo.

= Obtener un mapeo inicial de un entorno dadas las implementaciones de algo-
ritmos y prototipos propuestos.

12



Desarrollo de la tesis

El presente trabajo se integra de la siguiente manera:

En el Capitulo [1] se desarrollan las bases tedricas que sustentan los trabajos pu-
blicados asi como el contexto de los mismos dentro de la totalidad del proyecto de
investigacion propuesto.

El Capitulo [2| presenta los resultados publicados en el articulo A template-based
algorithm by geometric means for the automatic and efficient recognition of music
chords[12]. Se integran fundamentos del procesamiento digital de audio basado en
filtros de Gabor y un ejemplo de uso en el analisis y clasificacién de acordes musica-
les. Asi mismo, presenta las técnicas empleadas posteriormente para la estimacion
de rango de obstaculos basada en eco-localizacion.

En el Capitulo [3| se describe la metodologia propuesta para la compensacién del
error de estimacién de la posicion de un vehiculo de cuatro ruedas. El algoritmo y
resultados corresponden a la publicacién Artificial neural network-based positioning
error modeling and compensation for low-cost encoders of four-wheeled vehicles|11].
Los resultados de este trabajo se incluyeron en algoritmo de SLAM propuesto dentro
de la etapa de localizacion del robot mévil. Se basé la estimacion y compensacion
del error producido por los materiales y el entorno en un modelo de redes neuronales
artificiales.

El Capitulo 4| presenta la metodologia y algoritmo propuesto para un sistema de
estimacién de rango basado en sonido de alta frecuencia dentro del espectro audible.
Los resultados fueron publicados en A method for obstacle-range estimation based
on echo-location using high-end sound with applications[13]. El trabajo propone un
sistema encaminado a ser empleado en la etapa de mediciones dentro del algoritmo
de SLAM propuesto.

Por ultimo, el Capitulo [f|muestra las conclusiones generales del trabajo realizado
y posibles lineas de investigacién derivadas de los resultados obtenidos.

13
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Capitulo 1

Localizaciéon y mapeo simultaneo

La localizacién y mapeo simultaneo (por sus siglas en inglés SLAM) se encamina
a la solucién del problema de obtener un mapeo espacial de un entorno, mientras
que de manera simultanea se obtiene la localizacién del robot con respecto a este
modelo. La construccion de métodos robustos para el mapeo de entornos sin estruc-
tura, dindmicos o de gran escala ain se presenta como un caso de estudio abierto [38].

El problema SLAM se define como:

Dado un robot moévil dentro de un entorno desconocido, este arranca en una po-
sicién inicial zg. Su movimiento cuenta con cierta incertidumbre lo cual provoca,
de manera gradual, que sea mas dificil determinar su posicion actual en funcion
de un marco de referencia global. Conforme el robot deambula, éste puede tomar
mediciones del entorno a través de un sensor con ruido inherente. Asi, la finalidad
consiste en construir un mapa del entorno mientras el robot determina su posicion
de manera simultanea, de manera relativa al mapa y basado en datos con ruido.

Las tres tendencias principales para resoluciéon del problema son[37]:
» Filtro de Kalman extendido.

= Filtro de particulas.

= Técnicas de optimizacién basadas en grafos.

La precision en los sistemas roboticos, y en particular en los algoritmos SLAM
es fundamental. La primicia consiste en disenar sistemas inteligentes que asistan en
la toma de decisiones de los dispositivos de control, sustentados en modelos de la
incertidumbre intrinseca de los fenémenos del mundo fisico, asi como los factores
que contribuyen a los mismos. Algunos de estos factores son:

15
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» La incertidumbre del entorno de un robot es impredecible, particularmente en
entornos dindmicos o que no estan estructurados en una forma en particular.

= Los sensores se limitan para lo que estan disenados para medir. Asi mismo,
se agregan limitaciones de indole fisica, de resolucién o de ruido al cual estan
sometidos.

= Los actuadores de los robots presentan incertidumbre en su funcionamiento,
debido a ruido, desgaste o fallas mecanicas.

= Los modelos en si mismos son una aproximacion del mundo real. Asi pues,
de manera inherente, cuentan con un error que generan incertidumbre en el
funcionamiento de sistemas basados en procesos fisicos.

1.1. Robdtica probabilistica

La robdtica probabilistica es un acercamiento hacia el diseno e implementaciéon
de sistemas de control tomando en cuenta la incertidumbre que presentan estos
sistemas y emplearla tal cual usando calculos de teoria de la probabilidad.

Asi pues, los algoritmos probabilisticos representan la informacién en forma de
distribuciones de probabilidad sobre la totalidad de un espacio de estados dinami-
cos, proporcionando un grado de certidumbre a cada uno basado en un sustento
matematico.

Basados en este paradigma, se abordan dos problemas dentro de la robdtica:
percepcion del robot y control y planeacion.

1.2. Estimacion recursiva de estados

Un sistema fisico puede ser modelado matematicamente como un conjunto de
entradas, salidas y variables de estado relacionadas entre si. Las variables de estado
son parametros dentro del sistema dindmico que evolucionan a lo largo del tiempo
y cuyos valores dependen del valor que tienen en un tiempo determinado asi como
del valor de los pardmetros de entrada del sistema. Asi mismo, los valores de salida
dependen de los valores de las variables de estado.

#(t) = A()a(t) + B(t)u(t)
y(t) = C(t)x(t) + D(t)u(t)

donde () es el vector de estado cambiante en el tiempo (no siempre observable
directamente), u(t) es la entrada de control del sistema, y es la salida medible, y A,
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B, C, D son matrices que describen la dindmica del sistema.

La base de la robdtica probabilistica esta en estimar estados a partir de la in-
formacién obtenida por sensores. La estimacion de estados parte del problema de
estimar datos que no son directamente observables a partir de informacién prove-
niente de sensores o que no son enteramente creibles por diferentes factores como
el ruido. Sin embargo, se asume que esta informacién puede ser inferida con cierta
precision.

El grado de confianza (o por su expresién en inglés belief ) dentro del contexto de
la robotica probabilistica, refleja la certeza interna de un robot acerca de un estado
de su entorno en un momento determinado. El belief se representa a través de una
probabilidad condicional donde su distribucién es una probabilidad a posteriori sobre
las variables de estado, y condicionadas a los datos disponibles.

Se define el belief sobre una variable de estado x; como la distribucién de pro-
babilidad a posteriori en el tiempo ¢ condicionada a todas las mediciones pasadas,
la medicién actual y todos los controles pasados y el actual como:

bel(xy) = p(x4| 214, Urt)

donde z1,; corresponde a la serie de mediciones observadas desde la primer ins-
tante hasta el tiempo t y uy.; los controles correspondientes para cada instante de
tiempo desde el inicio hasta el tiempo t.

Asi mismo, se establece como prediccion, al calculo de la distribucion de proba-
bilidad de un estado x; dadas las mediciones pasadas y el control actual y controles
pasados, definiéndose como:

M(I’t) = p(xt‘zl:tflv ul:t)

donde z;_1.; corresponde a la serie de mediciones observadas desde el inicio hasta
un instante previo al tiempo t¢.

El célculo de bel(z;) es llamado correccién o actualizacién de medicion y bel(z;)
prediccion.

1.3. Filtro de Bayes

Dentro de la teoria de procesos estocasticos, el filtrado consiste en el problema
de determinar el estado de un sistema a partir de un conjunto de observaciones ya
sea incompleto o que potencialmente ha sido sometido a ruido[36]. Este problema
puede ser abordado mediante el calculo de certidumbre o belief sobre los estados
presentes en un sistema dinamico.



Localizaciéon y mapeo simultaneo 18

Para fines practicos y de complejidad computacional se asume que los sistemas
a resolver cumplen con el principio de Markov:
La distribucion de probabilidad del valor futuro de una variable aleatoria depende
unicamente de su valor actual.
Por ende, la representacion y analisis de los sistemas dinamicos dentro del espacio
de estados puede analizarse desde la perspectiva de un proceso de Markov[36].

El algoritmo més general para el calculo de beliefs en un sistema dindmico robéti-
co esta dado por el algoritmo de filtrado de Bayes. Este algoritmo calcula las distri-
buciones de certidumbre a partir de datos de control y mediciones.

Bayes_Filter (bel(w; 1), us,2) :
for all z; do
bel(xy) = [ p(xi|ug, vp—1)dai—y
bel(xy) = np(z¢|xs)bel (xy)
endfor
return bel(z,)

Donde bel(x;_1) es el valor del belief a priori, u; es la funcién de control aplicada
al sistema robdtico, z; las mediciones recabadas por los sensores, n un factor de
normalizacién de probabilidad y bel(x;) el belief a posteriori. Asi pues, la estimacién
de beliefs se realiza de manera recursiva.

Asi pues, dentro del proceso de filtrado estocédstico podemos identificar dos eta-
pas: La etapa de prediccion y la etapa de correcciéon. Estos pasos estan definidos
cada uno por un modelo de movimiento y un modelo de medicién, donde a partir
de cada uno se obtiene una probabilidad de transicién sobre las cuales se realiza la
estimacion del estado real del sistema dinamico. Estos dos procesos son identificados
dentro del filtro de Markov en la estimacién de bel(z;) y bel(z;).

1.4. Prediccién: estimacion de la posicion de un
robot madvil

Una de las tareas mas importantes dentro de las aplicaciones de robots moaviles,
consiste en estimar la distancia recorrida por este mismo, y por consiguiente su ubi-
cacién después de un movimiento.

La navegacién con base a estimadores (en inglés referido como dead reckoning)
consiste en procedimiento matematicos y computacionales cuya finalidad es la de
estimar la ubicacién actual de un vehiculo en funciéon de su estado pasado y del
rumbo y velocidad de sus movimientos a lo largo del tiempo, donde dicha informacién
es obtenida tnicamente a través de sensores a bordo del vehiculo.
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De igual manera, se emplean modelos matematicos para la estimaciéon de la posi-
cion de un robot movil, visualizandolo como un subsistema compuesto por elementos
cinematicos y dindamicos[I8][26][3]. De acuerdo a [18], para un robot mdévil con di-
reccién por derrape (por sus siglas en inglés SSMR Skid-Steering Mobile Robot), se
puede construir su modelo cinematico asumiendo que el vehiculo se encuentra en
una superficie plana y dada una base ortonormal.

Los movimientos bésicos de un Skid-Steering Mobile Robot tomando en cuenta
la velocidad angular de las llantas de cada lado del vehiculo son:

= Movimiento hacia adelante (Forward): Ambas ruedas giran en la misma direc-
cién y a la misma velocidad angular (w; == ws). El robot se mueve en linea
recta hacia adelante.

» Movimiento hacia atras (Backward): Ambas ruedas giran en la misma direccién
pero en sentido contrario al movimiento hacia adelante, y a la misma velocidad
angular (—w; == —wy). El robot se mueve en linea recta hacia atras.

» Giro en el lugar (Rotacion en el punto, Zero-radius turn):Las ruedas giran en
direcciones opuestas (w; == —wy). El robot gira sobre su propio eje (centro
de rotacién en el centro del robot).

» Giro con radio de curvatura (Curved motion): Las ruedas giran en la misma
direccién pero a velocidades angulares diferentes (w; # ws). El robot describe
una trayectoria curva con un radio de curvatura determinado por la diferencia
de velocidades.

» Movimiento lateral (Skidding): Dependiendo de la friccion y el diseno del robot,
es posible generar un movimiento lateral deslizante intrinseco a la inercia del
robot.

Ahora, suponiendo que el robot se mueve en el plano con una velocidad lineal
dentro su marco de referencia local como v = [v,; ,v,,0]7 y gira con una velocidad
angular w = [0,0,w]. Siq = [X,Y,0]7 es el vector de coordenadas globales del robot,
entonces [X,Y,0]T denota el vector de velocidades en funcién de las coordenadas
globales del mismo. La Figura muestra el diagrama del robot, su marco local y
global de referencia, asi como los vectores de velocidad y posicion del mismo. Asi
mismo de la Figura se pueden relacionar las variables X v Y con las coordenadas
del vector local de velocidad como:

X = [cos@ —sin (9]
Yy = [Siﬂ@ COS 9}
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Xy

Figura 1.1: Esquema del modelo cinemético para un robot mévil con direccién por

derrape (SSMR Skid-Steering Mobile Robot)[18]. COM (Center of Mass).

Figura 1.2: Célculo de la velocidad de una llanta[I§].

Suponiendo que cada i-ésima llanta del vehiculo gira con una velocidad angular
w;(t), donde i = 1,2, 3,4, ésta puede verse como una entrada de control del vehiculo.
Asumiendo un derrape lateral nulo del robot, se puede asumir la relacién:

Vg = TiWs

Donde v;, es el componente longitudinal del vector total de velocidad v; de la
1-ésima llanta y r; denota el radio de la llanta. La Figura muestra una represen-
tacion grafica de una llanta y los vectores que actiian en ella.

Tomando en cuenta el centro de rotacién instantédneo (en inglés ICR Instanta-
neous Center of Rotation) dadas las cuatro llantas en el movimiento del vehiculo y
asumiendo el radio efectivo de cada llanta r; = r, podemos escribir:
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o= Lo =3 ]
WR 7 |VUR

Donde wy, y wg son las velocidades angulares de las llantas izquierdas y derechas
respectivamente. Asi, podemos resumir lo anterior en las expresiones:

wr,+wR
¢ _ Uy . L2 R
wz WR—WL

2c

Donde ¢ es una nueva entrada de control cinematico del vehiculo. La velocidad
generalizada ¢ puede escribirse como:

q=S(q)y
donde

cos(f) xiogrsin(f)
S(q) = |sin(f) —xicrcos(6)
0 1

Con lo anterior como referencia, la cinematica en la robdtica probabilistica con-
siste en un conjunto de técnicas para describir el efecto de las acciones ejercidas en
un robot y en cémo se refleja en su configuracién o pose. Los modelos cinematicos
probabilisticos, o modelos de movimiento, de forma resumida tratan de describir
la transicion de estados de un robot con base en el control de acciéon cinematica
ejercido sobre el mismo y al estado anterior a la accién. Esto puede ser modelado
mediante una funcién de densidad condicional:

p($t|ut7 $t—1)

Donde z; es el estado a estimar, u; la funcion de control cinematica y x;_; la
posicion anterior del robot.

Uno de los métodos mas utilizados de localizaciéon en robética es con base de
modelos odométricos.
La odometria son técnicas en las cuales las estimaciones de cambio en posicion
de un vehiculo son calculadas basadas en conteos de sensores o encoders instalados
en las ruedas. El funcionamiento del sensor se fundamenta en un un arreglo de una
fuente de luz (por lo regular infrarroja) y un foto-sensor separados entre si por un
disco con muescas que permite o no el paso de la luz a través de él. El giro del
disco produce un cambio constante en la salida del foto-sensor, la cual es entrada
de un comparador para asi generar una senal para ser procesada posteriormente. La
Figura[I.3] muestra la disposicién de los elementos de un encoder éptico as{ como la
base de su funcionamiento. A través de la senal producida por el encoder, puede ser
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Figura 1.3: Esquema del funcionamiento de un encoder éptico.
estimada la distancia lineal que recorre una llanta con dicho encoder instalado. La
distancia es en teoria una correspondencia lineal dada por:

ticks
1

Al = Dr

Donde A, corresponde a la estimacion de distancia lineal recorrida por una llanta,
D el diametro de la llanta, ticks el conteo de pulsos detectado por el encoder y u
el nimero total de huecos con el cual cuenta el disco del encoder. A pesar que la
estimacion es trivial en su forma, en una aplicacién practica, diferentes factores como
los componentes del sensor, ruido, las condiciones fisicas a las cuales se somete o
el procesador de la senal producida por el encoder puede resultar en estimaciones
erréneas que a largo plazo significaria un error acumulado considerable. Este tema
sera abordado tanto en el algoritmo propuesto de SLAM como en el Capitulo

1.5. Correccion: actualizacion mediante sensores

El segundo paso involucrado en la estimacién de estados basada en el filtros de
Bayes aplicados en robdtica corresponde al proceso de correccién (o actualizacién).
Durante esta etapa se incorporan las mediciones obtenidas por los sensores del robot,
refinando el valor de belief sobre un estado en particular. Asi pues, dado un estado
o posicion del robot z;, éste recibe una medicion de sus sensores z; la cual se asume
esta sometida a ruido. El proceso de correccion actualiza la certeza o belief acerca
de su posicion siguiendo la regla de Bayes:
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P(z|xy) - P(xy)

P<xt|zt) = P(Zt)

donde P(x|2;) corresponde al belief a posteriori después de incorporar las medi-
ciones del sensor, P(z|z;) es la probabilidad de obtener dicha medicién en la posicién
dada, P(z;) corresponde al valor de belief obtenido del proceso de prediccion y P(z;)
corresponde a la probabilidad marginal de las mediciones z;. No se incluyen los con-
troles u; por conveniencia para enfocarse en la etapa de correccién. Este término
representa la probabilidad total de observar la medicién z; y en este caso funciona
como factor de normalizacion en la expresion. En secciones mas adelante sera in-
troducido este concepto dentro del algoritmo SLAM propuesto y su relacién con el
articulo descrito en el Capitulo [4

1.6. FastSLAM

El algoritmo FastSLAM emplea filtros de particulas para la estimacién del ca-
mino recorrido por un robot mévil. Asi mismo, una de las restricciones del método
es asumir que cada uno de los de los errores que afectan a los elementos del mapa a
construir son condicionalmente independientes.

Un filtro de particulas es un método de estimacion secuencial de estados en sis-
temas dinamicos no lineales y no gaussianos. El filtro emplea algoritmos basados en
muestras (particulas) para aproximar distribuciones de probabilidad que evolucionan
a lo largo del tiempo. Un filtro de particulas aproxima la distribucion a posteriori
mediante este conjunto de particulas y sus pesos asociados, siguiendo las siguientes
etapas dentro del proceso: Inicializacion, predicciéon, actualizacion, normalizacion y
re-muestreo.

Una de las ventajas clave del algoritmo FastSLAM consiste en que lleva un

registro de multiples relaciones de datos y estimaciones por particulas. Esto hace al
método mas robusto y paralelizable. Asi mismo, como es mencionado en [37] ofrece
una alternativa adaptable a diferentes casos de uso y evita los calculos matriciales
complejos que se presentan en propuestas como el uso de Unscented Kalman Filters
(UKF) para resolver el problema de SLAM[37].
Por otro lado, dada la naturaleza continua de un mapa, se requiere algiin mecanismo
para discretizar el entorno a ser estimado. Por ello se toma como base un mapa vacio
de un nimero de celdas o rejas finito (del inglés grid) que corresponden a un estado
del sistema bien definido en el espacio. En cada movimiento del robot, se actualiza
cada una de las celdas en funcién de los controles de movimiento y lecturas de los
sensores del vehiculo.
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Para poder adaptar el algoritmo FastSLAM a una estimacion con base a celdas,
es suficiente con cumplir con tres pasos mostrados en el siguiente pseudo-codigo:

fastSLAM_OccupancyGrid (x;_1,us,2) :
for k=1 to M do

[K] (K]

x; = sample_motion_model (u;,z;
wik] = measurement_model_map (zt,xgk],ml[fk_]l
my@} = update_occupancy_grid(zt,x][fk},ml[tk_]l)
X=X+ (@ m Wt

endfor

for k=1 to M do
k]

draw i with probability oxw;
add (x,@k],m?[sk}) to Xt
endfor

return x;

donde y; corresponde a un grupo de particulas en un tiempo dado, x;_; el mismo
grupo en un tiempo previo, M el tamano del conjunto de particulas, k el indice de
una particula en el grupo y m; el mapa en el tiempo t.

La funcién sample_motion_model realiza un muestreo de un modelo de movimien-
to, measurement_model_map realiza una estimacion del mapa para cada particula
dada las lecturas obtenidas de los sensores y update_occupancy_grid calcula y actua-
liza los pesos de importancia por cada particula actualizando el estado de cada celda
en funcion de la posicion estimada y las mediciones obtenidas en los dos procesos
anteriores. La tltima seccién del pseudo-codigo ejemplifica el re-muestreo en funcion
de los pesos actualizados.

1.6.1. Modelo odométrico de movimiento

El modelo odométrico de movimiento en inglés (Odometry motion model) em-
plea las mediciones odométricas como base para estimar los cambios de posicion de
un robot a lo largo del tiempo, donde una de sus caracteristicas es que estima el
movimiento en retrospectiva.

Con el modelo propuesto, la trayectoria recorrida por un robot en un intervalo
de tiempo dado después de una acciéon de movimiento se modela mediante tres
estados[37]: un giro inicial, una traslacién y una segunda rotacién. Cada uno de
estos movimientos se asumen estan sujetos a ruido. La trayectoria propuesta se
muestra en la Figura (1.4}

El pseudo-cédigo del modelo propuesto esta dado por:

Motion_Model_Odometry (z;,u;,xi 1) :
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Figura 1.4: Forma de la trayectoria propuesta en el modelo odométrico de
movimiento[37].

Srort = atan2(y — 4, T —T) — 0
6t7"ans - \/(f m T/>2 + (y o y/)2
6rot2 - 5 - @ i 67"0151

¢ _ $2 $2
57‘0151 3 57’0751 —Samp le (a16T0t1 S aQ(St'runs)

g _ $2 $2 $2
5tr0ms = 5tran5_ Sample (a35trans it a45rot1 B a45’rot2)

~

o I £2 £2
Orota = Opotz—sample (Opor2, X105 010 + 0207 4ns)

:El =+ Strans COS(Q + Srotl)
y/ =y+ 5trans Sin(e + 5rot1)
9, =0+ drotl + 5rot2

return 2, = (2/,y,0)

Donde el control u; estd dado por (Ty_y,7;), con Ty = (T,7,0) y Tr = (T, 7,0 )

1.6.2. Percepcion del robot

Los modelos de medicion del entorno son el segundo paso empleado en el proceso
de estimacion y mapeo propuesto. Estos métodos proporcionan una estimacion del
entorno en funcién de las mediciones de rango obtenidas por los sensores a bordo
del robot y de la posicién previamente estimada, a su vez que toma en cuenta el
ruido al cual estan sometidos los sensores. Estos sensores suelen estar basados en
vision, luz o sonido. Durante el presente trabajo se emplearon sensores ultrasénicos
y se propuso un sistema basado en sonido de alta frecuencia descrito en el Capitulo

2]
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El modelo de SLAM propuesto incluye cuatro tipos de errores a los cuales estan
sometidos los sensores de rango:

= Correcta estimacion de rango con ruido local de medicién, modelado por una
distribucién gaussiana (pp;)-

= Objetos inesperados en el mapa, que corresponden a objetos que posiblemente
se encuentran en movimiento y pueden generar errores de rango fortuitos. Esta
modelado por una distribucién exponencial (psport)-

= Fallos en medicion. Por lo regular corresponden al rango maximo que es ob-
tenido por el sensor cuando ocurre algiin error en la estimacién. Es modelado
mediante una distribucién punto-masa centrada en el rango méaximo que puede
ser medido por el sensor de rango (pmaz)-

= Mediciones aleatorias. Son mediciones obtenidas por razones inexplicables y es
modelada mediante una distribuciéon uniforme distribuida a lo largo de todo
el rango del sensor (0 al rango maximo obtenible por el sensor)(prand)-

Estas cuatro distribuciones son mezcladas mediante una media ponderada, defi-
nida por los parametros Zpit, Zshort; #mazs Zrand CON Zhit + Zshort T Zmaz + Zrand = L.
Asi pues, la k-ésima medicion z en un conjunto de mediciones de tamano K, en un
tiempo t esta definida por la probabilidad condicional:

T
P phit(2f |21, M)
k Zshort pShOTt(Zf|xt7 m)
2y [Ty, M) = '
p< 13 ‘ £ ) . pmax(zﬂajt? m)
Zrand prand(zﬂxh m)

La Figura [I.5] muestra como se ve la distribucién de error propuesta.

1.6.3. Campos de probabilidad para sensores de rango

Una vez definida la forma del error supuesto en las mediciones del robot, se toma
el método que estima el entorno del vehiculo en funcién de su posicién y las lecturas
de sus sensores.

El algoritmo de campos de probabilidad para sensores de rango (del inglés Likelihood
Field Range Finder Model) consiste en proyectar los puntos detectados por un sensor
de rango en las coordenadas globales de un mapa. Para esto, es necesario conocer la
relacién entre las coordenadas relativas dentro del marco del robot a coordenadas
globales, permitiendo conocer donde el rayo del sensor se origina y hacia donde
finalmente apunta. Empleando esta metodologia se puede calcular la probabilidad
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Fow
Zy Zmax

Figura 1.5: Distribucién del error propuesto para el método FastSLAM[37] para un
sensor de distancia.

de obtener una mediciéon dada en funcién de una posicién previamente estimada. El
pseudo-cédigo esta dado por:
Likelihood_Field_Range_Finder_Model (z,x;,m):
q=1
for all k do
i16i 2] =5 .
Tk = T + Ti,sens COS 0 — Yr sens Sin 0 + zF cos(0 + Ok sens)
yzéC =1 + yk,sens COS 9 + l'k,sens sin 9 + Ztk sin(@ o ek’,sens)

dist = ming, ,, {\/(fo — )2+ (Yup — v )2|(z',y') occuped in m}

q = q - (2nit - prob(dist, op) + “endem)
return ¢

donde la funcién prob(dist, o,;¢) calcula la probabilidad de dist bajo una distri-
bucion gaussiana centrada en cero y una desviacion estandar de oy,;; y emplea una
distancia euclidiana para encontrar el vecino mas cercano.

1.6.4. Occupancy grid mapping

La finalidad de el algoritmo de estimacién de ocupacién de mapa en reja es
calcular una distribucién a posteriori a lo largo de un mapa discretizado (rejas o
celdas) dado un conjunto de datos:

p(m|zi, 1)
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donde m es el mapa, que puede ser definido como un conjunto de celdas m;, z1.
el conjunto de mediciones hasta un tiempo ¢t y zy; la trayectoria recorrida por un
robot descrito en forma de poses (z, ¥, 0;). Asi mismo, a cada celda m; se le puede
adjudicar un valor que indica si la celda estd ocupada (1) o no (0). Con esto, puede
descomponerse el problema completo de la estimacion de distribucion del mapa, en
un conjunto de problemas binarios de estado estatico, que corresponden a cada una
de las celdas. Asi pues, la distribucién total del mapa puede ser aproximada a través
del producto de sus marginales con base a cada una de las celdas y su relaciéon con
Sus vecinos:

P(m|21;t7 xl:t) = Hp(mi|21:t, $1:t)

El algoritmo para la actualizacion de la distribuciéon de probabilidades de un
mapa discretizado en reja y basado en un filtro de Bayes esta dado como:

Occupancy_Grid_Mapping (l;_1;,2:,2) :
for all cells m; do
if m; in perceptual field of 2; then
li; =l;—1,; + inverse sensor model(m;,zy, 2) — lo
else
lig =11
endif
endfor
return I,

donde el [; ; es la funciéon logit para representar la ocupacion de una celda definida
como:

p(mz‘|21;t, $1;t)
1 —p(mi|21:t7$1:t)

li; = log

y la probabilidad de cada celda es obtenida a como:

1

m; |24, 214) =1 — ——m8——
P( |1t 1t) 1+exp{lt7i}

El algoritmo definido en el pseudo-cédigo Occupancy_Grid_Mapping itera sobre
cada una de las celdas ¢ del mapa m, y actualiza aquellas que caen dentro del cono
de la medicion z; del sensor de rango mostrado en la Figura[1.6

El pseudo-codigo Inverse_Range_Sensor_Model calcula el modelo inverso deter-
minando el indice del rayo de medicién k y el rango r para el centro de masa de la
celda m;. El pseudo-cédigo es:
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Figura 1.6: Modelo del cono de medicién de un sensor de rango[37]. El cono muestra
tres zonas importantes: en gris celdas del mapa que no se tiene suficiente certeza que
estan ocupadas, celdas en claro que representa celdas libres de obstaculos y celdas
oscuras que indican con mayor certeza que estan ocupadas.

Inverse_Range_Sensor_Model (m;,z;,2):

r=/(z;i =)+ (y: — y)?

¢ = arctan2(y; — y,x; — ) — 0

k =argmin; ¢ — 6, sens|

if 7> min(zmae, 28 + @/2) or |¢ — Opens| > 3/2 then
return I

if 2F < 2pee and |r—2F| < /2
return [,

1 T zt’~C
return Il

endif

donde [y es el logit para representar la ocupacion incierta de una celda, [,.. es
el logit para representar la ocupacién de una celda, [, es el logit para representar
una celda libre, el ancho de la regién del cono del sensor esta controlado por a y el
angulo de apertura por f.

Dado el contexto del proyecto de investigacion tratado, los capitulos siguientes

2, B vy f] muestran los articulos publicados que fueron resultado del desarrollo del
tema de investigacion.
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Capitulo 2

Algoritmo para el reconocimiento
automatico de acordes musicales
usando plantillas basadas en la
media geométrica

El objetivo principal de este trabajo de tesis es explorar y aplicar técnicas de
eco-localizacién en robots. Una parte crucial de este proyecto de investigacion es la
capacidad de detectar frecuencias especificas dentro de una senal de audio, asi como
identificar sus caracteristicas fundamentales. Este proceso no solo es esencial para
la eco-localizacion, sino que también tiene aplicaciones en el campo de la actstica y
el procesamiento de senales.

Para ilustrar la efectividad y precision de las herramientas de andlisis de senales,
se propone como caso de estudio la aplicacion de estas técnicas en la identificacién de
acordes dentro de un archivo de audio. La deteccién de acordes implica el reconoci-
miento de combinaciones de frecuencias sonoras que corresponden a notas musicales
simultaneas. Esta tarea requiere un analisis preciso de las frecuencias presentes en la
senal de audio, lo que demuestra la capacidad de las herramientas de analisis utiliza-
das para manejar senales complejas en condiciones reales. Ademads, la identificacion
de acordes no solo resalta la aplicabilidad del algoritmo en el ambito musical, sino
que también establece una base para la utilizacién de la eco-localizacién en sistemas
roboticos, donde la identificacién precisa de senales actsticas especificas es crucial
para tareas de navegacion y deteccion en entornos no estructurados.

31
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2.1. Marco tedrico

El procesamiento digital de audio en robdtica es fundamental para la interaccién
de un agente robotico y su entorno. Los robots pueden usar el sonido para detectar
obstaculos, identificar fuentes de sonido, localizar objetos en un entorno ruidoso o
limitados en vision. Diferentes herramientas mateméticas como la transformada de
Fourier o filtros digitales son empleados dentro de aplicaciones de localizacién de
sonido o deteccién de anomalias.

2.1.1. Analisis en frecuencia

Tanto en senales periddicas como no periddicas, es posible realizar un andlisis
frecuencial. Este consiste en descomponer la senal en componentes sinusoidales y
determinar su distribucion en el dominio de la frecuencia. Entre las herramientas
mas importantes para este analisis destaca la transformada de Fourier, que permite
obtener el espectro de la senal, representando su energia en funcion de la frecuencia.

La transformada de Fourier

La transformada de Fourier parte del supuesto de que una senal no periédica
puede considerarse como una senal periddica con un periodo infinito. En este caso,
los componentes armonicos de la serie de Fourier se distribuyen de manera continua.

Definicién 2.1.1 Sea x(t) una funcién continua, no periédica e integrable. Su trans-
formada de Fourier estd definida como:

X(f) = /00 x(t)e It qt

—0o0

La transformada inversa se define como:

£(t) = / X df

La transformada discreta de Fourier

Considerando una secuencia finita z[n] de N muestras en el dominio del tiempo,
donde n =0,1,2,..., N — 1, se tienen las siguientes definiciones:

Definicién 2.1.2 Sea x[n] una secuencia discreta. Su transformada discreta de
Fourier esta definida como:

=

X[k =S znle %" k=01,2,...,N—1

S
I
o
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y su inversa se define como:

N—
]- - 27
z[n] = ~ Zx[k]eﬂwkn’ n=01,2...,N—1

La transformada rapida de Fourier

La transformada discreta de Fourier es una importante herramienta en el proce-
samiento y andlisis de senales digitales. Sin embargo, el calculo directo de la trans-
formada siguiendo la definicién implica una complejidad computacional O(N?)
lo cual es costoso para senales largas. La transformada rapida de Fourier basada en
el algoritmo de Cooley—Tukey, (en inglés Fast Fourier Transform FFT), optimiza
el célculo siguiendo un paradigma de ’divide y venceras’ recursivo, reduciendo la
complejidad a O(N log N), sustentado en la propiedad de simetria y periodicidad
de la DFT.

Filtros

Un filtro se define como un sistema o dispositivo disenado para modificar una
senal de entrada mediante la seleccion de ciertas caracteristicas. Los filtros se clasi-
fican en funcién de su respuesta como:

= Filtros lineales: Sistemas cuya respuesta es proporcional a la senal de entra-
da.

= Filtros no lineales: Sistemas cuya respuesta no es proporcional a la senal de
entrada.

Teorema de la convolucién

La convolucién es una operaciéon matematica que transforma dos funciones f(z)
y g(z) en una tercera funcién que consiste en la superposicién de una versién trasla-
dada e invertida de la segunda sobre la primera. La convolucién en tiempo discreto
se define como:

Definicién 2.1.3 Sean dos series de valores discretos flz]| y g[x], se define la con-
volucion discreta como:

N—

,_.

flnlglx — n]
=0

3
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donde g[z — n] es un desplazamiento de la senal g en n muestras.

Una propiedad importante de la convolucién consiste en que la transformada de
Fourier de la convolucion de dos funciones es igual al producto de las transformadas
de cada una de ellas. Asi pues puede interpretarse como que el proceso de filtrado, con
una mayoria de filtros lineales, es equivalente a multiplicar el espectro en frecuencia
de la senal de entrada por la respuesta en frecuencia del filtro. Si f y g son funciones
integrables, la convolucion también es integrable, por lo que son validas las siguientes
igualdades:

F(fxg)=F(f) Flg)
F(f-9) = F(f)*F(g)

Aqui F es un operador que asocia a cada senal con su transformada de Fourier.

Filtros de Gabor

Los filtros de Gabor son filtros lineales compuestos por una funcién sinusoidal
o cosenoidal dentro de un marco de una ventana temporal. Dada su composicion,
posee un comportamiento en frecuencia muy selectivo. Los filtros de Gabor son a su
vez un filtro complejo en el tiempo, cuya parte real e imaginaria se definen como:
1 2

ge(z) = e 207 cos(2mwo), (2.1)
2ro

22
go(z) = e 202 sin(2mwyx). (2.2)
2no

|-

Aqui, g.(z) es un filtro par que corresponde a la parte real del filtro completo,
go(x) un filtro impar correspondiente a la parte imaginaria, wy la frecuencia central
del filtro, y o corresponde a la dispersion de la ventana gaussiana que delimita al
filtro. La paridad de un filtro es definida segtin la simetria de la respuesta al impulso
del filtro con respecto a su centro.

La respuesta en frecuencia de los filtros de Gabor son representadas por una
campana gaussiana centrada en la frecuencia de su funcién sinusoidal. Esta respuesta
en frecuencia es modelada como:

G(f) = exp <Lf°)2) . (2.3)

202

Asi mismo, otra forma de emplear el filtro es modificando su comportamiento en
frecuencia a lo largo del espectro de manera logaritmica. Esta respuesta es modelada

G(f) = exp (_(10g2(§2/f0)) > . (24)
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Los filtros de Gabor dada su composicién, su uso dentro del procesamiento de
audio otorga diferentes ventajas:

= Los filtros de Gabor dadas sus ventanas de tiempo especificas, permiten anali-
zar senales de audio capturando eventos sonoros transitorios o cambios rapidos
en la senal.

= Dada su selectividad en frecuencia, son ideales para extraer caracteristicas
relevantes de la senal de audio, como patrones espectrales o tonos formantes.

= Se adaptan a diferentes escalas y frecuencias facilmente, lo cual los hace tutiles
para procesar diferentes tipos de senales de audio.

Uno de los principales temas a tratar en el procesamiento digital de audio y mas
en especifico en el procesamiento digital de la musica, consiste en desarrollar siste-
mas de transcripcion y andlisis musical, lo cual implica convertir un audio musical a
su correspondiente notacién. Esto puede ser empleado en la ensenanzal4], la creacién
de bases de datos musicales[32], sistemas auténomos de acompanamiento e impro-
visacién[29] o en la investigacién de la musica mismal25]. Un nicho de investigacién
en el desarrollo de sistemas de procesamiento musical es disenar un algoritmo de
andlisis de los sonidos generados por un instrumento, especificamente acordes ejecu-
tados en él, a fin de detectarlos automéaticamente partiendo de las caracteristicas de
la senal de audio. El problema ha sido abordado por Miiller [24] dénde propone dos
caminos para la deteccién de acordes en un audio, mediante plantillas de los acordes
a reconocer o utilizando algoritmos clasificadores, proponiendo en su libro cadenas
de Markov. Como se mencioné anteriormente, los filtros de Gabor son ideales para
extraer caracteristicas relevantes de la senial de audio como patrones frecuenciales
y transitorios temporales, por lo que su uso en esta clase de problemas puede ser
justificable.

2.1.2. Teoria musical

La musica se define como el arte de estructurar sonidos con el propdsito de evocar
una determinada emocién en el oyente[I4]. Este arte se compone de tres elementos
fundamentales: ritmo, melodia y armonia. El ritmo se refiere a la organizacion tem-
poral de los sonidos y silencios dentro de una composicién musical. La melodia
consiste en una secuencia de notas dispuestas a lo largo del tiempo, mientras que
la armonia se configura mediante la combinaciéon simultanea de varias notas. Estos
elementos estan regidos por principios bien establecidos que garantizan la coherencia
musical.
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En la tradicién musical occidental, las notas se organizan siguiendo una escala
logaritmica de 12 notas, que se repiten ciclicamente en intervalos denominados oc-
tavas. Uno de los primeros sistemas para la construccion de escalas musicales fue
propuesto por los pitagoricos, quienes establecieron divisiones geométricas de una
cuerda en fracciones de 2, 3 y 4 partes iguales. Este sistema prevalecié hasta finales
de la Edad Media. No obstante, en el siglo XVII, J.S. Bach introdujo modificaciones
significativas en la escala musical previamente utilizada, dando origen a la escala
temperada, que se ha convertido en el estdandar en la musica occidental[39).

Dentro de la escala temperada, entre una nota y su octava superior existen 11
divisiones intermedias en términos de frecuencia. Asi, las 12 notas que conforman
esta escala corresponden a C, Ct, D, D, E, F, Fi, G, Gi, A, A y B. La unidad
minima de separacion entre estas notas se denomina semitono, cuya relacion de
frecuencia se define por:

fn—l—l/fn =k

Donde f,, 11 v f. representan las frecuencias de dos notas consecutivas separadas
por n semitonos, y la constante k, segin la afinacién moderna, equivale a la razon
de frecuencia de un semitono, la cual se expresa como ¥/2 ~ 1.0595. Regularmente,
se especifica la octava a la cual una nota pertenece como un subindice.

Por convencién internacional, la Organizacién Internacional de Normalizacién ha
definido la nota A4, con una frecuencia de 440 Hz, como el estandar de referencia
para la afinaciéon en la musica occidental. A partir de este punto de referencia,
cualquier nota de la escala temperada se encuentra separada del A, por un nimero
entero de semitonos, denotado por . Si una nota se encuentra por encima (notas
subsecuentes en la escala de manera ascendente) de Ay, i toma valores positivos; en
caso contrario, adquiere valores negativos. De esta manera, la relacion logaritmica
entre las notas permite expresar su frecuencia fundamental nominal mediante la
ecuacion:

fi =440 x 212Hz, i€ Z (2.5)

Un acorde se define como la combinacién simultanea de tres o mas notas, inde-
pendientemente de la octava en la que se encuentren. La triada constituye la unidad
armonica fundamental y se construye mediante la superposicion de un intervalo de
tercera y uno de quinta respecto a la nota fundamental, que da nombre al acorde[14].

Los acordes principales utilizados en la musica tonal derivan de la armonizacion
de la escala mayor, basada en la superposicion de dos terceras diatonicas consecuti-
vas (notas pertenecientes a la escala). En este contexto, sobre cada nota de la escala
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mayor es posible construir una triada.

Segun la cualidad de los intervalos formados entre la nota fundamental y sus
respectivas tercera y quinta, se identifican tres tipos principales de triadas derivadas
de la armonizacion de la escala mayor:

= Acorde mayor: Formado por la tonica, una tercera mayor y una quinta justa.
Un ejemplo es el acorde de C mayor, compuesto por las notas C, E (tercera
mayor) y G (quinta justa).

= Acorde menor: Compuesto por la ténica, una tercera menor y una quinta
justa. Por ejemplo, el acorde de C menor esté constituido por las notas C, Db
(tercera menor) y G (quinta justa).

= Acorde disminuido: Integrado por la ténica, una tercera menor y una quinta
disminuida. Un ejemplo representativo es el acorde de C disminuido, confor-
mado por C, Db (tercera menor) y Fb (quinta disminuida).

» Acorde suspendidos: Formado por la ténica, una segunda mayor (acordes
sus2) o una cuarta justa (sus4) y una quinta justa. Por ejemplo, el acorde C
sus2 se compone de las notas C, D (segunda mayor) y G. El acorde C sus4 se
forma con las notas C, F (cuarta justa) y G.

2.2. Metodologia

Asi pues, el objetivo principal es desarrollar un algoritmo de analisis de audio
basado en filtros de Gabor que permita analizar cambios transitorios en el tiempo
de la senal y poder reconocer patrones frecuenciales. Como caso de aplicacion del
modelo propuesto, se desarrolla un sistema capaz de detectar los acordes presentes en
una pieza musical de manera precisa y robusta a través de herramientas matematico-
estadisticas utilizando plantillas para la deteccion.

El algoritmo propuesto se encamina a la deteccién automatica de los acordes
musicales presentes en una grabacion de audio de un tnico instrumento. Los acordes
a detectar son acordes mayores, menores, aumentados, disminuidos y suspendidos
tanto de segunda mayor como de cuarta justa. La Figura muestra un diagrama
del método.

Todas las etapas del método se agrupan en tres grandes secciones: El preproce-
samiento, la deteccion de acordes y el postprocesamiento.
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Figura 2.1: Modelo del algoritmo propuesto

2.2.1. Preprocesamiento

En esta seccion se preparan tanto la senal de audio que sera procesada como las
estructuras que necesita el algoritmo internamente para continuar con la clasifica-
cién. Como paso inicial de la seccion, se crean las plantillas para cada acorde posible,
mayor, menor, disminuido, aumentado, suspendido 2 y suspendido 4 sobre cada una
de las notas cromaticas. Posteriormente, se calculan las frecuencias tedricas de cada
una de las notas musicales. Estas se generan dentro de un rango de octavas por cada
nota que puede ser cambiado. Con esto se obtiene una lista en la que se incluye cada
nota cromatica (C, Cf, D, D, E, F, G, Gf, A, At y B), y sus frecuencias sobre el
grupo especificado de octavas.

Una vez generadas las plantillas y calculadas las frecuencias tedricas de las no-
tas, se toma el archivo de audio en formato WAV a clasificar. A fin de disminuir la
cantidad de datos a procesar se realiza un submuestreo de la senal de audio a 11025
muestras por segundo. En caso de tener una senal estéreo, los canales izquierdo y
derecho son sumados en una sola senal. Con el propdsito de resolver los efectos de
borde se agrega medio segundo al principio y al final de la senal. Este es eliminado
al final del proceso de clasificacion.

Ya construidas las estructuras anteriores, se calcula la transformada rapida de
Fourier de la senal de audio. Se genera un banco de filtros de Gabor a partir del
modelo en frecuencia en su versién logaritmica representado en la Ecuacion
donde fj corresponde a la frecuencia central del filtro y ¢ es el ancho del mismo o
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Figura 2.2: Filtros de Gabor correspondientes a una nota en particular antes y des-
pués del ajuste con respecto a la frecuencia nominal. Las lineas verticales punteadas
corresponden a los pasos posibles dentro del proceso de ajuste, mientras que las dos
lineas verticales de guiones corresponde a las frecuencias centrales del filtro original
y ajustado.

banda de paso.

Al inicio, cada filtro del banco es centrado en cada una de las frecuencias de las
notas musicales calculadas. Sin embargo, a fin de sopesar las ligeras desafinaciones
que puedan presentarse en el audio, se realiza un proceso para ajustar las frecuencias
centrales de cada uno de los filtros. Estas son adaptadas de acuerdo a los picos més
cercanos a la frecuencia central nominal de las notas dentro del espectro de la senal
de audio. Esto se realiza con un rango de movimiento en funcién de la frecuencia
sobre la cual se encuentre. Debido a que las notas mas bajas se encuentran mas cerca
entre si, la libertad de ajuste es menor que en las frecuencias mas altas, las cuales
estan mas separadas y se corre menos riesgo de un traslape de los filtros. El rango
de ajuste de cada filtro se obtiene, en primera instancia, calculando las diferencias
entre la frecuencia central del filtro actual y la frecuencia de la nota anterior y de la
nota siguiente. Estas dos diferencias son divididas en tres partes iguales y se toma
el rango de la tercera parte mas cercana a la frecuencia del filtro a ajustar, o de
igual manera, se toma la iltima tercera parte de la primera diferencia y la primera
tercera parte de la segunda diferencia. Asi pues, estos dos intervalos son divididos
a su vez en 25 partes iguales, las cuales, cada una de esas divisiones seran los pasos
de ajuste que puede dar cada uno de los filtros. La Figura muestra un ejemplo
de un filtro en frecuencia antes y después de su ajuste.

El valor de o del modelo se selecciona a prueba y error de acuerdo a los resultados
que arrojaron los experimentos.

Al tener calculados los pasos de ajuste, cada filtro se coloca en un ciclo sobre
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su frecuencia central con un movimiento hacia atras o hacia adelante en frecuencia
con cada paso calculado y se obtiene su respuesta. Debido a que los filtros deben
posicionarse sobre el pico mas cercano y para evitar en este punto contribuciones
erréneas debido a la dispersién de energia en frecuencias vecinas, las cuales se loca-
lizan a niveles bajos de la senal en amplitud, se calcula como punto de corte el 80 %
de la curva gaussiana del filtro y se obtiene la contribucién del filtro en ese punto.
Asi pues, la frecuencia central de cada filtro se ajusta a aquella en donde se obtiene
una mayor contribucion.

Una vez generado el banco de filtros, se filtra la senal de audio. El proceso de
filtrado de una senal (en particular nuestro filtrado debido a los filtros lineales em-
pleados) se justifica desde el punto de vista matematico con una convolucién. Asi
pues, por el teorema de la convolucién, se obtiene la senal de audio filtrada por cada
uno de los filtros de Gabor multiplicando el espectro de la senal por la respuesta en
frecuencia del propio filtro que es el modelo elegido para construirlo. Posteriormente
se realiza la transformada inversa de Fourier sobre la senal filtrada y se obtiene su
moédulo. Esto proporciona el comportamiento de cada nota a lo largo del tiempo
dentro de la grabacién.

Al tiempo que se va filtrando la senal con cada uno de los filtros del banco, se
van acumulando las senales filtradas que pertenecen a la misma clase tonal, o de
otra manera, se van sumando la senales que pertenecen a la misma nota musical
sin importar la octava sobre la cual se encuentre. El proceso de filtrado genera
una matriz de 12 X N donde N es el numero de muestras de la senal completa
submuestreada y 12 filas que corresponden a las 12 notas cromaticas o clases tonales.
A esta matriz se le conoce como chroma([24).

2.2.2. Deteccion de acordes

Una vez obtenida la matriz chroma, se analizan las contribuciones de cada una
de las notas cromaticas en cada punto temporal de la senal. A partir de esto se
busca la posible presencia de algin acorde en funcion de dichas contribuciones de
las notas que forman al acorde mismo.

Asi pues, a partir de las plantillas generadas previamente, se tienen grupos de
tres notas que corresponden a cada uno de los acordes posibles sobre cada nota, 12
acordes mayores y 12 menores, 12 disminuidos, 12 aumentados, 12 sus2 y 12 sus4. A
fin de obtener un estadistico que caracterice la contribucién de cada triada de notas
para cada acorde, se calcula una media geométrica de la amplitud de las tres notas
que conforman el acorde en la senal en cada punto temporal. Esta nos permite
tener un valor que englobe a las tres notas de manera equitativa y que presenta



Algoritmo para el reconocimiento automatico de acordes musicales usando plantillas
basadas en la media geométrica 41

menos sensibilidad a valores atipicos[35]. Estos valores pueden ser causados por
cambios de la dindmica de ejecucion del instrumento grabado, por una mala técnica
de interpretacion o por la misma evolucion de la senal a lo largo del tiempo.

Una vez obtenido el estadistico para cada acorde posible, se asigna la muestra a
la clase o acorde que obtuvo la mayor contribucién. Después de esta etapa, toda la
senal de audio queda clasificada a lo largo del tiempo.

2.2.3. Postprocesamiento

A fin de aumentar la homogeneidad de los acordes detectados por el algoritmo,
después del proceso de asignacion, se homogeneiza por bloques el resultado. Esto
se realiza cambiando el acorde asignado en diferentes puntos dentro de la senal que
son clasificados erréneamente en funcion de los acordes detectados en las muestras
vecinas. En primera instancia, se segmenta la senal de audio clasificada para poste-
riormente homogeneizar el resultado de la clasificacion.

Segmentacion de la senal de audio

La segmentacién de la senal consiste en un procedimiento donde se trata de
identificar los puntos en el tiempo dénde ocurrié un cambio de acorde sin importar a
que acordes corresponde. Para esto es necesario identificar cambios en la distribucién
de energia en las frecuencias de las notas. Asi pues, a partir de la matriz chroma se
calcula una media aritmética de la respuesta de todas las notas por cada muestra o
punto en el tiempo de la senal. Con esto se obtiene un vector con el estadistico del
comportamiento en amplitud de las frecuencias de las notas a lo largo del tiempo. A
fin de detectar cambios significativos en la frecuencia, lo cual implicaria un cambio
de acorde y de la dinamica de ejecucion, se obtiene la derivada del vector obtenido
anteriormente y se buscan los puntos criticos en la derivada. Luego se obtiene el
signo de toda la derivada y se detectan los cambios en ella. Una vez obtenido el
vector de puntos criticos a lo largo de la senal, se obtienen aquellos que indiquen
un punto de inflexién. En particular, son de mayor interés los cambios en valor de
mas a menos, por lo que se recorre el vector de promedios en funcién de los puntos
criticos y se encuentran aquellos dénde el cambio establecido es detectado. Estos
puntos indican los puntos donde muy probablemente ocurrié un cambio de acorde.

Homogeneizacion del resultado

Una vez obtenidos los puntos de cambio de los acordes en la senal de audio y a
su vez la senal clasificada en acordes, se calculan los bloques que corresponden a un
mismo acorde segtin los puntos de cambio. Una vez establecidos, se obtiene la moda
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de los acordes detectados en cada bloque y se establece como acorde de la totalidad
del mismo aquél que cuente con el mayor conteo. Este procedimiento contribuye a
limpiar el resultado de clasificaciones erroneas o extremas dentro de los bloques que
ya son considerados como un sélo acorde.

2.3. Experimentos

Se llevan acabo tres experimentos tratando de abordar diferentes conceptos del
algoritmo propuesto. Para realizar las pruebas se utilizan grabaciones con una gui-
tarra acustica Fender New Porter Player de cuerdas de metal, una guitarra clasica
Yamaha C40 de cuerdas de nylon, un teclado Yamaha PSR E223 con su timbre
ajustado como piano y un ukelele La Sevilla Svuke-200. Las grabaciones se realizan
a través de una interfaz Behringer U-PHORIA UMC202HD conectado directamente
para el caso de la guitarra actstica y el teclado, y a través de un micréfono Shure
SV100 para la guitarra clésica y el ukelele.

2.3.1. Experimento 1

Como primer experimento se proponen cuatro progresiones de seis acordes dife-
rentes ejecutadas en la guitarra actustica de cuerdas de metal. La duracién de cada
progresion es de 22 segundos aproximadamente. Se trata de abarcar todos los ti-
pos de acordes propuestos a detectar. Los acordes elegidos se seleccionan de forma
aleatoria sin ninguna relacion armonica entre si. Las cuatro progresiones propuestas
son:

Secuencia A: C Cm E Edim Dsus4 Ctaug

Secuencia B: Am Baug Esus4 Dsus4 Afm

Secuencia C: Ff Gm Gdim Df Bm Bsus2

Secuencia D: Csus4 Eaug G Dbdim F Em

Las Figuras 2.3 2.4] N muestran los resultados de la deteccién de los
acordes propuestos para cada secuencia. El eje y de la grafica indica la nota ténica
correspondiente al acorde detectado mientras que el eje x corresponde a la duracion.
Cada tipo de acorde se representa por un color diferente.

Se observa en general que los acordes detectados por el algoritmo son los presentes
en las progresiones propuestas. La duracion de cada uno de los acordes dentro de
las progresiones son aproximadamente la misma, lo cual nos permite observar que
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Reconocimiento de Acordes para la Secuencia A
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Figura 2.3: Resultado de la deteccién de acordes en la secuencia A (C Cm E Edim
Dsus4 Cfaug) para el Experimento 1.
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Reconocimiento de Acordes para la Secuencia B
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Figura 2.4: Resultado de la deteccién de acordes en la secuencia B (Am Baug Esus4
Dsus4 Afm) para el Experimento 1.
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Reconocimiento de Acordes para la Secuencia C
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Figura 2.5: Resultado de la deteccién de acordes en la secuencia C (Ff Gm Gdim
D# Bm Bsus2) para el Experimento 1.
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Reconocimiento de Acordes para la Secuencia D
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Figura 2.6: Resultado de la deteccién de acordes en la secuencia D (Csusd Eaug G
Dbdim F Em) para el Experimento 1.
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la mayoria de los errores que presenta la deteccion es en los inicios y finales de cada
uno de los acordes.

Un caso singular se presenta en las progresiones A y B del experimento. Si
se observan los acordes detectados en las secciones correspondientes a acordes del
tipo sus4, se asignan acordes sus2 con una nota ténica diferente. Si se toman los
acordes tanto el detectado como el que se pretendié tocar durante la grabacién, y se
analizan las notas que los componen, se aprecia que son exactamente las mismas. Por
ejemplo, para el caso de la progresion A, el acorde sus4 propuesto es Dsus4 mientras
que el acorde detectado por el algoritmo es un Gsus2. Analizando las notas que
componen los dos acordes son D, G y A para Dsusd y G, A y D para Gsus2. Asi pues
podria verse un acorde como una inversion del otro. Realmente dentro de la armonia
musical se presentan una infinidad de ambigiiedades actsticas dénde los acordes que
pueden presentarse como unicos son las triadas mayores y las triadas menores. Asi
pues, podrian tomarse otros criterios al momento de nombrar un conjunto de notas
tocadas al unisono, donde lo més natural seria tomar el contexto musical, el cual
pude ser dado por una tonalidad en particular definida a priori. Para el algoritmo
propuesto, y dado que no se supuso ninguna relacién arménica entre los acordes a
detectar, estos pueden ser vistos tnicamente como una combinacion de notas. Al
ser un algoritmo secuencial, siempre darda como resultado el tipo de acorde que es
procesado primero, en este caso los acordes sus2 antes que los acordes sus4.

2.3.2. Experimento 2

Como segundo experimento y siguiendo la conclusion obtenida a partir del Ex-
perimento 1, se proponen otras cuatro progresiones de acordes donde no se busca
nombrar los acordes por tipo sino que se analizan como combinaciones de tres notas
diferentes. Asi mismo, y a fin de contar con archivos de audio con sus puntos de cam-
bio exactos, se generan las progresiones a través de cddigo partiendo de grabaciones
de acordes individuales y recortandolos a longitudes especificas de 3 segundos. Las
secuencias propuestas son:

Secuencia A: Asus2 Afdim Cfaug Cgsusd D Gfm

Secuencia B: Bdim C Cfm Csus2 Daug Gfisusd

Secuencia C: Am Af Cfdim Dm Faug Gm

Secuencia D: Bsus2 Csus4 Dfaug E Edim Ffm

Se calculan las combinaciones tnicas de notas para formar cada uno de los acor-
des propuestos dando como resultado 52 triadas diferentes contrastando con los 72
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Progression A

Progression B

Resultado Result

Progression C Progression D

Result
Figura 2.7: Resultado de la deteccién de acordes para las secuencias A (Asus2 Afdim
Caug Cfsus4 Df Gfm), B (Bdim C Cfm Csus2 Daug Gfisus4), C (Am Af Cfdim Dm
Faug Gm) y D (Bsus2 Csus4 Dfaug E Edim Ffm) del Experimento 2.

acordes que pueden ser formados sobre cada nota cromatica y de los 6 tipos propues-
tos. Esto indica que 20 de los acordes que pueden ser formados, serian equivalentes
segtn el contexto. La Figura muestra las graficas de bloques de las triadas pro-
puestas en la progresion y el resultado de la deteccion. Asi mismo la Tabla [2.1
muestra las matrices de confusién para cada clasificaciéon. La Tabla [2.2] muestra las
medidas de exactitud, tasa de error, precision y especificidad para la clasificacion.

Se muestra en las graficas que las triadas detectadas corresponden a las pro-
puestas dentro de las progresiones. Sin embargo, desde el punto de vista temporal
se observa un ligero desfase de los resultados con respecto a la secuencia real. Esto
se hace mas evidente en las matrices de confusién donde a pesar de ser los acordes
correctos, el momento de inicio como del final de cada acorde presenta una ligera
desviacion.

2.3.3. Experimento 3

Como tercer experimento se proponen 4 grabaciones de una misma secuencia de
acordes pero ejecutada en cuatro instrumentos diferentes, esto con la finalidad de
comprobar el funcionamiento del algoritmo sin importar el timbre. Los instrumentos
que se eligen s para el experimento son una guitarra clésica, una guitarra eléctrica,
un ukelele soprano y un teclado electrénico con el timbre configurado como piano
de cola. El archivo de audio se forma de manera similar mediante cédigo a partir de
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Progresion Real
Resultado 4 21 35 37 55 58
4 71.94 0 0 0 0 0
21 0 96.05 0 0 0 0
35 0 0 98.76 1.76 0 0
38 0 0 0 98.24 181 0
55 2.54 0 0 0 98.19 0
57 25.52  3.95 0 0 0 0
58 0 0 1.24 0 0 100
Progresion Real
Resultado 1 14 36 39 50 51
1 97.92 2.84 0 0 0 0
14 0 97.16 0 0.32 0 0
36 2.08 0 100 0 0 0
39 0 0 0 99.68 0 2.83
50 0 0 0 0 98.81 0
51 0 0 0 0 1.19 97.17
Progresion Real
Resultado 11 15 20 22 26 38
11 98.93 0 0 0 3.43 0
15 0 96.33 0 0 0 0.62
20 0 0 82.78 0 0 0
22 1.07 0 17.16 100 0 0
26 0 3.67 0 0 96.57 0
38 0 0 0.06 0 0 99.38
Progresion Real ‘
Resultado 5 19 29 40 54 60
5 97.11 0 0.46 0 0 0
12 2.89 0 0 100 0.6 0
19 0 96.55 0 0 0 0
29 0 3.45 99.54 0 0 0
54 0 0 0 0 98.09 0
60 0 0 0 0 1.31 100

Tabla 2.1: Tabla de confusién para las combinaciones de notas (nimeros en compa-
rativa) en las progresiones A, B, C y D del Experimento 2.

Progresion Exactitud | Tasa de error | Precision | Especificidad
Progresion A | 0.94372512 | 0.05627488 | 0.61813524 | 0.97163196
Progresién B | 0.994857647 | 0.005142353 | 0.984748051 | 0.996914588
Progresién C | 0.985548 0.014452 0.9614419 0.9913288
Progresién D | 0.94823381 | 0.05176619 | 0.70698967 0.9738687

Tabla 2.2: Medidas de calidad para el Experimento 3.
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Electric Guitar

Acoustic Guitar

Result

Result

Ukulele

Result

Figura 2.8: Resultado de la deteccién de acordes en la secuencia Afisus2, B, Caug,
Ddim, Esus4 y Fgm para el Experimento 3 en guitarra clasica, guitarra eléctrica,
piano y ukulele.

grabaciones individuales de cada acorde y recortados a una longitud de 3 segundos
construyendo la progresién propuesta.

2.4. Conclusiones

Se propuso un algoritmo de andlisis de audio basado en filtros de Gabor que
permitio analizar cambios de la senal en el tiempo y sirviéo de base para reconocer
patrones espectrales en la senal. Se us6 como ejemplo de aplicacién un método de
reconocimiento de acordes musicales presentes en un archivo de audio. Se utiliz6 la
media geométrica como rasgo de caracterizacion espectral partiendo de la matriz
chroma. Esta matriz fue calculada utilizando filtros de Gabor en su forma logaritmi-
ca. El algoritmo presenté un buen desempeno al clasificar progresiones de acordes
mayores y menores en diferentes instrumentos, entre ellos la guitarra eléctrica, la
guitarra acustica y el teclado simulando el timbre de un piano, con una efectividad
de entre el 90 % y el 100 % para cada uno de los acordes.

El desempeno del algoritmo frente a diferentes instrumentos fue bueno y con-
sistente presentando la mayoria de sus errores en el ukelele y la guitarra clasica,
donde clasificé un acorde dentro de las progresiones por otro sin relacion ni cercania
armonica.
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Progresién Real
Resultado 12 19 27 37 58 59
12 96.45 0 0 0.29 0 0
19 0 96.91 0 0 0 0
27 0 0 99.87 0 6.45 0
37 0 0 0.13 99.71 0 0
53 0 3.09 0 0 93.55 0
59 3.55 0 0 0 0 100
Progresion Real
Resultado 12 19 27 37 58 59
12 96.51 0 0.69 0 0
19 0 96.65 0 0 0 0
27 0 97.99 0 1.79 0
37 0 2.01 99.31 0 0
58 0 3.35 0 0 98.21 0
59 3.49 0 0 0 100
Progresién Real
Resultado | 12 19 27 37 58 59
12 100 0 0 0.14 0 1.01
19 0 99.85 0 0 0 0
27 0 0 99.01 0.66 0 0
37 0 0 0 99.19 0 0
58 0 0.15 0.99 0 100 0
59 0 0 0 0 0 98.99
Progresiéon Real
Resultado | 12 19 27 37 58 99
12 100 0 0 1.17 0 1.45
19 0 95.65 100 1.7 3.77 0
37 0 0 0 97.13 0 0
58 0 4.35 0 0 96.23 0
59 0 0 0 0 0 98.55

Tabla 2.3: Tabla de confusién para las combinaciones de notas (nimeros en com-
parativa) en la progresién ejecutada en guitarra clasica, guitarra eléctrica, piano y

ukelele del Experimento 3.

Instrumento

Exactitud

Tasa de error | Precision | Especificidad

Guitarra cldsica

0.9490199

0.0509801 0.7001073 0.9740137

Guitarra eléctrica

0.993702024

0.006297976 | 0.981392788 | 0.996221214

Piano

0.998358949

0.001641051 | 0.995116404 | 0.999015369

Ukulele

0.93752834

0.06247166 0.73445329 0.96251701

Tabla 2.4: Medidas de calidad para el Experimento 3.
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En general, algunos de los errores de clasificacién se presentaron al asignar un
acorde como su acorde consecutivo en la progresiéon a clasificar. Esto se puede adjudi-
car a diferentes factores . En primer instancia la naturaleza de los filtros empleados,
los cuales presentan incertidumbre en la localizacién en el tiempo, por lo que en los
limites de cada cambio de acorde se genera una ligera mezcla de los mismos.

El sistema de analisis de audio mediante bancos de filtros de Gabor mostré
buenos resultados y ayudé a establecer tanto el modelo basico como la metodologia
para ser empleado en un sistema de eco-localizacién y estimacion de rango con base
en el sonido, el cual fue explorado y publicado. El desarrollo de este sistema se
presenta en el Capitulo



Capitulo 3

Modelado y compensacion del
error en la estimacion de la
posicion con encoders de bajo
costo en robots de cuatro ruedas
con redes neuronales artificiales

3.1. Marco teodrico

El primer paso dentro del proceso de estimacion de estados de un robot movil

en aplicaciones SLAM consiste en estimar su posicién después de haberse accionado
un control de movimiento en el mismo. Como se mencioné en el Capitulo (I} un
método frecuentemente usado para la estimacién de la posicién de un vehiculo a
base de ruedas es la odometria en conjunto con algin modelo cinematico o dinami-
co para establecer la posiciéon y pose del vehiculo en un marco de referencia global
[22][40][42][30]. Sin embargo, la presencia de agentes externos como el ruido, la ca-
lidad de los materiales del vehiculo o sensores se pueden obtener estimaciones con
errores considerables o modelos demasiado complejos. Asi pues, se vuelve crucial
encontrar un método que proporcione estimaciones precisas y de manera robusta a
pesar de los antes mencionados factores de error.
Se ha demostrado que el uso de algoritmos de redes neuronales artificiales propor-
cionan una solucion viable para estimaciones y regresiones en sistemas de control y
robética [20][19)[34] [41][21) [33][15]. Con esto como referencia, se propone un método
basado en redes neuronales para compensar el error de estimacién de la distancia
recorrida por el robot empleado en el desarrollo del tema de investigacion.

53
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Las redes neuronales artificiales son sistemas capaces de establecer relaciones no
lineales entre los resultados y las observaciones individuales dentro de los proce-
sos que los generan. Estas redes estan compuestas por nodos individuales llamados
neuronas, los cuales se conectan entre si mediante pesos numéricos. Estos pesos se
calculan a partir de los datos de entrada mediante operadores lineales y funciones
de activacion no lineales aplicadas a cada neurona. El objetivo de este proceso es
minimizar la diferencia entre los resultados obtenidos y los valores esperados, lo que
da lugar a una fase clave conocida como entrenamiento. Una vez determinados los
pesos de las conexiones entre las neuronas, se genera un modelo que permite realizar
predicciones a partir de datos de entrada nuevos.

3.1.1. Redes neuronales

En una red neuronal artificial (RNA) de tipo feed-forward, el modelo se cons-
truye mediante capas en las cuales todos los nodos de una capa estan conectados a
todos los nodos de la siguiente. La forma mas basica de una red neuronal artificial
consta de dos capas: una capa de entrada y una capa de salida, con al menos un
nodo en cada una. Adicionalmente, el modelo puede incluir un niimero arbitrario de
capas ocultas con cualquier cantidad de nodos en cada una. En este tipo de red, los
datos fluyen desde la entrada hasta la salida, pasando por cada capa intermedia. El
objetivo del entrenamiento de la red neuronal es calcular un conjunto de pesos para
cada conexién, de manera que el error en la salida sea minimizado. La Figura
muestra una representacién visual de una red neuronal artificial con 2 entradas y 1
capa oculta.

El modelo para una RNA se define mediante las siguientes ecuaciones:

K

k=1
K

e= w4+ 0 (3.2)
k=1

donde xj representa las K variables de entrada, yj(-l) son las K variables de

la capa oculta y z es la variable de salida. La matriz de pesos de la capa oculta

1 . . :
se denota como w](.k), mientras que el vector de pesos asociado a la variable de sa-

lida es w,(f). Los valores 9](1) corresponden a los umbrales de la capa oculta, y #%)

es el término de sesgo para la salida. La funcién g representa la funcién de activacion.
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(1 Cl) Términos de Bias

Capade Entrada CapaOculta  Capa de Salida

Figura 3.1: Representacion de una red neuronal artificial de dos entradas y una capa
oculta. En esta representacion, los circulos vacios representan las variables de cada
capa, las lineas representan la conexion entre las neuronas que indican que el valor
de una neurona en especifico depende de neuronas previas. Los circulos con un valor
unitario (1) dentro representan los términos de bias.

Asimismo, las ecuaciones ({3.3]), (3.4)) y (3.5) representan una red neuronal con
dos capas ocultas, donde la salida de la primera capa oculta sirve como entrada para

la segunda.

K
k=1
Ky
=g Y Py +0P | =1, K (3.4)
k=1
Ky
2= wy® + 6@ (3.5)
k=1

A partir del andlisis de estas ecuaciones, es posible generalizar el modelo para
una red neuronal artificial de L capas.

El calculo de los pesos para cada nodo puede abordarse desde diversas meto-
dologias, que en esencia se reduce a un problema de optimizacion, en el que se
busca minimizar el error entre la salida de la red neuronal y el conjunto de datos
de entrenamiento. Uno de los algoritmos propuestos para resolver este problema es
RProp.
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RProp es un algoritmo de aprendizaje supervisado basado en un modelo de
aprendizaje adaptativo local, disenado para redes perceptron multicapa. Su objetivo
principal es reducir el impacto del tamano de la derivada parcial en la actualizacion
de los pesos.

El tamano del ajuste en los pesos esta determinado por el valor de actualizacion
AY | definido por:

ij

—Ag) si o8 () >0

Ow; 5
Al = Al BEO
0 otro

donde %(t) denota la informacién del gradiente sumado sobre todos los patrones
ij

del conjunto de entrenamiento [28].

3.2. Metodologia

El prototipo empleado en el proyecto de investigacién corresponde a un vehiculo
de cuatro ruedas con traccién en cada llanta y donde la velocidad de cada motor es
controlado por un valor de PWM. Cada llanta del vehiculo cuenta con un encoder
instalado. El procesamiento en el vehiculo es realizado por un Arduino Mega 25609,
el cual esta encargado de procesar y contabilizar la senal del encoder. La Figura |3.2
muestra una fotografia del prototipo empleado.

Dentro de la propuesta se asumen diferentes caracteristicas del sistema empleado:

» El bajo costo de los componentes (encoders, procesamiento, etc.) significan un
factor importante en el error obtenido de la estimacién del recorrido con base
a odometria.

= El error a ajustar se redujo tinicamente a la estimacion del recorrido lineal del
vehiculo.

= El ajuste de la estimacion se hizo dentro de una ventana de movimiento defi-
nida.

= La precisién del modelo de encoder empleado (0.546 cm) produce un error
inherente dentro de la estimacion.

La Ecuacién muestra la expresiéon mediante la cual puede estimarse la dis-
tancia recorrida por un vehiculo dados los conteos odométricos de sus sensores. Sin
embargo, como se muestra en la Tabla [3.1], dichas estimaciones presentan errores
considerables conforme va aumentando el tiempo de recorrido del vehiculo.
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Figura 3.2: Fotografia del prototipo empleado.

WT1 | WT2 | WT3 | WT4 | Wm | ED(cm) | MD(cm) | Error
6 5 6 7 6 3.2 5.1 1.9
26 26 27 26 26.25 14.3 25.5 11.2
22 23 24 22 22.75 12.4 25.8 13.4
36 35 36 35 35.5 19.4 34.3 14.9
20 18 25 20 20.75 11.3 25.1 13.8
2 2 ) 4 3.25 1.7 2.2 3.5
4 3 4 4 3.75 2.0 8.8 6.8
33 30 38 32 33.25 18.1 35.2 17.1
8 8 11 10 9.25 5.0 14.2 o2
12 11 13 12 12 6.5 13.4 6.9

Tabla 3.1: WT1, WT2, WT3 y WT4 corresponden al nimero de tick para cada una
de las llantas, W,,, indica la media de los ticks de todas las llantas, ED es la distancia
estimada mediante la expresion y MD es la distancia medida[IT].

ticks
2n

Al = Dm (3.6)

A fin de sopesar el error en la estimacién de la distancia recorrida, se propone un
modelo de red neuronal. La salida del modelo corresponde a la distancia recorrida por
el vehiculo en metros. Los experimentos se realizan siguiendo la configuracién fisica
del prototipo representada en la Figura|3.3|y se siguieron las siguientes restricciones:

= Las cuatro llantas del vehiculo reciben el mismo control de velocidad PWM,
que es un valor numérico entre 0 y 255.

= Cada una de las llantas tiene instalado un encoder 6ptico, cuya salida es co-
nectada a un Arduino Mega 2560 para el conteo de tick.
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» [os conteos recabados en cada movimiento del vehiculo son transmitidos via
serial a la PC de procesamiento.

= Los datos recabados son procesados fuera de linea en R usando la biblioteca
neuralnet, la cual contiene una implementacion de modelos neuronales con
retro-propagacion. La configuracion de la red neuronal usada es con una capa
oculta de cinco neuronas. Fue elegida a prueba y error.

Figura 3.3: Marco de referencia para los experimentos realizados|11]

Se forman tres grupos de datos: entrenamiento, selecciéon y prueba, donde el
tiempo de accion del vehiculo para cada medicién se eligi6 de manera aleatoria
por el algoritmo en un rango de é y g de segundo, de tal manera que la distancia
recorrida por el robot en cualquier movimiento sea igual o menor que 0.8 metros. El
grupo de datos de entrenamiento del modelo se visualiza en la Figura (3.4

Entrenamiento

/N

PWM 125 PWM 150 PWM 175 PWM 200

100 muestras 100 muestras 100 muestras 100 muestras

Figura 3.4: Composiciéon del grupo de datos de entrenamiento del modelo de red
neuronal artificial.
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Estructura de las capas ocultas usadas para seleccién del modelo RNA
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Tabla 3.2: Configuraciones de capas ocultas utilizadas en la seleccion del modelo de
red neuronal. Los niimeros entre paréntesis corresponden al nimero de neuronas en
las capas ocultas del modelo.

3.3. Experimentos

El grupo de datos para la seleccion del modelo se construye con 115 nuevas me-
diciones donde el tiempo de accién y el PWM son seleccionados de manera aleatoria
por el Arduino en cada movimiento. La seleccién del modelo se sustenta en el valor
de MSE y el histograma de los errores de prediccion, buscandose una distribucion
normal de los mismos. Se propone un modelo de red neuronal con cinco variables de
entrada: El niimero de conteos de tick para cada una de las llantas mas el valor de
PWM aplicado a los motores para el movimiento. La salida del modelo correspon-
de a la distancia recorrida por el vehiculo en metros. La configuraciéon del modelo
elegido es una red neuronal con una capa oculta y cinco neuronas. Esta se elige de
un grupo de posibilidades representadas en la Tabla |3.2] El valor de MSE de la red
neuronal elegida es de 0.0004005325. La Figura muestra el grafo correspondiente
al modelo propuesto.

La Figura[3.6) muestra la distribucién de los errores de estimacién antes y después
de usar la red neuronal elegida. En el grupo de datos para prueba, los pardametros
como el PWM vy el tiempo son elegidos aleatoriamente. Se tomaron 119 nuevas
mediciones, comparando la distancia real recorrida por el vehiculo con la distancia
estimada por el modelo previamente entrenado y seleccionado. La Figura[3. 7 muestra
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Figura 3.5: Grafo correspondiente al modelo de red neuronal propuesto.

una comparativa de la distribucion de error para el grupo de datos de prueba de
la red neuronal propuesta contra una funcién gaussiana y una funcién triangular,
ambas centradas en la media de los errores obtenidos.

La Figura[3.8 muestra los resultados de estimacién de la distancia lineal recorrida
por el vehiculo, donde la primera grafica presenta la estimacion basada en la expre-
si6n [3.6) mientras que la segunda muestra la salida de la red neuronal propuesta. Asi
mismo podemos mencionar las siguientes caracteristicas que significan un resultado
favorable del método propuesto:

= El comportamiento del error cuenta con una forma mas acampanada, por lo
cual es mas facil de tomar en cuenta en estimaciones futuras.

» La media global del error estd al rededor de cero.

= Una prueba de normalidad de Shapiro-Wilk a los errores de las estimaciones
del modelo arroja un estadistico de prueba W=0.9820 con un p-valor asociado
de 0.1141, indicando poca significancia, y por ende no hay problema en asumir
una distribucién similar a la normal para los errores de las estimaciones.
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Figura 3.6: Histogramas de los valores de error de estimacién (a) antes de la red
neuronal propuesta, y (b) después de la red neuronal propuesta.
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Figura 3.7: Comparacién de la distribucién de error para el grupo de datos de prueba
de la red neuronal propuesta contra una funcién gaussiana y una funcion triangular
centradas en la media de los errores.

3.4. Conclusiones

Como conclusion, la metodologia mostré que la estimacién de la posicién de
un robot estda sometida a la capacidad de procesamiento y las caracteristicas de
los sensores. Sin embargo, si el comportamiento del error puede ser modelado, éste
modelo podria ser usado para obtener estimaciones més precisas. Adicionalmente,
el modelo odométrico probabilistico de estimacion contempla que habra errores en
el célculo de la posicion del robot con respecto a un marco de referencia global. La
propuesta de solucion mostré un proceso préactico y preciso para la compensacion
de estimacion de distancias empleando sensores de bajo costo o para su propia
calibracién. Asi mismo el modelo de error resultante permitié ser introducido en el
algoritmo de localizacion probabilistico propuesto en el proyecto de investigacion.
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Figura 3.8: Resultados de la estimacion de la distancia recorrida con la expresion
lineal del encoder y con la red neuronal propuesta.
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Capitulo 4

Método para la estimacién de
rango de obstaculos usando
eco-localizacién con sonido de alta
frecuencia

4.1. Marco tedrico

Como se describié en la Seccion [1.6} es requerido un modelo de mediciones con

base en sensores de rango para introducir esta informacién en la actualizacién de los
estados del mapa a construir. De igual manera como se mencioné en la Introducciéon
del Capitulo [T} esta estimacién del rango de obstdculos puede ser llevada a cabo de
diferentes maneras, ya sea con laser, vision, o sonido.
Tomando en cuenta ventajas como que el procesamiento de senales de audio signifi-
carfa una menor complejidad computacional en comparacién con las imagenes o el
video, los sensores laser o la visién computacional serian poco tutiles en entornos de
poca visibilidad y que las aplicaciones basadas en ultrasonido son poco adaptables
a estimaciones de largas distancias dentro de un entorno de interiores, se propu-
so un sistema que emplea audio de alta frecuencia para la estimacién de rango de
obstéaculos.

La localizacién acustica activa consiste en la identificacion de la posicion de
un objeto a partir de la forma en que refleja el sonido [10]. Los sistemas basicos
de localizacion acustica estan constituidos por un emisor que genera de manera
continua un pulso sonoro y un receptor que detecta los ecos producidos cuando dicho
pulso incide sobre los objetos circundantes. Estos sistemas utilizan como referencia
el instante en que se emite el pulso inicial, calculan el tiempo que tarda el eco en
regresar al emisor (llamado tiempo de vuelo) y estiman la distancia con base en la
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velocidad del sonido en el medio en el que opera el sistema[I3]. La implementacién
precisa de estos sistemas conlleva multiples desafios, entre los cuales se destacan la
seleccion éptima de la forma de onda y la frecuencia de los pulsos de referencia, el
disenio y configuracion de la infraestructura para la emision y recepcion de senales
acusticas (incluyendo micréfonos, altavoces y otros dispositivos), el procesamiento de
la senal del eco en entornos con presencia de ruido ambiental, asi como la estimacion
precisa de la posicién del objeto, entre otros factores [17].

Para la implementacién eficiente de metodologias de localizacion actstica, es
comun el empleo de filtros de Gabor [9, 3], [16]. De igual manera, como se demostro
en el articulo [I2] y descrito en el Capitulo 2} el uso de filtros de Gabor para andlisis
y procesamiento de senales de audio es efectivo. Asi pues, el objetivo principal del
método propuesto publicado en el articulo [I3] consisti6 en la estimacién de la dis-
tancia de objetos estaticos en un entorno de interior, empleando el eco generado por
dichos obstaculos en respuesta a pulsos de control emitidos a frecuencias elevadas.

4.1.1. Sonido y acustica

La acustica es la disciplina que se ocupa del analisis del sonido, incluyendo su
generacion, propagacion a través de diferentes medios, y los diversos fenémenos que
ocurren a lo largo de este proceso.

El sonido se define como un fenémeno ondulatorio que consiste en una pertur-
bacién que se transmite a través de un medio eldstico, provocando fluctuaciones de
presién o desplazamientos de las particulas que conforman dicho medio [27].

Las ondas sonoras pueden componerse de una sola frecuencia o estar integradas
por una combinacién de varios componentes espectrales.
La forma mas sencilla de una onda sonora se describe mediante una onda sinusoidal,
la cual puede representarse graficamente en el plano cartesiano. En esta representa-
cién, el eje horizontal (abscisas) corresponde al tiempo, mientras que el eje vertical
(ordenadas) representa el desplazamiento de las particulas del medio de propaga-
cién, o bien las variaciones en presién o densidad [§].

El punto maximo de la onda sinusoidal coincide con la regién de mayor compre-
sion del medio, mientras que los valores minimos de la onda representan las fases de
rarefaccion del mismo.

Las ondas sonoras poseen ciertas caracteristicas que permiten clasificarlas:

= Intensidad: Esta relacionada con las variaciones de presion actistica y se mide
habitualmente en decibeles en referencia a la fuente sonora.
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= Frecuencia: Corresponde a la longitud de onda A, que mide la distancia entre
dos puntos del medio con idéntica presion.

= Velocidad de propagacion: Representa la rapidez con la que las ondas se
desplazan a través del medio. Por ejemplo, en aire a una temperatura estandar
de 20°C, esta velocidad es aproximadamente 344 7.

En el procesamiento de senales de audio, se deben tomar en cuenta principios y
definiciones ampliamente desarrollados a lo largo de la historia de la fisica. A con-
tinuacion se citan algunos de gran importancia dentro del campo de la localizacién
acustica.

El principio de Huygens, establece que cada punto en el frente de onda actia
como una fuente de ondas secundarias esféricas que se propagan en todas las direc-
ciones con la misma velocidad, frecuencia y longitud de onda que el frente principal
del cual derivan.

Por otro lado, el efecto Doppler describe cémo el patron de radiacién acustica de
una fuente sonora se altera cuando ésta se encuentra en movimiento. Si una fuente
sonora con frecuencia f se aproxima al observador a una velocidad v, la frecuencia
percibida f; se calcula mediante:

f
=

Aqui, el signo negativo corresponde a una fuente que se acerca, mientras que el
positivo se utiliza para una fuente que se aleja. En términos angulares, donde 6 es
el angulo entre la direccion de la fuente y el observador, el cambio de frecuencia se
expresa como:

)

fd - il — v cos

Vs

donde vy es la velocidad de propagacién del sonido (aproximada en 344™). La
refraccion ocurre cuando las ondas sonoras cambian de direccion al atravesar dife-
rentes medios debido a variaciones en su velocidad de propagacion.

Cuando el sonido incide sobre una superficie, una parte de su energia es absor-
bida, mientras que la restante se refleja. La distribucién de esta energia reflejada

depende del angulo de incidencia de la onda actstica.

La energia reflejada se clasifica en tres tipos principales [2]:
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= Reflexion especular: La mayor parte de la energia reflejada rebota con un
angulo igual al de incidencia.

= Reflexion dispersa: Parte de la energia se refleja en multiples direcciones
alrededor del angulo principal.

s Retro-reflexién: Una fraccion menor de la energia regresa hacia la fuente
original, siguiendo el mismo angulo de incidencia.

El analisis de la energia retro-dispersada permite obtener informacién clave, co-
mo:

= La distancia entre la fuente y la superficie reflectante, basada en el tiempo
entre el pulso inicial y el eco recibido.

= La velocidad del objeto reflectante, deducida a partir del cambio en frecuencia
por el efecto Doppler.

= El dngulo de llegada de la onda reflejada, inferido mediante variaciones de fase.

= La naturaleza del objeto reflectante, estimada por la amplitud de la onda
reflejada.

La localizacion acustica se refiere a la identificacion de la posicién y direccién de
un sonido, ya sea a partir de su emision directa o de sus reflexiones. Puede realizarse
de dos formas:

» Localizacién activa: Consiste en emitir un sonido y analizar el eco recibido.

» Localizacién pasiva: Utiliza los sonidos generados por los objetos para de-
terminar su ubicacién.

Algunas de las senales mas comtinmente empleadas en la localizacién acustica
activa son:

= Chirp: Senales con frecuencias que varian en el tiempo, ideales para ambientes
con ruido.

= Bursts: Pulsos de banda estrecha formados por ondas periédicas a una fre-
cuencia especifica, 1tiles para analisis de alta resolucién.

= Ricker: Similar a la segunda derivada de un pulso gaussiano, empleado para
lograr alta precision.

La utilizacion de cada una queda definida por la aplicacién o rango de frecuencias
a trabajar.
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4.1.2. La transformada wavelet

Las wavelets son transformadas matematicas usadas para representar, analizar
y procesar senales. Estas son funciones construidas sobre ondas de duracién finita,
media cero y un decaimiento rapido llamadas kernels. Existe un amplio conjunto de
tipos de kernel wavelets donde su uso depende de la aplicacion y el tipo de senal
que sera procesada. Las transformadas wavelets son clasificadas en dos tipos:

= Continua: Usadas para realizar un analisis temporal del espectro de la senal.
= Discreta: Empleadas en compresion o filtrado de ruido.

La transformada wavelet esta compuesta por dos operadores principales: escala-
miento y desplazamiento. El escalamiento consiste en comprimir o expandir el kernel
wavelet en el tiempo manteniendo una constante de proporcionalidad. Esto en el do-
minio de la frecuencia puede interpretarse como una funcién pasa-banda. Por otro
lado, la operacion de desplazamiento corresponde a transportar el kernel wavelet a
lo largo de la senal procesada.

Filtrado de ruido empleando la transformada wavelet

El proceso de la eliminacién de ruido usando la transformada discreta wavelet
cuenta con tres pasos: descomposicién multi-nivel, umbralizacién y reconstrucciéon
de la senal.

La descomposicion multi-nivel proporciona diferentes niveles de detalle de la
senal procesada a diferentes resoluciones. Dos conjuntos de coeficientes son calcula-
dos en cada nivel de descomposicién. Como se menciona en [23], la senal discreta
en una resoluciéon consecutiva a cierto nivel de detalle cD; se calcula mediante una
convolucion de la senal del nivel previo c¢A;;; con un filtro discreto Gy tomando
unicamente una muestra de cada dos (down-sampling). El filtro representado por G
corresponde a un filtro pasa-altas, el cual a su vez tiene un correspondiente filtro
relacionado en cuadratura, H|[7], el cual es interpretado como un filtro pasa-bajas de
la senal discreta del nivel anterior, cA;.;. Este proceso resulta en la aproximacién de
los coeficientes del siguiente nivel cA;. Asi pues, la representacién completa wavelet
se compone de los dos conjuntos de coeficientes resultantes (cA;, cD;). Basado en lo
anterior, la descomposiciéon multi-nivel implica llevar acabo el proceso anterior en
cascada, tomando la salida del filtro pasa-bajas como la entrada del mismo proceso.

La reconstruccion de la senal previa a un nivel dado se lleva acabo introduciendo
ceros entre cada muestra de cA; (up-sampling) y ¢D; y convolucionando las senales
resultantes con los filtros H y G respectivamente multiplicando por 2 [23]. Las Figu-
ras y muestran los procesos de descomposicion y recontruccion previamente
descritos:
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X |: Convolucién con filtro X

Figura 4.1: Esquema de la metodologia de descomposicién wavelet multi-nivel.

La umbralizacién (referido en inglés como thresholding) es el proceso en el cual
se establece un valor de referencia en una senal, donde por encima o por debajo de
este punto, se establece un valor particular en ese punto de la senal. El proceso de
umbralizado pude ser clasificado en tres tipos:

» Hard-thresholding o umbralizado duro, los valores por debajo del valor de
referencia son igualados a cero mientras que los valores superiores son multi-
plicados por una funcién identidad.

= Soft-thresholding o umbralizado suave, la senal es establecida en cero por de-
bajo del valor de umbral, mientras que los valores superiores son atenuados en
un factor proporcional al valor de referencia.

= Shrinkage, la senal es umbralizada basada en una funciéon, manteniendo bajos
los valores pequenos y manteniendo idénticos los valores superiores.

La Figura muestra como cada método de umbralizado afecta a una funcién
identidad y = x con un umbral en y = 0.

La seleccién de un valor de umbralizacion dentro del proceso de filtrado de ruido
empleando descomposicion wavelet es un caso de estudio y depende del tipo de senal
a procesar. De acuerdo al trabajo publicado en [5], se propone emplear un umbral
universal, el cual es incorporado dentro de su método VisuShrink definido como:

t, = €14/ 2log (n) (4.1)
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Figura 4.2: Esquema de la metodologia de reconstruccion wavelet multi-nivel

Donde €; es una estimacién del nivel de ruido o, y n es el nimero de muestras.
La estimacién del nivel de ruido, de acuerdo a [5] puede realizarse utilizando el
estimador MAD definido como:

: 2
[ median|y,|
@7 06745

Donde y; son las muestras en el nivel de més detalle de la descomposicion wa-
velet de la senal. Asi pues, de acuerdo a [5][0], para recuperar una senal a partir de
datos sometidos a ruido, es suficiente con aplicar soft-thresholding a los coeficientes
de detalle obtenidos mediante la funcién de descomposicion wavelet, empleando el
umbral constante ¢,, calculado previamente usando el estimador MAD.

(4.2)

Una vez sentadas las bases del procesamiento de senales, a continuacion se de-
sarrolla la metodologia del sistema basado en audio de alta frecuencia para la esti-
macién de rango de obstaculos.

4.2. Metodologia

El algoritmo propuesto se estructura en cinco etapas:

= Preprocesamiento.
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Figura 4.3: Graficas que muestran como cada método de umbralizado afecta a una
funcion identidad y = .

Filtrado de Gabor.

Eliminacién de ruido mediante transformada wavelet.

Umbralizacién de la senal.

Calculo del tiempo de vuelo y estimacién de la distancia en tiempo real.

La Figura muestra un diagrama de la metodologia propuesta con cada una
de sus etapas.

Durante el preprocesamiento de la senal, la senal captada por el micréfono se
acondiciona para su posterior procesamiento. Se normaliza la amplitud de la senal
y su longitud se ajusté a la potencia de dos mas proxima, descartando las muestras
necesarias en la cola de la senal. Este ajuste es fundamental para garantizar una
descomposicién wavelet discreta adecuada, dado que dicho proceso requiere que la
senal tenga una longitud en potencias de dos.

Para el proceso de filtrado en frecuencia se disena un filtro unitario de Gabor
centrado en la frecuencia principal del tren de pulsos utilizado como referencia. Este
filtro permite enfocar la senal en la frecuencia esperada, facilitando la extraccion de
informacion relevante. El valor de o del filtro de Gabor se selecciona mediante un
método iterativo de prueba y error, buscando un equilibrio éptimo entre la precision
temporal y frecuencial.

Tras la aplicacién del filtrado frecuencial, la senal se somete a un proceso de
eliminacion de ruido basado en la descomposicién multi-nivel de wavelet discreta y
la metodologia VisuShrink, descrita en [5] [6]. Posteriormente, la senial se rectifica
para mejorar su interpretacién. Para suprimir variaciones espurias en el nivel base
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Figura 4.4: Diagrama de la metodologia propuesta.

de la senal, se aplica un umbral duro, estableciendo en cero aquellas componentes
cuya amplitud sea inferior al 2 % del valor méximo de la onda.

Para el calculo de tiempo de vuelo, la senal procesada se separa en bloques bien
definidos, correspondientes tanto al tren de pulsos del ping de control como a los
ecos detectados. Para identificar los instantes clave de estos eventos, se aplica una
funcién de deteccién de transiciones a lo largo de la senal, permitiendo determinar
los instantes de transiciéon ascendente y descendente dentro de cada bloque. La
diferencia temporal entre el primer flanco ascendente (asociado al tren de pulsos de
control) y los flancos ascendentes subsecuentes (correspondientes a los ecos reflejados
por los objetos) permite calcular el tiempo de propagacién de la onda en el aire.

Finalmente, la distancia entre la fuente emisora y el objeto reflectante que generd
el eco se estima mediante la siguiente expresion:

— 4
D:mx% (4.3)

Donde D representa la distancia estimada al obstaculo, Sgrg denota la muestra
correspondiente al flanco ascendente del eco detectado, Sprp indica la muestra en
la que se registrd el flanco ascendente del pulso de control, y f es la frecuencia de
muestreo. La constante 343 corresponde a la velocidad del sonido en el aire (m/s),
y el factor de division por 2 considera el trayecto de ida y vuelta de la onda sonora.
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Figura 4.5: Respuesta en frecuencia y patrén polar del micréfono Shure® SV-100.
Figura tomada del manual del dispositivo.

4.3. Experimentos

Los experimentos propuestos consisten en estimar la distancia de un obstaculo
dispuesto a diferentes distancias del dispositivo de recoleccién de audio dentro de
un ambiente interior. El obstaculo utilizado es una caja metalica de dimensiones de
44 x 44 x 47 centimetros. Durante los experimentos, se utilizé un micréfono Shure®
SV-100 con un patron de captura cardioide, el cual capturé el sonido ambiental y
se apunt6 en direccion al obstaculo. La Figura muestra el patréon y la respuesta
en frecuencia del micréfono utilizado. La senal para el ping de control se genera
mediante un script en el software R. Las ondas estudiadas son: sinusoidal, cuadrada,
triangular y dientes de sierra. El tren de pulsos se formé con cinco ciclos de cada senal
con una frecuencia fija de 15kHz y una frecuencia de muestreo de 44100 muestras
por segundo. Estos trenes de pulsos son reproducidos a través de un altavoz activo
Bose Color II®, grabando el sonido ambiental usando el software Audacity y una
interfaz Behringer U-PHORIA UMC202HD®,

El algoritmo es implementado en Python utilizando la biblioteca pywt para cal-
cular la onda diezmada mediante wavelets. La familia de wavelets seleccionada es
Daubechies con una longitud de filtro de 2 coeficientes. El umbral para la reduccion
de ruido es determinado empleando el método VisuShrink [5], 6]. El filtro de Gabor
unitario se construye a partir de las ecuaciones y 2.4} centrado en 15 KHz con
un valor de o de 300. El parametro o se selecciona mediante un proceso de prueba
y error. La Figura muestra el espectro de la grabacién del microfono para la
estimacion de la distancia al obstaculo, utilizando un tren de pulsos sinusoidales
de 15 KHz. En el mismo grafico se presenta la respuesta del filtro de Gabor. La
Figura [£.7] ilustra los resultados de cada una de las etapas del método propuesto:
(a) senal original registrada por el micréfono, (b) senal filtrada por el filtro de Ga-
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Figura 4.6: Se muestra en azul el espectro de la grabacién correspondiente a la
estimacion de rango utilizando un tren de pulsos de una senal sinusoidal de 15KHz.
En naranja se muestra la respuesta unitaria de un filtro de gabor centrado a 15 KHz
con valor de o 300[13].

bor propuesto, (¢) sefial procesada mediante descomposicién wavelet y reduccién de
ruido con VisuShrink (posteriormente rectificada), y (d) senial umbralizada al 2 %
del maximo de la senal. Esta figura representa el proceso completo utilizando una
onda sinusoidal de 15 KHz.

Una vez identificados los bordes ascendentes de cada uno de los bloques en la
senal, es posible estimar la distancia al obstaculo. En este caso, se asume que el
primer bloque (de mayor amplitud) corresponde al pulso de control y el bloque
inmediato siguiente representa el eco reflejado por el obstaculo. Con base en los
resultados del procesamiento de la sefial y la ecuacién[d.3] se lleva acabo la estimacion
del rango utilizando cada una de las formas de onda propuestas. En la Tabla 4.1
presentan los resultados de la estimacion de la distancia entre el obstaculo y el
sistema de adquisiciéon de sonido. El objeto se sitia a cuatro distancias distintas,
realizando pruebas con cada una de las formas de onda.

La distancia se selecciona de manera que el pulso de control y los ecos no se
solaparan entre si. La distancia minima tedrica a la que un eco puede recibirse sin
superposicién se calcula mediante:

0 = 2Tnvs, (4.4)

donde ¢ representa la distancia minima sin solapamiento del eco, T es el periodo
de la onda utilizada para el pulso, n es el nimero de ciclos y v, es la velocidad del
sonido a 20°C. Aplicando la ecuacién [1.4] la distancia minima en nuestra aplicacién
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Onda sinusoidal
Distancia Real (cm) | Estimacién (cm) | Error

130 127.16 2.84
140 134.16 5.84
150 144.27 5.73
160 153.22 6.78

Onda cuadrada
Distancia Real (cm) | Estimacién (cm) | Error

130 128.72 1.30
140 135.72 4.28
150 145.83 4.17
160 154.77 5.23

Onda dientes de sierra
Distancia Real (cm) | Estimacién (cm) | Error

130 128.72 1.30
140 136.50 3.50
150 144.66 5.34
160 156.33 3.67

Onda triangular
Distancia Real (cm) | Estimacién (cm) | Error

130 126.38 3.62
140 135.72 4.28
150 143.11 6.89
160 154.77 5.23

Tabla 4.1: Tabla de la estimacién de la distancia a un obstaculo usando cada una de
las formas de ondas propuestas. Se emplea un tren de pulsos compuesto por 5 ciclos
completos de la onda a una frecuencia de 15 KHz.
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Figura 4.7: Resultado del procesamiento de una senal sinusoidal con un obstaculo
a 30cm: (a) senal original obtenida a través del micréfono, (b) onda después del
filtrado de Gabor en frecuencia, (c) senal después de la eliminacién de ruido con
wavelets y (d) onda umbralizada[l3].

a 15 KHz es aproximadamente 22.86 cm. No obstante, para garantizar este parame-
tro, se selecciona una distancia considerablemente mayor para la realizacion de los
experimentos. Para evaluar esta distancia minima, se repite el experimento con el
obstaculo ubicado a 30 cm del micréfono. La Figura muestra las etapas de pro-
cesamiento de la senal grabada a esta distancia utilizando la misma onda sinusoidal
de 15 KHz como pulso de control.

El resultado de la estimacion en este experimento fue 24.88 cm, lo que implica un
error de 5.12 cm. Aunque el error se encuentra dentro de los rangos previamente ob-
tenidos, se observa que la separacién entre el primer bloque (correspondiente al pulso
de control) y el siguiente es muy reducida. Este experimento permitié determinar
la distancia minima medible utilizando las formas de onda propuestas. Asimismo,
se realizan experimentos adicionales para comparar la estimacion de distancia del
método propuesto frente a sensores convencionales utilizados en robdtica [I]. Los sen-
sores seleccionados son el sensor ultraséonico HC-SR04 y el sensor infrarrojo SHARP
GP2Y0A21YKOF. En estos experimentos, se realizan 5 mediciones de distancia en
el rango de 20 cm a 200 cm con incrementos de 20 cm utilizando cada método. La
Tabla [4.2| presenta los resultados obtenidos en cada experimento, mientras que la
Figura ilustra la comparacién de la media de los errores absolutos para cada
metodologia.



Método para la estimacion de rango de obstaculos usando eco-localizacién con sonido de

alta frecuencia

78

Tabla 4.2: Resultados comparativos de las estimaciones obtenidas con el método
propuesto, un sensor ultrasénico y un sensor infrarrojo. Cada experimento consistié
en realizar 5 mediciones de distancia entre 20 cm y 200 cm con incrementos de 20
cm utilizando cada método. La tabla presenta el promedio de las estimaciones, la

desviacién estandar y el error absoluto medio para cada medicion.

Media de las estimaciones

Distancia real (cm) | Método propuesto (cm) | Ultrasénico | Infrarrojo
20 22843.33 21.54 17.19
40 41.45 40.39 44.24
60 596.77 60.11 74.87
80 75.05 80.43 126.65
100 92.00 99.35 152.87
120 112.15 SRR 134.06
140 130.73 138.82 119.24
160 154.38 136.68 96.99
180 172.50 177.55 91.11
200 196.38 197.46 105.04

Desviacion estandar de las estimaciones

Distancia real (cm) | Método propuesto (cm) | Ultrasénico | Infrarrojo
20 0.00 0.18 0.31
40 0.21 0.05 1.07
60 0.27 0.25 3.00
80 0.39 0.40 14.84
100 0.21 0.32 15.94
120 0.58 0.39 28.08
140 0.32 0.73 42.15
160 0.00 18.74 8.24
180 0.34 0.26 9.84
200 0.00 0.03 18.62

Media de los errores absolutos

Distancia real (cm) | Método propuesto (cm) | Ultrasénico | Infrarrojo
20 22823.33 1.54 2.80
40 1.45 0.39 4.24
60 3.23 0.20 14.87
80 4.95 0.43 46.65
100 7.99 0.64 52.87
120 7.85 2.07 20.57
140 9.26 1.21 42.17
160 5.62 23.31 63.00
180 7.49 2.44 88.88
200 3.62 2.53 94.95
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Figura 4.8: Resultado del procesamiento de una senal sinusoidal con un obstaculo a
la minima distancia permitida por el sistema: (a) sefial original obtenida a través del
micréfono, (b) onda después del filtrado de Gabor en frecuencia, (c) senal después
de la eliminacién de ruido con wavelets y (d) onda umbralizada[l3].

4.4. Conclusiones

Los resultados obtenidos indican que la metodologia propuesta permite una es-
timacién precisa de la distancia a los obstaculos mediante el anélisis de ecos de alta
frecuencia, lo cual permite que el sistema sea utilizado como sensor de estimacién de
rango dentro del algoritmo de SLAM propuesto en el tema de investigacion. Si bien
el error de estimacién fue similar para todas las formas de onda evaluadas, la onda
diente de sierra mostré un mejor desempeno en términos de precisién. Sin embargo,
es importante considerar otros factores como la amplitud de la onda emitida, lo que
puede incrementar la ganancia del eco y facilitar su deteccién, en contraposicion
a las pérdidas energéticas y la susceptibilidad al ruido derivadas de la dispersion
frecuencial en cada una de ellas.

El método propuesto se fundo en el procesamiento de senales de audio mediante
filtrado de Gabor, cuya funcionalidad fue explorada en audio en el Capitulo 2] y la
descomposicion wavelet multinivel para la eliminacién de ruido.

Por otro lado, esta aplicacién brinda la oportunidad de ser implementada con
elementos de bajo costo y facil accesibilidad, asi como su capacidad de poder adap-
tarse el algoritmo a diferentes formas de onda y frecuencias, esto con la finalidad de
obtener una mayor precisiéon o adaptabilidad al entorno donde sea empleado.
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Figura 4.9: Comparacion entre el método propuesto, un sensor ultrasénico y un
sensor infrarrojo para la estimacién de distancia. Los experimentos consistieron en
realizar 5 mediciones de distancia entre 20 cm y 200 cm con incrementos de 20 cm
utilizando cada método[13].

Los experimentos demostraron que la metodologia propuesta en este trabajo per-
mite obtener estimaciones precisas en un amplio rango de operaciéon. Cabe destacar
que las mediciones realizadas para la distancia minima permitida por el método
(24.88 cm) fueron consistentes y competitivas en comparacién con el sensor ul-
trasonico, e incluso mostraron un desempeno superior respecto al sensor infrarrojo
seleccionado para estos experimentos. La primera estimacion con el método pro-
puesto resulté en un error de valor por defecto (22843.33) debido a que la distancia
se encontraba por debajo del rango minimo medible por la metodologia.



Capitulo 5

Conclusiones y trabajo a futuro

5.1. Conclusiones

Como se definié a lo largo de este trabajo, la robodtica probabilistica es un enfoque
en el que se dota a los sistemas robdticos de mecanismos o métodos para manejar la
incertidumbre en su percepcién (sensores) y accién (controles) a través de modelos
probabilisticos. Los métodos propuestos en este campo pretenden mejorar la toma
de decisiones en entornos dindmicos e impredecibles, sustentados principalmente en
estadistica bayesiana y aprendizaje automatico.

El proyecto de investigacion propuesto permitié indagar en uno de los princi-
pales temas del campo de la robdtica probabilistica: El mapeo y localizacion si-
multanea (SLAM). Se estudiaron e implementaron algoritmos de vanguardia del
tema, lograndose identificar puntos de acciéon para la generacion de conocimiento
inédito. Como se mencioné a lo largo de los capitulos, el SLAM consta de dos accio-
nes importantes: la estimacion de la posicién del robot después de una instrucciéon
de control, y la actualizacién de dicha estimacion dada la percepcién con la cual
cuenta el robot. En el presente trabajo se presentaron tres propuestas que abordan
estas dos fases de manera novedosa: la estimacién de la distancia recorrida por un
vehiculo robotico de cuatro ruedas usando informacién odométrica y un modelo de
redes neuronales artificiales; y un modelo de estimacion de rango basado en soni-
do empleando filtros de Gabor y descomposicién multinivel con wavelets. Estos dos
ultimos conceptos fueron analizados en profundidad en su aplicaciéon para el proce-
samiento de senales de audio, produciendo un articulo de su aplicacion dentro del
campo de la musica.

81
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5.2. Trabajo a futuro

El campo de la robdética probabilistica ha experimentado avances significativos
en los dltimos afnos, particularmente en la localizacién y mapeo simultdneo (SLAM).
Con la integracién de técnicas de aprendizaje profundo, computacién en la nube y
optimizacién de algoritmos probabilisticos, se han logrado importantes mejoras en
la precision y eficiencia de los sistemas autonomos. Sin embargo, ain persisten des-
afios que deben ser abordados para garantizar una navegacion robusta en entornos
dinamicos, no estructurados y con restricciones computacionales. Asi pues, el cam-
po de la robdtica probabilistica es actualmente una importante area de oportunidad
para el desarrollo y la investigacion.

El trabajo presentado permitié abordar las bases del area de la robdtica pro-
babilistica asi como revel6 el panorama sobre los temas que permiten continuar
avanzado en los temas tratados. A continuacién se mencionan algunas lineas de in-
vestigacion y topicos para continuar con el trabajo propuesto:

Integracion de aprendizaje profundo en SLAM probabilistico

El uso de redes neuronales profundas para la estimacion de caracteristicas y re-
duccién de ruido en sensores es un area prometedora. Se propone investigar modelos
hibridos que combinen técnicas clasicas de SLAM con enfoques basados en aprendi-
zaje profundo, como Graph Neural Networks (GNNs) para mejorar la optimizacién
de mapas y redes convolucionales para la estimacion de movimiento.

SLAM distribuido y colaborativo

En entornos donde muiltiples robots interactian, el desarrollo de un SLAM dis-
tribuido con intercambio eficiente de datos y actualizacion colaborativa de mapas es
crucial. Se investigara el uso de inferencia probabilistica distribuida para optimizar la
fusion de informacion y mejorar la robustez del sistema ante fallos de comunicacion.

SLAM para entornos no convencionales

A pesar de los avances, la navegacién en entornos extremos como el espacio, el
fondo marino o infraestructuras subterraneas sigue siendo un desafio. Se propone el
desarrollo de modelos probabilisticos adaptativos que puedan ajustarse dindmica-
mente a condiciones ambientales adversas mediante técnicas de inferencia bayesiana
reforzada.

Modelado de incertidumbre en sensores no convencionales El uso de
sensores alternativos como radares de onda milimétrica, sensores tactiles o espec-
troscopia para SLAM requiere un modelado probabilistico méas preciso. Se explorara
la implementacién de filtros de particulas avanzados y redes bayesianas para mejorar
la interpretacion de datos en tiempo real.

Optimizacion computacional de algoritmos SLAM

Dado el alto costo computacional de los algoritmos de SLAM probabilistico, se
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investigara el uso de técnicas de compresion de datos y algoritmos de baja laten-
cia. En particular, se exploraran implementaciones en hardware especializado como
GPUs y TPUs para acelerar la inferencia en sistemas embebidos de bajo consumo.

El futuro de la robdtica probabilistica y SLAM radica en la integracién de meto-
dologias interdisciplinares que permitan superar las limitaciones actuales en térmi-
nos de precision, eficiencia computacional y robustez en entornos dinamicos. La
combinacion de modelos probabilisticos con aprendizaje automatico, computacion
distribuida y nuevas técnicas de inferencia permitira el desarrollo de robots mas
auténomos y capaces de operar en condiciones adversas. Estas lineas de investiga-
cion representan una base sélida para el avance del estado del arte en la navegacion
robética y la percepcion del entorno, con aplicaciones en sectores clave como la
exploracion espacial, la logistica y la asistencia en desastres naturales.
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